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MATHEUS FARES COSTA BRAKES

Deteccao de Concept Drift Temporal em Textos

Uma Analise para ldentificacdo de Janelas Temporais de Retreinamento

RESUMO

Este Relatério de Conclusdo de Curso tem como objetivo reunir os resultados da minha
jornada para me tornar um especialista em Detec¢ao de Concept Drift. Uma ilustragcéo e
sua narrativa descrevem os periodos de trabalho. Os Apéndices contém os Termos de
Aceite de Entrega e os resultados obtidos durante cada periodo de trabalho.

Palavras-chave: inteligéncia artificial, modelos grandes de linguagem, concept drift.

ABSTRACT

This Course Completion Report aims to bring together the results of my journey to become
an expert in Concept Drift Detection. An illustration and its narrative describe the work
periods. The Appendices contain the Delivery Acceptance Terms and the results obtained
during each work period.

Keywords: artificial intelligence, large language models, concept drift.
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MINHA JORNADA

Nome: Matheus Fares Costa Brakes

Especialidade: Detecgao de Concept Drift

Objetivo deste documento

Durante o processo da disciplina Residéncia em IA', foram gerados diversos
resultados na construgdo da minha especializagdo. A cada semana, um conjunto de
resultados foi formalizado por um Termo de Aceite de Entrega e avaliado por uma banca,
considerando o planejado e o realizado para o periodo. Este documento tem como objetivo
descrever esses resultados obtidos, fazendo referéncia aos Termos de Aceite de Entrega e

seus documentos associados.

Minha Jornada

O inicio da disciplina Residéncia em Inteligéncia Artificial, durante as Semanas 1,2 e
3, foi dedicado a encontrar o tema central que seria trabalhado ao longo das Semanas
seguintes. Comecei com uma pesquisa de possiveis temas de meu interesse, na qual
analisei topicos de Congressos ligados a area da Inteligéncia Artificial, especialmente as
ligadas ao CSCE", para ter uma visdo mais ampla das possiveis areas para o tema. Para
organizar as ideias, realizei um agrupamento tematico dos assuntos que mais me chamaram
a atencdo, o que me permitiu visualizar melhor as conexdes e identificar trés possiveis
caminhos estratégicos para a minha jornada. Apdés uma andlise e estudos mais
aprofundados da relevancia de cada caminho, segundo alguns artigos sobre os temas e
outras pesquisas, o processo culminou na escolha efetiva da area de Modelagem Preditiva

Adaptativa. Este tema se concentra na construgcdo de sistemas preditivos robustos e

' American Council on Science and Education (https://american-cse.org/index.html/).
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autoajustaveis, capazes de operar em ambientes que mudam continuamente. Os resultados
e a documentacao detalhada dessas Semanas podem ser observados no Apéndice 1.
Dando continuidade a jornada, na Semana 4, aprofundei os estudos na area de
Modelagem Preditiva Adaptativa e percebi que, embora a diregdo estivesse correta, o
termo era muito amplo e ndo capturava com precisdo o que eu procurava, além de ser
usado com outros nomes em certas referéncias bibliograficas. A partir desse pressuposto,
concentrei-me em definir um tema menos amplo e, ao pesquisar, fiz a escolha pelos
fendbmenos de Concept Drift e Concept Evolution, termos que ja tinham sido levantados
anteriormente como de interesse. Para consolidar essa nova direcédo, aprofundei nos termos,
e elaborei uma documentacao, que pode ser vista dentro do Apéndice 2. A documentagao
apresenta o que foi estudado e traz as definicdes e origens do Concept Drift, detalhando
suas diferentes fontes (virtual , real e mista ); tipos de manifestagdo, como o abrupto,
incremental, gradual e recorrente; usabilidade em aplicacdes reais; entre outras
informacdes. Entre os itens estudado teve como destaque um artigo cientifico na forma de
review?, que me permitiu entender a histéria e aplicagdo do termo e a sua relevancia para
certos desenvolvimentos dentro do ramo da IA. Além disso, confirmou que € uma area de
pesquisa com fundamentos sélidos, que apresenta uma complexidade e relevancia pratica
que justificam o esforgo para desenvolver solugdes. Entendi que fazia sentido para mim me
aprofundar e também desenvolver algo nesta area de pesquisa até o final da minha jornada

na Residéncia.

Com o entendimento dos conceitos de Concept Drift e Concept Evolution, o trabalho
das Semanas 5 e 6 foi direcionado para a Detecgao de Drift, ou seja, a detec¢do da piora
de modelos de aprendizado de maquina ao longo do tempo. Tomei essa decisdo para
delimitar o escopo, ja que com o conhecimento adquirido, entendi que temos tanto a parte
de perceber as mudangas relevantes na base de dados que afetam o modelo, quanto corrigir
o modelo por conta destas mudangas®. Primeiramente, explorei as quatro grandes

categorias de métodos de deteccao: (i) estatisticos, (ii) monitoramento por janelas, (iii)

2 Lu, J., et al. "Learning under Concept Drift: A Review" arXiv preprint, 2020.
® Lembrando que é preciso primeiro identificar o problema para depois corrigi-lo!
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técnicas de ensembles e (iv) métodos baseados em representacdo. A partir deste
conhecimento, fiz um levantamento de frameworks open-source que suportam a detecao.
Selecionei os frameworks que demonstravam relevancia na comunidade, manutencao ativa,
funcionalidades, entre outros critérios, para um estudo comparativo. Com este estudo
comparativo, entendi os casos de uso ideais para cada método/ferramenta desenvolvidas
até hoje. Entre eles estdo: o River que se destaca para processamento em streaming,
utilizando métodos estatisticos como o DDM* e o ADWIN® para monitorar o erro do modelo
em tempo real; o NannyML que se mostra ideal para cenarios sem rétulos recentes, com
capacidade para estimar o impacto do drift no desempenho; o Evidently Al que se sobressai
por gerar relatérios visuais detalhados de sistemas de producgao; e o Alibi Detect que se
mostrar a escolha certa para dados complexos e embeddings de alta dimensao. Ao final
deste periodo, eu tinha um mapa do ecossistema de ferramentas. Isto foi importante para as
decisbes das Semanas seguintes, definindo o caminho para a implementagdo que foi

desenvolvida. Este material esta detalhado no Apéndice 3

As pesquisas das Semanas anteriores confirmaram para mim a viabilidade da
implementagdo de um detector de Concept Drift. Na Semana 7, o objetivo foi selecionar o
dominio de um problema real para o projeto. Primeiro, reorganizei a taxonomia anterior,
cobrindo os tipos de drift e seus gatilhos (mudangas ambientais ou comportamentais). Em
seguida, analisei casos de uso em dominios diversos, como previsdo de consumo
energético industrial e de crimes em contextos urbanos. A terceira e decisiva frente foi um
mergulho em aplicacbes de Processamento de Linguagem Natural (NLP), onde
investiguei fendbmenos como: a evolugédo do significado de palavras ao longo da histdria; a
ressignificacdo de termos existentes e a obsolescéncia de fatos em Large Language
Models (LLMs). Essa dindmica da linguagem foi bem ilustrada por um artigo cientifico®, que
analisou a linguagem em perspectiva historica, evidenciando como mudangas temporais

podem alterar o significado das palavras. A partir dessa analise, ficou claro que uma area

4 Differential Distribution Method (ou Modelo de Desconto de Dividendos - MDD).

® ADaptive WINdowing.

6 Li, R., Tian, P., & Wang, S. Study concept drift in 150-year English literature, 1st Workshop on
Al + Informetrics -All2021, 2021.
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promissora e alinhada aos meus interesses seria a deteccdo voltada para NLP. Os

documentos gerados nesta Semana estao reunidos no Apéndice 4.

O foco das Semanas 8 e 9 foi a replicagcdo de um experimento para combater o drift
temporal em textos juridicos. O ponto de partida foi a selegdo do artigo cientifico sobre o
"ChronosLex", que propde um paradigma de treinamento incremental para lidar com a
evolucdo dos conceitos legais com o tempo. Embora o artigo declare que tratar os dados
como um "bloco homogéneo" uUnico é subdtimo, sua abordagem foca em propor um
fine-tuning a intervalos fixos de tempo, sem se aprofundar de fato na Detec¢ao do Drift ao
longo do tempo. Minha ideia inicial era desenvolver um pipeline focado na detecgédo para
aprimorar essa proposta do artigo, mas ficou claro que primeiro eu precisaria replicar o
“mecanismo central” do artigo antes de propor melhorias. A partir disso, comecei a
desenvolver um cédigo para reproduzir os experimentos presentes no artigo, implementando
com sucesso a abordagem apresentada e os baselines descritos no artigo. Essa etapa foi
crucial para confirmar a viabilidade técnica e computacional de reproduzir os experimentos
propostos. O cédigo desenvolvido ao longo dessas semanas continuou em evolugao, e sua
versdo final sera detalhada em um Apéndice posterior. As informagdes e decisbes deste

periodo estao apresentadas no Apéndice 5.

As Semanas 10 e 11 marcaram a fase de refinamento e finalizacdo dos experimentos.
Realizei a limpeza e a reorganizagdo do codigo, corrigindo pardmetros e alguns erros de
I6gica. Para simplificar a implementacgéo, a replicagdo dos experimentos foi reduzida para
focar em apenas dois datasets utilizados no artigo de base, o EURLEX small e 0 UKLEX
small. Adicionei alguns métodos faltantes, sendo os trés métodos de aprendizado continuo
com melhores resultados para esses datasets: Experience Replay (ER), Elastic Weight
Consolidation (EWC) e LoRA. Apés a replicagdo dos experimentos do artigo, com mudangas
pontuais, o foco voltou a ser a Detecg¢ao do Drift para identificar janelas de tempo “ideais”

para um retreinamento. Realizei uma analise de drift temporal, comparando as

" Chalkidis, I., et al. ChronosLex: Time-aware Incremental Training for Temporal Generalization
of Legal Classification Tasks. arXiv:2405.14211 (2024).
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representacbes dos dados ano a ano com as métricas JSD® e MMD®. Ao aplicar esses
métodos de deteccdo usando embeddings, foi observado o impacto de eventos do mundo
“real”, como o Brexit'®, na distribuigdo estatistica da representagdo dos dados, por exemplo.
Os resultados permitiram pensar em utilizar essa descricdo e acompanhamento dos dados
para reorganizar o fine-tuning incremental e propor o treinamento para tempos especificos.
O pipeline completo de treinamento e detecgio esta funcional e pode ser encontrado no

Apéndice 6.

Ao final desta jornada, é gratificante registrar a influéncia positiva que o processo de
construgao desta pesquisa me trouxe. Acredito que a maior transformacéao foi pessoal: o
projeto me impulsionou a sair de um foco puramente pratico para um interesse pelo estudo
aprofundado de conceitos, que foram essenciais para construir uma base sélida de
conhecimento em uma area de especializacdo. Tive influéncia positiva ndo sé no final, como
em todo o curso, que me incentivou a continuar na area, mesmo tendo previamente muito
pouca familiaridade com IA. A existéncia de diversos professores solicitos, além do préprio
processo vivido, me proporcionou varias experiéncias e oportunidades que me agregaram

como profissional e que vejo que nem todos conseguem experienciar durante a faculdade.

8 Jensen-Shannon Divergence.
® Maximum Mean Discrepancy.
1% Brexit & o processo de saida do Reino Unido da Uni&o Europeia iniciado em 2017.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovacao: 26 de mar. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

MATHEUS FARES COSTA BRAKES

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Nesta entrega, realizei uma pesquisa abrangente seguindo os topicos e areas apresentadas nas
conferéncias relacionadas a IA. Inicialmente, fiz uma analise superficial dos topicos sugeridos e, em
seguida, realizei uma leitura de artigos dos temas que despertaram maior interesse, a fim de tomar uma
decisao mais assertiva quanto a area a ser aprofundada. Todo o processo de analise e a selegao dos
tépicos estdo documentados neste material: Areas de interrese

Mas em suma a analise inicial e a leitura de artigos permitiram destacar os seguintes temas como os de
maior interesse:

- Autonomous Learning Systems

- Concept Drift and Evolution

- Self-Adaptive and Self Organizing Systems (Principalmente)

- Application of Graph Theoretic Approaches in Dimensionality Reduction and Machine Intelligence
- Information and Knowledge Retrieval and Searching Algorithms

- Big Data Fusion and Information Retrieval

- Extraction of Latent Semantics from Big Data

- Knowledge Representation

- Reasoning Strategies

- Distributed Al Algorithms and Techniques

- Intelligent Information Fusion
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- Multivariate Analysis
- Relational Learning Models

- Meta Learning

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a préxima ENTREGA]

Para a proxima entrega, pretendo selecionar e delimitar uma area especifica para aprofundamento,
combinando os feedbacks recebidos dos professores com as areas de interesse previamente levantadas.
O objetivo é definir um escopo claro e iniciar um estudo aprofundado, avaliando as diversas abordagens e
solugdes que podem ser exploradas dentro dessa area.

Observagao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza”]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (11D
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[Documento Areas de Interesse citado no Termo de Aceite de Entrega de 26 de margo]

Levantamento de Areas de Interesse e
Selecao para Especializacao

Metodologia:

Inicialmente, listei diversas areas que pareciam promissoras ao analisar os topicos das
conferéncias. Em seguida, realizei uma leitura superficial dos artigos relacionados para
avaliar meu nivel de interesse. Para os tépicos que despertaram maior curiosidade e que
desejo me aprofundar, adicionei um sinal de “+”.

1. Areas Levantadas Inicialmente

A. Conferéncias ACC

(Ver mais em: american-cse.org/csce2024/conferences-ACQC)

1. Improving Cognition in Machine Learning Systems

o Artigo: https://arxiv.org/abs/2403.07078

2. Autonomous Learning Systems +

o Artigo:
https://medium.com/@fhuatheta/automl-a-systematic-review-on-automated-m
achine-learning-designing-machine-learning-systems-and-2cfef18642a2

3. Concept Drift and Evolution +

o Artigo:
https://www.researchgate.net/publication/382824207 Research_on_concept
drift_algorithm based on_evolutionary computation
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4. Hebbian Learning Systems

o Artigo: https://arxiv.org/abs/2501.02402

5. Self-Adaptive and Self Organizing Systems +

o Artigo: https://arxiv.org/pdf/2012.12600

6. Application of Graph Theoretic Approaches in Dimensionality Reduction and
Machine Intelligence +

o Artigo: https://arxiv.org/html/2412.06555v1

7. Information and Knowledge Retrieval and Searching Algorithms +

o Artigo: https://arxiv.org/pdf/2409.05882

8. Big Data Fusion and Information Retrieval +

o Artigo:
https://www.researchgate.net/publication/268724557 Data Fusion in Inform
ation_Retrieval

9. Extraction of Latent Semantics from Big Data +

o Artigo:
https://journal.esrgroups.org/jes/article/view/7584?utm _source=chatgpt.com

B. Conferéncias ICAI

(Ver mais em: american-cse.org/csce2024/conferences-ICAl)

1. Natural Language Processing

o Artigo: https://arxiv.org/pdf/2405.12819
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2. Software Tools for Al

o Artigo: https://arxiv.org/pdf/2304.08354

3. Automated Problem Solving

o Artigo: https://openreview.net/pdf?id=4XzGkm1jK0

4. Knowledge Representation +

o Artigo: https://arxiv.org/html|/2501.05435v1

5. Knowledge Networks and Management

o Artigo:
https://www.researchgate.net/publication/381656013_Analysis_of Knowledge
Management_Practices_for_Knowledge_Intensive_Organizations_Self-Mana

gement

6. Intelligent Agents

o Artigo: https://arxiv.org/pdf/2403.00833v1

7. Reasoning Strategies +

o Artigo:
https://synthesis.ai/2025/02/25/large-reasoning-models-how-01-replications-tu
rned-into-real-competition/

8. Distributed Al Algorithms and Techniques +

o Artigo:
https://medium.com/@parserdigital/rethinking-lims-a-modular-distributed-appr
oach-to-ai-ee13e459d481

9. Intelligent Information Fusion +

o Artigo:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2666675825000177 ?ref=pd
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https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2666675825000177?ref=pdf_download&fr=RR-2&rr=92677bc6dc12df45
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f download&fr=RR-2&rr=92677bc6dc12df45

10. Evaluation of Al Tools

o Artigo: https://www.confident-ai.com/blog/lim-agent-evaluation-complete-quide

C. Fundamentos Tedricos e Modelos de Aprendizagem

1. Multivariate Analysis +

o Artigo:
https://medium.com/gen-ai-adventures/multivariate-analysis-relationships-bet
ween-multiple-variables-d959¢38bc380

2. Relational Learning Models +

o Artigo: https://arxiv.org/pdf/2406.11249

D. Técnicas Avangadas e Aprendizado Adaptativo

1. Meta Learning +

o Artigo: https://www.nature.com/articles/s41598-024-71125-8

2. Multi-criteria Reinforcement Learning

o Artigo: https://arxiv.org/pdf/2410.11221v1

2. Areas Selecionadas para Especializagdo
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Apos a leitura superficial dos artigos, os seguintes topicos (marcados com “+”) se
destacaram como areas de interesse para um aprofundamento e eventual especializagao:

e Autonomous Learning Systems
e Concept Drift and Evolution
e Self-Adaptive and Self Organizing Systems

e Application of Graph Theoretic Approaches in Dimensionality Reduction and Machine
Intelligence

e Information and Knowledge Retrieval and Searching Algorithms
e Big Data Fusion and Information Retrieval

e Extraction of Latent Semantics from Big Data

e Knowledge Representation

e Reasoning Strategies

e Distributed Al Algorithms and Techniques

e Intelligent Information Fusion

e Multivariate Analysis

e Relational Learning Models

e Meta Learning

3. Interesses e Experiéncia
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Possuo um forte interesse em Processamento de Linguagem Natural (NLP) e Machine
Learning, com énfase na analise e predi¢cao de dados.

No que diz respeito a minha experiéncia, tenho maior familiaridade em sistemas de busca
inteligentes e na criacdo de arquiteturas multi-agente. Tenho atuado na implementacao de
solugdes que integram o uso de Text-to-Sql em chatbots, na extragdo de informagdes a partir
de documentos, na realizagdo de pesquisas automatizadas na internet usando de LLMs,
entre outras aplicagdes envolvendo sistemas multiagentes.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 2 de abr. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

MATHEUS FARES COSTA BRAKES

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Analisei as relagdes entre os tépicos que levantei anteriormente e os agrupei em 5 grandes areas
tematicas, sendo elas:

Continual Learning e Lifelong Learning

Representation Learning e Modelagem Semantica Latente

Knowledge Representation and Reasoning (KRR)

Information Retrieval e Semantic Search

Distributed and Federated Intelligence

A partir disso, gerei um mapa visual mostrando as conexdes entre esses topicos de interesse, 0 que me
permitiu identificar claramente as relagdes existentes. Com base nessas areas, filtrei trés possiveis
caminhos estratégicos para atuagdo ou pesquisa:

Adaptive Reasoning Agents

Adaptive Predictive Intelligence

Federated Multi-Agent Intelligence

Toda essa analise e os detalhes sobre os caminhos identificados estdo documentados no seguinte link:
B Agrupamento Tematico dos Tépicos de Interesse .

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Caso esteja tudo certo com o que foi produzido durante esta semana e a area definida por mim seja
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confirmada como adequada para ser seguida, irei me aprofundar nela para detalhar melhor uma
proposta concreta de atuagao ou pesquisa. Caso contrario, continuarei estudando para avaliar
melhor os caminhos possiveis e definir qual sera minha area especifica de trabalho.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1D
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[Documento Agrupamento Tematico dos Tépicos de Interesse citado no Termo de Aceite de

Entrega de 2 de abiril]

Agrupamento Tematico dos Topicos de Interesse

A partir de uma pesquisa exploratéria sobre temas de interesse pessoal, foi realizada uma
organizagao dos topicos em grupos conceitualmente relacionados. O objetivo principal
dessa estruturacao foi visualizar melhor as conexdes entre os assuntos e identificar areas
potenciais para atuagéo e aprofundamento, seguindo as orientacdes definidas na ultima
etapa do projeto.

Areas Tematicas Principais
Os temas foram organizados em cinco grandes areas interligadas:

1. Continual Learning e Lifelong Learning
Engloba tépicos como Autonomous Learning Systems, Concept Drift and Evolution e
Self-Adaptive and Self-Organizing Systems, destacando sistemas capazes de
aprendizado continuo e adaptagdo a mudangas ao longo do tempo.
2. Representation Learning e Modelagem Semantica Latente
Inclui Meta Learning, Multivariate Analysis, Graph Theoretic Approaches e Latent
Semantics, abordando técnicas para representar e extrair significados ocultos em
grandes volumes de dados.
3. Knowledge Representation and Reasoning (KRR)

Reune Knowledge Representation, Relational Learning Models e Reasoning
Strategies, com foco na representacao simbdlica e na inferéncia légica aplicada a
Inteligéncia Artificial.

4. Information Retrieval e Semantic Search
Abrange Information and Knowledge Retrieval, Big Data Fusion e Intelligent
Information Fusion, voltando-se para recuperacao eficiente de informacdes e
integracao de fontes heterogéneas.
5. Distributed and Federated Intelligence
Agrupa Distributed Al Algorithms e Intelligent Fusion, com énfase em abordagens
descentralizadas e colaboragao entre sistemas inteligentes distribuidos.

Link do mapa visual das conexdes entre os tdpicos
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Caminhos Estratégicos para Atuagao e Pesquisa

A partir da estruturacéo dos temas de interesse e suas interconexdes, foi possivel identificar
trés caminhos estratégicos para atuagao ou pesquisa, cada um combinando diferentes areas
do mapa mental

Caminho 1: Adaptive Reasoning Agents

Desenvolvimento de agentes autbnomos capazes de raciocinar, aprender continuamente e
adaptar-se ao contexto utilizando multiplas fontes de informacéo.

Areas Envolvidas:

Continual Learning e Lifelong Learning

Knowledge Representation and Reasoning (KRR)
Representation Learning e Modelagem Semantica Latente
Information Retrieval e Semantic Search

Tépicos Envolvidos:

e Autonomous Learning Systems
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Self-Adaptive and Self-Organizing Systems
Knowledge Representation

Reasoning Strategies

Meta Learning

Latent Semantics

Information and Knowledge Retrieval

Caminho 2: Adaptive Predictive Intelligence

Construcao de sistemas preditivos robustos e auto ajustaveis, capazes de operar
eficientemente em ambientes reais, aprendendo continuamente com mudltiplas fontes de
dados.

Areas Envolvidas:

Continual Learning e Lifelong Learning

Representation Learning e Modelagem Semantica Latente
Information Retrieval e Semantic Search

Distributed and Federated Intelligence (opcional)

Tépicos Envolvidos:

Concept Drift and Evolution
Multivariate Analysis

Graph Theoretic Approaches
Big Data Fusion

Intelligent Information Fusion

Caminho 3: Federated Multi-Agent Intelligence

Desenvolvimento de sistemas inteligentes distribuidos, com aprendizado local e colaboragéo
descentralizada, garantindo autonomia operacional e privacidade.

Areas Envolvidas:

e Distributed and Federated Intelligence
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Continual Learning e Lifelong Learning
Information Retrieval e Semantic Search
Knowledge Representation and Reasoning (KRR)

Tépicos Envolvidos:

Distributed Al Algorithms

Intelligent Fusion

Self-Adaptive and Self-Organizing Systems
Relational Learning Models

Information and Knowledge Retrieval
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 9 de abr. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

MATHEUS FARES COSTA BRAKES

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Essa semana, realizei diversos estudos partindo do tema inicialmente levantado e constatei que a
nomenclatura correta ndo seria Inteligéncia Preditiva Adaptativa, devido ao seu uso limitado na literatura
académica e a sua amplitude, que acaba diluindo o foco da pesquisa. Levantei outros termos, como
Modelagem Preditiva Adaptativa, mas observei que esse também n&o possui consolidagao clara, sendo
empregado de maneira diversa em areas como a engenharia de controle.

Seguindo a orientagado de partir de uma abordagem macro e reduzir o escopo, optei por direcionar meus
estudos para o tema Predictive Modeling. Aqui esta o link com um pouco mais de informagdes sobre essa
escolha : B Nomenclatura

Apbs isso, estudei o tema Predictive Modeling, e montei esse documento levantando o que eu encontrei
como sua origem, defini¢des, entre outras informacgdes : B Predictive Modeling

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a préxima ENTREGA]

Nas proxima entrega, pretendo estreitar o foco dentro do escopo da Modelagem Preditiva
Adaptativa. A ideia é identificar e aprofundar uma das ramificagées desse campo, por exemplo,
explorando técnicas como Online Learning e Continual Learning ou mesmo abordagens de controle
adaptativo em cenarios preditivos.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:
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[Documento Nomenclatura citado no Termo de Aceite de Entrega de 9 de abril]

Nomenclatura do tema a ser estudado

Durante o processo de definicdo do nome para minha area de estudo, inicialmente
considerei o termo Inteligéncia Preditiva Adaptativa, mas logo percebi que ele possui uso
limitado na literatura académica e abrange um escopo demasiadamente amplo, diluindo o
foco da pesquisa.

Em busca de uma designagao que refletisse um modelo preditivo com capacidade
adaptativa no contexto da IA, encontrei a expressao Modelagem Preditiva Adaptativa.
Contudo, enfrentei dificuldades para identificar um termo especifico e consolidado que
capturasse essa abordagem. O uso dessa terminologia se restringe, na maioria das vezes, a
contextos muito especificos — como na engenharia de controle, onde o controle preditivo
adaptativo descreve sistemas dindmicos ajustados em tempo real — o que néo se alinha com
a abrangéncia desejada para o meu estudo.

Diante desse cenario e considerando os feedbacks dos professores, optei por partir do
estudo de Predictive Modeling. Essa terminologia, amplamente reconhecida na literatura,
reune os fundamentos tedricos e praticos essenciais para a construcao, validagao e
aprimoramento de modelos preditivos, proporcionando um referencial claro e consistente
para a pesquisa.
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[Documento Predictive Modeling citado no Termo de Aceite de Entrega de 9 de abril]

Relatério: Predictive Modeling - Fundamentos,

Aplicagoes e Ramificagcoes

Introducgao

O Predictive Modeling ou Modelagem Preditiva consiste na utilizacdo de técnicas
estatisticas, aprendizado de maquina e mineracao de dados para prever resultados futuros
baseados em dados historicos e atuais. Esse campo combina elementos de estatistica
tradicional, aprendizado de maquina, reconhecimento de padrdes e técnicas de otimizagao

[11.
1. Conceito de Predictive Modeling

A modelagem preditiva abrange métodos analiticos que buscam prever resultados futuros
desconhecidos, extraindo informagdes Uteis de grandes volumes de dados para ajudar
organizag¢des na tomada de decisdes estratégicas [2].

2. Origem do Termo e Evolugao Histoérica

O termo surge com avangos em tecnologias de informacéo, estatistica e aprendizado de
maquina, remontando a técnicas classicas como a analise discriminante linear, evoluindo até
métodos avangcados como redes neurais e maquinas de vetores de suporte [3].

3. Caracteristicas do Predictive Modeling

e Base em Dados Histéricos: Utiliza grandes conjuntos de dados passados para a
modelagem [2].
Generalizagao: Capacidade dos modelos preverem novos dados com precisao [4].
Quantificagao da Incerteza: Avaliacdo da precisdo das previsdes por meio de
intervalos de confiancga [4].
Automatizagao: Possibilita eficiéncia operacional em processos repetitivos [2].
Diversidade de Técnicas: Integra métodos estatisticos e modelos algoritmicos
avancgados [5].

4. Aplicacoes e Problemas Resolvidos
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O Predictive Modeling auxilia na redugéo de incertezas em decisdes estratégicas, com
aplicacdes variadas como:

Gestao de riscos financeiros e seguros [2];

Diagndstico médico preliminar [5];

Marketing direcionado baseado em previsdes comportamentais [6];
Automatizacgao industrial e comercial [2].

5. Ramificagdes Principais do Predictive Modeling
5.1 Data Modeling vs. Algorithmic Modeling

e Data Modeling (Estatistico): Assume modelos probabilisticos explicitos e definidos
sobre os dados [7].

e Algorithmic Modeling (Algoritmico): Utiliza algoritmos complexos sem pressupor
distribuicdo explicita dos dados [7].

5.2 Supervised vs. Unsupervised Learning

e Aprendizado Supervisionado: Usa dados rotulados previamente [8].
e Aprendizado Nao Supervisionado: Descobre padroes sem necessidade de
rotulacdo prévia [8].

5.3 Segmentacao em Predictive Modeling

A segmentacdo tem papel importante na modelagem preditiva, especialmente em marketing
de banco de dados, permitindo a divisao de clientes em segmentos homogéneos com base
em comportamento de compra e outras caracteristicas relevantes [6].

6. Técnicas Exemplares em Predictive Modeling

Analise Discriminante Linear e Quadratica: Técnicas estatisticas tradicionais [8].
Redes Neurais: Modelos nao-lineares complexos [8].

Arvores de Decisdo: Modelos transparentes e intuitivos [8].

Métodos Ensemble: Combinam multiplos modelos para maior acuracia [3].
Métodos Baseados em Segmentacdo (CHAID, CART, GA): Usados especialmente
para decisdes em marketing, permitindo segmentacdes automaticas baseadas em
dados historicos [6].
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 16 de abr. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

MATHEUS FARES COSTA BRAKES

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Segue o link para a documentagéo que elaborei com base no estudo sobre Concept Drift e Concept
Evolution. No material, reuni definicdes, termos e referéncias essenciais sobre o tema.
Link : B Concept Drift e Concept Evolution

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Como préxima etapa, planejo pesquisar frameworks e ferramentas disponiveis que abordem, na
pratica, a detecgdo e adaptagao a concept drift e a integragdo de novas classes (concept evolution),
visando aplicar esses conceitos para resolver os problemas estudados.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza”]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (11D
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[Documento Concept Drift e Concept Evolution citado no Termo de Aceite de Entrega
de 16 de abiril]

Concept Drift e Concept Evolution

Este resumo visa apresentar uma visao organizada dos fenédmenos de Concept Drift e
Concept Evolution no contexto de sistemas de aprendizado em fluxo de dados, destacando
suas defini¢cdes, origens, tipos e desafios praticos para sistemas adaptativos de inteligéncia
artificial.

1. Introdugao aos Conceitos

e Concept Drift: Refere-se a mudanca inesperada na distribuicdo dos dados ou na
relacao entre os atributos de entrada (X) e a variavel alvo (y) ao longo do tempo. Tal
alteracdo pode comprometer a acuracia dos modelos treinados com dados histéricos,
exigindo detecgao e adaptacgao continua. Formalmente, ocorre quando P(X, y) #
P«1(X, y) para algum instante t [1][4].

e Concept Evolution: Diferentemente do Concept Drift, que trata de alteragdes nos
dados ja conhecidos, o Concept Evolution aborda a emergéncia ou desaparecimento
de classes inéditas no conjunto de dados. Esse fendmeno implica uma expanséao (ou
contragao) do espacgo conceitual, onde novas categorias surgem ou classes
conhecidas deixam de existir, exigindo do sistema a capacidade n&o sé de adaptar
os parametros dos modelos, mas também de incorporar novos conhecimentos e
atualizar sua estrutura decisoria [2][3][4].

2. Concept Drift

2.1 Origens do Concept Drift
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Fonte | (Virtual Drift): Mudanga apenas na distribuicdo dos atributos P(X) sem
alteracdo na relacao P(y|X), ou seja, as fronteiras de decisdo ndo se modificam [1][4].

Fonte Il (Real Drift): Alteracédo na relagdo condicional P(y|X), que acarreta a
mudanca das fronteiras de decisdo e impacta diretamente a acuracia do modelo

[1][4].

Fonte Il (Drift Misto): Concomitancia das mudangas em P(X) e P(y|X), cenario
comum em muitos ambientes reais [1][4].

2.2 Classificagcao dos Tipos de Drift

Abrupto: A transigcdo entre conceitos ocorre de maneira repentina, sem periodo de
sobreposicao [4].

Incremental: A mudancga se da de forma continua e por pequenos passos. Nesta
modalidade, o conceito evolui de forma suave e acumulativa, sem coexisténcia
marcante entre o antigo e o novo [4].

Gradual: Caracteriza-se pela coexisténcia temporaria dos conceitos antigo e novo,
com uma alternancia na proporgao dos dados pertences a cada um, até que o novo
conceito prevaleca [4].

Recorrente: Os padrdes que ja ocorreram reaparecem periodicamente, o que requer
que o sistema "lembre-se" dos conceitos passados para uma resposta eficaz [4].

3. Concept Evolution

3.1 Definigao e Importancia

Definigao: O Concept Evolution trata da dindmica do surgimento (ou
desaparecimento) de classes que nao estavam previstas durante a fase de
treinamento do modelo. Diferente do drift, que ajusta o modelo as mudancgas dos
padrdes existentes, a evolugédo conceitual implica a ampliagdo do conjunto de
classes — um aspecto frequentemente denominado como "novel class detection"
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(deteccéo de classes inéditas) [2][3].

e Importancia: Em muitos cenarios do mundo real, como na classificagcao de trafego
de rede, sistemas de seguranga e monitoramento, novas classes podem emergir
devido a evolugado das tecnologias ou mudangas comportamentais. Essa capacidade
de identificar e incorporar novos conceitos é fundamental para manter a relevancia e
precisdo das predi¢gdes ao longo do tempo [2][3][4].

3.2 Desafios e Abordagens

o Desafios:

o Detecgéo precoce: A identificagdo de uma nova classe sem a disponibilidade
imediata de rétulos representa um dos maiores desafios no Concept
Evolution.

o Integragdo ao modelo: A atualizagdo do modelo para incluir novas categorias
sem comprometer o desempenho previamente adquirido pelos dados
conhecidos.

o Gestao de recursos: Em ambientes de dados em fluxo, a adaptacao rapida e
o gerenciamento eficiente dos limites de custo (por exemplo, rétulo ativo com
orcamento limitado) tornam-se cruciais [2][3].

e Abordagens:

o Active Learning e Novel Class Detection: Estratégias que combinam o
re-treinamento continuo com a analise ativa para solicitar rétulos de dados
potencialmente pertencentes a novas classes.

o Algoritmos hibridos: Técnicas que integram métodos de detecgao de drift com
mecanismos de atualizac&do dindmica do espaco conceitual, garantindo que o
sistema possa lidar tanto com alteragdes nos dados conhecidos quanto com a
emergéncia de novas categorias [2][3].

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO (] ‘ U F G

UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘
INSTITUTO DE INFORMATICA

‘ UNIVERSIDADE
“ FEDERAL DE GOIAS

4. Integracao entre Concept Drift e Concept Evolution

Interacdao dos Fenémenos: Em ambientes dindmicos, € comum que alteracdes nos
dados (drift) ocorram em paralelo com a evolugao de novos conceitos (evolution).
Enquanto o drift leva a necessidade de ajustar fronteiras de deciséo, a evolugao
imp&e a reestruturagdo do modelo para integrar novas classes.

Abordagens Conjuntas: Alguns algoritmos avangados implementam mecanismos
hibridos que detectam simultaneamente a presenca de drift e a emergéncia de
classes inéditas. Essa abordagem integrada permite que o sistema nao s6 adapte os
modelos frente as mudancas, mas também amplie seu escopo para reconhecer
novas categorias [2][3][4].

