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Resumo

Nos tltimos anos, presencia-se o advento de sistemas capazes de gerar uma
imensa quantidade de dados em um curto espaco de tempo e aplicagoes podem
ser encontradas em areas como por exemplo: redes de sensores, mercado financeiro,
redes de computadores, redes sociais entre outros. Sistemas como esses produzem
dados incessantemente, criando, assim, um Fluxo Continuo de Dados (FCD) que
pode apresentar tamanho infinito além de poder sofrer mudancas em sua distri-
buicao estatistica de acordo com o tempo. Estes FCDs podem ser utilizados como
fontes para a aquisicdo de conhecimento por métodos de aprendizado de maquina,
como classificacdo, agrupamento e mineracdo de padroes frequentes. Entretanto, a
natureza infinita e mutavel destes conjuntos de dados pode causar essencialmente o
surgimento de novos conceitos, que sdo exemplos que diferem significativamente dos
conceitos aprendidos pelo modelo. Ocorréncias deste comportamento em aplicagoes
do mundo real podem ser, por exemplo, fraudes em cartées de créditos ou intru-
soes em redes de computadores. Desta forma, a tarefa de deteccdo destes exemplos,
conhecida como deteccao de novidade se destaca como um importante tépico de pes-
quisa. De modo geral, métodos classicos para deteccao de novidade nao sdo capazes
de lidar com as particularidades existentes em FCDs. Assim, diferentes aborda-
gens vém sendo propostas com o intuito de criar modelos adaptéveis e que possam
realizar esta tarefa. No entanto, a caracteristica de mudanga de FCDs geram dificul-
dades no processo de aprendizagem, encorajando a busca por aprendizado flexivel.
A integracao de conceitos da teoria de conjuntos fuzzy é uma forma oportuna de tor-
nar o aprendizado em FCD mais adaptével a imprecisdo dos dados. Recentemente,
tem surgido propostas de modelos para aprendizado de maquina em FCD baseadas
em teoria de conjuntos fuzzy com o objetivo de colaborar para a representacdo de
imprecisdo e adaptabilidade do conhecimento aprendido em FCDs. Entretanto, no
contexto de deteccdo de novidade as abordagens propostas sdo poucas e limitam-
se a dominios especificos. Este trabalho apresenta duas propostas de abordagens
flexiveis para deteccdo de novidade em FCD, investigando técnicas e modelos de
aprendizado de maquina em FCD baseados em teoria de conjuntos fuzzy. A ana-
lise dos resultados produzidos demonstra que as propostas propiciam melhorias na
tarefa de deteccdo de novidade, facilitando a identificacdo de dados discrepantes
através da representacao e tratamento de imprecisao nos dados.

Palavras-chaves: fluxos continuo de dados, deteccdo de novidade, teoria de con-
juntos fuzzy, computacao flexivel.



Abstract

In recent years, we have witnessed the advent of computational systems
capable of generating an immense amount of data in a short time period