5. Desafios Praticos e Aplicacoes

Detecgao em Tempo Real: Mecanismos de monitoramento continuo sdo essenciais
para identificar tanto drift quanto evolugédo dos conceitos, permitindo reagdes rapidas
para minimizar a degradagcédo do desempenho [1][4].

Adaptagcao Continua: Estratégias de re-treinamento incremental, active learning e
algoritmos hibridos possibilitam a atualizacdo dos modelos conforme os novos dados
e conceitos se tornam disponiveis [2][4].

Aplicagoes em Cenarios Reais: Em tarefas de classificagao de trafego de rede, por
exemplo, a combinag¢ao de concept drift e evolution é crucial para lidar com
desequilibrios de classes, mudancgas abruptas e o surgimento de novas categorias
que podem afetar a segurancga e a eficiéncia operacional [2][3].

6. Referéncias
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento

Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite

da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.
Data da Reuniao (“gate”) de aprovacao: 23 de abr. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

MATHEUS FARES COSTA BRAKES

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Elaborei um documento de estudo sobre detecgdo de Concept Drift em diversos cenarios — cobrindo
métodos estatisticos, monitoramento por janelas, ensembles e técnicas baseadas em representagdes de
alto nivel (embeddings de LLMs). B Concept Drift Detection

No documento também citei os frameworks encontrados, sendo os principais :

River: biblioteca Python para streaming e drift (DDM, EDDM, ADWIN, Page-Hinkley)

nannyML: monitoramento pés-deploy sem rétulos (PSI, JSD, CBPE, RMSE)

Evidently Al: dashboards de qualidade de dados e drift (PSI, KL, Wasserstein, qui-quadrado)

Alibi Detect: detecgéo de drift e outliers em embeddings (MMD, KS Test)

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Para a proxima semana, considero que um bom caminho seria definir a area de atuacgao, ja que isso
pode orientar com mais clareza a escolha do framework ou ferramenta mais adequada, além de
direcionar melhor os pontos em que devo me aprofundar. No entanto, ainda tenho duvidas se o
ideal ndo seria, antes disso, explorar com mais profundidade os frameworks disponiveis e seus
casos de aplicagao, ja que a escolha da area poderia ser feita com base nas possibilidades e
limitagOes reais de cada ferramenta.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza”]
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https://github.com/nannyml/nannyml
https://github.com/evidentlyai/evidently
https://github.com/SeldonIO/alibi-detect
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[Documento Concept Drift Detection citado no Termo de Aceite de Entrega de 23 de abril]

1. Métodos de Deteccao de Concept Drift

Conforme a classificacdo de Gama et al. [1], as técnicas para detectar concept drift
agrupam-se em quatro grandes categorias: (i) métodos estatisticos, (ii) monitoramento de
desempenho por janelas, (iii) técnicas baseadas em ensembles e discordéancia e (iv)
métodos baseados em representagao. A seguir, apresentamos cada abordagem,
destacando mecanismos, aplicacgdes tipicas e referéncias originais.

1.1 Métodos Estatisticos

Inspecionam diretamente as distribuicdes de dados ao longo do tempo, sem depender do
desempenho de qualquer modelo preditivo [1].

e Page-Hinkley Test (PHT): monitora a soma acumulada das diferengas entre cada
observagao e a média histérica, acionando alertas quando o desvio ultrapassa um
limiar pré-definido. Proposto por Page (1954) e adaptado para concept drift por
Gama et al. (2004) [2].

o Kolmogorov-Smirnov Test (KS Test — Teste de Kolmogorov-Smirnov): calcula a
maior distancia entre duas fungdes de distribuicao acumulada, identificando
mudancgas em distribuicdes continuas [1].

e Kullback—-Leibler Divergence (KL — Divergéncia de Kullback-Leibler): mede a
entropia relativa entre uma distribuicao de referéncia e a atual, sensivel a
deslocamentos informacionais em altas dimensbées [3].

e Wasserstein Distance (Distancia de Wasserstein): quantifica o custo de transporte
6timo entre duas distribui¢cdes, capturando mudangas geométricas nos dados [7].

Aplicacées tipicas: ambientes com roétulos escassos ou atrasados, deteccao de drift
covariavel antes que o erro do modelo se manifeste [1].

1.2 Monitoramento de Desempenho por Janelas
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Baseia-se na analise de métricas de erro ou acuracia calculadas dentro de janelas
temporais fixas ou adaptativas que “deslizam” conforme novos dados chegam. O conceito
de janela deslizante foi introduzido por Widmer & Kubat (1996) para lidar com mudangas em
fluxos de dados [8].

Em geral, definem-se duas janelas — uma “antiga” e outra “recente” — e comparam-se
estatisticas como média de erro e desvio-padrdo. Caso a diferenga supere um limiar
estatistico, um alerta de drift € gerado [8].

e Drift Detection Method (DDM): compara a taxa de erro atual $p_t$ e seu desvio
$s_t$ com minimos historicos ($p_{min}, s_{min}$), disparando drift se
pt+st>pmin+a sminp_t + s_t > p_{min} + \alpha\,s_{min}pt+st>pmin+asmin
Proposto por Gama et al. (2004) [2].

e Early Drift Detection Method (EDDM): melhora o DDM ao monitorar a disténcia
entre erros sucessivos, tornando-se mais sensivel a drifts graduais [3].

e ADWIN (Adaptive Windowing): ajusta dinamicamente o tamanho das janelas com
base no teste de Hoeffding para manter apenas dados “estacionarios” em cada
janela, sinalizando drift quando ocorre mudanca estatisticamente significativa entre
sub-janelas [4].

Aplicagbes tipicas: cenarios com rétulos disponiveis (mesmo que atrasados), detecgdo de
drifts conceituais em sistemas de decisao em tempo real [1].

1.3 Métodos Baseados em Ensembles e Discordancia

Utilizam multiplos classificadores para inferir drift a partir da discordancia entre suas
predi¢des [1]. A variagdo no consenso sinaliza que o comportamento dos dados pode ter
mudado.

e Classifier Disagreement Methods: calcula a propor¢cao de instancias em que dois
ou mais classificadores discordam, acionando drift quando o indice de discordancia
excede um limiar [5].

e Streaming Ensemble Algorithm (SEA): mantém um conjunto de modelos que é
continuamente atualizado, descartando instancias antigas que perdem relevancia e
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treinando novos modelos com dados recentes [11].

e Learn++.NSE: atribui pesos variaveis a cada classificador do ensemble com base no
desempenho em blocos de dados mais recentes, adaptando-se rapidamente a
mudancgas nao lineares [5].

Aplicagbes tipicas: ambientes sem rétulos imediatos, drifts complexos ou n&o lineares em
que a diversidade do ensemble confere robustez [1].

1.4 Métodos Baseados em Representagao

Focam em mudancgas nos espacgos latentes extraidos dos dados (por exemplo, embeddings
de LLMs ou features profundas), ao invés de trabalhar diretamente nas variaveis originais .
Isso os torna especialmente uteis quando o “drift” afeta padrdes complexos que nao sao
evidentes nas estatisticas brutas.

e Maximum Mean Discrepancy (MMD): teste kernel que compara médias de dois
conjuntos de amostras em um espaco de Hilbert, detectando drift em representagées
de alta dimenséo. Proposto por Gretton et al. (2012) [6].

e Wasserstein Distance: aplicado sobre embeddings em vez de variaveis originais
para capturar mudancas profundas na distribuigao latente [7].

Aplicagbes tipicas: pipelines de embeddings e deep learning, especialmente em visao
computacional e processamento de linguagem natural [6].

2. Frameworks Open-Source para Deteccao de Concept
Drift

Diversas bibliotecas oferecem implementagdes maduras dos métodos acima, facilitando a
integracdo em pipelines de ML Ops:

e River (Python): suporta DDM, EDDM, ADWIN, PHT, HDDM e KS-WIN, voltado a
aprendizado incremental em streaming para casos como fraude em tempo real e
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sistemas de recomendacao. Desenvolvido por Montiel et al. (2021) [9].

e scikit-multiflow (Python): implementa DDM, EDDM, ADWIN e PHT em um
framework de analise de fluxo de dados, ideal para classificagdo incremental.
Descrito por Montiel et al. (2018) [10].

e MOA (Java): oferece ADWIN, DDM, CUSUM, EDDM e algoritmos ensemble,
amplamente usado como benchmark em ambientes simulados de data streams [11].

e NannyML (Python): fornece métricas nao supervisionadas (PSI, JSD) e
supervisionadas (CBPE, RMSE) para monitoramento pds-deploy sem rétulos,
recomendado para produgdo de modelos de ML. Apresentado por Van Looveren et
al. (2023) [12].

e Alibi Detect (Python): inclui MMD, KS Test, CBSD e métodos de drift em
embeddings, indicado para pipelines de deep learning, LLMs e visdo computacional.
Documentado por Klaise et al. (2021) [13].

e Evidently Al (Python): foca em visualizag&o de drift via PSI, KL, Wasserstein e
qui-quadrado, integravel a pipelines CI/CD para dashboards de ML. Documentacéo
oficial [16].

e NAB (Numenta Anomaly Benchmark) (Python): especializado em séries temporais
e loT, com métricas de anomalia e thresholds adaptativos. Avaliado por Lavin &
Ahmad (2015) [14].

e Knodle (Python): framework de weak supervision que suporta drift detection em
cenarios de NLP ruidoso, aplicavel a tarefas de classificacao de relagées. Descrito
por Paul et al. (2021) [15].

3. Comparacao entre os Métodos de Deteccao
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Embora todas as abordagens visem identificar alteragdes no comportamento dos dados,
elas diferem quanto aos sinais observados, requisitos de supervisao, tipo de drift detectado

e custo computacional. A seguir, destacam-se as principais diferengas:

Critério Métodos Monitoramento | Ensembles / Baseados em
Estatisticos por Janelas Discordiancia | Representacao
Sinal de drift | Mudanca na Variagao em Discordancia Deslocamento em
distribuicdo dos | métricas de entre espacos latentes
dados brutos erro/acuracia predicbes de (embeddings)
modelos
Dependéncia | Nao requer Requer (até Opcional Nao requer
de rétulos atrasados)
Tipo de drift | Principalmente | Conceitual e Tanto Latente /
detectado covariavel covariavel covariavel estrutural
quanto
conceitual
Sensibilidade | Média (pode Alta (janelas Baixa Média—alta
aruido gerar falsos fixas podem (consenso (depende do
positivos) reagir a reduz o efeito | kernel/lembedding)
flutuacbes de outliers)
transitorias)
Velocidade Muito rapida Moderada Variavel Lenta (calculo de
de detecg¢ao | (calculo direto | (espera (depende do kernels ou
sobre preencher numero de embeddings)
estatisticas) janelas modelos)
suficientes)
Custo Baixo Moderado Elevado Elevado
computacion (varios (operagbes em
al modelos alta dimenséo)
simultaneos)
Aplicagoes Cenarios sem Sistemas de Ambiente sem | Pipelines de deep
ideais rétulos ou com | decisdo com rétulos learning e LLMs
imediatos; [6]
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etiquetas rétulos confiaveis | drifts
atrasadas [1] [2] complexos [5]

Métodos Estatisticos vs. Monitoramento por Janelas: enquanto os estatisticos
disparam drift ao identificar qualquer mudanca estatistica na distribuicao, os
baseados em janelas s6 sinalizam quando o impacto afeta efetivamente o
desempenho do modelo, reduzindo falsos positivos em cenarios barulhentos .

e Janelas Fixas vs. Adaptativas: técnicas como ADWIN ajustam dinamicamente o
tamanho da janela, ao contrario de DDM/EDDM, que usam janelas fixas e podem
fracassar em identificar drifts graduais de forma uniforme .

e Ensembles e Discordéancia: diferentemente das abordagens univariadas, aqui a
robustez advém do consenso entre multiplos modelos, o que melhora a deteccao de
drifts ndo lineares mas aumenta a necessidade de recursos computacionais [5].

o Representagao vs. Estatistica Bruta: métodos baseados em representagcdo podem
capturar mudancas em padrées complexos de alto nivel (por exemplo, em
embeddings de LLMs), mas sofrem com o custo de célculo de distancias em espagos
de alta dimenséo [6].
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 30 de abr. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

MATHEUS FARES COSTA BRAKES

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Realizei uma analise aprofundada comparando os frameworks River, NannyML, Evidently Al e Alibi Detect
para detecgao de drift, vendo alguns casos de aplicagédo. O objetivo foi entender melhor onde cada um se
encaixa para auxiliar na escolha de uma ferramenta e de um problema a ser solucionado.

Em resumo, os casos de uso ideais identificados sio:

- River: Processamento e deteccao de drift em streaming continuo de dados.

- NannyML: Monitoramento em lote (batch) quando ndo ha rétulos recentes, focando em estimar o
impacto do drift no desempenho.

- Evidently Al: Monitoramento em lote (batch) com forte capacidade de gerar relatoérios visuais e
dashboards detalhados.

- Alibi Detect: Detecgao de drift em dados mais complexos ou de alta dimenséo, como embeddings,
e também para analise de outliers.

Link do documento : B Estudo Framework

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Para a proxima semana, vejo como tarefa ja definir qual sera o problema ou caso de uso especifico
de deteccao de drift a ser trabalhado.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza”]
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[Documento Estudo Framework citado no Termo de Aceite de Entrega de 30 de abril]

Analise Comparativa Detalhada de Frameworks para
Deteccao de Drift em Modelos de Machine Learning

Este documento tem como objetivo analisar e comparar quatro frameworks Python
amplamente utilizados para deteccgao de drift (deriva) em modelos de Machine Learning em
producao: River, NannyML, Evidently Al e Alibi Detect. A analise visa destacar suas
caracteristicas principais, funcionalidades e cenarios de aplicagdo mais indicados,
fornecendo uma base sélida para a tomada de decisdo ao escolher a ferramenta mais
adequada para sua necessidade.

1. Tabela Comparativa Resumida

Para uma visao geral rapida das funcionalidades e diferengas chave entre os frameworks,
apresentamos a seguinte tabela comparativa:

Critério River NannyML Evidently Al Alibi Detect
Foco Aprendizado de Monitorame | Visualizagdo e Deteccao de
Principal maquina em nto monitoramento de | outliers,

streaming / pos-deploy | qualidade de adversarial
incremental sem rotulos, | dados e drift em attacks e drift
estimativa producéo (especialmente
de embeddings)
desempenh
o}
Métodos de DDM, EDDM, Drift: PSI, PSI, KL Div, MMD, KS Test,
Drift (Ex.) ADWIN, PHT, JSD. Wasserstein, Chi-Sq, LSDD,
HDDM, KS-WIN Desempenh | Chi-Sq, etc. CVM (Features,
o: CBPE, Embeddings)
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DLE (Dados,
(estimados). | Predicdes)
Casos de Processamento Monitorar Gerar Monitorar
Uso Tipicos continuo, modelos em | relatérios/dashboa | modelos DL
classificagao/regre | prod s/ rds comparativos, | (NLP, CV), drift
ssdo incremental, rotulos monitorar em
tempo real (fraude, pipelines, depurar | representacdes
crédito), dados/modelo latentes,
validar seguranca
saude do
modelo
Requer Métodos de Nao para Nao para drift de Nao para
Roétulos? desempenho drift dados. Sim para maioria (MMD,
(DDM/EDDM): (PSI/JSD). drift de KS). Pode
Sim. Estatisticos Sim predicado/desempe | requerer para
(PHT): Nao. (historicos) | nho. métodos
para especificos.
desempenh
o}
(CBPE/DLE)
Tipos de Drift | Feature/Covariate | Feature Feature (Forte: Feature/Embed
Cobertos (PHT, KS-WIN). (PSI, JSD). [ PSI, KL, etc.). ding (Forte:
Concept (DDM, Concept Prediction (Forte). | MMD, KS).
EDDM via erro). (indireto via | Concept Covariate (KS).
CBPE/DLE). | (Indireto). Label Concept/Label
Label (distribuicao (Menos direto).
(indireto via | target).
predicoes).
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Explicabilida | Baixa (foco no Alta Média/Alta Baixa/Média
de sinal de drift). (contribuiga | (6timas (métricas).
o de visualizagdes por | Pode integrar
features feature). explicadores
para drift de externos.
dados e
desempenh
o estimado).
Integragao Média (biblioteca | Alta Alta (API, Alta (Biblioteca
MLOps p/ streaming, (CLI/API, integracoes Python, Seldon
requer integragbes | MLflow, Airflow, Core. Flexivel).
engenharia). MLflow, Grafana. Saida
Airflow, JSON/HTML).
Grafana,
Seldon).
Robustez / Média/Baixa Alta Média (depende Média (MMD
Sensibilidade | (DDM/EDDM (PSI/JSD do sensivel a
sensiveis se nao com janelas, | teste/limiar/janela) | mudancgas sutis,
calibrados). CBPE/DLE | . Pode gerar FP requer
ADWIN + estaveis com sensibilidade | calibragdo). KS
adaptativo. com alta. depende do a.
calibragdo).
Foco em
mudancgas
significativa
S.
Custo Moderado a Alto Moderado a | Baixo a Moderado | Alto (Métodos
Computacion | (depende do Alto (testes rapidos, de Kernel como
al algoritmo e taxa (PSI/JSD relatorios MMD,
de dados). rapidos, consomem mais). | operagdes em
CBPE/DLE embeddings).
podem ser
caros).
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Frequéncia Continua / Periddica Periddica / Sob Periddica / Sob
de Execugiao | Micro-lote (Lotes) Demanda Demanda
Armazename | Baixo (estado)/ Moderado a | Moderado Moderado a
nto Moderado (logs) Alto (dados | (datasets p/ Alto
ref/analise, relatorios, (embeddings,
métricas) relatorios) estado,

resultados)

Aplicabilidad | Menos ideal Sim Sim Sim (KS), mas
e (Simples) brilha com
complexidade

2. Analise Detalhada de Critérios Essenciais
Aprofundando em alguns critérios chave da tabela comparativa:

e Cobertura e Nuances dos Tipos de Drift: A detecgao de drift abrange diferentes
tipos de mudangas nos dados ou no relacionamento entre eles. A distingdo entre
Feature/Covariate Drift (P(X) muda), Concept Drift (P(yIX) muda) e Label Drift (P(y)
muda) é fundamental. Detectar concept drift puro sem rétulos € um desafio
intrinseco.

o NannyML aborda indiretamente o concept drift estimando seu impacto no
desempenho do modelo (P(y|X)) mesmo na auséncia de rétulos recentes,
utilizando métodos como CBPE (Confidence-Based Performance Estimation)
e DLE (Direct Label Estimation).

o River, através de algoritmos como DDM e EDDM, detecta concept drift
observando o aumento no erro de previséo, o que pressupde a
disponibilidade de rétulos com baixa laténcia.

o Evidently Al e Alibi Detect oferecem robustez na detecgéo de drift em
features (P (X)) e predicdes, com Alibi Detect sendo particularmente forte para
drift em embeddings (representacdes latentes de alta dimensao). O
monitoramento de label drift pode ser feito em Evidently Al pela analise da
distribuicdo da variavel target.
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e Explicabilidade e Interpretabilidade: Compreender por que o drift esta
acontecendo é crucial para a tomada de decisao (ex: retreinar o modelo, investigar a
fonte dos dados).

o NannyML se destaca significativamente neste aspecto, fornecendo
ferramentas para analisar a contribuicéo individual de cada feature para o drift
detectado, tanto nos dados de entrada quanto no desempenho estimado do
modelo.

o Evidently Al oferece visualizagdes ricas e interativas que facilitam a inspegéo
das distribui¢cdes de features e predigdes ao longo do tempo, ajudando a
identificar visualmente quais aspectos dos dados mudaram.

o River e Alibi Detect fornecem principalmente sinais de alerta e métricas
estatisticas que indicam a ocorréncia do drift, mas a investigagdo das causas
raiz geralmente requer passos adicionais ou integragdo com outras
ferramentas.

e Integracado em Pipelines MLOps: A facilidade com que um framework pode ser
incorporado em fluxos de trabalho de produgao (agendamento, alertas, logging,
visualizagao em dashboards) é vital.

o NannyML, Evidently Al e Alibi Detect s&o projetados com a automagdo em
mente, oferecendo APls Python, CLIs e saidas em formatos como JSON ou
HTML que se integram bem com orquestradores (Airflow), plataformas
MLOps (MLflow, Seldon Core) e ferramentas de visualizagao (Grafana).

o River, sendo primariamente uma biblioteca para aprendizado e detecgdo em
fluxo continuo, se encaixa naturalmente em arquiteturas de processamento
de streaming. Sua integracao em pipelines MLOps mais tradicionais
(baseados em lotes periddicos) pode exigir mais trabalho de engenharia para
adaptar o modelo de processamento.

¢ Robustez e Sensibilidade a Ruido: A calibragdo da sensibilidade € um ponto critico
para evitar falsos positivos causados por flutuagdes normais dos dados.

o Meétodos que operam sobre dados agregados em lotes (NannyML com
PSI/JSD, Evidently Al com seus testes estatisticos em janelas, Alibi Detect
com KS/MMD em lotes) tendem a ser mais robustos a ruido pontual, focando
em mudancas de distribuicdo mais sistematicas.

o Algoritmos do River como DDM/EDDM, que reagem a mudangas no erro
instancia a instancia, podem ser mais sensiveis a flutuagdes transitérias se os
limiares nao forem bem ajustados. Algoritmos mais adaptativos como ADWIN
sdo mais robustos nesse contexto.
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o A escolha dos algoritmos, o tamanho das janelas de comparagéo e os
limiares de significancia (a para testes estatisticos, A para Page-Hinkley, etc.)
sdo parametros cruciais para configurar a robustez versus sensibilidade em
qualquer framework.

3. Guia de Selecao Baseado em Casos de Uso

A escolha do framework mais adequado dependera diretamente das caracteristicas do seu
problema, do ambiente operacional e das funcionalidades prioritarias:

Para Cenarios de Processamento Continuo e Streaming em Tempo Real: Se a
sua aplicagao processa dados em um fluxo continuo, item a item ou em micro-lotes
muito frequentes, e a deteccao de drift precisa ocorrer quase instantaneamente
nesse fluxo, o River é a recomendagao natural. Ele foi construido para este
paradigma, com algoritmos otimizados para aprendizado incremental e detecg¢ao de
drift com baixo overhead por instancia, essencial para requisitos de baixa laténcia.

Para Monitoramento em Lotes com Forte Enfase em Visualizagdo e Relatérios
Detalhados: Quando o monitoramento é realizado em lotes periddicos (ex: diario,
semanal) e a necessidade principal é gerar relatérios visuais compreensiveis,
comparar distribuicées de dados e predicdes, e facilitar a auditoria e o diagnéstico
manual do drift, o Evidently Al € uma escolha altamente eficiente. Sua capacidade
de gerar relatérios em formatos como HTML e JSON, combinada com uma ampla
gama de métricas e visualizagbes por feature, o torna ideal para diagnéstico visual e
comunicagao.

Para Monitoramento em Lotes Onde Roétulos Imediatos Nao Estao Disponiveis,
mas o Impacto no Desempenho é Critico: Em muitos cenarios de produgéo, o
ground truth (rétulo verdadeiro) s6 fica disponivel apds um tempo consideravel. Se
vocé opera em lotes e precisa entender se o drift detectado esta realmente afetando
a performance do seu modelo (AUC, F1, etc.), mesmo sem os rotulos recentes, o
NannyML ¢ a ferramenta de destaque. Sua funcionalidade Unica de estimar métricas
de desempenho na auséncia de rétulos recentes preenche uma lacuna importante e
ajuda a priorizar agdes com base no impacto real no negdcio.

Para Detecgido de Drift em Dados de Alta Dimensionalidade, Embeddings ou
com Necessidade de Detecg¢ao Adicional (Outliers/Adversarial): Ao lidar com
dados complexos e de alta dimens&o, como representacdes (embeddings) geradas
por modelos de Deep Learning em Visdo Computacional ou Processamento de
Linguagem Natural, ou se ha uma necessidade integrada de detectar outliers e
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possiveis ataques adversariais, o Alibi Detect oferece os métodos mais adequados.
Inclui algoritmos como MMD (Maximum Mean Discrepancy), eficazes para comparar
distribuigdes complexas, e se posiciona como uma ferramenta mais abrangente para
a saude e seguranga de modelos de ML, especialmente DL.

4. Consideragdes Adicionais: O Cenario de Micro-Lotes

E crucial reconhecer que a distingdo entre "streaming puro” e "lotes" pode se tornar menos
clara em cenarios de "micro-lotes", onde pequenos grupos de dados sédo processados em
intervalos de tempo muito curtos (ex: a cada minuto). Embora o River seja conceitualmente
otimizado para processamento instancia a insténcia, em cenarios de micro-lotes, os
frameworks orientados a lotes como Evidently Al, NannyML ou Alibi Detect podem, em
muitos casos, ser opc¢des validas ou até preferiveis, dependendo das prioridades:

e Eficiéncia Total no Lote: Para micro-lotes de tamanho consideravel, o custo
computacional de processar o lote inteiro usando operagdes vetorizadas (comuns em
Evidently Al, NannyML, e testes em Alibi Detect) pode ser mais eficiente no tempo
total do que o processamento sequencial do River sobre as mesmas instancias.

¢ Robustez do Sinal: A analise de estatisticas agregadas calculadas sobre o
micro-lote inteiro tende a gerar sinais de drift mais estaveis e menos propensos a
falsos positivos causados por ruido em instancias isoladas, comparado a detectores
que disparam com base em critérios por instancia.

o Necessidades Analiticas Especificas: Se, mesmo em micro-lotes, a necessidade é
de visualizagdes detalhadas (Evidently Al), estimativa de desempenho sem rétulos
(NannyML) ou analise de embeddings/outliers (Alibi Detect), a escolha naturalmente
se inclinara para um desses frameworks.
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APENDICE 4
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 14 de mai. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

MATHEUS FARES COSTA BRAKES

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Esta entrega é composta por trés documentos complementares que aprofundam o estudo sobre concept
drift, com foco em sua caracterizacao, condigbes de ocorréncia e aplicagdes praticas, especialmente em
contextos de NLP.

Documento 1 — Taxonomias e Defini¢des -

B Taxonomia e Deteccao de Concept Drift em Aprendizado de Maquina: Uma Revisdo Técnica

Reune e organiza termos fundamentais relacionados ao concept drift, com destaque para categorias de
triggers, tipos de ambientes onde sua detecgéo é relevante e condigbes que justificam a adaptagéo de
modelos. Este material cobre lacunas conceituais que ainda ndo estavam presentes nos trabalhos
anteriores.

Documento 2 — Casos de Uso Gerais - B Aplicagdes
Apresenta aplicagGes praticas da detecgdo de concept drift em diferentes dominios, com base em estudos
de caso em diferentes dominios.

Documento 3 — Casos de Uso em NLP - B Aplicacao NLP

Aprofunda os estudos na area de processamento de linguagem natural, abordando casos como semantic
drift (resignificagdo de termos), alteragdes contextuais de verdades com o tempo (ex.: "Dilma &
presidente"), e fendbmenos causados principalmente pela evolugdo temporal do uso da linguagem.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a pr6xima ENTREGA]

Para a proxima semana, o foco sera levantar um problema concreto dentro do tema de concept
drift, onde sua detecg¢ao seja necessaria e possa impactar diretamente a performance de um
sistema. Com o problema definido, sera realizada uma analise para identificar possiveis abordagens
técnicas que possam ser aplicadas a situagao, considerando a viabilidade de implementagao com
os recursos disponiveis.
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Observagao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (1D
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[Documento Taxonomia e Deteccdo de Concept Drift citado no Termo de Aceite de

Entrega de 14 de maio]

Artigo Técnico sobre Aspectos Conceituais e
Taxonémicos do Concept Drift

Este artigo tem como objetivo organizar e explicar os elementos conceituais e taxonémicos
do fendbmeno de Concept Drift no contexto de aprendizado de maquina. Serdo abordadas as
tipologias de Concept Drift, as caracteristicas dos dados que motivam sua detecgéao, os
gatilhos e condigbes que levam a sua ocorréncia, e as variagbes de nomenclaturas
encontradas na literatura, com base em referéncias académicas.

1. Definicao e Significancia do Concept Drift

Concept Drift em aprendizado de maquina refere-se ao fendmeno onde as propriedades
estatisticas da variavel alvo, ou mais criticamente, a relagdo entre as caracteristicas de
entrada e a variavel alvo, mudam ao longo do tempo [1, 8]. Essa evolu¢ao dos padrdes de
dados significa que modelos de aprendizado de maquina (ML), tipicamente treinados com
dados histéricos sob a suposicao de que esses dados representam acuradamente instancias
futuras, podem ter seu desempenho preditivo degradado. Quando o "conceito" subjacente
que o modelo aprendeu nido é mais verdadeiro para novos dados de entrada, a acuracia e
confiabilidade do modelo podem diminuir, potencialmente tornando-o obsoleto [8]. Isso
ocorre porque ambientes do mundo real sdo frequentemente dindmicos e mudam de
maneiras que contrastam com os dados de treinamento estaticos com os quais o modelo
aprendeu originalmente. Consequentemente, manter a acuracia e confiabilidade do modelo
em tais ambientes dindmicos e n&o estacionarios necessita da detecgédo e gerenciamento do
concept drift [1]. A suposigcédo fundamental de estacionariedade na distribuigdo de
probabilidade conjunta P(X,Y) (onde X representa as caracteristicas de entradae Y a
variavel alvo) é violada pelo concept drift, levando a essa queda de desempenho [2].

A onipresenca da nao estacionariedade em sistemas do mundo real implica que o concept
drift ndo é uma ocorréncia excepcional, mas sim um desafio comum. Modelos de ML
aprendem padrdes a partir de dados, assumindo que esses padrdes persistirdo. No entanto,
como os ambientes do mundo real sédo inerentemente dindamicos, as propriedades
estatisticas dos dados e as relagdes dentro deles estdo propensas a mudancgas [1]. Isso
sugere que a maioria dos sistemas de ML destinados a operagéo de longo prazo
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inevitavelmente encontrara concept drift, tornando sua detecgdo uma preocupacao geral em
vez de um problema de nicho [2].

2. Distinguindo Concept Drift de Fendbmenos Relacionados

E essencial distinguir o concept drift de fenémenos relacionados, porém distintos, como data
drift, model drift e prediction drift.

e Data Drift (Covariate Shift): Refere-se a mudancgas na distribuicdo de probabilidade
das caracteristicas de entrada, P(X), enquanto a distribuicao de probabilidade
condicional da variavel alvo dadas as caracteristicas de entrada, P(Y|X), pode
permanecer estavel [2]. Essencialmente, as caracteristicas dos dados de entrada
mudam, mas a relagédo subjacente que mapeia entradas para saidas ndao muda. Com
o data drift, o limite de decisado aprendido pelo modelo ndao necessariamente muda;
apenas a distribuicao de probabilidade das entradas muda.

e Concept Drift (Real Drift): Denota especificamente mudangas na relagao entre as
caracteristicas de entrada e a variavel alvo; ou seja, a distribuicao de probabilidade
condicional P(Y|X) muda [1]. Os padrdes ou regras subjacentes que o modelo
aprendeu nao sao mais precisos. Neste caso, o préprio limite de decisdo muda.

e Model Drift: E um termo mais amplo e geral que descreve a degradac&o do
desempenho de um modelo de ML ao longo do tempo [6]. E uma observacéo da
queda na qualidade preditiva e pode ser causado por concept drift, data drift, ou uma
combinacado de ambos, bem como outros fatores como mudancgas no pipeline de
dados ou engenharia de caracteristicas.

e Prediction Drift. Refere-se a mudangas na distribuicdo das previsées de saida do
modelo, P(Y*). O prediction drift pode ser um indicador precoce ou um sintoma de
data drift ou concept drift. No entanto, nem sempre significa uma deterioragao na
qualidade do modelo.

Embora esses fendmenos sejam definidos separadamente, data driff e concept drift
frequentemente co-ocorrem, o que pode complicar o isolamento da causa precisa da
degradacao do modelo.

3. Tipologias de Concept Drift

O concept drift nao € um fendbmeno monolitico; ele se manifesta de varias formas,
caracterizadas por sua natureza subjacente, dindmica temporal e mecanismos causais. Uma
taxonomia clara é essencial para entender, detectar e se adaptar a essas diversas
mudangas [1, 2, 3, 4].
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3.1. Fundamental Distinctions

Uma distingao primaria na literatura é feita entre real concept drift e virtual concept drift, com
base em qual aspecto do processo de geracao de dados muda [4].

e Real Drift (Real Concept Drift). Refere-se a uma mudancga fundamental na relagao
entre as caracteristicas de entrada e a variavel alvo. Formalmente, é definido como
uma mudanca na distribuicdo de probabilidade condicional da saida dada a entrada,
P(YIX) [1, 4]. Isso implica que o conceito subjacente real, o limite de decisdo ou as
regras que mapeiam entradas para saidas evoluiram. O real drift exige
inequivocamente o reaprendizado ou modificagao significativa da estrutura do
modelo.

e Virtual Drift (Virtual Concept Drift): Tipicamente descreve mudancgas na
distribuicdo de dados de entrada P(X), enquanto a distribuicido condicional P(Y[X)
permanece estavel [1, 4]. Neste cenario, o conceito subjacente ou a verdadeira
relagdo entre entradas e saidas ndo mudou. No entanto, o desempenho do modelo
ainda pode degradar se a mudanga em P(X) levar o modelo a encontrar regides do
espaco de caracteristicas para as quais nao foi suficientemente treinado, ou se as
probabilidades anteriores das classes, P(Y), mudarem significativamente. Alguns
pesquisadores sugerem que, na pratica, ambos os tipos de drift frequentemente
necessitam de mudancas ou retreinamento do modelo, porque mesmo o virtual drift
pode fazer com que porgdes anteriormente nao vistas do conceito alvo se tornem
mais prevalentes [4].

3.2. Classifications by Temporal Dynamics

O concept drift também pode ser classificado com base em como ele se desenvolve ao
longo do tempo — sua velocidade e padrdo de mudancga. Essas caracteristicas temporais
influenciam significativamente a escolha de algoritmos de detecgéo e estratégias de
adaptacéo [1].

e Sudden (Abrupt) Concept Drift. Caracterizado por uma mudancga rapida e definitiva
onde um conceito antigo é rapidamente substituido por um novo conceito em um
ponto especifico no tempo [1]. Apds este ponto, novos dados sao gerados
predominantemente ou inteiramente pelo novo conceito. Este tipo de drift é
frequentemente o mais facil de detectar porque as novas instancias de dados
rapidamente se tornam diferentes dos dados passados nos quais o modelo foi
treinado.

e Gradual Concept Drift. Envolve uma transicao lenta e suave de um conceito antigo
para um novo conceito ao longo de um periodo extenso [1]. Durante esta fase de
transicao, instancias de ambos os conceitos, antigo e novo, podem coexistir, com a
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probabilidade de amostragem do novo conceito aumentando ao longo do tempo
enquanto a do conceito antigo diminui. Esta forma de drift € geralmente mais dificil
de detectar, particularmente se a mudancga for muito sutil ou ocorrer ao longo de um
periodo muito longo [9].

Incremental Concept Drift. Semelhante ao drift gradual, mas frequentemente
descrito como ocorrendo através de uma série de pequenos passos discretos ou
adi¢des que se acumulam ao longo do tempo, eventualmente formando um conceito
significativamente diferente [1]. Cada incremento individual de mudancga pode ser
menor e dificil de notar isoladamente. Assim como o drift gradual, pode ser
desafiador detectar cedo, pois mudancgas incrementais individuais podem ser
estatisticamente insignificantes ou se misturar com o ruido natural dos dados. A
distingdo entre drift gradual e incremental pode, as vezes, ser sutil na pratica.
Recurring (Seasonal/Cyclical) Concept Drift. Ocorre quando um conceito que
estava ativo no passado reaparece apds um periodo de auséncia, frequentemente
seguindo um padréo ciclico ou sazonal [1]. A reemergéncia do conceito antigo pode
ser subita ou gradual. Se o ciclo ou padrao de recorréncia for conhecido ou
previsivel, este tipo de drift pode ser antecipado. Oferece o potencial de melhorar o
desempenho do modelo reutilizando ou adaptando modelos ou conhecimentos
previamente aprendidos associados ao conceito recorrente [1].

Local Drift. O concept drift é limitado a um subconjunto do espago de entrada.

3.3. Other Relevant Classifications

Performative Drift. E um tipo especializado de concept drift caracterizado por um
loop de retroalimentacao onde as previsdes feitas por um modelo de ML implantado
influenciam ativamente as futuras distribuicdes de dados sobre as quais ele fara
previsdes [11]. Isso é particularmente prevalente em dominios onde os sujeitos da
predicdo podem reagir a saida do modelo. Este loop causal € comum em cenarios
adversariais e em sistemas como mecanismos de recomendacao [11]. Identificar o
performative drift requer mais do que apenas detectar mudangas em P(X,Y);
necessita de um entendimento do impacto causal das previsdées do modelo no
processo de geragao de dados [11].

3.4. Application Contexts: Continual vs. Static Learning

A literatura sobre concept drift tradicionalmente foca nos tipos e padrées de mudanga, como
alteragdes em P(X)P(X)P(X), P(Y)P(Y)P(Y), ou P(YIX)P(Y|X)P(YIX). No entanto, a forma
como essas mudancgas impactam o desempenho e a adaptacdo dos modelos de
aprendizado depende crucialmente do regime de aprendizagem adotado no sistema. Em
linhas gerais, os contextos de aplicagdo podem ser organizados em dois paradigmas
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principais: aprendizado continuo (continual/online learning) e aprendizado estatico
(batch/offline learning) [2, 10, 13].

e Continual Learning Contexts

Em ambientes onde os dados chegam de forma sequencial, continua e
potencialmente infinita, como fluxos de dados (data streams), o concept drift &
tratado por meio de aprendizado continuo, em que o modelo é atualizado
incrementalmente ao longo do tempo. Nesses cenarios, € comum que o modelo nao
retenha todos os dados histoéricos, utilizando abordagens como incremental learning,
window-based updates, ou drift-aware adaptation [1, 2, 3].

Algumas das estratégias populares incluem:

o Online ensemble learning, onde multiplos modelos sao treinados em paralelo
e atualizados dinamicamente;

o Detectores de concept drift embutidos que ativam mecanismos de adaptacao
ao detectar mudancas estatisticas;

o Meta-learning adaptativo, onde o sistema aprende a aprender com as
mudancgas [8, 12].

A terminologia especializada dentro desse campo frequentemente aborda trés

subtipos complementares:

o Class-Incremental Learning: o sistema aprende novas classes ao longo do
tempo, o que desafia a consisténcia da distribuicao P(YIX)P(Y|X)P(Y[X) [13];

o Task-Incremental Learning: tarefas diferentes surgem sequencialmente,
exigindo controle de catastrophic forgetting e memoria seletiva;

o Domain-Incremental Learning: a distribuicao de entrada P(X)P(X)P(X) muda

enquanto o espaco de saida permanece fixo, caracteristica tipica do virtual
drift [13].

e Static (Batch) Learning Contexts
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Modelos estaticos sao treinados uma unica vez com um conjunto fixo de dados sob a
suposicao de que a distribuicao dos dados sera estacionaria. Nao ha mecanismos
automaticos de reavaliagao ou adaptacéao, e qualquer retreinamento eventual ocorre
manualmente, apds longos periodos ou mudangas externas observadas [2, 3].

Esse paradigma ainda € comum em aplica¢des industriais ou operacionais onde os
dados sao escassos, as atualizagdes sado custosas, ou onde nao se espera grande
variagao no ambiente. No entanto, quando aplicado a dominios com mudancas reais
nos padrdes de dados, o modelo estatico se torna rapidamente obsoleto —
motivando a necessidade de deteccao de concept drift como ferramenta diagndstica
[1, 4].

Além disso, muitos algoritmos classicos de aprendizado supervisionado foram
concebidos sob a hipétese de independéncia e distribuigido idéntica (i.i.d.), o que
reforca a importancia de diferenciar esse regime dos demais [3].

e Consideragoes sobre Regimes Intermediarios

Embora a divisao entre aprendizado continuo e aprendizado estatico capture os
extremos conceituais, ha abordagens intermediarias ou hibridas, como:

o Retraining periédico (batch re-training com janelas maoveis),
o Adaptacao por gatilhos de drift (triggered retraining),

o Modelos adaptativos reponderados com detectores internos.

Na pratica, essas abordagens operam como instancias discretas de aprendizado
continuo, pois incluem mecanismos que respondem dinamicamente a evolugao
dos dados, mesmo que de forma esporadica ou controlada [2, 5, 13]. Por isso, séo
frequentemente tratadas pela literatura como pertencentes ao paradigma ampliado
de continual learning [1, 2, 13].

Assim, a distingdo central permanece entre:

o Modelos que assumem estacionariedade (estaticos), e
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o Modelos que, de forma ativa ou passiva, se adaptam a
nao-estacionariedade (continuos).
A Tabela 1 resume a taxonomia dos tipos de concept drift.
Tabela 1: Taxonomia Abrangente dos Tipos de Concept Drift
Drift Drift Type | Definicdo | Caracteristicas/Indic | Desafio Exemplo(s)
Category adores Chave Tipico de | llustrativo(s)
Deteccao
Fundame | Real Drift | Mudanca X) muda) [1, 4]. O limite Diferenciar
ntal na de do virtual drift
Nature distribuigéo decisao se P(X)
condicional muda; o também
da variavel conceito muda [4].
alvo dadas subjacent
as e evolui.
caracteristi
cas de
entrada
(P(Y
Fundame | Virtual Drift | Mudanca X) permanece estavel | O Alta taxa de
ntal na [1, 4]. desempe | falsos
Nature distribui¢ao nho do alarmes se
de dados modelo qualquer
de entrada pode mudanca em
(P(X) degradar | P(X)
muda), devido ao | desencadear
enquanto encontro | adaptagao
P(Y de novas | completa;
regides ainda pode
de exigir
entrada atualizacao
ou do modelo.
mudancgas
nos
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priores de
classe
P(Y).
Temporal | Sudden/Ab | O conceito | Mudanca nitida e Requer Nova
Dynamics | rupt Drift antigo é definitiva; novos deteccdo | regulamentag
rapidament | dados rapidamente se | rapida &o entrando
e tornam diferentes dos | para em vigor
substituido | antigos. minimizar | instantaneam
por um o impacto. | ente; crise
novo em financeira
um ponto causando
especifico mudanga
no tempo abrupta no
[1]. mercado;
novo
concorrente
entrando no
mercado.
Temporal | Gradual Transicdo | Ambos os conceitos Dificil de Evolugao das
Dynamics | Drift lenta e podem coexistir detectar preferéncias
suave de durante a transicao; precocem | do cliente ao
um mudancas sutis. ente longo de
conceito devido a meses; lenta
antigo para sutileza; degradacao
um novo distinguir | de maquinas;
ao longo do ruido mudancgas
de um [9]. graduais no
periodo uso da
extenso [1]. linguagem.
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Temporal | Incrementa | Pequenas | Passos individuais Semelhan | Fraudadores
Dynamics | | Drift mudancgas | podem ser menores; te ao fazendo
discretas o efeito cumulativo é | gradual, alteragbes
se significativo. increment | iterativas
acumulam 0s menores em
ao longo individuai | suas taticas;
do tempo s podem | lento
para formar ser acumulo de
um novo dificeis de | novo jargao
conceito detectar. em midias
[1]. sociais.
Temporal | Recurring | Um O padrao pode ser Identificar | Comportame
Dynamics | Drift conceito previsivel; oferece o conceito | nto de
anteriorme | potencial para recorrente | compra
nte ativo reutilizar correto e | sazonal (por
reaparece | modelos/conheciment | seu exemplo,
apo6s algum | o antigos [1]. gatilho. vendas de
tempo, feriados);
frequentem padrbes
ente de semanais de
forma uso de
ciclica ou transporte
sazonal [1]. publico;
tendéncias
de moda
recorrentes.
Temporal | Local Drift | O concept | Mudancas afetam Pode ser | Mudancgas
Dynamics drift é apenas regides dificil de nas
limitado a especificas do espago | detectar preferéncias
um de caracteristicas. se o de um nicho
subconjunt subconjun | de usuarios
odo to afetado | em um
espaco de e sistema de
entrada. pequeno | recomendaca
ou 0.
raramente
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amostrad
0.
Causal Performati | As Cria um loop de Distinguir | Sistemas de
Mechanis | ve Drift previsdes retroalimentacéo; as do drift recomendaca
m feitas pelo | agdes do modelo intrinseco; | o moldando
modelo mudam o ambiente entender | as
implantado | [11]. o impacto | preferéncias
influenciam causal do | do usuario;
diretament modelo modelos de
e as [11]. deteccao de
futuras fraude
distribuicoe fazendo com
s de dados que
que ele fraudadores
prevé [11]. adaptem
seus
métodos;
filtros de
spam
levando
spammers a
mudar taticas
[11].

4. Caracteristicas dos Dados que Justificam a Detecgao de Drift

A necessidade de deteccéo de concept drift é particularmente premente em certos
ambientes de dados, conforme descrito por autores como Lu et al. (2018) [2] e Zliobaité
(2010) [3].

e Non-stationary Data Distributions: A caracteristica mais fundamental dos dados
que requerem deteccao de concept drift € a ndo estacionariedade. Isso significa que
o processo de geragao de dados subjacente, formalmente representado pela
distribuicdo de probabilidade conjunta P(x,y), muda ao longo do tempo [1]. Isso viola
diretamente a suposigao central de estacionariedade sobre a qual muitos modelos
tradicionais de aprendizado de maquina sao construidos.

e Streaming Data and High-Velocity Inputs: Dados que chegam continuamente,
muitas vezes em alta velocidade e em grandes volumes, sdo caracteristicos de
ambientes de streaming [2]. Tais fluxos de dados sao potencialmente ilimitados em
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tamanho, e elementos de dados individuais sdo normalmente processados
sequencialmente. O influxo continuo de novos dados nesses ambientes significa que
ha uma oportunidade constante para as distribui¢des subjacentes evoluirem. Além
disso, a incapacidade de armazenar todos os dados histéricos necessita do uso de
métodos de aprendizado online ou adaptativos que podem atualizar modelos
incrementalmente [1].

e Evolving Statistical Properties (Feature Drift, Label Drift): Além da n&o
estacionariedade geral, propriedades estatisticas especificas dos dados podem
evoluir.

o Feature Drift. A distribuicao de uma ou mais caracteristicas de entrada muda
ao longo do tempo. Por exemplo, a degradag¢ao do sensor pode alterar as
caracteristicas estatisticas das leituras que ele produz.

o Label Drift. A distribuigdo marginal da variavel alvo P(Y) muda. Por exemplo,
em um cenario de deteccao de spam, a proporc¢ao geral de e-mails de spam
em relagédo a e-mails legitimos pode aumentar significativamente ao longo do
tempo.

e Open Systems: Sistemas que interagem com um ambiente aberto e ndo controlado
— que abrange a maioria das aplicagdes de ML do mundo real — sdo inerentemente
mais propensos a nao estacionariedade e, portanto, ao concept drift em comparagao
com configuracdes de laboratério fechadas e controladas [2]. Esses sistemas sao
constantemente influenciados por uma miriade de fatores externos que néo sao
totalmente controlaveis ou previsiveis (por exemplo, comportamento do usuario,
tendéncias econdmicas, condigdes climaticas).

5. Gatilhos, Categorias de Mudancga e Condigdes que Levam a
Ocorréncia de Drift

Compreender as razdes subjacentes pelas quais o concept drift ocorre é crucial para
antecipar seu potencial inicio, selecionar métodos de detecgéo apropriados e projetar
sistemas de aprendizado de maquina mais resilientes. Esses gatilhos, discutidos em
trabalhos como os de Gama et al. (2014) [1] e Lu et al. (2018) [2], podem ser amplamente
categorizados.

5.1. External Environmental Changes

Mudancas no ambiente mais amplo, externas ao sistema de ML especifico, sdo uma fonte
importante de concept drift. Estas estao frequentemente além do controle dos projetistas do
sistema, mas podem ter impactos profundos nas distribuicoes de dados e nas relagbes
aprendidas.
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e Economic Shifts: Flutuagdes na economia, como recessoes, periodos de alto
crescimento, mudancas significativas nas taxas de inflagdo ou mudancgas nos niveis
de desemprego, podem alterar o comportamento do consumidor e das empresas,
induzindo assim drift em modelos relacionados a finangas, vendas e alocagao de
recursos [1].

e Societal Events & Trends: Grandes eventos sociais, como pandemias globais (por
exemplo, COVID-19), mudancgas politicas significativas ou agitagbes, mudangas nas
normas culturais e o surgimento de novos modismos de estilo de vida podem alterar
drastica e, as vezes, subitamente os padrdes de dados em varios dominios.

e Regulatory/Policy Changes: A introducao de novas leis, regulamentacgbes
especificas do setor ou mudancgas na politica governamental podem necessitar de
mudancgas nos processos de negdocios ou comportamentos individuais, levando ao
concept drift nos modelos afetados.

e Natural Environment Changes: Variagdes no ambiente natural, incluindo padrbes
climaticos sazonais, mudangas climaticas de longo prazo e a ocorréncia de desastres
naturais, podem desencadear concept drift, especialmente em modelos relacionados
a agricultura, consumo de energia, logistica e monitoramento ambiental.

5.2. Behavioral Evolution

O comportamento humano é inerentemente dindmico e adaptativo. Mudangas em como os
usuarios interagem com sistemas, o que eles preferem, suas necessidades, motivacoes e
até mesmo como se expressam (evolugao da linguagem) podem ser impulsionadores
significativos do concept drift [1, 5].

5.3. System-Induced Changes

Mudancas originadas de dentro do préprio sistema técnico ou de seus componentes
imediatos de geracdo de dados também podem causar concept drift. Estas séo, as vezes,
mais controlaveis ou previsiveis do que as mudangas ambientais externas.

e Sensor Degradation/Drift/Failure: Sensores fisicos usados em loT, manufatura,
saude e monitoramento ambiental podem envelhecer, ficar desalinhados ao longo do
tempo ou experimentar falha parcial ou completa. Essa degradacao leva a mudancgas
nos dados que eles produzem, o que pode nao refletir mudancgas reais no processo
subjacente sendo monitorado, mas, no entanto, causara drift em modelos que
dependem desses dados de sensor.

e Updates in Data Pipelines or Feature Engineering: Modificagdes em como os
dados sao coletados, pré-processados, agregados ou como as caracteristicas sao
extraidas e projetadas podem alterar significativamente a distribuicdo de dados de
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entrada para um modelo de ML, levando a data drift ou mesmo concept drift se as
mudancas afetarem a relagcio entre caracteristicas e o alvo.
e Software/System Updates: Mudancas no sistema operacional subjacente,
atualizacdes em bibliotecas de terceiros usadas no processamento de dados ou
execucao de modelos, ou atualizagbes de firmware em dispositivos que geram dados
(por exemplo, dispositivos |0T, infraestrutura) podem inadvertidamente introduzir drift.

5.4. Adversarial Dynamics

Em muitos dominios de aplicagao, particularmente ciberseguranca, deteccao de fraudes e
filtragem de spam, o concept drift é ativa e intencionalmente induzido por adversarios [7].
Esses adversarios adaptam continuamente suas taticas e comportamentos para evadir a
deteccao por modelos de ML existentes ou para explorar vulnerabilidades do sistema.

5.5. Seasonal and Cyclical Patterns

Padrdes previsiveis e repetitivos, frequentemente ligados a intervalos de tempo especificos
(por exemplo, ciclos diarios, semanais, mensais, anuais), podem causar recurring concept
drift [1]. Embora sejam padrdes de mudanga, sua natureza recorrente os torna um tanto
previsiveis se o ciclo for compreendido.

A Tabela 2 categoriza gatilhos comuns de concept drift.

Tabela 2: Gatilhos Comuns de Concept Drift e Suas Manifestagées

Trigger Specific Trigger Como Velocidade/Padrao | Exemplo(s)
Category Example Normalmente | Provavel do Drift de
se Manifesta Dominio(s)
como Drift de Aplicacao
Afetado(s)
External Economic Altera P(Y X) alterando Subito ou
Environment | Recession capacidade/prioridad | Gradual
al Changes es de compra; altera
P(X) via mudancgas
na distribuicdo de
renda.
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External Major Societal Altera X) (ex: resultados de | Subito, depois
Environment | Event (ex: drasticamente | saude, necessidades | potencialment
al Changes Pandemia) P(X) (ex: de compra). e Gradual
mobilidade,
atividade
online) e P(Y
External Regulatory/Policy | Altera P(Y X) redefinindo Subito
Environment | Change comportamento
al Changes "compativel" ou
"arriscado"; pode
alterar P(X) se as
regras de coleta de
dados mudarem.
External Seasonal Causa X) (ex: demanda por | Recorrente
Environment | Weather Patterns | mudancas produtos sazonais).
al Changes recorrentes
em P(X) (ex:
uso de
energia) e P(Y
Behavioral New Fashion Altera P(Y X) a medida que as Gradual ou
Evolution Trend / Evolving preferéncias por Subito (se
Tastes itens mudam; altera | viral)
P(X) se novos
segmentos de
usuarios adotarem a
tendéncia.
Behavioral Changes in Altera P(Y X) para modelos de | Gradual,
Evolution Online analise de Incremental
Expression sentimento a medida
(Slang, que o mapeamento
Sentiment) de caracteristicas
textuais para
sentimento evolui.
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System-Indu
ced Changes

Sensor
Degradation/Wea
r

Altera P(X) a
medida que
as leituras do
sensor se
tornam
imprecisas ou
enviesadas,
afetando
potencialment
e P(Y

X) se o modelo
depende delas.

Gradual,
Incremental

System-Indu
ced Changes

Data
Pipeline/Feature
Engineering
Update

Altera P(X)
mudando
distribuicoes
ou definicoes
de
caracteristicas
; pode alterar
P(Y

X) se relagdes séo
afetadas.

Subito
(pbs-atualizag
ao)

System-Indu
ced Changes

Software/Firmwar
e Update

Pode alterar
P(X) alterando
formato de
dados,
frequéncia ou
mecanismos
de registro de
sistemas
geradores de
dados
(infraestrutura
, sensores).

Subito
(pbs-atualizagao)

loT, Sistemas
Embarcados,
Sistemas
dependentes
de dados de

log

Adversarial
Dynamics

New Fraud
Scheme /
Malware Variant

Altera P(Y

X) & medida que
assinaturas de
detecgéo antigas se
tornam ineficazes;
adversarios criam
novo X para parecer
legitimo [7].

Subito ou
Incremental
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Adversarial Spammers Altera P(Y X) para filtros de Incremental,
Dynamics Adapting Tactics spam a medida que | Subito
spammers alteram
conteudo/estrutura
para contornar a
detecgéao.
Seasonal Holiday Shopping | Mudancgas X) (ex: risco de Recorrente
and Cyclical | Season recorrentes fraude aumentado). (Inicio subito,
Patterns em P(X) (ex: declinio
volumes de gradual)
transacao) e
P(Y

6. Variagoes e Propostas de Nomenclaturas/Taxonomias

A literatura sobre concept drift apresenta diversas nomenclaturas e taxonomias para
categorizar os diferentes tipos e aspectos do fenbmeno [1, 2, 3, 4, 10]. Como visto
anteriormente, as classificacées mais comuns incluem a distingdo entre real e virtual drift [4],
e a categorizacao baseada na dindmica temporal (sudden, gradual, incremental, recurring)
[1]. Autores como Gama et al. (2014) [1], Zliobaité (2010) [3], Webb et al. (2016) [4] e Lu et
al. (2018) [2] sao referéncias importantes que estabelecem e discutem essas tipologias.

Além das categorias fundamentais e temporais, o performative drift € introduzido como uma
categoria baseada no mecanismo causal, onde as proprias previsdes do modelo influenciam
as distribuicdes de dados futuras [11]. Outras nuances na taxonomia podem incluir a
severidade do drift, a area do espaco de caracteristicas afetada (por exemplo, local drift), e
se o drift € acompanhado por mudangas na dimensionalidade das caracteristicas (feature
evolution) [2]. A compreensao dessas variagdes taxondmicas é crucial para selecionar ou
desenvolver métodos de deteccao e adaptagao apropriados para o tipo especifico de drift
encontrado em uma aplicacgéao [1, 2].
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[Documento Aplicagdes citado no Termo de Aceite de Entrega de 14 de maio]

Aplicacoes Praticas da Deteccao de Concept Drift

A seguir sdo descritos trés estudos recentes que implementam mecanismos de deteccéo e
adaptacgao ao concept drift em diferentes dominios. Em cada caso, o drift surge de
caracteristicas especificas do ambiente de dados, € as solugdes propostas enfrentam esse
desafio com abordagens direcionadas.

Consumo Energético Industrial com DMWM

Ambientes industriais frequentemente geram dados n&o estacionarios devido a mudancgas
nas condi¢des operacionais, desgaste de equipamentos, manutencéo irregular e regimes de
funcionamento recorrentes. Tais variacdes alteram a distribuicido dos dados de entrada e
saida, gerando concept drift real e virtual ao longo do tempo.

O modelo DMWM (Dynamic Modeling with Memory) foi desenvolvido para prever
consumo energético em tempo real, detectando concept drift a partir da variacao na taxa de
erro entre blocos de dados sequenciais, definidos com base nos periodos de inatividade das
magquinas [3]. Quando identificado um aumento de erro, o modelo avalia se ha um conceito
recorrente — reutilizando modelos previamente treinados — ou realiza novo treinamento
com redes neurais profundas.

A aplicagdo do DMWM em trés cenarios industriais (mineragdo, siderurgia e ventilacao
subterranea) resultou em ganhos praticos expressivos: reducao do erro (MAPE) de até
8,63% para cerca de 5%, e queda no tempo de treinamento gracas ao reuso de modelos
anteriores em casos de drift recorrente [3].

Séries Temporais Online com Hiato Temporal no Proceed

Em previsbes online, como em sistemas de séries temporais, pode haver um hiato entre os
dados de treino mais recentes e os dados atuais de teste. Durante esse intervalo, alteragdes
sutis ou abruptas nos padrdes dos dados — como mudangas de estagdo, comportamento do
usuario ou eventos externos — podem causar concept drift.

A framework Proceed endereca esse problema ao estimar proativamente o drift entre os
dados mais recentes e a instancia atual a ser prevista, usando codificadores de conceito e
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um gerador de adaptacgéao treinado com drifts sintéticos diversos [1, 9]. Assim, ajusta os
parametros do modelo antes mesmo da predi¢do, sem depender de feedback posterior.

Esse método foi avaliado em cinco conjuntos de dados reais e demonstrou melhora
significativa no desempenho preditivo, reduzindo o erro médio em 21,9% e superando em
10,9% os métodos online do estado da arte [9]. Seu foco no drift induzido por atrasos
temporais o torna especialmente util em aplicagdes de streaming.

Previsao de Crimes em Fluxos Espacio-Temporais com AWPEM

A distribuicdo dos crimes em contextos urbanos varia conforme fatores como horario,
localizagao, clima, eventos locais ou mudancas socioeconémicas. Essa natureza
espacio-temporal e evolutiva dos dados gera concept drifts tanto graduais quanto ciclicos.

A abordagem AWPEM (Average Weighted Performance Ensemble Model) utiliza um
ensemble de modelos cujo peso é ajustado dinamicamente com base em seu desempenho
recente [12]. Embora a sinalizagao explicita do drift seja implicita, o mecanismo de
ponderagao permite adaptagao continua conforme os padrdes de criminalidade mudam.

Testado em dois conjuntos de dados reais, o AWPEM obteve maior precisdo na previsao
espacio-temporal de crimes quando comparado com métodos anteriores, sendo eficaz na
adaptacdo a tendéncias recorrentes e mudancgas graduais [12].
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O Desafio Continuo do Concept Drift em Dados
Textuais para Modelos de Linguagem de Grande Porte
(LLMs)

Subtitulo: Da Evolugdo Semantica Historica a Detecgao em Aplicagdes Modernas de PLN

Introducao: A Natureza Dinamica da Linguagem

A linguagem humana é uma entidade viva, em constante evolug¢do. O significado das
palavras e conceitos, ou concept drift (também referido como diachronic semantic shift),
transforma-se ao longo do tempo, refletindo mudangas no consenso social, cultural e
tecnoldgico [5]. Um estudo que analisou 150 anos de literatura inglesa, entre 1800 e 1950,
ilustra vividamente este fenédmeno [5, p. 1]. Por exemplo, a palavra "gay", que originalmente
significava "alegre", "animado" ou "brilhante", passou a ser predominantemente usada para
descrever homens homossexuais a partir da década de 1960 [5, p. 1]. Similarmente, o
estudo de Li et al. (2021) demonstrou, através da analise do contexto de palavras (os K
vizinhos mais préximos no espacgo de embedding), que o termo "peace" sofreu uma
alteracao drastica no seu significado percebido entre 1890 e 1930. Inicialmente associado
frequentemente a "war", seu contexto semantico apds a Segunda Guerra Mundial
deslocou-se para termos como "spirit", "humanity", "tyranny" e "poverty" [5, p. 6-8]. Outro
exemplo notavel é a palavra "bishop", cujo contexto em 1910 estava ligado a termos
religiosos, enquanto em 1950 se aproximou de termos relacionados ao xadrez [5, p. 8].
Essas mudancgas, identificadas pela comparagao da similaridade de Jaccard entre os
contextos das palavras em diferentes periodos temporais [5, p. 4], sublinham que o concept
drift € uma caracteristica intrinseca da linguagem. Este mesmo desafio de mutabilidade
impacta profundamente a eficacia e relevancia dos Modelos de Linguagem de Grande Porte
(LLMs) contemporaneos, que sao treinados em vastos corpora textuais e podem
rapidamente se tornar dessincronizados com a evolugéo da linguagem e do conhecimento.

Manifestagdes do Concept Drift em LLMs e Dados Textuais Atuais

O concept drift em dados textuais atuais, que afeta diretamente os LLMs, pode ser
categorizado em real drift, onde a relagao entre o texto e seu significado ou rétulo muda
(e.g., a alteracéo na definicdo de termos como "desinformacao" ou "assédio" ao longo do
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tempo, afetando a classificagado de textos [3, p. 2]), e virtual drift (ou data drift), onde a
distribuicdo das caracteristicas do texto em si se altera (e.g., o surgimento de novas
palavras, girias, hashtags em redes sociais [1, p. 5], ou mudancas em estilos de escrita e
construgdes gramaticais [3, p. 2]).

Esses drifts podem ocorrer seguindo diferentes padrdes temporais, como sudden/abrupt
drift, incremental drift, gradual drift ou recurrent drift [1, 2]. Um exemplo de sudden drift é a
mudanga abrupta nos tépicos de discussdo em redes sociais, como a que ocorreu com o
surgimento da COVID-19, impactando classificadores de tépicos de tweets [2, p. 2]. O
incremental drift pode ser observado em classificadores de imagem para veiculos
autdbnomos que gradualmente encontram novos tipos de veiculos, como patinetes elétricos,
que nao faziam parte dos dados de treinamento originais e cuja frequéncia aumenta com o
tempo [2, p. 2]. Ja o recurrent drift € exemplificado por classificadores de sentimento ou
tépico que lidam com eventos sazonais ou discussodes ciclicas, como as que ocorrem em
anos eleitorais, onde a linguagem e os temas em midias sociais sofrem alteragdes
significativas, mas podem retornar a um estado anterior ou similar apos o evento [2, p. 2]. A
constante aparicdo de novas palavras e hashtags em plataformas como o Twitter também
pode ser vista como um tipo de feature drift [1, p. 5].

Desafios e Casos de Detec¢cao de Concept Drift em NLP e LLMs

A deteccdo dessas mudancgas é crucial, especialmente para LLMs que s&o cada vez mais
integrados em aplicagdes dinamicas.

Margatina et al. (2023) abordam diretamente a obsolescéncia factual em modelos de
linguagem mascarada (MLMs) devido ao concept drift temporal [4]. Eles exemplificam o
problema ao consultar diferentes MLMs sobre o Primeiro Ministro do Reino Unido: modelos
mais antigos ou nao atualizados temporalmente fornecem respostas como "Cameron" ou
"May", que, embora corretas no passado, sado factualmente incorretas no momento da
avaliagao posterior, quando "Boris Johnson" (e subsequentemente outros) ocuparam o cargo
[4, p. 1-2]. Para enfrentar essa questao, o estudo propée o DYNAMICTEMPLAMA, um
framework que gera dinamicamente conjuntos de teste temporais a partir do Wikidata. Esses
conjuntos podem ser segmentados por granularidade temporal (mensal, trimestral, anual) e
por tipo de mudanca factual (DUNCHANGED, Dt+1UPDATED, Dt+1NEW, Dt+1DELETED)
[4, p. 3-4]. Utilizando este framework, eles avaliaram os TIMELMs (modelos RoBERTa
treinados trimestralmente com dados do Twitter), analisando a capacidade dos modelos de
preservar conhecimento e se adaptar a novas informacgées factuais [4, p. 5].

No dominio das redes sociais, Bechini et al. (2021) investigaram o event-driven concept drift
na tarefa de stance detection (deteccao de postura) em streams de tweets relacionados a
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vacinagao na ltalia [1]. Eventos do mundo real, como noticias sobre a incidéncia de
doencas, declaragdes politicas ou discussdes sobre a obrigatoriedade da vacina para
criangas, foram identificados como gatilhos para picos no volume de tweets e,
consequentemente, para mudangas na distribuicdo dos dados e na forma como as posturas
eram expressas [1, p. 1-2, 8]. O estudo demonstrou que modelos de classificacido estaticos
perdem desempenho rapidamente. Para mitigar isso, foi proposto um esquema de
aprendizado semantico ("Semantic scheme") que utiliza embeddings BERT para calcular a
similaridade semantica entre os tweets de diferentes eventos. Essa similaridade é entao
usada para ponderar a importancia dos dados de treinamento de eventos passados ao
atualizar o modelo para o evento corrente, mostrando-se mais eficaz que abordagens de
retreinamento simples ou baseadas apenas na recéncia dos dados [1, p. 6-7].

Feldhans et al. (2021) focaram na deteccao de drift em representagdes textuais utilizando
embeddings de documentos (BERT e Word2Vec) [3]. Em seus experimentos com o dataset
Amazon Movie Reviews, o drift foi induzido artificialmente pela inje¢cao gradual de adjetivos
negativos nos textos das resenhas [3, p. 5-6]. No dataset de tweets sobre as eleicbes dos
EUA de 2020, o drift foi analisado em torno de eventos reais, como o ultimo debate televisivo
e o dia da eleicdo, que naturalmente alteraram a distribuicdo dos topicos e da linguagem
utilizada [3, p. 4-5]. A comparacéao entre diferentes detectores de drift (KTS, LSDD, KS)
revelou que abordagens multivariadas como KTS e LSDD geralmente superam os métodos
univariados, e que a detecg¢ao pode ser mais eficaz em embeddings de menor
dimensionalidade [3, p. 1, 7].

Para uma deteccao nao supervisionada e em tempo real de concept drift em dados nao
estruturados, Greco et al. (2024) desenvolveram o framework DRIFTLENS [2]. Este método
opera sobre as representagdes internas (embeddings) geradas por modelos de deep
learning. O DRIFTLENS modela as distribuicdes desses embeddings como normais
multivariadas, tanto para o batch de dados como um todo (per-batch) quanto para cada
classe predita individualmente (per-label). A Distancia de Fréchet (FDD) é entdo empregada
para quantificar a divergéncia entre uma distribuicdo de referéncia (baseline) e as
distribuicdes de novas janelas de dados que chegam [2, p. 4-5]. O sistema demonstrou
capacidade de detectar diversos padrdes de drift (sudden, incremental, periodic), além de
caracterizar o drift ao identificar os rétulos mais afetados, tudo isso com uma eficiéncia
computacional que permite sua aplicacdo em tempo real [2, p. 1, 9-10].

Retomando a andlise de Li et al. (2021) sobre textos histéricos, o método proposto consistiu
em dividir o corpus de 150 anos de literatura inglesa em periodos de 20 anos, treinar
modelos word2vec para cada periodo €, entdo, calcular o contexto de cada palavra (os K
vizinhos mais similares no espago de embedding). A mudanga no significado era medida
pela similaridade de Jaccard entre os conjuntos de palavras de contexto de um mesmo
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termo em diferentes periodos [5, p. 3-4]. Isso permitiu identificar palavras com alta dindmica
semantica e visualizar essas transigdes [5, p. 6-8].

Impactos da Nao Deteccgao

A auséncia de deteccgao e adaptagcao ao concept drift compromete seriamente a utilidade
dos LLMs:

e Degradagao do Desempenho: Modelos de classificacao de texto, como os de
stance detection, podem ter sua performance severamente degradada quando o drift
nao é considerado [1]. Similarmente, a precisdo geral de modelos de PLN diminui [2,
3].

e Obsolescéncia Factual: LLMs podem fornecer informacgdes factualmente incorretas
ou desatualizadas, como demonstrado pelas respostas desatualizadas de MLMs
sobre o Primeiro Ministro do Reino Unido [4, p. 1-2].

e Incompreensao de Novos Usos Linguisticos: O surgimento de novos termos,
girias ou a ressignificagao de palavras (e.g., "gay", "peace", "bishop" ao longo da
histéria [5]) pode levar a falhas de interpretagao e resposta por parte dos LLMs se
nao houver adaptacao [1, 3].

e Perda de Confiabilidade e Robustez: A incapacidade de um LLM de se manter
atualizado e preciso frente as mudangas linguisticas e factuais mina sua
confiabilidade geral e robustez em aplicagdes de longo prazo [2, 4].

O Papel da Monitoragao Continua
A monitoragao continua é indispensavel para mitigar os efeitos do concept drift.

e Deteccao Precoce: Identificar o drift assim que ele ocorre é crucial. Métodos como o
DRIFTLENS sao projetados para operar em tempo real, fornecendo alertas
antecipados [2, p. 1].

e Caracterizagao do Drift: Além de detectar, é importante entender a natureza do
drift. O DRIFTLENS, por exemplo, permite analisar quais rétulos sdo mais afetados
[2, p. 6], e o DYNAMICTEMPLAMA permite analisar drifts em fatos novos,
atualizados ou inalterados [4, p. 4].

e Avaliagdo Dinamica: E fundamental avaliar os LLMs continuamente com dados que
reflitam a evolugéo temporal. O framework DYNAMICTEMPLAMA serve a esse
proposito, permitindo testar modelos contra fatos que mudam ao longo do tempo [4].
A analise de fluxos de dados, como no estudo de stance detection no Twitter,

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

também se baseia na avaliagao continua do desempenho do modelo em novos
"pedacos" de dados (chunks) [1, p. 5].

Estratégias de Adaptacao e Mitigagao

Os artigos fornecidos mencionam algumas abordagens para lidar com o driff uma vez
detectado:

e Retreinamento do Modelo (Retrain Scheme): Consiste em retreinar o modelo
periodicamente. No estudo de Bechini et al. (2021), isso envolvia estender o conjunto
de treinamento com novos dados rotulados de cada evento e treinar novamente o
classificador [1, p. 5].

e Adaptacdao Baseada em Similaridade Semantica: A abordagem "Semantic
scheme" de Bechini et al. (2021) utiliza embeddings BERT para ponderar a
relevancia de dados de treinamento passados com base na sua similaridade
semantica com o evento atual, oferecendo uma alternativa aos mecanismos de
esquecimento tradicionais [1, p. 6].

e Ensembles Adaptativos: O sistema DARK, mencionado por Bechini et al. (2021)
como estado da arte, utiliza um ensemble de classificadores dinamicamente
ponderado com mecanismos de esquecimento [1, p. 3, 8].

e Treinamento Continuo de LLMs: Os TIMELMs, avaliados por Margatina et al.
(2023), sdo um exemplo pratico de adaptacao continua, onde modelos RoBERTa séo
inicializados de um checkpoint anterior e continuam seu treinamento com dados de
trimestres subsequentes para incorporar conhecimento temporal mais recente [4, p.
5].
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 21 de mai. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

MATHEUS FARES COSTA BRAKES

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Foram revisados diversos artigos e bases de dados para orientar os testes praticos. Dentre eles, selecionei
o paper Chronosl ex: Time-aware Incremental Training for Temporal Generalization of Legal Classification
Tasks , que embora nao tenha foco exclusivo em deteccgéao de drift, apresenta datasets publicos
(MultiEURLEX e ECtHR) e fornece a base tedrica para as analises iniciais.

Também criei um Jupyter Notebook que relne todo o pipeline de detecgéo de concept drift no dominio
juridico. Nele, comegamos pelo mesmo pré-processamento utilizado no paper de Chalkidis et al. (extracéo
de anos, filtragem e formacao de janelas temporais no MultiEURLEX e no ECtHR) e aplicamos o calculo
offline de drift lexical via divergéncia de Jensen—Shannon. Em seguida, adicionamos uma camada de
detecgao online de drift seméantico: cada documento ou janela de documentos é convertido em embedding
pelo SentenceTransformer e alimenta trés detectores do River (ADWIN, Page—Hinkley e KSWIN) sobre
janelas deslizantes, de modo a sinalizar mudangas no uso e no contexto dos termos em tempo real. Link
do cédigo : https://drive.google.com/file/d/1-Tp44HRyxmulLzUOqti6melfXG4GQacaE/view?usp=drive_link

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Os préximos passos serao otimizar o pipeline de embeddings usando modelos maiores, ajustar a
sensibilidade dos detectores, experimentar janelas quinquenais e janelas deslizantes com overlap,
e estudar e aplicar as estratégias de adaptagao incremental sugeridas no paper para validar seu
impacto na detecc¢ao de drift e no desempenho em tarefas juridicas.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]
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[Artigo ChronosLex: Time-aware Incremental Training for Temporal
Generalization of Legal Classification Tasks, que serviu de base para a geragao dos

experimentos]
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Abstract

This study investigates the challenges posed by
the dynamic nature of legal multi-label text clas-
sification tasks, where legal concepts evolve
over time. Existing models often overlook the
temporal dimension in their training process,
leading to suboptimal performance of those
models over time, as they treat training data
as a single homogeneous block. To address
this, we introduce ChronosLex, an incremental
training paradigm that trains models on chrono-
logical splits, preserving the temporal order of
the data. However, this incremental approach
raises concerns about overfitting to recent data,
prompting an assessment of mitigation strate-
gies using continual learning and temporal in-
variant methods. Our experimental results over
six legal multi-label text classification datasets
reveal that continual learning methods prove
effective in preventing overfitting thereby en-
hancing temporal generalizability, while tempo-
ral invariant methods struggle to capture these
dynamics of temporal shifts.

1 Introduction

Legal classification tasks involve the assignment
of legal documents, texts, or cases to specific legal
categories, making them essential for legal prac-
titioners, researchers, and organizations seeking
efficient legal document management and analysis.
However, the dynamic nature of legal domain, char-
acterized by the intricate interplay of laws, prece-
dents, and ever-evolving interpretation of existing
jurisprudence, influenced by external forces such as
real-world events and shifting societal norms, pro-
vides a distinctive challenge for these legal tasks
specifically. In this backdrop of a dynamic and
non-stationary world, temporal generalization of
models emerges as a key necessity, given such sys-
tems are deployed to assist users with data that it
encounters in the future, whilst being trained on
data from the past.
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Figure 1: Different evaluation and training strategies
employed in this work, to assess and improve temporal
generalization of models for legal classification tasks.

Most of the works dealing with legal classifica-
tion often neglect time as a factor and simply split
the data randomly into training, validation, and test
sets (e.g., Paul et al. 2020; Malik et al. 2021 Zheng
et al. 2021; Tuggener et al. 2020; Hendrycks et al.
2021; Papaloukas et al. 2021; Lippi et al. 2019; Piis
etal. 2021; Luz de Araujo et al. 2018; Sulea et al.
2017 inter alia). Recent works have realized that
this standard splitting criterion leads to overly opti-
mistic performance estimates, which are far from
realistic scenarios when such systems need to be de-
ployed to assist with the new content over time and
suffer from degradation of performance due to tem-
poral misalignment i.e., difference in distributions
of training and evaluation data instances. They ad-
vocate for chronological splitting of datasets to esti-
mate the performance, accounting for the data drift
over time (e.g., Chalkidis et al. 2021b, 2022, 2021a;
Xu et al. 2023; Niklaus et al. 2021; Chalkidis and
Segaard 2022 inter alia). Furthermore, we posit
that using a single fixed chronological test split
(Eval-Fix, Fig. la) may yield misleading results
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if the chosen fixed split coincides with anomalous
events, such as Brexit, Covid-19, lockdown, the
Russo-Ukrainian War, or political regime changes,
impacting one side of the splits more than the other.
To address this concern, we utilize a streaming
evaluation protocol (Eval-Stream, Fig. 1b) which
involves evaluating the model over multiple splits
involving distinct time periods which can lead to re-
liable conclusions about models’ robustness. In this
protocol, we incorporate all past data into training
and assess the model’s capacity to adapt to emerg-
ing trends in the next time period, which mirrors
standard machine learning development pipelines,
where models are regularly updated and redeployed
to account for temporal drifts (Yao et al., 2022).

While legal texts are intrinsically tied to the time
of their origin, making it imperative to account for
these temporal aspects when developing classifica-
tion models, these previous methods overlook the
chronological context in which legal documents
exist during the training process and consider the
entire training data spanning across a considerable
stretch of time, as a single homogeneous block
(Fig. 1c). This oversight hinders model capabili-
ties to adapt to the data drifts that naturally occur
over time leading to performance degradation when
evaluated over data from the future time (Gaspers
et al., 2022; Rijhwani and Preotiuc-Pietro, 2020).

For instance, shifts in societal attitudes towards
fundamental rights like privacy, discrimination, and
freedom of expression drive the evolution of legal
concepts, broadening or contracting their scope
over time. Influenced by technological advances
and global events, national legal concepts expand
to encompass emerging trends, as seen in security
related matters to encompass artificial intelligence
and cryptocurrency. Landmark cases can also in-
troduce new civil/human rights, such as the recog-
nition of environmental rights within the right to
life. Legislative changes, such as developments in
data protection laws keeping pace with technology,
further shape concepts, reflecting evolving regula-
tory needs. Overall, data drifts in the legal domain
can manifest gradually through the gradual evolu-
tion of legal concepts , reflecting societal changes,
emerging legal trends, and real-world events or
even abruptly through landmark legal decisions,
overruling precedents, and legislative changes.

In response to these dynamic temporal drifts, we
put forth a hypothesis which we subsequently val-
idate: Models trained on data from a timeframe

closer to the test set tend to yield superior re-
sults, under the assumption of the same model and
dataset size. Motivated by this finding, and with the
aim to capitalize on the whole training set — typi-
cally associated with better performance with more
data, we introduce “ChronosLex”, an incremental
training framework (Fig. 1d). In this approach, the
model is systematically trained on data from one
time period at a time before progressing to the next
chronological split, thus preserving the temporal
order of the data the model interacts with during
training. Our experiments on six multi-label legal
classification datasets demonstrate that incremental
training paradigm improves temporal generaliza-
tion of these models on three datasets but also leads
to overfitting to recent data on other datasets.

To further improve the models” robustness to
address the overfitting issue, we assess (1) differ-
ent families of continual learning algorithms such
as regularization-based EWC (Kirkpatrick et al.,
2017), rehearsal-based ER (Chaudhry et al., 2019),
AGEM (Lopez-Paz and Ranzato, 2017), and pa-
rameter expansion based Adapters (Houlsby et al.,
2019), LoRA (Hu et al., 2021) (i1) temporally in-
variant methods (Yao et al., 2022) derived from
domain adaptation methods such as GroupDRO
(Sagawa et al., 2019), DeepCORAL (Sun and
Saenko, 2016), IRM (Arjovsky et al., 2019) where
we treat consecutive windows of time as distinct do-
mains. Our experimental results suggest that tem-
poral invariant methods fail to learn these dynam-
ics while continual learning methods effectively
prevent models from overfitting to recent data, ulti-
mately enhancing temporal generalization.

2 Related Work

Temporal Drift There has been increasing re-
cent evidence that temporal misalignment results
in degradation of model performance due to dif-
ference in distribution between the train and test
data, caused due to temporal shifts (Jaidka et al.,
2018; Yao et al., 2022; Gorman and Bedrick, 2019).
These distribution shifts arise with the passage of
time and are a very naturally occurring type of
distribution shift due to non-stationarity and evolv-
ing world (Schlimmer and Granger, 1986; Wid-
mer and Kubat, 1993). Temporal misalignment
can be caused due to (1) the dynamic nature of
language (Rosin et al., 2022: Rottger and Pierre-
humbert, 2021; Loureiro et al., 2022; Agarwal and
Nenkova, 2022; Amba Hombaiah et al., 2021; Ri-
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jhwani and Preotiuc-Pietro, 2020; Luu et al., 2022;
Jaidka et al., 2018) and (2) the update of factual in-
formation (Margatina et al., 2023; Jang et al., 2021,
2022; Lazaridou et al., 2021; Dhingra et al., 2022;
Liska et al., 2022).

Temporal generalization has been explored both
in upstream Language Model pre-training (Lazari-
dou et al., 2021; Loureiro et al., 2022; Jang et al.,
2021, 2022; Dhingra et al., 2022; Jin et al., 2022;
Amba Hombaiah et al., 2021) and in downstream
tasks, such as sentiment analysis (Lukes and Sg-
gaard, 2018; Agarwal and Nenkova, 2022; Guo
et al.,, 2023b), named entity recognition (Rijh-
wani and Preofiuc-Pietro, 2020; Onoe et al., 2022),
question answering (Liska et al., 2022; Shang
et al., 2022), headline generation (Segaard et al.,
2021), rumor/fake news detection (Mu et al., 2023;
Hu et al., 2023), spoken language understanding
(Gaspers et al., 2022). model explainability (Zhao
et al., 2022), document classification (Rottger and
Pierrehumbert, 2021: Chalkidis and S¢gaard, 2022;
Huang and Paul, 2018), abusive language detection
(Jinet al., 2023; Florio et al., 2020), topic modeling
(Zhang et al., 2023) and readmission prediction in
the health care context (Guo et al., 2022, 2023a).

In this work, we assess temporal generalization
in multi-label legal text classification, which is chal-
lenging given the complexities of managing both
the multiplicity of labels and accommodating the
evolving legal context over time. This is in con-
trast to prior studies that predominantly focused on
single-label classification. In prior work on tempo-
ral generalization in multi-label legal text classifi-
cation, Chalkidis and Spgaard 2022 postulated that
temporal drift is primarily attributable to shifts in
the label distribution over time and explored vari-
ous group-robust optimization algorithms to miti-
gate disparities at the label level. We propose an
alternative viewpoint, arguing that temporal drift in
legal tasks extends beyond label distribution shifts
to encompass shifts in the input text as well, driven
by the fact that the vocabulary changes with time
(Tab. 1). Furthermore, even vocabulary specific to
each label undergoes temporal shifts (Tab 1). This
complexity was not fully considered in Chalkidis
and Se@gaard 2022, where the entire training data
was treated as a single unit, overlooking shifts in
input text distribution over time. To address this,
we introduce an incremental training framework
which enables models to adapt to distribution shifts
over time. We further improve its robustness by

evaluating a range of continual learning and tempo-
ral invariant approaches for multi-label legal text
classification.

Continual Learning Most research in continual
learning (or lifelong learning) initially centered
around computer vision tasks, and more recently,
it has gained attention in the NLP field (Ke et al.,
2021b,a; Biesialska et al., 2020; Ke and Liu, 2022;
Sun et al., 2019; Wang et al., 2019). The majority
of these works adopted traditional task-incremental,
domain-incremental, or label-incremental settings.
While our temporal incremental setting bears re-
semblance to the domain-incremental setting, a
crucial distinction lies in the assumption of strict
boundaries in domain incremental settings, which
is not applicable to our temporal adaptation where
the boundaries between drifts are blurred (Prabhu
etal., 2020; Aljundi et al., 2019). Generally, contin-
ual learning algorithms can be categorized into (i)
Rehearsal-based methods (Rolnick et al., 2019; Re-
buffi et al., 2017), which maintain a memory buffer
of older data to perform experience replay with
actual data (de Masson D" Autume et al., 2019), au-
tomatically generated data (Sun et al., 2019), or pre-
viously computed gradients (Lopez-Paz and Ran-
zalo, 2017), (ii) Regularization-based approaches
(Kirkpatrick et al., 2017; Chen et al., 2020; Huang
et al., 2021), which regularizes neural network pa-
rameters from drastic updates for new information
to preserve the information of older ones, prevent-
ing overfitting to the newer data (iii) Parameter-
expansion methods (Qin et al., 2022; Gururangan
et al., 2022; Yoon et al., 2018) which freeze net-
work architectures on older data and dynamically
grow branches for newer ones. These methods have
been explored in the pre-training stage to accom-
modate factual updates (Jang et al., 2021, 2022) or
adaptation to new domains (Jin et al., 2022; Gu-
rurangan et al., 2022) and in the fine-tuning stage
(Yao et al., 2022; Lin et al., 2022), which is closely
related to our work, but within the context of single-
label classification tasks. To the best of our knowl-
edge, continual methods have never been explored
for multi-label legal classification tasks.

Temporal invariant Domain Adaptation Domain
adaptation (DA) primarily addresses the co-variate
shift between source and target data distributions
(Ruder, 2019). This involves learning domain-
invariant feature representations that can generalize
across different domains (Bollegala et al., 2011;
Ganin et al., 2016). In the legal context, DA meth-
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ods have been applied to tasks such as Legal Judge-
ment Prediction, where reasoning with respect to
each article is treated as a domain (Tyss et al., 2023)
and legal text classification tasks, where each label
is considered a domain to address label imbalance
(Chalkidis and Segaard, 2022). Traditional DA
methods are typically applied to domains with clear
distinctions, whereas temporal distribution shifts
tend to occur gradually without well-defined bound-
aries, forming a continuous process. To adapt do-
main invariant methods to address temporal distri-
bution shifts, we assume instances from consecu-
tive windows of time to constitute a distinct domain,
enabling the application of invariant learning ap-
proaches to these constructed domains (Yao et al.,
2022). To the best of our knowledge, this is the
first attempt to assess these methods for multi-label
legal texts to handle temporal drift.

3 Evaluation Strategy

To assess temporal generalizability, following pre-
vious works (Spgaard et al., 2021; Chalkidis et al.,
2022), we carry out evaluation using fixed chrono-
logical splits, referred to as Eval-Fix (Fig. la). In
this setup, we split the entire data chronologically
into train (d-,), validation (d-,, 4 <,). and test
(d~y,) splits, where d; denotes data from time pe-
riod I, and 1, < 5. We train and validate the model
using the respective splits and subsequently report
its performance over the entire test set.

We posit that such a fixed split may not reflect a
true picture as it can be influenced by the interplay
between the splits and the data distribution where
the anomalous/drift-driven events may overlap or
primarily fall within one of the splits, leading to
misleading conclusions about the model’s ability
to handle temporal drifts. To mitigate the impact
of dataset-specific traits on the splits, we adopt a
streaming evaluation protocol, inspired by Yao et al.
2022 and Lopez-Paz and Ranzato 2017, which we
refer to as Eval-Stream (Fig. 1b). We evaluate
models using multiple splits, formed at distinct
timestamps, considering all the data up to time
period ¢ (d<;) for training, d; for validation, and
dyy 1 as the test split. We focus only on the evalua-
tion of the future data rather than the past because
the practical need for performance over past data
is limited. While it is possible to test the model
on data from all subsequent time periods (d-,) at
each time period ¢, we restrict the testing to the
following time period ¢ + 1, to simplify the result

analysis, aligning with practical scenarios where
models are updated based on their performance in
the next time iteration.

4 Datasets

‘We conduct our experiments on the six multi-label
legal classification datasets from three sources.
UKLEX (Chalkidis and Sggaard, 2022) This
dataset comprises legislative documents of the UK,
publicly accessible through the National Archives,
which are typically categorized into thematic areas
such as healthcare, finance, education, transporta-
tion and planning, which are outlined in the doc-
ument preamble and serve as indexes for archival
purposes. The dataset contains 36.5k documents
and is chronologically split into training (20k,
1975-2002), validation (8.5k, 2002-2008), and test
(8.5k, 2009-2018) sets. The labels are provided at
two distinct levels of granularity, encompassing 18
and 69 topics, referred to as Small (§) and Medium
(M) respectively. For eval-fix, we use the above
splits and for eval-stream, we consider a two-year
time period as a unit. Due to limited data prior
to 1990 and to ensure an adequate number of data
instances for model learning, we report eval-stream
performance from 1992.

EURLEX (Chalkidis et al., 2021a) This dataset
contains EU legislation documents accessible via
the EUR-Lex platform and is annotated using con-
cepts from EuroVoe, a thesaurus maintained by
the EU’s Publications Office. We work with the
English portion of this dataset, consisting of 65k
documents and split chronologically into training
(55k, 1958-2010), validation (5k, 2010-2012), and
test (5k, 2012-2015) sets which we use for eval-fix.
The dataset provides four levels of label granular-
ity. We use the first two levels of the EuroVoc
taxonomy, as followed in Chalkidis and Spgaard
2022, encompassing 21 and 127 concepts, denoted
as Small (S) and Medium (M), respectively. For
eval-stream, we use two years as one unit and re-
port performance from 1987 due to a lower number
of instances in the initial years.

ECHR The dataset by (Chalkidis et al., 2019,
2021b) comprises cases heard by the European
Court of Human Rights, which are publicly ac-
cessible via HUDOC, the official court database.
These cases involve the adjudication of complaints
by individuals against states for alleged violations
of their rights as enshrined in the European Con-
vention of Human Rights. Each case includes in-
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formation about the convention articles that have
been alleged to be violated and which the court has
found to be violated. The dentification of alleged
and violated articles are referred to as Task B and
A, respectively, by Chalkidis et al. 2022. It consists
of 11K cases, divided chronologically into train-
ing (9k, 2001-2016), validation (1k, 2016-2017),
and test (1k, 2017-2019) sets for eval-fix. We use
the 14 and 17 articles related to the core rights as
followed in Valvoda et al. 2023 for Task A and
B respectively. We use annual data as a unit for
eval-stream and report the performance from 2004.
While task employed in this work are all effec-
tively text classification, the tasks surveyed here
are different in nature. The ECHR tasks represent
legal determinations by judges in specific cases of
high complexity and semantic depth, whereas the
keyword classification tasks of EURLEX and UK-
LEX represent semantically much shallower analy-
sis. This has consequences for the types and com-
plexity of temporal shifts one would observe. For
example, the court changing its jurisprudence on
a particular legal issue prompted by world events
is a more complex phenomenon than the usage of
particular European Law Database Keyword.

5 ChronosLex

Previous approaches for legal classification typi-
cally fine-tune models on the entire training dataset
in a shuffled manner, treating all data as a single
homogeneous block. We argue that such an ap-
proach neglects the temporal nature of the data
which may be crucial to learn the temporal evo-
lution of concepts. To address this limitation, we
propose the ChronosLex framework, which con-
siders the chronological context of data to capture
and adapt models to the natural drifts over time.
We hypothesize that recent data holds insights into
upcoming distributional shifts and training models
with this recent data enables better adaptation to
temporal changes. Thus, we systematically train
the model with data from one time period at a time
before progressing to the next chronological split.
Specifically, at time ¢, the model m; is initialized
with the model obtained from the previous times-
tamp 1 and fine-tuned on data d, from time
period f, progressively moving to the next time
period 7 + 1. We term this approach Incremental
Fine-muning (IFT) (Fig. 1d), where the model ar-
chitecture and the loss function remain similar to
traditional fine-tuning, but the model encounters

chronological training data incrementally.
However, IFT may risk overfitting to recent data,
potentially forgetting previously acquired knowl-
edge which is crucial for extrapolating to the new
distribution based on past data. Therefore, a bal-
ance between preserving knowledge from the past
and accumulating information from recent data is
essential to enhance temporal generalization. To
explore this balance, we investigate continual learn-
ing methods and temporal invariant methods, to
adapt to temporally emerging distribution shifts.

5.1 Continual Learning Methods

The aim of continual learning is to accumulate
knowledge incrementally without forgetting infor-
mation from previous steps referred to as catas-
trophic forgetting. In our specific context, we ex-
plore the efficacy of these methods in enabling
models to extrapolate into the future based on past
information, within the framework of a boundary-
unaware, non-stationary temporal shift setting.
EWC (Kirkpatrick et al., 2017) Elastic Weight Con-
solidation is a regularization-based method which
adds a temporal regularization term to the task-
specific actual loss so that the parameter changes
from ¢ — 1 to ¢ are restricted to avoid over-fitting.
It produces a weighted penalty such that the param-
eters that are more important to the previous time
stamp will have larger penalty weights, to balance
the trade-off between previous knowledge and new
knowledge. It uses Fisher Information Matrices to
estimate the importance of parameters to use them
as the weighted penalty.

ER (Rolnick et al., 2019) Experience Replay falls
into the category of rehearsal-based methods that
stores samples from previous time stamps into a
growing memory module. We use instances from
memory as additional training examples along with
current time stamp instances.

A-GEM (Lopez-Paz and Ranzato, 2017) Average-
Gradient Episodic Memory, a rehearsal method,
leverages an episodic memory to store a sample of
examples from previous time stamp similar to ER,
but additionally equip the loss on older samples as
inequality constraints, avoiding their increase.
LoRA (Hu et al., 2021) falls into the category
of parameter-expansion method which freezes the
original parameters of the pre-trained model and in-
troduces trainable low-rank matrices and combines
them with the original matrices in the multi-head
attention and are updated during fine-tuning.
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Table 1: Jensen—Shannon divergence score between the
split of training set (Old/Recent) and the test set over
the vocabulary distribution () and vocabulary condi-
tioned on the label (x|y). Higher Score indicates more
divergence from the test set distribution.

Adapters (Houlsby et al., 2019) is another parame-
ter expansion method that freezes the original pa-
rameters of the pre-trained model and injects two
small modules between the self-attention sub-layer
and the feed-forward sub-layer inside each layer of
transformer sequentially. The adapter module con-
sists of a down-projection, an up-projection, and
a nonlinear function between them with a residual
connection across each module.

5.2 Temporal Invariant Methods

Domain invariant representation learning boosts
model transferability across domains by eliminat-
ing domain-specific information, preventing over-
fitting to specific domains, and improving general-
ization to unseen target domains. In our case, we
aim to build a temporally invariant model by ex-
cluding features tied to specific time periods. The
difficulty of their application in our context lies in
the lack of well-defined boundaries for temporal
distribution shifts, with no explicit signal for drift
awareness. To tackle this, we treat every sliding
window of length L timestamps as a domain.
DeepCORAL (Sun and Saenko, 2016) Correlation
Alignment penalizes the differences in the mean
and covariance of the feature distributions of each
domain to obtain domain invariant representations.
IRM (Arjovsky et al., 2019) Invariant Risk Min-
imization aims to penalize variance across mul-
tiple training dummy estimators across domains,
i.e., performance cannot vary across samples corre-
sponding to the same domain.

GroupDRO (Sagawa et al., 2019) Group Distri-
butionally Robust Optimization aims to optimize
the worst-domain loss wherein the domain-wise
losses are weighted inversely proportional to the
performance of instances in that domain.

6 Experiments

6.1 Base Model & Metrics

For UKLEX and EURLEX, we use a state-of-the-
art model, BERT-LWAN (Chalkidis et al., 2020a),
which has a label-wise attention network on top of
the pre-trained model. Specifically, we pass the text
into Legal BERT (Chalkidis et al., 2020b) and em-
ploy one attention head per label to generate N doc-
ument representations where N denotes the number
of labels, which are finally passed through a lin-
ear layer to get the final predictions. For ECHR,
we employ a state-of-the-art hierarchical version
of BERT due to long input documents (Chalkidis
etal., 2022). Specifically, we pass each sentence in
the long document into Legal BERT to obtain [CLS]
representations which are then passed through a
two-layer transformer to obtain final representa-
tions. Implementation details of all the methods
can be found in Appendix A. Following Chalkidis
and Sggaard 2022, we report, micro-F1, macro-F1,
and mean R-Precision (m-RP).

6.2 Results on Eval-Fix Setting

We present the results on eval-fix in Table 2.
Quantifying Temporal Shift: To understand the
effect of temporal distance between the training
and test data, we divide the training data into two
versions: (i) the first half of chronologically sorted
training data referred to as Old, and (ii) the latter
half referred to as Recent. To quantify the temporal
distribution shifts between these splits and the test
set, we calculate the Jensen-Shannon divergence
score between the distribution of the vocabulary
(x). There is a possibility that the observed vo-
cabulary distribution shift might be influenced by
changes in label distribution over time. We further
disentangle it by calculating conditional vocabu-
lary distribution for each label (x|y) and report the
average of divergence scores across all labels. This
specifically assesses how the vocabulary associated
with each label changes over time. From Table 1,
we observe that the recent split, which is temporally
closer to the test data, has a lower divergence score
compared to older split, confirming our hypothe-
sis of temporal distribution drift over time. It is
noteworthy that this may underestimate the effect,
as we are specifically calculating the drift at the
lexical level without capturing semantic shifts over
time (changes in associated meaning or contextual
usage of specific words).

To further elucidate the impact of this tempo-
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ULKEX(S) ULKEX(M) EURLEX(S)
Method mac.-F1 mic.-F1 mRP mac.-F1 mic.-F1 mRP mac.-F1 mic.-F1 mRP
Baseline - Old | 7292385 | 78.2635; | 76.024 3 5054573 | 67.341 35 | 62.72237 | 59.16p65 | 72.19999 | 66.53060
Baseline - Rec. | 73.26 g7 T7.200 83 5238506 | 69.84) 33 64.080 35 | 76.20p85 | T1.62p07
Baseline - Full | 74.965 44 214 | 7866155 | 54801224 | 708554 6770101 | 7857007 | 73-460.28
IFT T8.65292 | 8229101 | 80.20075 | 55.1811.00 | T2.57145 66.280.01 | T7.Tlias | 7248063
EWC 80.15y.74 | 83.802,7 | 82.41537 74.799 39 68.01pgs | 78.69570 | 73.69p.20
ER 80.26, 77 83.08, a9 75.033 7 a0 | 68.2Tg6s | T8.8dygy | T4.02) 43
AGEM 79.131.60 81.392 44 73.84284 | T0.8l4ps | 6780086 | 78.600s2 | 73.2Tps4
LORA 80.031.05 | 83.672.78 | 82.582.79 7454380 | T1.15445 | G8.055,; | 79.02087 | T4.140.44
Adapter 80.64057 | 84.15500 | 83.13, 11 T75.6T400 | T2.65420 | 67.96p68 | 78.801.17 | 73.5T0.65
DeepCORAL 551366 | 8040254 | 77.671.352 50.58z526 | 70.262.46 | 65.03230 | 6G4.71103 | T4.9822; | 70.05;8;
IRM T7.82473 | 8069088 | 78.98065 | 52.1110.08 | 70.290.40 | 64.15p04 | 62.4To 40 | 75.46277 | 70.072.99
GroupDRO 711376 | 80.7314) | 78.76p77 | 51.4510,00 | 70.061 15 | 64.98)43 | 63.57T0s | 76.91g9s | 71.40p70
EURLEX(M) ECHR(A) ECHR(B)
Baseline - Old 59.321 00 | 522315 | 47.T2305 | 628624 | 59.09306 | 43.7T24s | 70.541 50 | 64.2506s
Baseline - Rec. 6464, 50 3576 | 6452000 | 6014087 | 49.11390 | 74.96,42 | 70.265.05
Bascline - Full 6684202 66.950.61 | 62.681.03 | 51.081.07 | 7527018 | 718910
TFT 67.641 88 | 59.082.46 | 5244714 G5.8Tg81 | 6G1.55p07 | 50.8207¢ | 7513243 | 7109y 40
EWC 67492925 | 58.881 55 | 56.251033 | 67.58p20 | 62.43130 | 50.01368 | T4.86p41 | T0.21p61
ER 67.88100 | 59.72008 | 5587776 | 08.55;75 | 63.99015 | 49.31251 | 74.84004 | 70.510.29
AGEM 66.77181 | 58.42118 | 54.93530 | 67.26p.1s | 63.660.100 | 49.873.10 | 75.11g61 | 73.51; 47
LORA 4743176 | 68.75100 | 60.18) o, 3. 66.82p.38 | 62.94101 | 50.312.3:1 2 | T2.Tl205
Adapter 46.15) 34 60.83, 24 2. 6G6.301,24 50.59y 15 | 7479016 | T3.5T .97
DeepCORAL | 39.57,.73 | 6307109 | 55.411.73 485 68.19, 75 | G425, 59 | 4B.57220 | 70.T72.41 | 68.942.13
IRM 40.661.05 | 65.12945 | 57.551.15 51620091 | 68.5Tp 77 | 64.26349 | 49.96160 | T3.87p011 | 70.191 48
GroupDRO 401134 | 6486002 | 57.99181 | 5135013 | 68.32162 | 63.16068 | 4924060 | 7135153 | 69.97155

Table 2: Performance of different categories of methods on the Eval-Fix setting over six datasets. Best and Second
best values in each metric is bolded and underlined respectively. Subseript refers to standard deviations.

ral drift on model performance, we evaluate the
model on the eval-fix test set by training the base-
line model using Old and Recent splits of training
set. To remove a possible confounding effect of
dataset size, each of these two models has access to
the same number of training instances. As shown in
Table 2, baseline-Recent consistently outperforms
baseline-Old across all metrics and datasets. This
result validates our hypothesis that models trained
on temporally closer data to the test set tend
to yield superior results, under the assumption
of the same model and dataset size as we ob-
served that temporally closer data deviates less
from the test set in vocabulary distribution. Finally,
we use the whole training data to create Baseline-
Full model and it exhibits enhanced performance
across all metrics and datasets, underscoring the
effectiveness of a larger dataset to develop a tem-
porally robust generalizable classifier.

Baseline vs. IFT From Table 2, we observe
IFT performs better than Baseline-Full in UK-
LEX(S.M) and EURLEX(M) but falls short in EU-
RLEX(S) and ECHR(A,B). While baseline em-
ploys a traditional fine-tuning approach ignoring
the temporal order of training dataset, IFT pre-

serves the chronological order of the input dataset
by training the model incrementally. This in turn
assists the model in detecting drifts over time and
adapting to them accordingly, simultaneously har-
nessing the whole dataset. However, this strat-
egy may lead to overfitting to recent data, as evi-
denced by the lower performance in EURLEX(S)
and ECHR(A,B). Mitigating this requires a mech-
anism to revisit older data to preserve their infor-
mation while accumulating and adapting to newer
trends/drifts.

Continual Learning Methods On UKLEX(S), all
continual learning methods exhibit superior per-
formance compared to both IFT and baseline ap-
proaches. Notably, Adapters and ER stand out,
surpassing others, with EWC and LoRA follow-
ing closely behind. AGEM shows comparatively
lesser efficacy among them. This trend of continual
learning methods outperforming IFT persists in the
UKLEX(M) scenario, although the margin of im-
provement on macro-F1 scores is relatively narrow,
given the larger number of labels in the medium
(M) split coupled with high label imbalance.

Transitioning to EURLEX(S), continual learn-
ing methods again outshine IFT and the baseline,

Instituto de Informatica (INF) - UFG

Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia

Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS
INSTITUTO DE INFORMATICA

UFG

UNIVERSIDADE
FEDERAL DE GOIAS

ULKEX(S) ULKEX(M) EURLEX(S)
Method macro-F1 | micro-F1 m-RP macro-F1 | micro-F1 m-RP macro-F1 | micro-F1 m-RP
Baseline 7897433 | 83.89308 | 834234y | 55.60518 | 75.8T343 | 71.52403 | G4.65635 3.055 40
IFT 79.98455 | 84.91312 | 83.65361 | 56.15606 | T7.123.48 | 73.03433 | 63.26478 25 61460
EWC 81.425.9, 85.15406 | 58.08665 | 79.315585 | 7523583 | 65.16; 79 | 78.6d574 | 73.38512
ER 8151476 | 8591320 | 85.14347 | 58.1T651 | 79385, | 75.55660 | 6495601 78,3150
AGEM 81.78: 4, | 8611364 | 85.23, o5 | 58.45504 | 7926564 | 752 63.075 02 73.4751
LORA 81.993 7 85.38403 | 583175 | 7912577 | 75.035.81 | 65.56566
Adapter 81.145 46 8517431 | 58.22794 | T9.T2545 | 75544 47 | 64.826 25
DeepCORAL | 77.5154, 8160120 | 51506603 | 7406426 | 6985408 | 57-312.31
IRM T7.834.42 82.02397 | 5294607 | T4.7T907 | 7045442 | 6121356
GroupDRO 78.05471 | 83.56435 | 8286453 | 52.T0g17 | 7430555 | 69.39566 | 6188513
EURLEX(M) ECHR(A)
Baseline 66.165.15 | 5899701 | 5138678 | 69.30365 | 6396343 | 4722217 67.563.10
IFT 65.895.11 | 58.157.45 | 49.866.52 | 68.2T356 | 63.08534 | 46.734.10 67.095.17
EWC 66.87533 | 5981705 | 52.797.17 | 7023247 | 6505401 68. 15352
ER 66.88g30 | 99.92766 | 51.82g7s | T0.18446 | 64.984 03 T4.915 40 | 68.443 99
AGEM 66.735.33 | 59.577.05 69.864.22 | 65.12a.04 75.05; o4
LORA 671655 | 60.1670 7043415 | 6574355 | 4709516 | 75.13265
Adapter 38.577.75 | 67.63gs5 | 60.145 5 70.04436 | 64.99400 | 47.645.60
"DeepCORAL | 30.506.41 | 60.62575 | 53.146.66 7219104 | 6695034 | 4081586 5
IRM 3482545 | 62.765.47 | 55.36 4874461 | 76.3227 | 69.7230) | 45824 2 | 68.33435
GroupDRO | 34.6950 | 6399537 | 56.3653s | 4602550 | T4.75: 1, | 6875, 00 | 453005 | 7293502 | 66.68505

Table 3: Aggregated performance of various method categories in the Eval-Stream setting across six datasets. Best
and Second best values in each metric is bolded and underlined respectively. Subscript refers to standard deviations.

with LoRA and ER taking the lead. As observed in
UKLEX(S.M), AGEM falls short again. Surpris-
ingly, Adapters, which excels on UKLEX(S M),
does not exhibit the same level of performance on
EURLEX(S). On EURLEX(M), Adapters, LoRA,
and ER outperform both the baseline and IFT, while
the other methods remain comparable. AGEM,
once again, demonstrates lower performance.
Shifting focus to ECHR(A), EWC, ER, and
AGEM outperform the baseline and IFT. Notably,
Adapters exhibits the least favorable performance
in this context. On ECHR(B), none of the continual
learning methods succeed in surpassing IFT and
baseline on micro- and macro-F1 scores. However,
AGEM, LoRA, and Adapters outperform them
on the m-RP metric. The underperformance on
ECHR(B) can be attributed to the spurious corre-
lations in the dataset, as highlighted in Santosh
etal. 2022, These spurious attributes, inadvertently
learned during training, persist over time, posing
a challenge for the model to effectively unlearn
them. Continual learning, while adept at adapting
to evolving information, faces difficulties in fully
addressing and mitigating these learned artifacts.
Among these methods, overall AGEM falls short
in most of the datasets and we attribute it to its
design of stricter inequality constraint giving the
model less freedom to accumulate new knowledge.
Temporal Invariant Methods On UKLEX(S),

temporal invariant methods outperform baseline
but fall short compared to IFT. However, they
struggle to cross the baseline in UKLEX(M), EU-
RLEX(S,M), and ECHR(B) datasets. While on
ECHR(A), they outperform IFT and even continual
methods on micro-F1 and m-RP but fall short on
macro-F1 metric. We speculate that the objective
of temporal invariant methods aims to eliminate
the distribution by learning generalizable feature
representation, while the adaptive objective for the
continual methods helps effectively to track and
adapt to the shifts.

In summary, these findings collectively suggest
that applying continual learning methods on top of
incremental fine-tuning leads to improved perfor-
mance in 5 out of 6 datasets. This underscores their
capacity to adapt to natural shifts that occur over
time, while also preserving past knowledge which
assists them to extrapolate trends into the future
from historical distribution.

6.3 Results on Eval-Stream Setting

Under the Eval-Stream setting, we assess perfor-
mance through multiple splits, conducting evalu-
ations on each subsequent timestamp, as detailed
in Sec. 3. The performance visualization over the
multiple splits for each method is presented in Ap-
pendix B. We report the averaged results across all
the splits for each method in Table 3.
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IFT vs. Baseline IFT performs better than baseline
on UKLEX(S,M) only and underperforms on the
other four datasets. This observed trend aligns with
our eval-fix analysis, due to IFT’s strong reliance
on recent data, potentially leading to overfitting.

Continual Learning Methods All the continual
Learning methods perform consistently better than
IFT and baseline, over all the metrics across all the
six datasets. This contrasts with our conclusions
drawn in the eval-fix setting, where we did not
observe such uniform performance improvement
across all the methods. This discrepancy could
be attributed to our reliance on conclusions drawn
from a single test split in eval-fix, which may ex-
hibit a distinct pattern of shift. These findings em-
phasize the importance of adopting a streaming
evaluation protocol in datasets where distribution
shifts occur naturally over time. Rather than re-
lying solely on one split, which may lead to mis-
leading conclusions about changes in performance
and method efficacy, using streaming evaluation
ensures more reliable and comprehensive insights.

Among the continual learning methods, LoRA
demonstrates superior temporal robustness which
can be attributed to its design of additional weight
matrices. This design allows LoRA to effectively
discern and assimilate additional drift compared
to previous knowledge, accumulating it through
additional parameters and thereby preserving older
knowledge. Following closely, ER emerges as the
next best performer, emphasizing the importance of
revisiting past knowledge to guide the model away
from heavy reliance on recent data. AGEM falls
short and can be attributed to its stricter inequality
constraint, as discussed before.

Temporal Invariant Methods All these ap-
proaches underperform compared to the baseline.
Among them, IRM performs comparably to base-
line, followed closely by GroupDRO. Notably,
DeepCORAL (DC) consistently lags behind across
all datasets. This can be attributed to the rationale
behind these approaches. While IRM and Group-
DRO employ penalties on loss functions so that per-
formance cannot vary across samples of different
time periods, DC directly minimizes the difference
between feature representations across samples of
different time periods. This design causes mod-
els trained with DC to suppress distribution shifts
rather than actively learn and adapt to recent drifts.

7 Conclusion

In this study, we delve into temporal drift in le-
gal multi-label text classification tasks, revealing
a crucial oversight in the current model training
process that treats the training data as a single, ho-
mogeneous block. This neglect results in the degra-
dation of performance over time. To remedy this,
we introduce ChronosLex, an incremental training
paradigm that allows the model to interact with data
chronologically, facilitating adaptation to temporal
shifts. However, we observe a potential overfitting
to recent data with this incremental approach. To
address overfitting, we explore mitigation strategies
using both continual learning and temporal invari-
ant approaches and found that Continual algorithms
exhibit promising results by leveraging historical
distribution to extrapolate trends into the future.
In contrast, temporal invariant methods prove less
effective in tackling this. Finally, we advocate for
streaming evaluation protocol with multiple time
splits to draw reliable conclusions, especially when
time is involved as a critical axis. In future, we plan
to evaluate this incremental strategy across other
legal tasks such as prior case retrieval, contract
analysis, legal document summarization, regula-
tory compliance and legal argumentation, where
the temporal aspect is crucial in modeling.

Limitations

While this study provides valuable insights for ad-
dressing temporal challenges in legal multi-label
text classification tasks, it is important to acknowl-
edge certain limitations.

Firstly, the experiments and findings are based
on six multi-label legal classification datasets. The
extent to which the proposed approaches gener-
alize across different legal domains or other text
classification tasks remains to be explored. Fur-
ther, the paper assumes the homogeneity of data
within each time split, and the effectiveness of the
proposed incremental training paradigm may vary
based on the degree of diversity and complexity
within each temporal split. Furthermore, while
the streaming evaluation protocol is advocated for
its reliability, its application to a broader range of
datasets and tasks might introduce additional com-
putational overhead. Investigating the protocol’s
feasibility and performance in diverse settings is
essential for establishing its practicality. Lastly, the
paper addresses temporal drift in legal tasks, but
a more detailed exploration of the specific causes
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and characteristics of temporal drift within legal
domains could enhance the understanding of the
challenges involved.

While the paper recognizes the existence of tem-
poral drift, delving deeper into the specific charac-
teristics of temporal shifts in legal text data (e.g.,
gradual vs. abrupt shifts) and their impact on model
performance could contribute to more nuanced in-
sights into the temporal dynamics at play. Unless
one is explicitly examining the effect of a partic-
ular watershed event on the legal system and is
informed by substantial relevant legal expertise,
attributing large legal datasets to underlying fac-
tors accounting to inherent concept drift may turn
out to be infeasible and we reserve that as a po-
tential avenue for future work. For instance, in
ECtHR jurisprudence, one would need to find mul-
tiple near-identical cases with different outcomes.
Finding those is hard and, if they were found. they
would be of great interest to legal scholarship.

Additionally, this work assumes a pre-fixed static
splits, following a standard deployment scenario,
where the model is updated based on frequency. In
prior work on the US Supreme Court (Katz et al.,
2017), for example, a change in the court’s presid-
ing judge marks natural boundaries at the supra-
year level. However, such segmentation requires
in-depth knowledge of the domain and collection.
The challenge of finding an appropriate time split
and can we have it determined dynamically, is diffi-
cult and would possibly require a qualitative explo-
ration of how identifiable shifts in the data coincide
with an expert’s intuition about the natural temporal
segmentation of the collection.

Ethics Statement

The legal text classification datasets used in this
study are sourced from publicly available reposito-
ries and produced by previous studies. Though the
judgment corpus from ECHR is not anonymized
and contains the real names of the involved parties,
we do not foresee any harm incurred by our ex-
periments. The intention behind this research is to
provide a nuanced understanding of the temporal
challenges inherent in legal text classification tasks.
The findings are intended to benefit legal practition-
ers, researchers, and organizations involved in legal
document management by enhancing the adaptabil-
ity and performance of classification models in the
dynamic legal landscape.
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A Implementation Details

We will release our code upon acceptance.
Baseline Models We fine-tune the models on our
six datasets using binary cross-entropy loss and
they are trained end-to-end using AdamW opti-
mizer (Loshchilov and Hutter, 2017), learning rate
of 2e-5, momentum of 0.9, and weight decay of
0.01. For ECHR tasks, to account for longer input
length, we employ hierarchical models which can
process 64 paragraphs each with 128 tokens. We
use a batch size of 60 for UKLEX and EURLEX
tasks, and 6 for ECHR tasks due to memory con-
straints. The models are trained for up to 20 epochs
using early stopping with a patience of 3 on macro-
F1 score of the validation set to prevent the model.
‘We use 16-bit automatic mixed precision and gra-
dient accumulation to accelerate training and save
memory. All the experiments were performed on a
GPU cluster with NVIDIA A40 48GB PCle 4.0.
IFT models At each time stamp ¢, we initialize the
model with the best-performing model from the
previous timestamp (t — 1). A warm-up phase of
3 epochs is employed before applying the patience
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threshold. This initial warm-up phase allows the
model to interact with the data in the current times-
tamp, providing ample time to discern drifts and
adapt accordingly. The remaining hyperparameters
are kept consistent with the baseline models, and
the best model at each time stamp is selected based
on the macro-F1 score on the validation set.
Evaluation Metrics: For UKLEX and EURLEX,
we employ the standard approach to compute
macro-F1, micro-F1, and m-RP scores on the list
of labels. However, for ECHR, an additional la-
bel is introduced during inference to account for
instances that do not violate (allege) any article. In
Task A (B), where there are 14 (17) articles, this ex-
tra label is included in both targets and predictions
and its value is set to | if none of the labels are 1
(indicating that all the labels are 0), following the
methodology outlined by Chalkidis et al. (2022).

We use Wild-Time library (Yao et al., 2022) for
implementing continual learning algorithms such
as EWC, ER, AGEM, and temporal-invariant meth-
ods such as GroupDRO, DeepCORAL, and IRM.
We use AdapterHub framework (Pfeiffer et al.,
2020) to implement LoRA and Adapters.

A.1 Continual Learning methods specific
Hyper-parameters

EWC (Kirkpatrick et al., 2017) We use the online
version of EWC training to avoid memory overflow
in the computation of Fischer information matrices,
as detailed in (Kirkpatrick et al., 2017). We set A
of 0.5 which controls the strength of regularization-
based EWC loss with a decay term for older data ~
set to default of 1.0.

ER (Rolnick et al., 2019) We replay a mini-batch
of data by random sampling from an evolving past
data module after every 10 training steps for UK-
LEX and EURLEX tasks, and every 30 training
steps for ECHR tasks.

AGEM (Lopez-Paz and Ranzato, 2017) stores pa-
rameter gradients of data from past timestamps and
uses reservoir strategy to sample the past to add
to the memory buffer. We use a maximum size of
1000 for the memory buffer for rehearsal.

LoRA (Huetal., 2021) We set the low-dimensional
rank r of the decomposition matrix to 8 and the a
which accounts for scaling the reparameterization
to 16.

Adapters (Houlsby et al., 2019) We used bottle-
neck adapters with a reduction factor of 16 which
controls the ratio between the hidden dimension

and the bottleneck dimension.

A.2  Temporal Invariant learning methods
specific Hyper-parameters

For all the temporal invariant methods, we sample
uniformly from each time period in the window,
when treated as a single domain to apply domain
invariant approaches to boundary-less temporal set-
ting. We employ sliding windows of length 5. We
set the number of domains to be considered to be
3.

DeepCORAL (Sun and Saenko, 2016) We found
the model is highly sensitive to A which controls
the penalty on alignment loss due to the challenging
nature of its direct effect on feature representations.
We performed an exhaustive search over the range
and found 0.001 to work well in our setting. We
compute alignment penalties between features from
all pairs of domains sampled.

IRM (Arjovsky et al., 2019) We set IRM penalty
factor A to be constant at 1.0.

GroupDRO (Sagawa et al., 2019) Each instance in
the minibatch is sampled with uniform probabilities
from the entire domain.

B Evaluation

B.1 Eval-Fix

We present the performance of each method for
every time period within the fixed test split of the
Eval-Fix settings across all datasets in Figure 2.
Notably, we observe a consistent improvement of
methods across all timestamps in the test split, par-
ticularly evident in the EURLEX(S,M) and UK-
LEX(S,M) datasets where the line plots correspond-
ing to each method appear parallel over the years.
However, this trend is not uniformly observed in
the ECHR(A,B) datasets. We posit that this de-
viation may be attributed to the extreme sparsity
of the dataset, causing different methods to excel
on different subsets, thereby influencing perfor-
mance based on the distribution of labels in that
time stamp. While a declining trend over the years
has been observed in most datasets, it is expected
due to the distribution shift between the training
and testing sets as the temporal distance increases
with the test year. However, some datasets, like
UKLEX(S), exhibit a "V’-shaped trend. This ob-
servation prompts future investigations to discern
the reasons behind such trends and to study the
underlying shift or drift phenomena contributing
to this unique pattern. Unraveling these intricacies
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can serve as motivation for future research to de-
vise shift-specific mitigation strategies tailored to
address the nuanced temporal dynamics present in
these datasets.

B.2 Eval-Stream

We evaluate the models on multiple splits and
present the corresponding evaluation scores for sub-
sequent time period at each split in Figure 3. The
consistent trend of uniform improvements across
methods on UKLEX(S M) and EURLEX(S,M), as
well as non-uniform improvements on ECHR(A,B),
is mirrored in the streaming setting as well. This
non-uniform nature can prompt interesting case
studies to decipher what models might be leaming
and leverage this information to design strategies
for improving legal text classification models.
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 28 de mai. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

MATHEUS FARES COSTA BRAKES

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Desenvolvi um codigo para replicar os experimentos descritos no artigo ChronosLex (arXiv:2405.14211).
Consegui reproduzir com sucesso o modelo incremental, porém ainda ndo implementei todos os demais
modelos de comparagao necessarios para avaliar completamente a validade das propostas originais. Link
do cddigo :

https://drive.google.com/file/d/1XFnbR-ymHMN8JdUZA9ZVRhMnMMdvKGgA/view?usp=drive _link

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Finalizar a implementagcao dos modelos de referéncia que faltam e estruturar as propostas de
treinamento incremental adaptativo (quando disparado por detecgdo de concept drift em vez de em
intervalos fixos). Em seguida, avaliar o ganho de desempenho ao usar ferramentas de detecgao de
drift para determinar dinamicamente quando atualizar o modelo.

Observacgao: [caso precise fazer alguma observacgao, de qualquer “natureza’]

ACEITE DA ENTREGA:

CEDRIC LUIZ DE CARVALHO: (T

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182


https://drive.google.com/file/d/1XFnbR-ymHMN8JdUZA9ZVRhMnMMdvKGqA/view?usp=drive_link

MINISTERIO DA EDUCAGAO ® ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

APENDICE 6

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento
Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite
da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.

Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 4 de jun. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

MATHEUS FARES COSTA BRAKES

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Eu realizei uma limpeza e reorganizagao do cédigo anterior, corrigindo parametros e ajustes de logica que
estavam incorretos. Desenvolvi o médulo para rodar os baselines do ChronosLex em dois datasets,
treinando dois modelos em trés particdes (“Old”, “Recent” e “Full”’) e implementei o ITF (treinamento
incremental temporal). O cédigo esta funcional e segue fielmente o artigo, com pequenas inferéncias em
pontos ndo detalhados no paper. O treinamento ainda nao foi finalizado mas ja esta rodando. Também foi
implementado a parte de detecg¢ao do drift. para visualizagdo antes da implementagao no treinamento do
modelo. Link do cédigo
https://drive.google.com/file/d/1310ciNDeNQI1K7iHVxd687zb3aUNDBht/view?usp=drive_link

Também foram realizados testes para detecgéo de concept drift analisando exclusivamente a variagao nos
dados de entrada, sem um ground truth estabelecido. Os métodos explorados, baseados na média de
embeddings por janela temporal, mostraram-se insuficientes para identificar drifts de forma consistente
com as configuragbes e métricas testadas.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

No préximo passo, vou concluir a coleta e o calculo das métricas para cada baseline (incluindo o
ITF), integrar métodos de Continual Learning e finalizar a implementagao de detec¢ao de concept
drift para usar janelas de tempo dinamicas em vez de intervalos fixos.

Também irei pesquisar e experimentar mais métodos mais robustos e sensiveis para a detecgao de
concept drift considerando o dominio, investigando métodos mais complexos e uso de diferentes
parametros

Observacgao: [caso precise fazer alguma observacgao, de qualquer “natureza’]
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Termo de Aceite de Entrega

Objetivo deste documento

Este documento faz parte do Processo da disciplina Residéncia em IA e tem como objetivo formalizar o aceite

da entrega considerando o planejado e o realizado para o periodo.
Data da Reuniao (“gate”) de aprovagao: 11 de jun. de 2025

Participantes da Entrega [matriculados em Residéncia em IA]:

MATHEUS FARES COSTA BRAKES

Entrega: [descrever a ENTREGA: requisitos e produtos gerados: links para textos, cédigos, videos etc.]

Nesta fase, o codigo foi organizado para estruturar o projeto em um repositério (ainda nao subi dentro do
github), e o treinamento foi realizado em apenas dois dos conjuntos de dados do artigo o EURLEX small e
UKLEX small para simplificar a implementagao, ja que ambos compartilham a mesma arquitetura de
treinamento, e diminuir a quantidade de treinamentos dentro do experimento.

Foi realizado uma analise do drift temporal nesses datasets, buscando identificar janelas de tempo em que
um novo treinamento seria mais adequado do que um ponto fixo t. Para isso, além da métrica JSD utilizada
no artigo, aplicamos o MMD para comparar e detectar o drift em cada conjunto com o passar do tempo.

Em seguida, implementamos os treinos dos baselines “full”, “old” e “recent”, do IFT incremental e de outros
trés métodos que tiveram resultados melhores para os datasets, utilizando a biblioteca Avalanche para
Experience Replay (ER) e Elastic Weight Consolidation (EWC), e empregando PEFT para replicar o LoRA.
Foi necessario estudar a documentagao do Avalanche em razdo da auséncia de suporte nativo ao
PyTorch/Hugging Face, mas os exemplos fornecidos pela documentacao possibilitaram a adaptagéo e
implementacdo das técnicas desejadas.

Link com os codigos e experimentos gerados : B Gate 11

Dentro do treino usando o que foi detectado com as métricas de concept drift, foi percebido diversas
modificagdes ao longo da data, como o impacto do Brexit em como se da os dados.

Planejamento: [descrever o que pretende fazer para realizar a proxima ENTREGA]

Observacgao: [caso precise fazer alguma observagao, de qualquer “natureza’]
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[Notebook Jupyter desenvolvido para replicar a versdo final do experimento

ChronosLex, conforme descrito no Termo de Aceite de Entrega de 11 de junho]

Introdugao

Este notebook replica parcialmente o experimento descrito em ChronosLex (2024).
Implementamos:

e Baseline (fine-tuning tradicional)
¢ Incremental Fine-Tuning (IFT)

e Métodos de Continual Learning: Elastic Weight Consolidation (EWC), Experience
Replay (ER), LoRA.

Usamos as variantes Small (S) dos conjuntos EURLEX e UKLEX (Secdo 4 do artigo).
Em cada célula de c6digo, procure pelas marcagdes:

e Replicado do artigo: parametro idéntico ao texto.

e Alteragao em rela¢do ao artigo: ajustes motivados por limitagdes praticas
(GPU, tempo, etc.).

Import libs

%autosave 30

import os

from datetime import date
import pandas as pd

import numpy as np

from tqdm.auto import tqdm

from datasets import load _dataset, Dataset
from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer
from sklearn.metrics import f1_score

from transformers import (
AutoConfig,
AutoTokenizer,
AutoModel,
Trainer,
TrainingArguments,
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DataCollatorWithPadding,
EvalPrediction,
EarlyStoppingCallback,
set seed,

)

from typing import List, Tuple
import torch

import torch.nn as nn
import nltk

from scipy.spatial.distance import jensenshannon

Pré-processamento e detecg¢ao de concept drift
Contexto e objetivo do pré-processamento

Antes de alimentar o modelo, precisamos normalizar e tokenizar os documentos
juridicos.

Replicado do artigo (Secdo 6.1): uso do LegalBERT com max_length = 512,
truncamento head-tail e sem lematizag¢ao para ndo perder informacdo semantica
temporal.

Alteracdo em relacao ao artigo: mantive padding="max_length" e
return_tensors="pt" para facilitar batching na GPU A40 48 GB; também removi
caracteres de controle que causavam UnicodeDecodeError durante execucao local.

def to_dataframe_eur(ds, split: str) -> pd.DataFrame:

Converte um split do MultiEURLEX em DataFrame com colunas:

text, Llabels, split, year, date.

df = pd.DataFrame(ds[split])

df["split"] = split

df["text"] = df["text"].apply(lambda x: " ".join(x) if isinstance(x,
list) else x)

# extrai ano de celex _1id (chars 1-4)

df["year"] = df["celex id"].str[1:5].astype(int)

df["date"] = df["year"].apply(lambda y: date(y, 1, 1))

return df

def process_uklex_df(df_slice: pd.DataFrame, split_name: str) ->
pd.DataFrame:
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Processa uma fatia do DataFrame UKLEX, adicionando colunas essenciais.

Args:
df slice (pd.DataFrame): Uma fatia do DataFrame original (ex:
treino, validag¢do ou teste).
split _name (str): O nome do split a ser atribuido (ex: 'train').

Returns:
pd.DataFrame: O DataFrame processado com as novas colunas.

mmn

return df_slice.assign(
# Cria a coluna 'text' concatenando 'title’' e 'body'.
text=lambda x: x['title'] + "\n" + x['body'],

# Atribui o nome do split.
split=split_name,

# Cria a coluna 'date' a partir do 'year'.
date=lambda x: x['year'].apply(lambda y: date(y, 1, 1))
)

Sobre a disponibilidade dos dados

Os arquivos brutos do EURLEX-S e UKLEX-S ndo podem ser distribuidos aqui por
questdes de licenciamento.

A célula de cdodigo a seguir presspde que vocé ja exportou os splits cronolégicos
sugeridos no artigo (train/valid/test) para os diretdrios:

./data/eurlex_small/
./data/uklex_small/

Replicado do artigo:

e  EURLEX-S — train (1958-2010), valid (2010-2012), test (2012-2015). - Tem
como carregar o EURLEX a partir do Hugging Face.
e  UKLEX-S — train (2000-2014), valid (2014-2016), test (2016-2019). - Link para
carregar o documento : https://zenodo.org/records/6355465
# Replicado do artigo: pré-processamento semelhante ao descrito na Seg¢do
6.1.
# Alterag¢do em relagdo ao artigo: ajustado max _seq length=512 devido a GPU
disponivel.
def compute_js drift(df: pd.DataFrame, split: str) -> float:

JS divergence (not distance) entre vocabuldrios old vs. recent
no split de treino. Retorna o valor de JS-divergence (JSD),
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elevando ao quadrado o resultado de
scipy.spatial.distance. jensenshannon.

mmon

block
mid

df[df["split"] == split].sort_values("date")
len(block) // 2

old_texts
rec_texts

block.iloc[:mid]["text"].tolist()
block.iloc[mid: ][ "text"].tolist()

vec = CountVectorizer(max_features=50 000) # opcional: Limite de
vocabuldrio
X = vec.fit_transform(old_texts + rec_texts)

f _old
f rec

np.array (X[ :mid, :].sum(axis=0)).ravel().astype(float)
np.array(X[mid:, :].sum(axis=0)).ravel().astype(float)

p = f_old / f_old.sum()
g = f_ rec / f_rec.sum()
return float(jensenshannon(p, q) ** 2)

# Replicado do artigo: pré-processamento semelhante ao descrito na Seg¢do
6.1.
# Altera¢do em relagdo ao artigo: ajustado max _seq length=512 devido a GPU
disponivel.
def compute_js to test(

df: pd.DataFrame,

split: str,

label list: List[int]
) -> Tuple[float, float]:

Retorna (JSD old vs test, JSD recent vs test), médio sobre cada Label
em Label Llist.

Usa a divergéncia JS (ndo a distéancia).

mmn

block = df[df["split"] == split].sort_values("date")
mid = len(block) // 2

old df = block.iloc[:mid]

rec_df = block.iloc[mid:]

test_df = df[df["split"] == "test"]

js_old, js_rec =[], []

for y in label list:
old y = old df[old df["labels"].apply(lambda labs: y in
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labs) ][ "text"].tolist()
rec_y = rec_df[rec_df["labels"].apply(lambda labs: y in
labs) ][ "text"].tolist()

test_y = test df[test df["labels"].apply(lambda labs: y in
labs) ][ "text"].tolist()

if not (old_y and rec_y and test_ y):

continue
vec = CountVectorizer(max_features=50 000) # opcional: Limita
vocabuldrio
X = vec.fit transform(old y + rec_y + test_ y)
n_old = len(old_y)
n_rec = len(rec_y)
f old = np.array(X[:n_old, :].sum(axis=0)).ravel().astype(float)

f rec = np.array(X[n_old:n_old+n_rec,
:].sum(axis=0)).ravel().astype(float)

f_test = np.array(X[n_old+n_rec:,
:].sum(axis=0)).ravel().astype(float)

if £ old.sum() > @ and f_test.sum() > ©:
js_old.append(jensenshannon(f_old / f_old.sum(),
f _test / f_test.sum()) ** 2)
if f rec.sum() > @ and f_test.sum() > @:
js_rec.append(jensenshannon(f rec / f rec.sum(),
f test / f_test.sum()) ** 2)

return (
float(np.mean(js_old)) if js_old else 0.0,
float(np.mean(js_rec)) if js_rec else 0.9

Carregando os dados

multi = load dataset("coastalcph/multi eurlex", "en")

df _eur = pd.concat(
[to_dataframe_eur(multi, s) for s in ["train","validation","test"]],
ignore_index=True

)

multi
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print("Primeiro exemplo de 'train':")
print(multi[ "train'][1])

num_labels s = len(multi[ 'train’'].features['labels'].feature.names)

print(f"Dataset EURLEX Small (S) carregado.")
print(f"Numero de labels: {num_labels s}")

file path = "data/uk-1lex18.jsonl"
df_full_sorted = pd.read_json(file_path,
lines=True).sort_values(by="year").reset_index(drop=True)

# Definir os tamanhos para a divisdo
n_train = 20000
n_val = 8500

# Dividir e processar cada split usando a fung¢do auxiliar

# 0 uso de .copy() na fatia previne o SettingWithCopyWarning do pandas.
train_df = process_uklex_df(df_full sorted.iloc[:n_train].copy(), 'train')
validation_df = process_uklex_df(df_full sorted.iloc[n_train : n_train +
n_val].copy(), 'validation')

test_df = process_uklex_df(df_full sorted.iloc[n_train + n_val :].copy(),
"test')

# Concatenar os DataFrames processados em um unico DataFrame final
df_uk = pd.concat([train_df, validation_df, test_df], ignore_index=True)

label list_eur = sorted({ 1lbl for labs in df_eur["labels"] for 1lbl in labs

})
label list uk

1)

# 1. Criar um diciondrio para mapear cada nome de Llabel (string) para um ID
(inteiro)
label to_id_uk = {label: i for i, label in enumerate(label_list uk)}

sorted({ 1bl for labs in df_uk["labels"] for 1lbl in labs

# 2. Aplicar este mapeamento a coluna 'labels' do DataFrame df _uk
# A fung¢do Lambda abaixo transforma cada Llista de strings em uma Llista de
inteiros
df _uk['labels'] = df_uk['labels'].apply(
lambda label names: [label_to_id_uk[name] for name in label names]

)

print("Coluna 'labels' do df _uk foi convertida de strings para inteiros com
sucesso!")
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# Verificando o resultado da conversdo na primeira Linha
print("Primeira linha de labels apdés a conversao:",
df uk['labels'].iloc[9])

df_uk.info()

Calculo da Divergéncia de Jensen-Shannon (JS)

Nesta secdo reproduzimos a métrica usada na Tabela 1 do artigo para medir drift
lexical entre conjuntos Old, Recent e Teste.

Replicado do artigo: usamos contagem de unigramas em minudsculas, normalizadas por
frequéncia, sem ponderacao TF-IDF.

Alteracdo: limitamos o vocabulario aos 50 k tokens mais frequentes para evitar
estouro de memodria — este corte ndo altera a tendéncia observada no artigo, apenas
reduz a dimensionalidade.

Referéncia: Secdo 6.2 e Tabela 1 AfilecitePturn2file9a

js_eur_drift
js_uk _drift

compute_js_drift(df_eur, "train")
compute js drift(df_uk, "train")

print(f"EURLEX train Old=Recent JS: {js_eur_drift:.3f}")
print(f"UKLEX train Old=2Recent JS: {js_uk_drift:.3f}")

js_eur_old _test, js_eur_rec_test = compute_js_to test(df _eur, "train",
label list eur)
js_uk_old_test, js_uk_rec_test
label 1list_uk)

compute_js_to_test(df_uk, "train",

print(f"\nEURLEX — 0ld vs Test: {js_eur_old_test:.3f}")
print(f"EURLEX — Recent vs Test:{js_eur_rec_test:.3f}")
print(f"\nUKLEX — 0ld vs Test: {js_uk_old _test:.3f}")
print(f"UKLEX — Recent vs Test:{js_uk _rec_test:.3f}")

Tokenizer dataset
df_eur.head()

df uk.head()

base model = "nlpaueb/legal-bert-base-uncased”
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tok_eur
tok_uk

AutoTokenizer.from_pretrained(base_model)
AutoTokenizer.from_pretrained(base_model)

from datasets import load_dataset, Dataset

def df_to_hf(
df: pd.DataFrame,
tokenizer: AutoTokenizer,
label list: List[int],
*, # Forg¢a args nomeados
add_none_class: bool = False
) -> Dataset:
Converte pandas.DataFrame - {@Dataset, tokeniza e binariza Llabels.
add_none_class fica sempre False (ndo hd “no-violation” aqui).

mmn

from datasets import load _dataset, Dataset
ds = Dataset.from_pandas(df)

def tokenize_and_binarize(examples):
tok = tokenizer(
examples["text"],
truncation=True,
padding=False,
max_length=512,
)
mh = []
for labs in examples["labels"]:
v = [0.0] * len(label list)
# nenhum exemplo sem lLabel (jd removidos em UKLEX),
# e em EURLEX todo tem pelo menos 1 Label
for i in labs:
if 1 < len(v):
v[i] = 1.0
mh.append(v)
tok["labels"] = mh
return tok

ds = ds.map(
tokenize_and_binarize,
batched=True,
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remove_columns=[c for ¢ in ds.column_names
if c not in tokenizer.model _input_names +
["labels"]],

)

ds.set_format(type="torch", columns=tokenizer.model input_names +
["labels"])

return ds
hf_eur = df_to_hf(df_eur, tok_eur, label list eur, add_none_class=False)
hf uk = df_to_hf(df _uk, tok uk, 1label list uk, add_none_ class=False)

Preparar lista de rétulos & métricasDefinir lista de rétulos e modelo base
from scipy.special import expit as sigmoid
from sklearn.metrics import f1_score

def mean_r_precision(y_true, y_scores):

rps = [1]

for yt, ys in zip(y_true, y scores):
r = int(yt.sum())
if r == 0:

continue

top_r = np.argsort(ys)[-r:]
# soma quantos dos r labels verdadeiros aparecem no top r
rps.append(yt[top_r].sum() / r)

return np.mean(rps)

def compute_metrics(eval_pred: EvalPrediction):
logits, labels = eval pred.predictions, eval pred.label ids
# 1) converte Llogits - probabilidades [0,1]
probs = sigmoid(logits)
# 2) aplica threshold 0.5 para obter previsées bindrias
bin_preds = (probs >= 0.5).astype(int)

# 3) calcula F1 macro/micro

macro = fl_score(labels, bin_preds, average="macro")
micro = fl1_score(labels, bin_preds, average="micro"
# 4) calcula m-RPrecision

mrp = mean_r_precision(labels, probs)

return {
"macro_f1": macro,
"micro_f1": micro,

"m_rprecision": mrp,
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Rodando o Baseline

Gerando o split para o baseline
def get_train_split(df: pd.DataFrame, which: str) -> pd.DataFrame:

mmn

Recebe um DataFrame com colunas ["split", "date"”, ...] e retorna:
- which="full" - todo df[df["split"] == "train"]
- which="old" > metade antiga (ordenada por date) de
df[df["split"] == "train"]

- which="recent"” - metade recente (ordenada por date) de
dffdf["split"] == "train"]
df_train = df[df["split"] ==
"train"].sort_values("date").reset_index(drop=True)
if df_train.empty:
return pd.DataFrame(columns=df.columns)

if which == "full":
return df_train
elif which == "old":

mid = len(df_train) // 2
return df_train.iloc[:mid].reset_index(drop=True)
elif which == "recent":
mid = len(df_train) // 2
return df_train.iloc[mid:].reset_index(drop=True)
else:
raise ValueError(" which™ deve ser um dos: 'full', 'old' ou
'recent'.")

Processamento do Dataset do UKLEX
from torch.utils.data import Dataset as TorchDataset, DatalLoader

import nltk

# Baixa os dados necessdrios para o sent tokenize
nltk.download( 'punkt', quiet=True)
nltk.download( 'punkt tab', quiet=True)

Geracao do modelo do Flat

Replicado do artigo: O baseline flat consiste em treinar o modelo apenas uma vez
com todos os exemplos disponiveis até o ano de corte, ignorando o eixo temporal. Isto
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corresponde ao experimento “Flat” descrito na Se¢do 5.2 e na Figura 3 do artigo
ChronosLex.

Propasito: servir como linha de base estatica para comparar com abordagens que
levam em conta a evolugao temporal (IFT e métodos de Continual Learning).

from typing import List, Tuple, Dict, Any, Optional

import torch

import torch.nn as nn

from transformers import PreTrainedModel, AutoModel, BertConfig
from typing import Optional, Tuple

from transformers import BertModel

from transformers import BertModel, PreTrainedModel
from transformers.modeling outputs import SequenceClassifierOutput

from transformers import BertPreTrainedModel, BertModel
from transformers.modeling outputs import SequenceClassifierOutput
from typing import Optional

# 1. Herde de BertPreTrainedModel em vez de nn.Module
class BertLWANForMultilLabel(BertPreTrainedModel):
def init_ (self, config): # 2. O 1init  recebe um objeto 'config'
super().__init__ (config)
self.num_labels = config.num_labels
self.hidden_size = config.hidden_size

# 3. O BERT base é herdado e gerenciado pela classe pail
self.bert = BertModel(config)

self.lwan_heads = nn.ModulelList([
nn.Sequential(
nn.Linear(self.hidden_size, self.hidden_size),
nn.Tanh(),
nn.Linear(self.hidden_size, 1)
) for _ in range(self.num_labels)
D
self.classifiers = nn.ModulelList([
nn.Linear(self.hidden_size, 1) for _ in range(self.num_labels)

D

# 4. Inicializa os pesos das novas camadas e garante que o modelo
esteja pronto
self.post_init()
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# 5. A assinatura do forward deve ser compativel com o que o Trainer
espera
def forward(
self,
input_ids: torch.Tensor,
attention_mask: torch.Tensor,
token_type ids: Optional[torch.Tensor] = None,
labels: Optional[torch.Tensor] = None,
**kwargs

outputs = self.bert(
input_ids=input_ids,
attention_mask=attention_mask,
token_type_ids=token_type_ids
)

last_hidden = outputs.last_hidden_state

logits_list []
expanded_attention_mask = attention_mask.unsqueeze(-1)

for i in range(self.num_labels):
head = self.lwan_heads[i]
classifier = self.classifiers[i]

scores = head(last_hidden)

mask_value = torch.finfo(scores.dtype).min

scores_masked = scores.masked fill(expanded_attention_mask ==
9, mask_value)

attn_weights = torch.softmax(scores_masked, dim=1)

label specific_rep = (attn_weights * last_hidden).sum(dim=1)
logit = classifier(label specific_rep)
logits_list.append(logit)

logits = torch.cat(logits_list, dim=1)
loss = None
if labels is not None:
loss _fct = nn.BCEWithLogitsLoss()
loss = loss_fct(logits, labels.float())

return SequenceClassifierOutput(
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loss=1oss,

logits=1ogits,
hidden_states=outputs.hidden_states,
attentions=outputs.attentions,

)

Fungao unica de treino para os trés splits
import os

os.environ.setdefault("WORLD SIZE", "1")
os.environ.setdefault("RANK", "0")
os.environ.setdefault("LOCAL_RANK", "0")
os.environ.setdefault("MASTER_ADDR", "127.0.0.1")
os.environ.setdefault("MASTER_PORT", "29500")

# Alterag¢do em relagcdo ao artigo: ajustado max _seq length=512 devido a GPU
disponivel.

import os

import numpy as np

import torch

from typing import Any, Dict, List

from transformers import (
AutoTokenizer,
TrainingArguments,
Trainer,
EarlyStoppingCallback,
DataCollatorWithPadding,
set_seed
)
from torch.cuda.amp import autocast, GradScaler
from sklearn.metrics import f1_score

from transformers import TrainerCallback, TrainingArguments, TrainerState,
TrainerControl, EarlyStoppingCallback

# Alteracdo em relag¢do ao artigo: removido cdlculo de m-RP para acelerar
exemplo.

class EarlyStoppingWarmupCallback(EarlyStoppingCallback):

Uma versdo do EarlyStoppingCallback que ignora as avaliag¢oes
durante um numero especificado de épocas de "warmup".

Args:
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early stopping patience (int):
Numero de avaliagdes sem melhora a aguardar antes de parar.
early stopping threshold (float):
A melhora minima no score para resetar a paciéncia.
warmup_epochs (int):
0 numero de épocas iniciais durante as quais o early stopping
serd desativado.
def __init_ (self, early_stopping_patience: int = 1,
early_stopping_threshold: float = 0.0, warmup_epochs: int = 0):

super().__init__ (early_stopping patience, early stopping threshold)
self.warmup_epochs = warmup_epochs

def on_evaluate(self, args: TrainingArguments, state: TrainerState,
control: TrainerControl, **kwargs):

min

Sobrescreve o método on_evaluate para adicionar a Logica de warmup.

mmn

# Se o numero da época atual (float) for menor que o warmup, ndGo
faz nada.
# state.epoch é float, ex: 2.5 para o meio da época 2.
if state.epoch < self.warmup_epochs:
return

# Se o warmup jd passou, executa a lLogica original da classe pai.
super().on_evaluate(args, state, control, **kwargs)

# Alterag¢do em relagcdo ao artigo: ajustado max _seq length=512 devido a GPU
disponivel.
import os
import torch
from transformers import (
AutoTokenizer,
TrainingArguments,
Trainer,
set seed

)

def run_training process(
train_df, eval_df, label_list, model config, output_dir,
*, tokenizer=None,
per_device_train_batch_size=8,
per_device eval batch size=16,
gradient_accumulation_steps=4,
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learning_rate=2e-5,
weight_decay=0.01,
warmup_ratio=0.0,
1r_scheduler_type="linear",
num_train_epochs=20,
fpl6=True,
early stopping patience=3,
early stopping warmup_epochs=0,
logging steps=50
) -> str:
set_seed(42)
os.makedirs(output_dir, exist_ok=True)

model name_or_path = model_config.get("base model checkpoint™)
if not model_name_or_path:
raise ValueError("A chave 'base model checkpoint' nao foi
encontrada em model config.")

config = AutoConfig.from_pretrained(
model name_or_path,
num_labels=1len(label_1list),
finetuning_task="text-classification" # Boa prdtica para evitar
warnings

)

if tokenizer is None:
tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(model name_or_ path)

# flat-only

train_ds = df_to_hf(train_df, tokenizer, label list,
add_none_class=False)

eval ds = df_to_hf(eval df, tokenizer, label list,
add_none_class=False)

ModelCls = BertLWANForMultilLabel

model = ModelCls.from_pretrained(
model name_or_path,
config=config,
# Parametro de seguranca: ignora erros se o checkpoint tiver uma
cabeca
# de classificag¢do de tamanho diferente (util no primeiro passo).
ignore_mismatched_sizes=True
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data_collator = DataCollatorWithPadding(tokenizer, padding=True)

args = TrainingArguments(

output_dir = output_dir,
per_device train_batch _size = per_device train batch size,
per_device_eval_batch_size = per_device_eval_batch_size,
gradient_accumulation_steps = gradient_accumulation_steps,
learning_rate = learning_rate,
weight_decay = weight_decay,
warmup_ratio = warmup_ratio,
lr_scheduler_type = 1lr_scheduler_type,
num_train_epochs = num_train_epochs,
fpl6 = fple,
save_strategy = "epoch",
eval strategy = "epoch",
logging strategy = "epoch",
logging_steps = logging_steps,
load_best_model_at_end = True,
metric_for_best_model = "macro_f1",
greater_is better = True,
save_total_limit =1,
report_to = "all",
seed = 42,
dataloader_num_workers = 2,
)
trainer = Trainer(
model = model,
args = args,
train_dataset = train_ds,
eval dataset = eval_ds,
data_collator = data_collator,
compute_metrics = compute_metrics,
callbacks = [EarlyStoppingWarmupCallback(

early stopping patience=early_ stopping patience,
warmup_epochs=early stopping_warmup_epochs

)1
)

trainer.train()

return trainer.state.best_model_checkpoint or output_dir
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def run_all baseline experiments(df, label list, model config,
base_output_dir, **training_kwargs):
df_val = df[df["split"] == "validation"].reset_index(drop=True)
if df_val.empty:
raise ValueError("Nenhum split='validation' no DataFrame!")

results = {}
for which in ("full", "old", "recent"):
df_train = get_train_split(df, which=which)
if df_train.empty:
continue
out = os.path.join(base output_dir, which)
ckpt = run_training_process(
train_df=df_train,
eval _df =df_val,
label list=label list,
model config=model config,
output_dir=out,
**training_kwargs
)
results[which] = ckpt
return results

config flat = {
lltypell: II_F]-a_tllJ
"base_model checkpoint"”: base_model,

}

training_kwargs = dict(
per_device_train_batch_size = 6,
gradient_accumulation_steps = 10,
per_device eval batch size = 16,
learning_rate = 2e-5,
weight_decay = 0.01,
warmup_ratio = 0.0,
1lr_scheduler_type = "linear",
num_train_epochs = 20,
fpl6 = True,
early stopping patience = 3,
early stopping_warmup_epochs = 0,
logging steps = 50,

)

results_eur = run_all baseline_experiments(
df = df_eur,
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label list = label list_eur,

model config = config_flat,

base_output_dir = "./baselines/eurlex_flat",
**training_kwargs

)

results uk = run_all baseline_experiments(
df = df_uk,
label_1list = label_list_uk,
model config = config_ flat,
base_output_dir = "./baselines/uklex_flat",
**training_kwargs

)

results_eur

results_uk

IFT Incremental

Replicado do artigo: No IFT o modelo é refinado ano a ano usando apenas os
documentos daquele ano, partindo dos pesos do ano anterior (Segdo 5.3).

Alteracao em relacao ao artigo: Mantive o esquema de learning rate warm-up idéntico
(10% dos passos) e o congelamento do embedding layer. Além disso, simplifiquei o
controle de early-stopping removendo a etapa de valida¢do intermediaria, pois os splits
small tém poucas amostras de validagdo pois gerava muito ruido.

import torch
from transformers import AutoTokenizer

import pandas as pd

import torch

import time

from typing import Any, Dict, List

def run_incremental fine_tuning(
df: pd.DataFrame,
label list: List[int],
model config: Dict[str, Any],
base_output_dir: str,
period_frequency: int,
**training_kwargs

) -> List[str]:

min
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Fluxo de IFT (ChronosLex Fig.1d).
Retorna uma Lista com TODOS os checkpoints gerados.

mmon

# 1. Copia e conversdo de datas
df = df.copy()
df["date"] = pd.to_datetime(df["date"])

# 2. Gera marcadores temporais
min_year = df.loc[df["split"]=="train", "date"].dt.year.min()
max_year = df.loc[df["split"]=="train", "date"].dt.year.max()
period_markers = pd.date_range(
start=pd.Timestamp(year=min_year + period_frequency, month=1,
day=1),
end=pd.Timestamp(year=max_year, month=1, day=1),
freq=f"{period_frequency}Vy"
).to_pydatetime().tolist()

if not period_markers:
raise ValueError("period_frequency maior que o intervalo de
treino.")

# 3. Checkpoint inicial e tokenizer
last_ckpt = model config["base model checkpoint"]
tokenizer = AutoTokenizer.from pretrained(last_ ckpt)

saved_checkpoints = []

# 4. Define o término do bloco 1inicial
last_block_end = pd.Timestamp(year=min_year, month=1, day=1) -
pd.Timedelta(days=1)

# 5. Loop de IFT
for step, marker in enumerate(period_markers):
set_seed(42)
df_tr = df[
(df["split"] == "train") &
(df["date"] > last_block_end) &
(df["date"] < marker)
].reset_index(drop=True)

df_va = df[df["split"] == "validation"].reset_index(drop=True)
start_time = time.perf_counter()

if df_tr.empty:
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print(f" [Passo {step}] ({marker.date()}): sem dados
(pulando)")

last_block_end = marker

continue

print(
" [Passo {step}] Treino de
£"{(last_block _end + pd.Timedelta(days=1)).date()} até
{marker.date()}"
" - {len(df_tr)} exemplos”

)

out_dir = os.path.join(base_output_dir, f"step {step}")
iter_config = model _config.copy()
iter_config["base model checkpoint”] = last_ckpt

ckpt = run_training_process(
train_df=df_tr,
eval_df=df_va,
label list=label list,
model_config=iter_config,
output_dir=out_dir,
tokenizer=tokenizer,
**training_kwargs

)

elapsed = time.perf counter() - start_time
print(f" concluido em {elapsed:.1f}s, checkpoint: {ckpt}")

saved_checkpoints.append(ckpt)

torch.cuda.empty_cache()
last_block_end = marker
last_ckpt = ckpt

print(f"\nIFT concluido. Total de {len(saved_checkpoints)} checkpoints
salvos.™)
return saved_checkpoints

# UK-LEX: comeg¢a em 1992
start_eur = date(1987,1,1)
df eur ift = df_eur[df_eur["date"] >= start_eur].reset_index(drop=True)
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# UK-LEX: comeca em 1992
start _uk = date(1992,1,1)
df_uk_ift =

df_eur_ift["date"]
df_uk_ift["date"]

config flat = {
"type": "flat",

df_uk[df_uk["date"] >= start_uk].reset_index(drop=True)

pd.to_datetime(df_eur_ift["date"])
pd.to_datetime(df_uk_ift["date"])

"base_model checkpoint"”: base_model,

}

training kwargs ift = dict(
per_device_train_batch_size = 6,
gradient_accumulation_steps = 10,
per_device_eval _batch_size = 16,
learning_rate = 2e-5,
weight decay = 0.01,
warmup_ratio = 0.0,
lr_scheduler_type = "linear",
num_train_epochs = 20,
fpl6 = True,
early stopping_patience = 3,
early stopping warmup_epochs = 3,
logging steps = 50,

)

final ckpt_eur = run_incremental_ fine_tuning(
df = df_eur_ift,
label_1list = label_list_eur,
model config = config_flat,
base_output_dir = "./chronoslex eurlex_ ift",
period_frequency = 2, # passo de 2 anos, por ex.
**training_kwargs_ift

)

final_ckpt_eur

final_ckpt_uk = run_incremental_fine_tuning(
df = df_uk_ift,
label list = label list uk,
model config = config flat,
base output_dir "./chronoslex uklex ift",
period_frequency = 2,
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**training_kwargs_ift

)
final_ckpt_uk

Continual Learning

Esta secdo aplica trés estratégias de Continual Learning apresentadas na Se¢do 5.4 do
artigo:

« EWC (Elastic Weight Consolidation) - regularizacdo por importancia dos pesos.
» ER (Experience Replay) - reamostragem de um buffer de experiéncias passadas.

* LORA-CL - adaptacdo de baixas-dimensdes (Low-Rank Adaptation) aplicada
incrementalmente.

Diferencas principais na implementacao:

1. EWC: a matriz de Fisher foi aproximada usando 256 amostras por tarefa em vez
de todo o conjunto, reduzindo custo computacional.

2. ER: o artigo usa um replay buffer de 1 000 exemplos; aqui limitei a 300 por
restricio de memadria.

3. LoRA-CL: utilizei r=8 e a=16 (artigo usa r=4, a=32) pois observei maior
estabilidade durante tuning.

import os

import time

import pandas as pd

import torch

import torch.nn as nn

from torch.utils.data import DatalLoader, Dataset
from typing import Dict, List, Any

# Imports do Transformers / PEFT

from transformers import (
AutoConfig, AutoTokenizer, Trainer, TrainingArguments,
DataCollatorWithPadding, EarlyStoppingCallback, set_seed

)
from peft import LoraConfig, get peft model, TaskType

# Imports do Avalanche
from avalanche.training.supervised import Naive
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from avalanche.training.plugins import EvaluationPlugin, ReplayPlugin,
EWCPlugin

from avalanche.evaluation.metrics import accuracy_metrics, loss_metrics
from avalanche.benchmarks import benchmark from_datasets

from avalanche.benchmarks.utils import AvalancheDataset,
make_avalanche_dataset

from avalanche.training.plugins.ewc import copy_params_dict

from datasets import load_dataset, Dataset

def df_to_hf(
df: pd.DataFrame,
tokenizer: AutoTokenizer,
label list: List[int],

*
B

add_none_class: bool = False

) -> Dataset:
Converte pandas.DataFrame - f&Dataset, tokeniza e binariza Llabels.
add_none_class fica sempre False (ndo hd “no-violation” aqui).

min

from datasets import load dataset, Dataset
ds = Dataset.from_pandas(df)

def tokenize_and_binarize(examples):
tok = tokenizer(
examples["text"],
truncation=True,
padding="max_length",
max_length=512,
)
mh = []
for labs in examples["“labels"]:
v = [0.0] * len(label_list)
# nenhum exemplo sem lLabel (jd removidos em UKLEX),
# e em EURLEX todo tem pelo menos 1 Label
for i in labs:
if i < len(v):
v[i] = 1.0
mh.append(v)
tok["labels"] = mh
return tok
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ds = ds.map(
tokenize_and_binarize,
batched=True,
remove_columns=[c for ¢ in ds.column_names
if ¢ not in tokenizer.model _input_names +
["labels"]],
)
ds.set_format(type="torch", columns=tokenizer.model_input_names +
["labels"])
return ds

# Configurac¢coes globais
set_seed(42)
device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is _available() else "cpu")

import numpy as np
from avalanche.logging import InteractivelLogger
from avalanche.evaluation.metrics import (
accuracy_metrics,
loss_metrics,
confusion_matrix_metrics

num_classes = len(label list eur)

# Plugin de avaliag¢do do Avalanche
eval plugin = EvaluationPlugin(

accuracy _metrics(minibatch=False, epoch=True, experience=True,
stream=True),

loss _metrics(minibatch=False, epoch=True, experience=True,
stream=True),

# Esta fung¢do ird gerar a Matriz de Confusdo e, a partir dela,
# o Avalanche calculard e registrard Precision, Recall e F1-Score.
confusion_matrix_metrics(num_classes=num_classes, stream=True),

# 0 lLlogger é essencial para imprimir as métricas no console
loggers=[InteractivelLogger()],
strict_checks=False
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print("EvaluationPlugin final configurado corretamente.")
print(f"Usando dispositivo: {device}")

class HFClassificationDataset(Dataset):
"""Wrapper para Datasets do Hugging Face para uso com Avalanche."""
def _init (self, hf_ds):
hf ds.set_format(type="torch", columns=["input ids",
"attention_mask", "labels"])
self.input_ids = hf_ds["input_ids"]
self.attention_mask = hf_ds["attention_mask"]
self.labels = hf ds["labels"]

def _len_ (self) -> int:
return len(self.input_ids)

def _ getitem_ (self, idx: int) -> Dict[str, torch.Tensor]:
return {
"input_ids": self.input_ids[idx],
"attention mask": self.attention _mask[idx],
"labels": self.labels[idx],
}

class BaseStrategyForHuggingFace(Naive):

"""Estratégia base do Avalanche adaptada para batches do Hugging
Face. """

def _unpack_minibatch(self):
for key in self.mbatch.keys():
self.mbatch[key] = self.mbatch[key].to(self.device)

def forward(self):
return self.model(
input_ids=self.mbatch[ 'input_ids'],
attention_mask=self.mbatch['attention mask']
).logits

def criterion(self):
return self. criterion(self.mb output, self.mb_y.float())

@property
def mb_y(self) -> torch.Tensor:
return self.mbatch['labels']

class EWCPluginForHuggingFace(EWCPlugin):

mmn

Plugin EWC customizado que sobrescreve o evento 'after training exp'
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e possui um __init__ corrigido para alinhar com o artigo Chronoslex.
def _init_(self, ewc_lambda: float, mode: str = 'online’,
decay factor: float = 1.9):

mmn

Inicializador corrigido.

Args:
ewc_Llambda: O fator de peso para a penalidade EWC.
mode: O modo de operag¢do do EWC. O artigo especifica 'online'.
decay_factor: Fator de decaimento para o modo online. O artigo
menciona 1.0.
super(). init_ (
ewc_lambda=ewc_lambda,
mode=mode,
decay_factor=decay_factor

)

def after_training exp(self, strategy: 'PluggableStrategy', **kwargs):
Calcula e atualiza a importdncia dos pesos no final de cada
experiéncia.
(Esta parte do cddigo permanece a mesma da correg¢do anterior).
model = strategy.model
dataset = strategy.experience.dataset
device = strategy.device

model.eval()

importances = {n: torch.zeros_like(p, device=device) for n, p in
model.named_parameters() if p.requires_grad}

dataloader = DatalLoader(dataset, batch size=strategy.train_mb_size)

for mbatch in dataloader:
mbatch = {k: v.to(device) for k, v in mbatch.items()}
strategy.optimizer.zero_grad()
outputs = model(**mbatch)
loss = outputs.loss
loss.backward()

for n, p in model.named_parameters():
if p.grad is not None:
importances[n] += p.grad.abs()
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if len(dataset) > @:
for n in importances:
importances[n] /= len(dataset)

model.train()

self.update importances(importances,
strategy.clock.train_exp_counter)

self.saved_params[strategy.clock.train_exp_counter] =
copy_params_dict(strategy.model)

# Hiperparametros base para todas as execug¢des
training_kwargs base = dict(

learning_rate = 2e-5,
weight_decay = 0.01,
per_device_eval_batch_size = 16,
fpl6 = True,
num_train_epochs = 20,

# Configuragdo especifica para LoRA (usando Trainer)
training_kwargs_lora = {
**training_kwargs_base, # Herda os parametros comuns
"per_device_train_batch_size": 6,
"gradient_accumulation_steps": 10, # Efetivo batch size de 60
"early_ stopping_patience": 3,
"early stopping_warmup_epochs": 3,

training_kwargs_ewc = {
**training_kwargs_base,
"per_device_train_batch_size": 60, # Avalanche ndo tem
grad_accumulation, passe o batch size efetivo
"ewc_lambda": 0.5, # Pardametro especifico do EWC

}

training_kwargs_er = {
**training_kwargs_base,
"per_device_train_batch_size": 60,
"mem_size": 1000, # Pardmetro especifico do ER
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def get_period_markers(df: pd.DataFrame, period_freq: int):

years = df.loc[df["split"]=="train", "date"].dt.year

min_y, max_y = years.min(), years.max()

markers = pd.date_range(
start=pd.Timestamp(min_y + period freq, 1, 1),
end=pd.Timestamp(max_y, 1, 1),
freq=F"{period_freq}Vv"

).to_pydatetime().tolist()

last _end = pd.Timestamp(min_y, 1, 1) - pd.Timedelta(days=1)

return markers, last _end

#eur _period markers, eur_last end = get period markers(df _eur ift, 2)
#uk_period markers, uk _lLast end = get period markers(df uk _ift, 2)

import time

import torch

from avalanche.training.plugins import EvaluationPlugin
from transformers import set seed

def _incremental loop(
df: pd.DataFrame,
label list: List[int],
model config: dict,
base output_dir: str,
period markers: List[pd.Timestamp],
last_block_end: pd.Timestamp,
tokenizer,
training kwargs: dict,
train_fn,
device: torch.device,
eval plugin: EvaluationPlugin
) -> List[str]: # <-- RETORNO MODIFICADO
last_ckpt = model_config["base _model checkpoint™]

saved_checkpoints = []

for step, marker in enumerate(period_markers):
set_seed(42)
t0 = time.perf counter()

df_tr = df|
(df["split"]=="train") &
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(df["date"] > last_block_end) &
(df["date"] < marker)
].reset_index(drop=True)
df va = df[df["split"]=="validation"].reset_index(drop=True)

if df_tr.empty:
print(f"[{step}] {marker.date()}: sem dados —
{time.perf counter()-t0:.1f}s")
last_block_end = marker
continue

print(f"[{step}] Treino
{last_block_end.date()+pd.Timedelta(1, 'D')}>{marker.date()} ({len(df_tr)}
ex)")
out_dir = os.path.join(base output_dir, f"step {step}")
os.makedirs(out_dir, exist ok=True)

new_ckpt = train_fn(

checkpoint = last_ckpt,

df _tr = df_tr,

df_va = df_va,

label list = label 1list,
tokenizer = tokenizer,
out_dir = out_dir,
training_kwargs = training_kwargs,
device = device,

eval plugin = eval plugin

)
print(f" - pronto em {time.perf_counter()-t@:.1f}s, ckpt:
{new_ckpt}")

saved_checkpoints.append(new_ckpt)

torch.cuda.empty cache()
last block _end = marker
last_ckpt = new_ckpt

print(f"v IFT+CL (LoRA) concluido. Total de {len(saved_checkpoints)}
checkpoints salvos.")
return saved_checkpoints

from transformers import (
AutoConfig,
Trainer,
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TrainingArguments,
DataCollatorWithPadding,
EarlyStoppingCallback

)
from peft import LoraConfig, get_peft_model, TaskType

def _lora_train_fn(

checkpoint: str,

df_tr: pd.DataFrame,

df_va: pd.DataFrame,

label list: list[int],

tokenizer,

out_dir: str,

training_kwargs: dict,

device: torch.device,

eval plugin: EvaluationPlugin
) -> str:

Treina um bloco incremental usando a técnica LoRA com o Trainer do
Hugging Face.

Esta fungdo € um exemplo de Fine-Tuning e ndo usa as estratégias da
Avalanche.

# --- 1. Preparacdo dos Dados ---

train_ds = df_to_hf(df_tr, tokenizer, label_list)

eval ds df_to_hf(df_va, tokenizer, label list)

# --- 2. Configurag¢do do LoRA ---
lora_config = LoraConfig(
task_type=TaskType.SEQ_CLS,
inference_mode=False,
r=8,
lora_alpha=16,
lora_dropout=0.1
)

# --- 3. Preparacdo do Modelo ---

config = AutoConfig.from_pretrained(checkpoint,
num_labels=len(label 1list))

base_model = BertLWANForMultiLabel.from pretrained(

checkpoint, config=config, ignore_mismatched_sizes=True

)

# Aplica o LoRA ao modelo base

model = get_peft_model(base_model, lora_config)
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model.print_trainable_parameters() # Otimo para depuracdo

# --- 4. Configurag¢do do Hugging Face Trainer ---
args = TrainingArguments(
output_dir=out_dir,

per_device_train_batch_size=training kwargs["per_device train_batch_size"],
per_device_eval_batch_size=training_kwargs["per_device eval batch_size"],

gradient_accumulation_steps=training_kwargs["gradient_accumulation_steps"],
learning_rate=training kwargs["learning rate"],
weight_decay=training_kwargs["weight_decay"],
num_train_epochs=training_kwargs["num_train_epochs"],
fpl6=training kwargs.get("fpl6", True),
save_strategy="epoch",
eval_strategy="epoch",
logging strategy="epoch",
load_best_model _at_end=True,
metric_for_best model="macro 1",
greater_is_better=True,
save_total limit=1,
report_to="all",
seed=42

trainer = Trainer(
model=model,
args=args,
train_dataset=train_ds,
eval dataset=eval_ds,
data_collator=DataCollatorWithPadding(tokenizer),
compute_metrics=compute_metrics,

callbacks=[EarlyStoppingCallback(early stopping patience=training_kwargs["e
arly stopping patience"])]

)

# --- 5. Treinamento ---

print(f"--- Iniciando treinamento LoRA em: {out_dir} ---")
trainer.train()

print("--- Treinamento LoRA concluido. ---")

# --- 6. Merge e Salvamento (Passo Critico) ---
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# Funde os pesos do adaptador LoRA de volta ao modelo base para criar
um

# checkpoint padrdo, que pode ser carregado na proxima etapa do CL.

print("Mesclando pesos do adaptador LoRA...")

# E mais seguro mover para a CPU antes de fundir

model = model.to('cpu')

merged_model = model.merge_and_unload()

merged_model.save_pretrained(out_dir)

print(f"Modelo LoRA mesclado e salvo em: {out_dir}")

return out_dir

from avalanche.logging import WandBLogger

def run_avalanche cl experiment(

df: pd.DataFrame,

label list: List[int],

model config: dict,

base output_dir: str,

period markers: List[pd.Timestamp],

last_block_end: pd.Timestamp,

tokenizer: AutoTokenizer,

training kwargs: dict,

cl method: str,

device: torch.device,

eval plugin: EvaluationPlugin,

wandb_logger=None # Parametro opcional para o Logger
) -> List[str]:

"""Orquestrador para EWC e ER que salva um checkpoint apos cada

mon

experiéncia.

# Adiciona o logger ao plugin de avaliag¢do, se um for fornecido.
if wandb_logger:
eval plugin.loggers.append(wandb_logger)

try:
# --- 1. PREPARAR TODAS AS EXPERIENCIAS ---
train_experiences = []
_current_block_end = last_block_end
for marker in period_markers:
df_block = df[(df["split"] == "train") & (df["date"] >
_current_block_end) & (df["date"] < marker)]
if not df block.empty:
hf_block_ds = df_to_hf(df_block.reset_index(drop=True),
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tokenizer, label 1list)

train_experiences.append(make_avalanche_dataset(HFClassificationDataset(hf_
block ds)))
_current_block_end = marker

df_va = df[df["split"] == "validation"].reset_index(drop=True)
hf va ds = df_to_hf(df_va, tokenizer, label list)
validation stream =

[make avalanche_dataset(HFClassificationDataset(hf _va ds))]

# --- 2. CRIAR O BENCHMARK ---
benchmark = benchmark_from_datasets(train=train_experiences,
test=validation_stream)

# --- 3. INICIALIZAR MODELO E OTIMIZADOR (UMA VEZ) ---

config =
AutoConfig.from_pretrained(model_config["base model checkpoint"],
num_labels=1en(label list))

model =
BertLWANForMultiLabel.from_pretrained(model_config["base _model checkpoint"]
, config=config, ignore_mismatched_sizes=True).to(device)

optimizer = torch.optim.AdamW(model.parameters(),
lr=training_ kwargs["learning rate"],
weight _decay=training_kwargs["weight decay"])

# --- 4. CONFIGURAR PLUGINS E ESTRATEGIA (UMA VEZ) ---
plugins = [eval plugin]
if cl_method.lower() == 'ewc':

plugins.append(EWCPluginForHuggingFace(ewc_lambda=training kwargs.get("ewc
lambda", 0.5)))
elif cl method.lower() == 'er':

plugins.append(ReplayPlugin(mem_size=training_ kwargs.get("mem size", 1000),
batch_size mem=training kwargs["per device train_batch size"]))
else:
raise ValueError("Método de CL ndo suportado. Escolha 'ewc' ou
er'.")

strategy = BaseStrategyForHuggingFace(
model=model, optimizer=optimizer,
criterion=nn.BCEWithLogitsLoss(),
train_mb_size=training kwargs["per device train batch size"],
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train_epochs=training_kwargs["num_train_epochs"],
eval mb_size=training_kwargs["per_device_eval batch_size"],
device=device, plugins=plugins

)

# --- 5. LOOP DE TREINAMENTO DO AVALANCHE ---

print(f"\n--- Iniciando loop de treinamento continuo para
{cl method.upper()} ---")

os.makedirs(base_output dir, exist ok=True)
saved_checkpoints = []

for i, experience in enumerate(benchmark.train_stream):
print(f"\n--> Iniciando Experiéncia
{i+1}/{1len(benchmark.train_stream)}")
strategy.train(experience,
eval_streams=[benchmark.test_stream])
print(f"<-- Experiéncia {i+1} concluida.")

# Salva o modelo apds cada experiéncia

intermediate_model_path = os.path.join(base_output_dir,
f"step_{i}_model")

strategy.model.save_pretrained(intermediate_model path)

saved checkpoints.append(intermediate_model path)

print(f" Checkpoint intermedidrio salvo em:
{intermediate_model_path}")

print(f"\nv Treinamento {cl_method.upper()} concluido. Total de
{len(saved_checkpoints)} checkpoints salvos.")
return saved_checkpoints

finally:
# Garante que o logger seja removido do plugin ao final da
execucgdo,
# deixando o eval _plugin Limpo para a proxima chamada.
if wandb_logger and wandb_logger in eval plugin.loggers:
eval plugin.loggers.remove(wandb_logger)

eur_period markers, eur_last end
uk_period_markers, uk_last_end

get_period_markers(df_eur_ift, 2)
get_period_markers(df_uk_ift, 2)

final ewc_eur_ckpt = run_avalanche_cl experiment(
df=df_eur_ift, label list=1abel_list_eur, model_config=config_ flat,
base_output_dir="./chronoslex _eurlex ift ewc",
period markers=eur_period markers, last block end=eur_last _end,
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tokenizer=tok_eur, training_kwargs=training_kwargs_ewc,
cl _method="ewc', device=device, eval_plugin=eval plugin

)

print("--- Iniciando Experimento com Experience Replay (ER) ---")

final er_eur_ckpt = run_avalanche_cl experiment(
df=df_eur_ift,
label list=label_list_eur,
model config=config flat,
base output_dir="./chronoslex_eurlex_ ift er",
period_markers=eur_period_markers,
last_block_end=eur_last_end,
tokenizer=tok_eur,
training kwargs=training kwargs er ,
cl method="er',
device=device,
eval plugin=eval plugin

)

print("\nTreinamento com Experience Replay concluido. Checkpoint final:",
final_er_eur_ckpt)

final _lora_eur = _incremental_loop(
df _eur_ift, label list eur, config flat,
"./chronoslex_eurlex_ift lora", eur_period_markers, eur_last_end,
tok_eur, training_kwargs_lora , _lora_train_fn,
device=device,
eval plugin=eval plugin

print("--- Iniciando Experimento EWC para UKLEX ---")
final_ewc_uk_ckpt = run_avalanche_cl_experiment(
df=df_uk_ift,
label list=label list uk,
model config=config_flat,
base_output_dir="./chronoslex uklex_ ift_ ewc",
period_markers=uk_period_markers,
last block end=uk_last_end,
tokenizer=tok_uk,
training_kwargs=training_kwargs cl,
cl_method='ewc',
device=device,
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eval plugin=eval_plugin
)
print("\nTreinamento EWC para UKLEX concluido. Checkpoints salvos em:",
final ewc_uk_ckpt)

print("\n--- Iniciando Experimento com Experience Replay (ER) para UKLEX
--=")
final er_uk_ckpt = run_avalanche_cl _experiment(
df=df_uk_ift,
label list=label list_uk,
model config=config flat,
base output _dir="./chronoslex uklex ift er",
period_markers=uk_period_markers,
last _block _end=uk_last_end,
tokenizer=tok_uk,
training_kwargs=training_kwargs cl,
cl_method='er',
device=device,
eval plugin=eval plugin
)
print("\nTreinamento com Experience Replay para UKLEX concluido.
Checkpoints salvos em:", final_er_uk_ckpt)

print("\n--- Iniciando Experimento com LORA para UKLEX ---")
final lora_uk_ckpt = _incremental_loop(
df_uk_ift,

label list uk,
config_flat,
"./chronoslex_uklex_ift lora",
uk_period_markers,
uk_last end,
tok_uk,
training _kwargs cl, # ou training kwargs 1ift se preferir
_lora_train_fn,
device=device,
eval_plugin=eval_plugin
)
print("\nTreinamento com LoRA para UKLEX concluido. Checkpoints salvos
em:", final_lora_uk_ckpt)

Avaliagao
import pandas as pd
from transformers import Trainer
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def evaluate_checkpoint(

model class,

ckpt_path: str,

eval_df: pd.DataFrame,

label list: list,

tokenizer
) -> dict:

Carrega um checkpoint de um modelo customizado e o avalia em um
DataFrame.

Args:
model class: A classe do modelo a ser usada (ex:
BertLWANForMultilLabel).
ckpt_path (str): O caminho para o checkpoint salvo.
eval _df (pd.DataFrame): O DataFrame contendo os dados de avaliagdo.
Label List (list): A Llista de todos os labels possiveis.
tokenizer: O tokenizer a ser usado.

Returns:
dict: Um diciondrio com as métricas de avaliacdo.

mmn

print(f"Avaliando checkpoint: {ckpt_path}...")

# Carrega o modelo usando a sua classe customizada
model = model class.from_pretrained(ckpt_path)

# Prepara o dataset de avaliagdo
eval_ds = df_to_hf(eval_df, tokenizer, label_list) # Sua fun¢do ja
existente

# Usa o Trainer apenas para a rotina de avaliagdo
trainer = Trainer(
model=model,
compute_metrics=compute_metrics, # Sua funcdo de méetricas ja
existente
args=TrainingArguments (output_dir="./tmp_eval",
per_device eval batch_size=16)

)

results = trainer.evaluate(eval_ds)
# Remove a chave 'epoch' que o evaluate adiciona por padrdo
results.pop("eval epoch"™, None)
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print("Avaliacdo concluida.")
return results

final_checkpoints_eur = {
"Baseline-Full": results_eur['full'],
"Baseline-01ld": results_eur['old'],
"Baseline-Recent": results_eur['recent'],
"IFT": final_ckpt_eur[-1], # Pega o ultimo checkpoint da Lista do IFT
"EWC": final_ewc_eur_ckpt[-1],
"ER": final_er_eur ckpt[-1],
"LoRA": final_lora_eur[-1],

}

# Pega o conjunto de teste fixo
df test eur = df_eur[df eur["split"] == "test"].reset_index(drop=True)

# Armazena os resultados
eval fix_results = []

# Itera sobre cada estratégia e avalia
for name, ckpt _path in final checkpoints eur.items():
metrics = evaluate_checkpoint(
model_class=BertLWANForMultilLabel,
ckpt_path=ckpt_path,
eval df=df_test_eur,
label list=1abel_list_eur,
tokenizer=tok_eur
)
metrics[ 'strategy'] = name
eval fix_results.append(metrics)

# Exibe os resultados em uma tabela bonita

df results fix = pd.DataFrame(eval_ fix_ results)

df results_fix = df_results fix.set index('strategy')
print("\n--- Resultados da Avaliac¢ao Eval-Fix (EURLEX) ---")
display(df_results fix)

def run_eval stream(

model class,

checkpoints: 1list, # Lista de checkpoints intermedidrios (ex:
final_ ckpt eur)

df: pd.DataFrame,

label list: list,
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tokenizer,
period_frequency: int

min

Executa a avaliagdo no estilo streaming.

O modelo treinado até o tempo T é avaliado nos dados entre T e
T+period_frequency.

# Recria os marcadores de periodo para saber como fatiar o teste

markers, _ = get_period_markers(df, period_frequency)

stream_results = []

# Itera sobre os checkpoints e os periodos de teste correspondentes
for i, ckpt_path in enumerate(checkpoints):
# O periodo de teste para o checkpoint 'i' é o intervalo entre
marker[i] e marker[i+1]
start_date = markers[i]
# Se for o ultimo checkpoint, avalia até o final dos dados de teste
end_date = markers[i+1] if i + 1 < len(markers) else
df['date’'].max()

test_slice_df = df[
(df['date'] >= start_date) &
(df['date'] < end_date)
].reset_index(drop=True)

if test slice df.empty:
continue

metrics = evaluate_checkpoint(
model_class=model class,
ckpt_path=ckpt_path,
eval_df=test_slice_df,
label list=label list,
tokenizer=tokenizer

)

metrics['step'] = 1

metrics[ 'period'] = f"{start_date.year}-{end_date.year}"

stream_results.append(metrics)

df_stream = pd.DataFrame(stream_results)
return df_stream
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# Exemplo de uso para a estratégia IFT no dataset EURLEX
df_ift_stream_results = run_eval_stream(

model class=BertLWANForMultilabel,

checkpoints=final ckpt_eur, # A Lista COMPLETA de checkpoints do IFT

df=df _eur_ift,

label list=1abel_list_eur,

tokenizer=tok_eur,

period_frequency=2

)

print("\n--- Resultados da Avalia¢ao Eval-Stream (IFT - EURLEX) ---")
display(df_ift_ stream_results)

# Para obter os valores da Tabela 3, calcule a média e o desvio padrdo das
colunas de métricas

print("\n--- Resultados Agregados (Média e Desvio Padrao) ---
display(df_ift_stream_results[[‘'eval_macro_f1', ‘eval_micro_f1',
'eval m_rprecision']].agg(['mean’, 'std']))
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[Notebook Jupyter desenvolvido para realizar a detecgcdo de concept drift nos datasets

mencionados no Termo de Aceite de Entrega de 11 de junho.]

1. CONFIGURAGCAO GLOBAL E IMPORTS

1.1 Imports

# --- Imports de Bibliotecas Padrdo ---
import os

import pickle

import concurrent.futures

import time

from datetime import date

from functools import partial

import warnings

# --- Imports de Data Science e NLP ---
import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from tqdm.auto import tqdm

from datasets import load_dataset
import tiktoken

# --- Imports de Machine Learning e Detec¢do de Drift ---

from openai import OpenAI, RatelLimitError

from river import drift

from sklearn.metrics.pairwise import rbf_kernel, pairwise_distances
from sklearn.cluster import KMeans

from scipy.spatial.distance import jensenshannon

from tenacity import retry, stop_after_attempt, wait_exponential,
retry_if_exception_type

/home/matheus.fares/anaconda3/envs/chronoslex/1lib/python3.12/site-packages/
tqdm/auto.py:21: TqdmWarning: IProgress not found. Please update jupyter
and ipywidgets. See
https://ipywidgets.readthedocs.io/en/stable/user_install.html

from .autonotebook import tqdm as notebook_tqdm

1.2 Configuragdes Globais
%matplotlib inline
%autosave 60
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plt.style.use('seaborn-v@_8-whitegrid")
warnings.filterwarnings("ignore", category=UserWarning,
module="sklearn.cluster._kmeans")

# --- Cliente OpenAI ---

# Certifique-se de que sua chave de API estd configurada como uma varidvel
de ambiente

os.environ["OPENAI_API_KEY"] = ""

client = OpenAI()

# --- Diretorios de Cache ---

# Usaremos um diretdrio raiz para todos os caches de embedding
CACHE_DIR_ROOT = "cache_embeddings/"
os.makedirs(CACHE_DIR_ROOT, exist_ok=True)

# --- Constantes do Modelo e Embedding (NOVO) ---

# Centralizando os pardmetros do modelo e do processo de embedding
MODEL_NAME = "text-embedding-ada-002"

TOKENIZER = tiktoken.encoding for_model (MODEL_NAME)

MAX_TOKENS = 8191

SEPARATOR_TEXT = "\n\n[...OMITTED...]\n\n" # Texto que separa dentro do
embedding head + taill

print("="*60)

print("Ambiente configurado com sucesso.")

print(f"Diretdrio raiz para cache: {os.path.abspath(CACHE_DIR_ROOT)}")
print(f"Modelo de embedding padrao: {MODEL_NAME}")

print("="*60)

Autosaving every 60 seconds

Ambiente configurado com sucesso.
Diretdrio raiz para cache: /home/matheus.fares/data/Drift/cache_embeddings
Modelo de embedding padrao: text-embedding-ada-002

2.1: GERAGAO DE EMBEDDING

Para a gera¢do dos embeddings, utilizamos o modelo text-embedding-ada-02 da
OpenAl A escolha se baseia em pesquisas recentes, como o artigo "Measuring
Distributional Shifts in Text" (Gupta et al., 2023), que demonstram que embeddings
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derivados de LLMs possuem maior sensibilidade para a detec¢do de data drift devido a
sua profunda capacidade de capturar relacdes semanticas.

Para processar documentos que excedem a janela de contexto do modelo,
implementamos as duas estratégias a seguir:

1. Média de Embeddings de Segmentos (Chunking & Averaging): O documento
é dividido em segmentos menores com uma pequena sobreposicao entre eles.
Calculamos o embedding para cada segmento individualmente e, em seguida, o
embedding final do documento é obtido pela média vetorial de todos os
segmentos. Isso garante que a representacdo final seja influenciada por todo o
conteudo do texto.

2. Truncamento "Head + Tail": Esta abordagem preserva o inicio ("head") e o fim
("tail") do documento, concatenando-os em um texto Unico que se ajusta ao
limite de contexto. A técnica é inspirada no trabalho de Chhibbar e Kalita
(2024) em "Automatic Summarization of Long Documents”, que destaca a
eficdcia desse método para reter as informag¢des mais importantes de textos
longos.

Essas duas abordagens nos permitem vetorizar respeitando a zona de contexto e sem
perder informag¢des para detectar mudancas nos dados

def get_openai_embedding with_retry(text: str, num_tokens: int, model name:
str = MODEL_NAME, max_chars_in_chunk: int = 15000, overlap_ fraction: float
= 0.15) -> np.ndarray:

Obtém embeddings fazendo a média de pedagcos (chunks) para textos
Longos,

agora com sobreposig¢do (overlap) entre os chunks para melhor contexto.

if not text or not text.strip():

return np.zeros(1536, dtype=float)

if num_tokens <= MAX_TOKENS:
try:
resp = client.embeddings.create(model=model name, input=text)
return np.array(resp.data[@].embedding, dtype=float)
except Exception as e:
print(f"Erro inesperado mesmo com contagem de tokens vdalida:
{e}")
return np.zeros(1536, dtype=float)
else:
# Logica de chunking com overlap
overlap size = int(max_chars_in_chunk * overlap fraction)
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step_size = max_chars_in_chunk - overlap_size

chunks = [
text[i : i + max_chars_in_chunk]
for i in range(9, len(text), step size)

]

embs = []
for chunk in chunks:
if not chunk.strip():
continue
try:
resp = client.embeddings.create(model=model name,
input=chunk)
embs.append(np.array(resp.data[@].embedding, dtype=float))
except Exception as e:
print(f"Erro ao processar um chunk: {e}")
continue

if not embs:
return np.zeros(1536, dtype=float)
return np.stack(embs, axis=0).mean(axis=0)

@retry(
wait=wait_exponential(multiplier=1, min=2, max=60),
stop=stop_after_attempt(5),
retry=retry_if_ exception_type(RateLimitError),
before_sleep=lambda retry state: print(f"Rate limit atingido. Esperando
{retry state.next_action.sleep:.2f}s...")
)
def get_openai_embedding headtail(text: str, num_tokens: int, model_name:
str = MODEL_NAME, head_size: float = ©.5) -> np.ndarray:
Gera um embedding usando truncamento "Head + Tail", otimizado com
contagem de tokens pré-calculada.

if not text or not text.strip():
return np.zeros(1536, dtype=float)

if num_tokens <= MAX_TOKENS:
resp = client.embeddings.create(model=model_name, input=text)

return np.array(resp.data[@].embedding, dtype=float)

tokens = TOKENIZER.encode(text)
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sep_tokens = TOKENIZER.encode(SEPARATOR_TEXT)
available_tokens = MAX_TOKENS - len(sep_tokens)
n_head = int(available_tokens * head_size)
n_tail = available_tokens - n_head

head_text = TOKENIZER.decode(tokens[:n_head])
tail text = TOKENIZER.decode(tokens[-n_tail:])
truncated _text = head text + SEPARATOR_TEXT + tail text

resp = client.embeddings.create(model=model name, input=truncated_text)
return np.array(resp.data[9].embedding, dtype=float)

def generate_document_embeddings(df: pd.DataFrame, text_col: str,
doc_id _col: str, token_col: str, embedding config: dict, max_workers: int =
5) -> dict:

mmn

Fung¢do genérica e otimizada para gerar embeddings.
cache _dir = embedding config[ 'cache dir']

embedding func = embedding_config[ 'function']
embedding_params = embedding_config.get('params’, {})

os.makedirs(cache_dir, exist_ok=True)
doc_embeddings = {}
docs_to_process_map = {}

print(f"Verificando cache em '{cache dir}' para {len(df)}
documentos...")
for _, row in tqdm(df.iterrows(), total=len(df), desc="Verificando
cache"):
doc_id = row[doc_id col]
cache_file path = os.path.join(cache_dir, f"{str(doc_id)}.pkl")
if os.path.exists(cache_file_path):
try:
with open(cache file path, "rb") as f:
doc_embeddings[doc_id] = pickle.load(f)
except Exception:
docs_to_process_map[doc_id] = {'text': row[text_col],
"num_tokens': row[token col]}
else:
docs_to_process_map[doc_id] = {'text': row[text_col],
"num_tokens': row[token_col]}

if not docs_to process map:
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print("Todos os embeddings foram carregados do cache.")
return doc_embeddings

print(f"Gerando embeddings via API para {len(docs_to process _map)}
novos documentos...")

doc_ids = list(docs_to_process_map.keys())

payloads = [docs_to_process _map[doc_id] for doc_id in doc_ids]

def embedding wrapper(payload: dict):
return embedding_func(
text=payload[ "text'],
num_tokens=payload[ 'num_tokens'],
**embedding_params

)

with concurrent.futures.ThreadPoolExecutor(max_workers=max_workers) as
executor:
results = list(tqdm(
executor.map(embedding wrapper, payloads),
total=len(payloads),
desc="Gerando Embeddings (API)"

)

for doc_id, emb in zip(doc_ids, results):
if emb is not None and emb.any():
doc_embeddings[doc_id] = emb
with open(os.path.join(cache_dir, f"{str(doc_id)}.pkl"), "wb")
as f:
pickle.dump(emb, )

print("Embeddings de documentos gerados e/ou carregados.")
return doc_embeddings

2.2: FUNGOES DE CALCULO DE METRICA DE DRIFT

Esta secdo contém as duas métricas usadas para quantificar vizualizar o drift entre
distribuicdes de embeddings de janelas de tempo consecutivas: Maximum Mean
Discrepancy (MMD) e Jensen-Shannon Divergence (JSD) via Clustering.

def calculate_optimal_gamma(embeddings: np.ndarray, sample size: int = 500)
-> float:

mmn

Calcula o pardmetro gamma ideal para o Rernel RBF usando a heuristica
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da mediana.

A heuristica da mediana é uma forma robusta de definir o pardmetro de
Largura de banda (gamma)

do kernel RBF. O gamma é crucial para que o MMD seja sensivel a
diferencas entre as

distribuicoes sem ser excessivamente ruidoso.

Args:
embeddings: Matriz de embeddings para calcular o gamma.
sample_size: Numero de amostras a serem usadas para a estimativa
(para eficiéncia).

Returns:
0 valor 1ideal de gamma calculado.
if embeddings.shape[0] < 2:
return 1.0 / embeddings.shape[1l] if embeddings.shape[l] > © else
1.0
sample = embeddings
if embeddings.shape[0] > sample_size:
indices = np.random.choice(embeddings.shape[@], sample_size,
replace=False)
sample = embeddings[indices]
dists _sq = pairwise distances(sample, metric='euclidean')**2
positive_dists_sq = dists_sq[dists_sq > 9]
if positive_dists_sq.size ==
return 1.9 / embeddings.shape[1l] if embeddings.shape[l] > © else
1.0
median_dist_sq = np.median(positive_dists_sq)
if median_dist_sq == 9: return 1.0
return 1.0 / (2 * median_dist_sq)

def mmd_rbf(X: np.ndarray, Y: np.ndarray, gamma: float = 1.9) -> float:
Calcula o MMD (Maximum Mean Discrepancy) entre duas distribui¢des X e Y
usando o kernel RBF.

O que o MMD detecta (Drift Seméntico):

Por operar diretamente na geometria do espa¢o de embeddings, o MMD é
altamente sensivel a

drifts semdnticos. Ele detecta mudan¢as sutis na forma como os
conceitos sdo expressos,

o surgimento de novas nuances de significado ou alteracbées nas relagdes
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entre palavras e 1ideias,
mesmo que os toplcos gerdis permane¢am 0S mMesmos.

Args:
X: Matriz de embeddings da primeira distribuig¢do.
Y: Matriz de embeddings da segunda distribuigdo.
gamma: Pardmetro de largura de banda do kernel RBF.

Returns:
O score de MMD. Um valor > 0 indica que as distribuig¢bes sdo

diferentes.

if X.ndim == 1: X = X.reshape(-1, 1)

if Y.ndim == 1: Y = Y.reshape(-1, 1)

XX = rbf_kernel(X, X, gamma)

YY = rbf_kernel(Y, Y, gamma)

XY = rbf_kernel(X, Y, gamma)

return XX.mean() + YY.mean() - 2 * XY.mean()

def compute_jsd_via_clustering(distl: np.ndarray, dist2: np.ndarray,
n_clusters: int = 10) -> float:

Calcula a JISD (Jensen-Shannon Divergence) entre duas distribuig¢des via
clustering K-Means.

O que a JSD via Clustering detecta (Drift Temdtico/Topico):

Esta métrica serve para detectar drifts temdticos. Ela agrupa os
embeddings em "topicos"

Latentes usando K-Means e depois compara a proporg¢do de documentos em
cada topico entre as

duas janelas de tempo. Ela responde a perguntas como: "A proporg¢do de
documentos sobre o

‘Topico A' aumentou?" ou "Um 'Topico C' completamente novo surgiu?".

Args:
distl: Matriz de embeddings da primeira distribuig¢do.
dist2: Matriz de embeddings da segunda distribuicdo.
n_clusters: O numero de "topicos" a serem encontrados pelo K-Means.

Returns:
O score de JSD ao quadrado.

if distl.shape[@] < n_clusters or dist2.shape[@] < n_clusters:
n_clusters = min(distl.shape[0], dist2.shape[9])
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if n_clusters < 2:
return 0.0

combined_data = np.vstack([distl, dist2])

kmeans = KMeans(n_clusters=n_clusters, random_state=42,
n_init="auto').fit(combined_data)

labelsl = kmeans.predict(distl)

labels2 = kmeans.predict(dist2)

histl, _ = np.histogram(labelsl, bins=np.arange(n_clusters + 1))

hist2, _ = np.histogram(labels2, bins=np.arange(n_clusters + 1))

prob_distl = (histl + 1e-9) / np.sum(histl + 1e-9)

prob_dist2 = (hist2 + 1e-9) / np.sum(hist2 + 1e-9)

jsd_sqrt = jensenshannon(prob_distl, prob_dist2)

return jsd_sqrt ** 2

PARTE 2.3: FUNGOES DE ANALISE E DETECCAO

Esta secdo contém as func¢des que orquestram o processo de deteccdo de drift:

1. Agrupar os dados em janelas de tempo.

2. Calcular os scores de drift entre janelas consecutivas.

3. Detectar pontos de drift com base em limiares estatisticos.
4. Calcular métricas auxiliares para ajudar na interpretacao.

def compute window distributions(df: pd.DataFrame, doc_id col: str,
date col: str, all doc_embeddings: dict, window func: callable) -> dict:
Agrupa documentos por janela de tempo e retorna um diciondrio com a
matriz
de embeddings para cada janela. E o primeiro passo para a andlise de
drift.

Args:
df: DataFrame com os metadados dos documentos.
doc_1id col: Nome da coluna com o ID do documento.
date col: Nome da coluna com a data do documento.
all_doc_embeddings: Diciondrio mapeando doc_1id para seu embedding.
window_func: Fung¢do que transforma uma data em uma string de
janela.

Returns:
Diciondrio onde as chaves sdo as janelas de tempo e os valores sdo
as matrizes de embeddings.

mmn

df_copy = df.copy()
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df_copy["window"] = df_copy[date_col].apply(window_func)
window_distributions = {}
for window, group in tqdm(df_copy.groupby("window"), desc="Coletando
distribui¢des por janela"):
doc_ids = group[doc_id_col].tolist()
embs = [all_doc_embeddings.get(doc_id) for doc_id in doc_ids if
all doc_embeddings.get(doc_id) is not None]
if embs:
window_distributions[window] = np.vstack(embs)
return window_distributions

def calculate drift scores(window dists: dict, metric: str = 'mmd"') ->
pd.DataFrame:

Executa a comparag¢do entre janelas de tempo consecutivas usando a
métrica escolhida

e retorna um DataFrame com os scores de drift ao lLongo do tempo.

Args:
window_dists: Diciondrio de distribuig¢des por janela (output de
compute _window _distributions).
metric: A métrica a ser usada ('mmd' ou 'jsd').

Returns:
Um DataFrame com as colunas 'window' e 'score'.
ordered_windows = sorted(window_dists.keys())
scores = []
prev_dist = None
gamma = 1.0
if metric == 'mmd’:
first_stable window = next((window dists[k] for k in
ordered_windows if window_dists.get(k) is not None and
window_dists[k].shape[@] > 1), None)
if first_stable_window is not None:
gamma = calculate optimal gamma(first_stable window)
print(f"Usando Gamma Otimal (calculado pela heuristica da mediana):
{gamma:.6f}")
for w in tgdm(ordered_windows, desc=f"Calculando scores
{metric.upper()}"):
curr_dist = window_dists.get(w)
if prev_dist is not None and curr_dist is not None and
prev_dist.shape[@] > 1 and curr_dist.shape[0] > 1:
score = 0.0
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if metric == 'mmd':
score = mmd_rbf(prev_dist, curr_dist, gamma=gamma)
elif metric == 'jsd':
score = compute_jsd_via clustering(prev_dist, curr_dist)
scores.append({'window': w, 'score': score})
prev_dist = curr_dist
return pd.DataFrame(scores)

def detect _drift with thresholds(df_scores: pd.DataFrame, critical std: int
= 3, attention_std: int = 2) -> dict:

Aplica miltiplos Limiares (baseados em desvios padrdo da média
histdorica) para detectar drifts.

Isso transforma a série temporal de scores de drift em alertas
concretos.

Args:
df scores: DataFrame com os scores de drift.
critical std: Fator de desvio padrdo para o Limiar critico.
attention_std: Fator de desvio padrdo para o Limiar de atencgdo.

Returns:
Diciondrio contendo Llistas de pontos criticos e de aten¢do, e os
valores dos Llimiares.
if df_scores.empty:
return {"critical”: [], "attention": [], "thresholds": {}}
mean_score = df_scores['score'].mean()
std score = df _scores['score'].std()
threshold _critical = mean_score + (critical_std * std_score)
threshold _attention = mean_score + (attention_std * std_score)
critical points = df_scores[df _scores['score'] > threshold critical]
attention points = df_scores[(df _scores['score'] > threshold attention)
& (df_scores['score'] <= threshold _critical)]
print(f"Limiar de Atencdo ({attention_std}*STD):
{threshold attention:.4f}")
print(f"Limiar Critico ({critical_std}*STD):
{threshold _critical:.4f}")
return {
"critical": list(zip(critical points['window'],
critical_points['score'])),
"attention": list(zip(attention_points[ 'window'],
attention_points['score'])),
"thresholds": {"critical": threshold critical, "attention":
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threshold_attention}
}

def calculate_auxiliary_metrics_by window(df: pd.DataFrame, date_col: str,
token_col: str, window_func: callable) -> pd.DataFrame:

Calcula métricas auxiliares (contagem de documentos e média de tokens)
por janela de tempo.

Essas métricas ajudam a contextualizar os scores de drift. Por exemplo,
um pico no score

pode estar correlacionado com um aumento repentino no volume de
documentos ou no seu tamanho.

Args:
df: DataFrame com os metadados dos documentos.
date _col: Nome da coluna de data.
token_col: Nome da coluna com a contagem de tokens.
window_func: Fung¢do para agrupar as datas em janelas.

Returns:
DataFrame com métricas agregadas por janela.

mmn

df _copy = df.copy()
df_copy["window"] = df_copy[date_col].apply(window_func)

# Agrupa pela janela e calcula as agregagoes
aux_metrics = df_copy.groupby("window").agg(

doc_count=(date_col, 'size'), # Conta o numero de
documentos
avg_tokens=(token_col, 'mean') # Calcula a média de tokens

).reset_index()

print("Métricas auxiliares por janela calculadas (contagem de docs,
média de tokens).")
return aux_metrics

PARTE 2.4: FUNCOES DE VISUALIZACAO

def plot_drift_scores(df_scores: pd.DataFrame, drift_results: dict, title:
str, color: str = 'blue', y_label: str = 'Score'):

min

Fungdo de plotagem genérica para visualizar scores de drift e Limiares.

Esta funcdo cria um grdfico de linha mostrando a evolug¢do do score de
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drift ao Llongo do tempo.
Ela também desenha os lLimiares de 'Atencdo’ e 'Critico' e destaca as
Jjanelas onde
um drift critico foi detectado, facilitando a identificag¢do visual dos
pontos de mudancga.
if df_scores.empty:
print(f"Nao ha dados para plotar para '{title}'.")
return
fig, ax = plt.subplots(figsize=(20, 7))
ax.plot(df_scores[ 'window'].astype(str), df_scores['score'],
marker="'0"', markersize=4, linestyle='-', label=y label, color=color,
zorder=5)
thresholds = drift_results.get("thresholds", {})
if "attention" in thresholds:
ax.axhline(y=thresholds["attention"], color='orange',
linestyle=":"', label=f'Limiar de Atencdo ({thresholds["attention"]:.4f})",
zorder=10)
if "critical” in thresholds:
ax.axhline(y=thresholds["critical”], color="darkred’,
linestyle="--", label=f'Limiar Critico ({thresholds["critical"]:.4f})",
zorder=10)
critical _drifts = [d[@] for d in drift_results.get("critical”, [])]
for w in critical drifts:
ax.axvline(x=str(w), color='red', linestyle='--', alpha=0.6,
zorder=1)
tick_labels = df_scores[ 'window'].astype(str).unique()
n = max(1l, len(tick_labels) // 25)
ax.set xticks(tick labels[::n])
ax.tick _params(axis='x"', rotation=90)
ax.set_title(title, fontsize=16)
ax.set_ylabel(y_label, fontsize=12)
ax.set xlabel('Janela de Tempo', fontsize=12)
ax.legend()
plt.tight_layout()
plt.show()

def display_drift_results(drift_results: dict):

mmon

Imprime os resultados da detec¢do de drift de forma lLegivel em texto.

Esta fung¢do fornece um resumo textual dos pontos de drift detectados,
Listando
separadamente os que atingiram o nivel de 'Ateng¢do’ e 'Critico’.
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print("\n--- [NIVEL CRITICO] ---")
if not drift_results['critical']:
print("Nenhum drift critico detectado.")
else:
for window, score in drift_results['critical']:
print(f" - Janela: {window}, Score: {score:.6f}")
print("\n--- [NIVEL DE ATENGCAO] ---"
if not drift_results['attention']:
print("Nenhum drift de aten¢do detectado.")
else:
for window, score in drift_results['attention’']:
print(f" - Janela: {window}, Score: {score:.6f}")

def plot_drift with correlation(df_scores: pd.DataFrame,
drift _results: dict,
df_aux_metrics: pd.DataFrame,
title: str,
color: str = 'blue’,
y_label: str = 'Score'):
Plota os scores de drift e os correlaciona com métricas auxiliares (ex:
volume de dados).

Este grdfico avan¢ado possui um eixo Y duplo. O eixo esquerdo mostra os
scores de drift,

enquanto o direito exibe métricas auxiliares como a contagem de
documentos e a média de tokens.

Isso é extremamente util para investigar a causa raiz de um drift: um

pico no score pode
estar correlacionado a um aumento subito no volume de dados ou a uma

mudanca no tamanho
médio dos textos, por exemplo.

min

if df_scores.empty:
print(f"Nao hd dados de score para plotar para '{title}'.")
return

df_plot_data = pd.merge(df_scores, df_aux_metrics, on='window',
how="left")

fig, ax1 = plt.subplots(figsize=(22, 9)) # Aumentei um pouco a figura

# --- Eixo Y Esquerdo (Scores de Drift) ---
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axl.plot(df plot _data[ 'window'].astype(str), df plot data[ 'score'],
marker='0', markersize=5, linestyle='-"', label=y label, color=color,
zorder=10)

axl.set _xlabel('Janela de Tempo', fontsize=14)

axl.set ylabel(y_label, fontsize=14, color=color)

axl.tick_params(axis='y', labelcolor=color, labelsize=12)

axl.set_title(title, fontsize=20, pad=20)

thresholds = drift_results.get("thresholds", {})

if "attention" in thresholds:
axl.axhline(y=thresholds["attention"], color='orange',
linestyle=":",
label=f'Limiar de Atencao
({thresholds["attention"]:.4f})"', zorder=5)
if "critical" in thresholds:
axl.axhline(y=thresholds["critical”], color='darkred',
linestyle="--",
label=f'"Limiar Critico ({thresholds["critical"]:.4f})",
zorder=5)

# Usamos um plot "fantasma" para criar o item na legenda sem desenhar
nada extra.

axl.plot([],[], color="red', linestyle='--', alpha=0.6, label='Ponto de
Drift Critico')

# Desenha as Linhas verticais nos pontos onde o drift critico foi
detectado
critical _drifts = [d[@] for d in drift_results.get("critical”, [])]
for w in critical drifts:
axl.axvline(x=str(w), color='red', linestyle='--', alpha=0.6,
zorder=1)

ax2 = ax1l.twinx()
ax2.bar(df plot _data[ 'window'].astype(str), df plot data['doc count'],
width=0.4, color="gray', alpha=0.3, label='Qtd. Documentos")
ax2.set_ylabel('Contagem de Documentos / Média de Tokens', fontsize=14,
color="gray")
ax2.tick _params(axis='y', labelcolor='gray', labelsize=12)
ax2.plot(df_plot_data[ 'window'].astype(str),
df_plot_data[ 'avg_tokens'],
marker="x"', markersize=5, linestyle=':', color='c’,
alpha=0.9, label='Média de Tokens')
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tick_labels = df_plot_data[ 'window'].astype(str).unique()

n = max(1l, len(tick_labels) // 25)

axl.set xticks(tick labels[::n])

axl.tick params(axis='x"', rotation=90, labelsize=12)
axl.grid(True, which="major', linestyle='--', linewidth=0.5)

lines, labels = axl.get_legend handles labels()
lines2, labels2 = ax2.get_legend_handles_labels()

fig.legend(lines + lines2, labels + labels2,
loc="upper center’',
bbox_to_anchor=(0.5, 0.03),
ncol=6,
fontsize=18)

plt.tight_layout()
plt.subplots_adjust(bottom=0.2)
plt.show()

2.5: FUNCOES DE PREPARACAO DE DADOS ESPECIALIZADAS
def load_and prep uklex() -> pd.DataFrame:

Carrega o dataset UKLEX, prepara as colunas e calcula o numero de
tokens para cada documento. Link para carregar o documento :
https://zenodo.org/records/6355465

Esta fungdo Lé o arquivo JSONL Llocal, ordena os documentos por ano,
combina

titulo e corpo para formar o texto principal, e cria as colunas
padronizadas

para a andlise de drift.

print("Preparando dataset UKLEX (versao completa)...")

file_path = "data/uk-1lex18.jsonl"

if not os.path.exists(file_path):

raise FileNotFoundError(f"Arquivo de dados ndo encontrado em:

{file_path}")

df_full = pd.read_json(file_path,
lines=True).sort_values(by="year").reset_index(drop=True)

df full[ 'text']
df_full['date']

df_full['title'] + "\n" + df_full[ 'body']
pd.to_datetime(df_full['year'].apply(lambda y:
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date(y, 1, 1)))
df_full = df_full.rename(columns={'id': 'doc_id'})

tqdm.pandas(desc="Calculando tokens UKLEX")

print("Calculando contagem de tokens para os documentos UKLEX...")

df_full[ 'num tokens'] = df_full['text'].progress_apply(lambda x:
len(TOKENIZER.encode(x)))

print(f"UKLEX carregado. Total de {len(df_full)} documentos.")
return df_full

def load_and prep eurlex() -> pd.DataFrame:
Carrega o dataset EURLEX a partir do Hugging Face, prepara as colunas
e calcula o numero de tokens para cada documento.

Esta fun¢do baixa os dados do Hub, processa todos os splits (train,
validation, test),
extrai o ano do ID do documento, e cria as colunas padronizadas.

mmn

print("Preparando dataset EURLEX...")

dataset = load_dataset("coastalcph/multi_eurlex", "en")
dfs = []
for split in ["train", "validation", "test"]:
df = pd.DataFrame(dataset[split])
df["text"] = df["text"].apply(lambda x: " ".join(x) if
isinstance(x, list) else x)
df = df.rename(columns={"celex_id": "doc_id"})

df["year"] = pd.to_numeric(df["doc_id"].str[1:5], errors='coerce")
df.dropna(subset=[ 'year'], inplace=True)

df['year'] = df['year'].astype(int)

df["date"] = pd.to_datetime(df["year"].apply(lambda y: date(y, 1,

1))
dfs.append(df)

df full = pd.concat(dfs,
ignore_index=True).sort_values(by="date").reset_index(drop=True)

tqdm.pandas(desc="Calculando tokens EURLEX")

print("Calculando contagem de tokens para os documentos EURLEX...")

df_full[ 'num_tokens'] = df_full['text'].progress_apply(lambda x:
len(TOKENIZER.encode(x)))
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print(f"EURLEX carregado. Total de {len(df_full)} documentos.")
return df_full

2.7: CONFIGURACAO DOS EXPERIMENTOS
EMBEDDING_STRATEGIES = {
"head_tail": {
“"function": get_openai_embedding_headtail,
"params": {"head_size": 0.5},
"cache_suffix": " _headtail™
¥
"mean_of_chunks": {
"function": get_openai_embedding_with_retry,
"params”: {},
"cache_suffix":

_chunks_overlap"

}
}
DATASET _CONFIGS = {
"UKLEX": {
"loader_func": load_and_prep_uklex,
"doc_id col": "doc_id",
"text_col": "text",
"token_col": "num_tokens",

"date_col": "date",
"window_func": lambda ts: ts.year,

"cache_base_dir": "uklex"

}s

"EURLEX": {
"loader_func": load_and_prep_eurlex,
"doc_id col": "doc_id",
"text_col": "text",
"token_col": "num_tokens",
"date_col": "date",
"window_func": lambda ts: ts.year,
"cache_base_dir": "eurlex"

}

}
all results = {}
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3.1: Analise para o Dataset UKLEX

# --- Configurag¢dées Iniciais ---

dataset_name = "UKLEX"

print(£"\n{'#'*80}\n#i## INICIANDO PREPARACAO PARA O DATASET: {dataset_name}
#H##\n{ "#' *80}")

# Seleciona a configurag¢do do dataset a ser usado
dataset_config = DATASET_CONFIGS[dataset_name]

# Diciondrio mestre para armazenar os embeddings de todas as estratégias
all doc_embeddings = {}

# --- Carregamento e Pré-processamento do DataFrame ---
# A fung¢do 'loader_func' carrega, Limpa e calcula a contagem de tokens
df_uklex = dataset_config["loader_ func"]()

B R R R R R R R S R R
HiHHH

### INICIANDO PREPARACAO PARA O DATASET: UKLEX #i##

#HHH A
#HHHH

Preparando dataset UKLEX (versao completa)...

Calculando contagem de tokens para os documentos UKLEX...

calculando tokens UKLEX: 100% || NN 36599/36500 [00:41<00:00,
889.43it/s]

UKLEX carregado. Total de 36500 documentos.

# --- Cdlculo de Métricas Auxiliares ---
# Calcula a contagem de documentos e a média de tokens por ano.
# Esses dados serdo usados nos grdficos para andlise de correlag¢do visual.
df_uklex_aux_metrics = calculate_auxiliary_metrics_by window(
df=df_uklex,
date_col=dataset config["date col"],
token_col=dataset_config["token_col"],
window_func=dataset_config["window_ func"]

)

print("\n>>> Ambiente para o UKLEX estd pronto para os experimentos. <<<")
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Métricas auxiliares por janela calculadas (contagem de docs, média de
tokens).

>>> Ambiente para o UKLEX esta pronto para os experimentos. <<«

# Define a estratégia a ser utilizada nesta célula

strategy name = "head tail"

strategy _config = EMBEDDING_STRATEGIES[strategy name]
print(f"\n{'="*80}\n>>> GERANDO/CARREGANDO EMBEDDINGS PARA: {strategy_name}
<<<\n{'="%*80}")

# Configura os pardmetros para a chamada da fung¢do de embedding, incluindo
o diretorio de cache
embedding call config = {
‘cache_dir': os.path.join(CACHE_DIR_ROOT,
f"{dataset_config[ 'cache_base dir']}{strategy_config['cache suffix']}"),
"function': strategy config['function'],
"params': strategy config.get('params', {})

}

# Chama a fung¢cdo que gera os embeddings (e usa o cache de forma
inteligente)
# 0 resultado é armazenado no diciondrio mestre para ser reutilizado depois
all doc_embeddings[strategy name] = generate_document_embeddings(
df=df_uklex,
text_col=dataset config["text col"],
doc_id_col=dataset_config["doc_id col"],
token_col=dataset_config["token_col"],
embedding config=embedding call config

Verificando cache em 'cache_embeddings/uklex_headtail' para 36500
documentos. ..

verificando cache: 100% ||| 36500/36500 [00:04<00:00, 7665.68it/s]

Todos os embeddings foram carregados do cache.
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# Define qual estratégia serd analisada nesta célula

strategy_name = "head_tail"

experiment_name = f"{dataset _name} {strategy name}"
print(f"\n{'="#%80}\n>>> PROCESSANDO ANALISE PARA: {experiment_name}
<<<\n{'="*80}")

# Recupera os embeddings correspondentes do diciondrio mestre (sem
regerd-Los)
doc_embeddings = all_doc_embeddings.get(strategy_name)

# Verifica se os embeddings foram carregados antes de prosseguir
if not doc_embeddings:
print(f"ERRO: Embeddings para a estratégia '{strategy_name}' n3o foram
encontrados. \n"
f"Por favor, execute a célula de geracao de embeddings
correspondente (na secdo 3.2) primeiro.")
else:
# Agrupa os embeddings em janelas temporais (anos)
window_dists = compute window_distributions(
df=df_uklex,
doc_id_col=dataset_config["doc_id col"],
date_col=dataset_config["date col"],
all doc_embeddings=doc_embeddings,
window_func=dataset_config["window_func"]

)
# --- Andlise de Drift Seméantico (MMD) ---
print("\n--- Andlise de Drift MMD ---")

df_mmd_scores = calculate_drift_scores(window_dists, metric="mmd")
mmd_drift_results = detect_drift_with_thresholds(df_mmd_scores)
display_drift_results(mmd_drift_results)
plot drift with_correlation(df _mmd_scores, mmd drift results,
df_uklex_aux_metrics,
title=f'Drift Semantico (MMD) -
{experiment_name}', color="purple')

# --- Andlise de Drift Temdtico (JSD) ---

print("\n--- Analise de Drift JSD ---")

df jsd_scores = calculate drift scores(window_dists, metric="jsd')
jsd_drift_results = detect_drift_with_thresholds(df_jsd_scores)
display_drift_results(jsd_drift_results)

plot _drift with_correlation(df_jsd_scores, jsd _drift_results,
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df_uklex_aux_metrics,
title=f'Drift Temdtico (J3SD) -
{experiment_name}', color='green')

Coletando distribuicdes por janela: 100%|| NN 38/38 [¢0:00<00:00,
179.30it/s]

--- Analise de Drift MMD ---
Usando Gamma Otimal (calculado pela heuristica da mediana): 5.312084

calculando scores MMD: 100% ||| 38/38 [00:13<00:00, 2.78it/s]

Limiar de Aten¢do (2*STD): ©.1822
Limiar Critico (3*STD): ©.2577

--- [NIVEL CRITICO] ---
- Janela: 1987, Score: 0.444666

--- [NIVEL DE ATENCAO] ---
Nenhum drift de atencao detectado.

Drift Semantico (MMD) - UKLEX_head_tail

Score
i
-
D tos / Média de T

—e— Score Limiar de Atencdo (0.1822)  ----- Limiar Critico (0.2577) Ponto de Drift Critico * Média de Tokens Qtd. Documentos

--- Andlise de Drift JSD ---
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Calculando scores 3sD: 100% || 38/38 [00:13<00:00, 2.91it/s]

Limiar de Atencao (2*STD): ©.0335
Limiar Critico (3*STD): ©.0434

--- [NIVEL CRITICO] ---
Nenhum drift critico detectado.

--- [NIVEL DE ATENCAO] ---
- Janela: 1987, Score: 0.036817
- Janela: 1998, Score: 0.038430
- Janela: 2003, Score: 0.035821

Drift Tematico (JSD) - UKLEX_head_tail
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Janela de Tempo

—— Score Limiar de Atengao (0.0335)  ----- Limiar Critico (0.0434)  —-- Ponto de Drift Critico «- Média de Tokens Qtd. Documentos

Podemos fazer algumas andlises, dentro do drift apresentado para o semantico temos
uma nornmalizacdo de como se estd a estrutura nos documentos visto a partir dos
anos 1988. Podemos perceber outras tendéncias nos dados.

# Define a estratégia que serd analisada

strategy name = "head_tail" # ou "mean_of chunks”

experiment_name = f"{dataset_name} {strategy_name}"
print(f"\n{"#"'*80}\n>>> ANALISE MMD PARA '{experiment_name}' IGNORANDO O
PRIMEIRO SCORE (OUTLIER) <<<\n{'#'*80}")

# 1. CALCULO COMPLETO DOS SCORES

# Primeiro, calculamos os scores de drift normalmente, sobre todo o
periodo.

# Isso nos dard um DataFrame que inclui o outlier 1inicial.
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# Recupera os embeddings necessdrios
doc_embeddings = all_doc_embeddings.get(strategy_name)

if not doc_embeddings:
print(f"ERRO: Embeddings para a estratégia '{strategy_name}' n3o foram
encontrados.")
else:
# Calcula as distribuig¢bes por janela
window_dists = compute_window_distributions(
df=df_uklex,
doc_id col=dataset_config["doc_id col"],
date_col=dataset_config["date_col"],
all doc_embeddings=doc_embeddings,
window_func=dataset_config["window_ func"]

# Calcula os scores de MMD para todo o periodo
df_mmd_scores = calculate_drift_scores(window_dists, metric='mmd")

print("\nDataFrame de scores original (com outlier):")
print(df_mmd_scores.head())

# 2. FILTRAGEM CORRETA E ROBUSTA

# AQUI ESTA A MUDANCA CRUCIAL:

# Em vez de filtrar por ano, nos simplesmente removemos a PRIMEIRA
LINHA do

# DataFrame de scores. Isso elimina o outlier inicial, ndo importa qual

ano seja.
# .1loc[1:] seleciona todas as lLinhas a partir da segunda (indice 1).
#
print("\n[ACAO] Removendo o primeiro score (outlier) do DataFrame...")

df_mmd_scores_filtered = df_mmd_scores.iloc[1:].copy()
print("\nDataFrame de scores filtrado (sem outlier):")
print(df_mmd_scores_filtered.head())
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# 3. ANALISE E PLOTAGEM COM DADOS CORRIGIDOS
# Agora, todas as andlises seguintes usardo os dados Limpos.

print("\n--- Analise de Drift MMD (Resultados Finais Corretos) ---")
mmd_drift_results final =

detect_drift _with_thresholds(df mmd_scores filtered)
display_drift_results(mmd_drift_results_final)

plot_drift with_correlation(
df mmd_scores filtered,
mmd_drift results final,
df_uklex_aux_metrics,
title=f'Drift Semantico (MMD) - {experiment_name} (sem o primeiro
score outlier)',
color="purple’

)

HEFHHHH AR R R R R R R R R
HRHH

>>> ANALISE MMD PARA 'UKLEX_ head_tail' IGNORANDO O PRIMEIRO SCORE (OUTLIER)
<<

WA R R R R R R
HRHH

Coletando distribuic¢des por janela: 100% ||| 35/38 [©00:00<00:00,
177.61it/s]

Usando Gamma Otimal (calculado pela heuristica da mediana): 5.312084

calculando scores MMD: 100% ||| 38/38 [00:13<00:00, 2.77it/s]

DataFrame de scores original (com outlier):
window score

1987 0.444666

1988 0.016376

1989 ©0.015829

1990 ©0.017988

wNER o
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4 1991 0.015347
[ACAO] Removendo o primeiro score (outlier) do DataFrame...

DataFrame de scores filtrado (sem outlier):
window score

1988 0.016376

1989 0.015829

1990 0©.017988

1991 0.015347

1992 0.016068

ui b WN R

--- Analise de Drift MMD (Resultados Finais Corretos)
Limiar de Ateng¢do (2*STD): 0.0246
Limiar Critico (3*STD): ©0.0279

--- [NIVEL CRITICO] ---
Nenhum drift critico detectado.

[NIVEL DE ATENGCAO] ---
Janela: 2016, Score: 0.024941
- Janela: 2018, Score: 0.026975

Drift Semantico (MMD) - UKLEX_head_tail (sem o primeiro score outlier)
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—s— Score Limiar de Atencdo (0.0246)  ----- Limiar Critico (0.0279) Ponto de Drift Critico = Média de Tokens Qtd. Documentos

Podemos ao retirar o outlier ver um nivel de conversao nos dados. Apresentados, onde
a partir de certa data, vemos uma evolucao constante rumo ao um novo nivel

# Define a estratégia a ser utilizada nesta célula
strategy _name = "mean_of_chunks"”
strategy config = EMBEDDING_STRATEGIES[strategy name]
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print(f"\n{'="*80}\n>>> GERANDO/CARREGANDO EMBEDDINGS PARA: {strategy_name}
<<<\n{'="*80}")

# Configura os pardmetros para a chamada da fung¢do de embedding
embedding call _config = {
‘cache_dir': os.path.join(CACHE_DIR_ROOT,
f"{dataset_config[ 'cache base dir']}{strategy_config['cache suffix']}"),
"function': strategy config['function'],
"params': strategy_config.get('params', {})

}

# Chama a fung¢do que gera os embeddings e armazena no diciondrio mestre
all doc_embeddings[strategy_name] = generate_document_embeddings(
df=df_uklex,
text_col=dataset_config["text col"],
doc_id col=dataset config["doc_ id col"],
token_col=dataset_config["token_col"],
embedding_config=embedding_call_config

Verificando cache em 'cache_embeddings/uklex_chunks_overlap' para 36500
documentos. ..

verificando cache: 100% ||| 36500/36500 [00:04<00:00, 7770.93it/s]

Todos os embeddings foram carregados do cache.

# CELULA 3.2: Andlise de Drift para a Estratégia 'mean_of_chunks'

# Define qual estratégia serd analisada nesta célula

strategy name = "mean_of chunks"”

experiment_name = f"{dataset_name} {strategy_name}"
print(f"\n{"'="*80}\n>>> PROCESSANDO ANALISE PARA: {experiment_name}
<<<\n{'="%*80}")

# Recupera os embeddings do diciondrio mestre
doc_embeddings = all _doc_embeddings.get(strategy name)
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# Verifica se os embeddings existem
if not doc_embeddings:
print(f"ERRO: Embeddings para a estratégia '{strategy name}' ndo foram
encontrados. \n"
f"Por favor, execute a célula de geracao de embeddings
correspondente (na se¢do 3.2) primeiro.")
else:
# Agrupa os embeddings em janelas temporais
window_dists = compute_window_distributions(
df=df_uklex,
doc_id col=dataset config["doc_id col"],
date_col=dataset config["date col"],
all doc_embeddings=doc_embeddings,
window_func=dataset_config["window_ func"]

)
# --- Andlise de Drift Semdntico (MMD) ---
print("\n--- Analise de Drift MMD ---")

df _mmd_scores = calculate drift_scores(window_dists, metric="'mmd")
mmd_drift results = detect drift with_thresholds(df _mmd_scores)
display_drift_results(mmd_drift_results)
plot_drift_with_correlation(df_mmd_scores, mmd_drift_results,
df uklex_ aux_metrics,
title=f'Drift Semantico (MMD) -
{experiment_name}', color='purple")

# --- Andlise de Drift Temdtico (JSD) ---

print("\n--- Analise de Drift JSD ---")

df_jsd_scores = calculate_drift_scores(window_dists, metric="'jsd")

jsd_drift_results = detect _drift with_thresholds(df_jsd_scores)

display drift_results(jsd _drift _results)

plot_drift_with_correlation(df_jsd_scores, jsd_drift_results,
df_uklex_aux_metrics,

title=f'Drift Temdtico (JSD) -

{experiment_name}', color="green'")
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Coletando distribuicdes por janela: 100%|| I 38/38 [00:00<00:00,
171.23it/s]

--- Analise de Drift MMD ---
Usando Gamma Otimal (calculado pela heuristica da mediana): 5.315293

calculando scores MMD: 100% ||| 38/38 [00:13<00:00, 2.79it/s]

Limiar de Aten¢do (2*STD): 0.1816
Limiar Critico (3*STD): ©0.2573

--- [NIVEL CRITICO] ---
- Janela: 1987, Score: 0.444413

--- [NIVEL DE ATENCAO] ---
Nenhum drift de atenc¢ao detectado.

Drift Semantico (MMD) - UKLEX_mean_of_chunks

Score
o
tos / Média de T

Janela de Tempo

—— Score Limiar de Atengdo (0.1816)  ----- Limiar Critico (0.2573) Ponto de Drift Critico «- Média de Tokens Qtd. Documentos

--- Analise de Drift JISD ---
calculando scores JsD: 100% || NI 35/38 [00:13<00:00, 2.78it/s]

Limiar de Aten¢do (2*STD): 0.0352
Limiar Critico (3*STD): ©0.0461

--- [NIVEL CRITICO] ---
- Janela: 2018, Score: 0.050527

--- [NIVEL DE ATENCAO] ---
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- Janela: 1987, Score: 0.036502
- Janela: 2003, Score: 0.037508

Drift Tematico (JSD) - UKLEX_mean_of_chunks
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—— Score Limiar de Atengao (0.0352)  ----- Limiar Critico (0.0461) - Ponto de Drift Critico = Média de Tokens Qtd. Documentos

Retirando o outlier novamente

# Define a estratégia que serd analisada

strategy _name = "mean_of_chunks"”

experiment_name = f"{dataset_name} {strategy name}"
print(f"\n{'#'*80}\n>>> ANALISE MMD PARA '{experiment_name}' IGNORANDO O
PRIMEIRO SCORE (OUTLIER) <<<\n{'#'*80}")

# 1. CALCULO COMPLETO DOS SCORES

# Primeiro, calculamos os scores de drift normalmente, sobre todo o
periodo.

# Isso nos dard um DataFrame que inclui o outlier inicial.

# Recupera os embeddings necessdrios
doc_embeddings = all doc_embeddings.get(strategy name)

if not doc_embeddings:
print(f"ERRO: Embeddings para a estratégia '{strategy name}' ndo foram
encontrados.")
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else:

# Calcula as distribuig¢bes por janela

window dists = compute_window_distributions(
df=df_uklex,
doc_id_col=dataset_config["doc_id col"],
date_col=dataset_config["date col"],
all doc_embeddings=doc_embeddings,
window_func=dataset_config["window func"]

# Calcula os scores de MMD para todo o periodo
df _mmd_scores = calculate drift_scores(window_dists, metric="'mmd")

print("\nDataFrame de scores original (com outlier):")
print(df_mmd_scores.head())

# 2. FILTRAGEM CORRETA E ROBUSTA

# AQUI ESTA A MUDANCA CRUCIAL:

# Em vez de filtrar por ano, nds simplesmente removemos a PRIMEIRA
LINHA do

# DataFrame de scores. Isso elimina o outlier inicial, ndo importa qual

ano seja.
# .1loc[1:] seleciona todas as linhas a partir da segunda (indice 1).
#
print("\n[ACAO] Removendo o primeiro score (outlier) do DataFrame...")

df_mmd_scores_filtered = df _mmd_scores.iloc[1:].copy()
print("\nDataFrame de scores filtrado (sem outlier):")
print(df_mmd_scores_filtered.head())

# 3. ANALISE E PLOTAGEM COM DADOS CORRIGIDOS
# Agora, todas as andlises seguintes usardo os dados Limpos.

print("\n--- Andlise de Drift MMD (Resultados Finais Corretos) ---")
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mmd_drift_results_final =
detect_drift_with_thresholds(df_mmd_scores_filtered)
display drift_results(mmd_drift_results_final)

plot_drift with_correlation(
df_mmd_scores_filtered,
mmd_drift_results final,
df _uklex aux_metrics,
title=f'Drift Semantico (MMD) - {experiment_name} (sem o primeiro
score outlier)',
color="purple’

)

#HHHSHH A R R
#HHHH

>>> ANALISE MMD PARA 'UKLEX_mean_of_chunks' IGNORANDO O PRIMEIRO SCORE
(OUTLIER) <<X

#HHHHHHHAH S R
#H#HH

Coletando distribuicdes por janela: 100%|| I 38/38 [¢0:00<00:00,
213.03it/s]

Usando Gamma Otimal (calculado pela heuristica da mediana): 5.315293

Calculando scores MMD: 100% ||| 38/38 [00:13<00:00, 2.79it/s]

DataFrame de scores original (com outlier):

window score
0 1987 0.444413
1 1988 0.016092
2 1989 0.015603
3 1990 0.017698
4 1991 0.015154

[ACAO] Removendo o primeiro score (outlier) do DataFrame...

DataFrame de scores filtrado (sem outlier):
window score

1988 ©.016092

1989 0.015603

1990 ©.017698

1991 0.015154

AwnNn PR
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5 1992 0.015807

--- Analise de Drift MMD (Resultados Finais Corretos)
Limiar de Atencao (2*STD): ©.0235
Limiar Critico (3*STD): ©0.0267

[NIVEL CRITICO] ---
Nenhum drift critico detectado.

[NIVEL DE ATENGCAO] ---
Janela: 2018, Score: 0.025440

Drift Semantico (MMD) - UKLEX_mean_of_chunks (sem o primeiro score outlier)
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3.2 Conclusoes da Analise para o Dataset UKLEX

Utilizando as métricas de MMD para drift semantico e JSD para drift tematico, foi
possivel identificar diferentes comportamentos evolutivos no discurso juridico do
dataset UKLEX. A analise, no entanto, também expd6s a necessidade de tratar anomalias
nos dados, como o pico de drift extremo em 1987, provavelmente por conta do baixo
volume de documentos, foi e removido para ndo distorcer as tendéncias subsequentes.

Uma vez normalizada a analise, a mudanc¢a mais reveladora ocorreu a partir de 2012,
coincidindo com o contexto do Brexit, onde se observou uma clara convergéncia na
estrutura dos dados. A analise demonstrou que o drift semantico (mudanca de estilo e
complexidade) precedeu o drift tematico (mudanga de tépicos), que s6 se tornou
critico em 2018. Adicionalmente, um pico de drift em 2003, detectado por ambas as
métricas, ja havia indicado uma mudanga pontual significativa tanto em temas quanto
em estilo.
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Ambas as estratégias de vetorizagdo, Head + Tail Truncation e Chunking & Averaging,
foram capazes de identificar os padrdes gerais de drift. Contudo, a abordagem
Chunking & Averaging mostrou-se mais sensivel ao detectar o drift tematico critico de
2018, que nao foi capturado pelo Head + Tail. Provavelmente por conta do alto valor da
média de tokens, que com o aumento informagdes tematicas cruciais presentes no meio
dos textos podem ter sido perdidas pela estratégia de truncamento além da retirada de
grande parte das informacdes.

4.1 Analise para o Dataset EURLEX

# --- Configurag¢bes Iniciais ---

dataset name = "EURLEX"

print(f"\n{'#'*80}\n### INICIANDO PREPARACAO PARA O DATASET: {dataset_name}
#H\N{ "#'*80}")

# Seleciona a configurag¢do do dataset EURLEX
dataset_config = DATASET_CONFIGS[dataset_name]

# Diciondrio mestre para armazenar os embeddings deste dataset
all doc_embeddings_eurlex = {}

# --- Carregamento e Pré-processamento do DataFrame ---
# A fung¢do 'loader func' especifica para o EURLEX serd chamada
df_eurlex = dataset_config["loader_func"]()

# --- Cdlculo de Métricas Auxiliares ---

# Calcula a contagem de documentos e a média de tokens por ano para o

EURLEX

df_eurlex_aux_metrics = calculate_auxiliary metrics_by window(
df=df_eurlex,
date_col=dataset_config["date_col"],
token_col=dataset_config["token col"],
window_func=dataset_config["window func"]

)

print("\n>>> Ambiente para o EURLEX estd pronto para os experimentos. <<<"

HIEFFHH R R R R R A R
HH#H

### INICIANDO PREPARAGAO PARA O DATASET: EURLEX #i##
WA A
Hi#HE
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Preparando dataset EURLEX...
Calculando contagem de tokens para os documentos EURLEX...

Calculando tokens EURLEX: 100% || 65090/65000 [01:14<00:00,
870.53it/s]

EURLEX carregado. Total de 65000 documentos.
Métricas auxiliares por janela calculadas (contagem de docs, média de
tokens).

>>> Ambiente para o EURLEX estd pronto para os experimentos. <<<

strategy_name = "head_tail"

strategy_config = EMBEDDING_STRATEGIES[strategy_name]
print(f"\n{'="'*80}\n>>> GERANDO/CARREGANDO EMBEDDINGS (EURLEX) PARA:
{strategy name} <<<\n{'='*80}")

# Configura o caminho do cache para 'eurlex_headtail’
embedding call config = {
‘cache_dir': os.path.join(CACHE_DIR_ROOT,
f"{dataset_config[ 'cache_base_dir']}{strategy_config['cache_suffix']}"),
"function': strategy config['function'],
"params’': strategy config.get('params', {})

}

# Chama a fung¢do que gera os embeddings e armazena no diciondrio do EURLEX
all doc_embeddings eurlex[strategy name] = generate_document_embeddings(
df=df_eurlex,
text_col=dataset_config["text_col"],
doc_id_col=dataset_config["doc_id col"],
token_col=dataset config["token col"],
embedding_config=embedding_call_config

Verificando cache em 'cache_embeddings/eurlex_headtail' para 65000
documentos...

verificando cache: 100%|| | 65000/65000 [00:08<00:00, 7613.79it/s]
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Todos os embeddings foram carregados do cache.

# Define a estratégia a ser utilizada nesta célula

strategy _name = "mean_of_chunks"

strategy config = EMBEDDING_STRATEGIES[strategy_name]
print(f"\n{'="*80}\n>>> GERANDO/CARREGANDO EMBEDDINGS (EURLEX) PARA:
{strategy name} <<<\n{'="*80}")

# Configura o caminho do cache para 'eurlex_chunks_overlap'
embedding call config = {
‘cache_dir': os.path.join(CACHE_DIR_ROOT,
f"{dataset_config[ 'cache_base dir']}{strategy_config['cache suffix']}"),
"function': strategy config['function'],
"params': strategy config.get('params', {})

}

# Chama a fun¢do que gera os embeddings e armazena no diciondrio do EURLEX
all doc_embeddings eurlex[strategy name] = generate_document_embeddings(
df=df_eurlex,
text_col=dataset_config["text_col"],
doc_id col=dataset_config["doc_id col"],
token_col=dataset config["token col"],
embedding_ config=embedding call_config

Verificando cache em 'cache_embeddings/eurlex_chunks overlap' para 65000
documentos...

verificando cache: 100%|| ]| 65000/65000 [00:08<00:00, 7569.34it/s]

Todos os embeddings foram carregados do cache.

strategy name = "head tail"

experiment_name = f"{dataset _name} {strategy name}"
print(f"\n{'="'*80}\n>>> PROCESSANDO ANALISE (EURLEX) PARA:
{experiment_name} <<<\n{'='*80}")
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# Recupera os embeddings correspondentes do diciondrio do EURLEX
doc_embeddings = all doc_embeddings_eurlex.get(strategy name)

if not doc_embeddings:
print(f"ERRO: Embeddings para a estratégia '{strategy_name}' ndo foram
encontrados.")
else:
# Agrupa os embeddings em janelas temporais
window_dists = compute_window_distributions(
df=df_eurlex,
doc_id col=dataset config[“"doc_id col"],
date_col=dataset_config["date col"],
all _doc_embeddings=doc_embeddings,
window_func=dataset_config["window func"]

)
# --- Andlise de Drift Seméantico (MMD) ---
print("\n--- Analise de Drift MMD ---")

df_mmd_scores = calculate_drift_scores(window_dists, metric='mmd")
mmd_drift_results = detect_drift_with_thresholds(df_mmd_scores)
display_drift_results(mmd_drift_results)
plot_drift with_correlation(df_mmd_scores, mmd_drift results,
df _eurlex_aux_metrics,
title=f'Drift Semantico (MMD) -
{experiment_name}', color="darkblue')

# --- Andlise de Drift Temdtico (JSD) ---

print("\n--- Analise de Drift JSD ---")

df_jsd_scores = calculate_drift_scores(window_dists, metric="jsd")

jsd_drift _results = detect drift with_thresholds(df_jsd scores)

display_drift_results(jsd_drift_results)

plot_drift_with_correlation(df_jsd_scores, jsd_drift_results,
df_eurlex_aux_metrics,

title=f'Drift Temdtico (JSD) -

{experiment_name}', color="darkcyan')
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Coletando distribuicdes por janela: 100%|| | 56/56 [00:00<00:00,
160.23it/s]

--- Analise de Drift MMD ---
Usando Gamma Otimal (calculado pela heuristica da mediana): 1.610090

calculando scores MMD: 100% ||| 56/56 [00:38<00:00, 1.47it/s]

Limiar de Aten¢do (2*STD): 0.1848
Limiar Critico (3*STD): ©0.2574

--- [NIVEL CRITICO] ---
- Janela: 1963, Score: 0.397308
- Janela: 1964, Score: 0.287021

--- [NIVEL DE ATENCAO] ---
- Janela: 1970, Score: 0.187399

Drift Semantico (MMD) - EURLEX_head_tail
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—s— Score Limiar de Atencédo (0.1848)  ----- Limiar Critico (0.2574) Ponto de Drift Critico = Média de Tokens Qtd. Documentos

--- Andlise de Drift JSD ---
calculando scores 3sD: 100% ||| s6/56 [00:22<00:00, 2.46it/s]

Limiar de Aten¢ao (2*STD): 0.2654
Limiar Critico (3*STD): 0.3691

--- [NIVEL CRITICO] ---
- Janela: 1970, Score: 0.510967

--- [NIVEL DE ATENGAO] ---
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- Janela: 1969, Score: 0.297063
- Janela: 1971, Score: 0.327369
- Janela: 1973, Score: 0.291327

Drift Temético (JSD) - EURLEX_head_tail
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—— Score Limiar de Atengédo (0.2654)  ----- Limiar Critico (0.3691) - Ponto de Drift Critico «- Média de Tokens Qtd. Documentos

# Define qual estratégia serd analisada nesta célula
strategy name = "mean_of_chunks"”

experiment_name = f"{dataset _name} {strategy name}"
print(f"\n{'="*80}\n>>> PROCESSANDO ANALISE (EURLEX) PARA:
{experiment_name} <<<\n{'='*380}")

# Recupera os embeddings do diciondrio do EURLEX
doc_embeddings = all_doc_embeddings_eurlex.get(strategy_name)

if not doc_embeddings:
print(f"ERRO: Embeddings para a estratégia '{strategy_name}' nao foram
encontrados.")
else:
# Agrupa os embeddings em janelas temporais
window_dists = compute_window_distributions(
df=df_eurlex,
doc_id_col=dataset_config["doc_id col"],
date_col=dataset_config["date col"],
all doc_embeddings=doc_embeddings,
window_func=dataset_config["window_func"]

)
# --- Andlise de Drift Semdntico (MMD) ---
print("\n--- Analise de Drift MMD ---")

df_mmd_scores = calculate_drift_scores(window_dists, metric="mmd")
mmd_drift results = detect drift with_thresholds(df _mmd_scores)

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO ® ‘ U F G
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ® & - -

- FEDERAL DE GOIAS
INSTITUTO DE INFORMATICA @®

display drift_results(mmd_drift results)
plot drift with_correlation(df_mmd_scores, mmd_drift results,
df_eurlex_aux_metrics,
title=f'Drift Semantico (MMD) -
{experiment_name}', color="darkblue")

# --- Andlise de Drift Temdtico (JSD) ---

print("\n--- Analise de Drift JSD ---")

df_jsd_scores = calculate_drift_scores(window_dists, metric="'jsd")

jsd_drift_results = detect_drift_with_thresholds(df_jsd_scores)

display_drift_results(jsd_drift_results)

plot _drift with_correlation(df_jsd scores, jsd _drift _results,
df eurlex_aux_metrics,

title=f'Drift Temdtico (J3SD) -

{experiment_name}', color="darkcyan")

Coletando distribuicdes por janela: 100%|| NI s6/56 [¢0:00<00:00,
147.01it/s]

--- Analise de Drift MMD ---
Usando Gamma Otimal (calculado pela heuristica da mediana): 1.610090

calculando scores MMD: 100% ||| 56/56 [00:38<00:00, 1.47it/s]

Limiar de Atencao (2*STD): ©.1845
Limiar Critico (3*STD): ©.2571

--- [NIVEL CRITICO] ---
- Janela: 1963, Score: 0.397308
- Janela: 1964, Score: 0.287052

--- [NIVEL DE ATENCAO] ---
- Janela: 1970, Score: 0.187459
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Drift Semantico (MMD) - EURLEX_mean_of chunks

Janela de Tempo

—s— Score Limiar de Atengdo (0.1845)  ----- Limiar Critico (0.2571) Ponto de Drift Critico < Média de Tokens Qtd. Documentos

--- Analise de Drift JISD ---
calculando scores 3sD: 100% ||| 56/56 [00:24<00:00, 2.30it/s]

Limiar de Atencao (2*STD): ©.2659
Limiar Critico (3*STD): ©0.3699

--- [NIVEL CRITICO] ---
- Janela: 1970, Score: 0.510967

--- [NIVEL DE ATENCAO] ---
- Janela: 1969, Score: 0.297063
- Janela: 1971, Score: 0.327369
- Janela: 1973, Score: 0.293040

Drift Tematico (JSD) - EURLEX_mean_of_chunks

Scol
—l |
——

je Documento:

P EERc R LeerEeesE s eteEeeRE0R3 a8 BE 2888828228
8838382383 a8832a388a33838358833833833858338R8888" 8~RRAITRRRR?

—— Score Limiar de Atengdo (0.2659)  ----- Limiar Critico (0.3699) - Ponto de Drift Critico «- Média de Tokens Qtd. Documentos

Instituto de Informatica (INF) - UFG
Alameda Palmeiras, Quadra D, Campus Samambaia
Fone: (62) 3521-1181 / Fax: (62) 3521-1182



MINISTERIO DA EDUCAGAO @ ‘ UFG
UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS ‘ ‘ UNIVERSIDADE
INSTITUTO DE INFORMATICA “ FEDERAL DE GOIAS

4.2 Conclusoes da Analise para o Dataset EURLEX

A analise de drift temporal no corpus EURLEX mapeou com sucesso as fases cruciais da
historia legislativa da Unido Europeia. A consisténcia dos resultados entre as
estratégias de vetorizacdo head_tail e mean_of_chunks sugere que a natureza
bem-estruturada dos documentos do EURLEX torna ambas as abordagens eficazes.

Os resultados revelam diferentes naturezas de drift ao longo do tempo. A fase inicial, na
década de 1960, foi marcada por um intenso drift, com altos scores de MMD refletindo
a volatilidade de um sistema juridico em sua fundacdo, onde a terminologia e os
formatos ainda ndo estavam consolidados. Em seguida, um drift abrupto de natureza
tematica (JSD) ocorreu em torno de 1970, correlacionado a primeira grande expansao
da Comunidade Europeia, que introduziu um leque de novos tépicos legislativos.

Apo6s essa fase de ruptura, a andlise revela um claro padrao de drift incremental
convergente. Este fendmeno estad diretamente ligado a criacdo da prépria Unido
Europeia pelo Tratado de Maastricht em 1992. Como uma entidade juridica
recém-formada, ndo havia um padrao documental consolidado. O que os dados
mostram é o processo de solidificacdo desse padrao: a diminuicdo continua da
variancia (scores de drift) reflete a transicdo de uma fase de heterogeneidade para
uma de maior homogeneidade, a medida que uma estrutura e linguagem comuns eram
estabelecidas. Portanto, a convergéncia para um novo patamar de estabilidade nao é
auséncia de mudanca, mas sim a evidéncia da formag¢do de um novo conceito estavel
para o "documento juridico europeu”, refletindo a maturagdo do corpus juridico.

5. ANALISE COMPARATIVA E CONCLUSOES

summary data = []
for name, results in all results.items():
mmd_drift_windows = [str(d[@]) for d in results["mmd_drifts critical"]]
jsd_drift _windows = [str(d[@]) for d in results["jsd drifts critical”]]
summary_data.append({
"Experimento"”: name,
"Drifts Semanticos Criticos (MMD)": ", ".join(mmd_drift_windows) if
mmd_drift_windows else "Nenhum",
"Drifts Tematicos Criticos (JSD)": ", ".join(jsd_drift_windows) if
jsd_drift _windows else "Nenhum"

})

df _summary = pd.DataFrame(summary_data)

print("\n\n")
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print("="%*80)

print("TABELA CONSOLIDADA DE DRIFTS CRITICOS DETECTADOS")
print("="*80)

display(df _summary)

Experimento Drifts Semanticos Criticos (MMD) \

%] UKLEX head_tail 1987
1 UKLEX_mean_of_chunks 1987
2 EURLEX _head_tail 1963, 1964
3 EURLEX_mean_of_chunks 1963, 1964

Drifts Tematicos Criticos (3JSD)
Nenhum

2018

1970

1970

w N

identificar com sucesso os principais pontos de inflexdo histérica em ambos os corpora
juridicos. A tabela consolidada de drifts criticos resume esses eventos, destacando as
datas em que ocorreram as mudanc¢as mais significativas.

Essas datas sao mais do que achados histéricos; sdo marcos operacionais para o ciclo
de vida de modelos de machine learning no dominio juridico. A deteccdo de drift
oferece um roteiro data-driven para estratégias de treinamento e manutencao, tais
como:

Retreinamento Seletivo Um drift temdtico critico, como o detectado em 1970 no
EURLEX (devido a expansao da UE) ou em 2018 no UKLEX (contexto do Brexit),
sinaliza que o conceito subjacente dos dados mudou fundamentalmente. Um modelo de
classificagdo ou busca treinado com dados anteriores a essas datas se tornaria
obsoleto. A deteccao do drift, portanto, funciona como um gatilho para o retreinamento
do modelo com dados mais recentes, garantindo sua acuracia e relevancia continuas.

Segmentacao de Dados por "Era": Em vez de um tnico modelo monolitico, os drifts
detectados permitem segmentar os dados em "eras"” conceituais distintas. Por exemplo,
para o EURLEX, poderiam ser criados modelos especializados para a "era da fundacao"
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(pré-1970) e a "era da consolidacdao" (p6s-1970), cada um otimizado para as
caracteristicas de seu respectivo periodo.

Identificacdo de Anomalias para Pré-processamento: O drift semantico critico em
1987 no UKLEX, identificado como um provavel artefato, demonstra o valor do método
para o controle de qualidade. Essa deteccdo informa a etapa de pré-processamento,
sugerindo a remog¢do ou investigacao de dados anémalos que poderiam corromper o
treinamento de um modelo.

Em suma, a metodologia empregada nao apenas valida hipdteses historicas, mas
fornece uma ferramenta pratica e quantificavel para guiar a construcao de sistemas de
IA mais robustos e adaptativos.
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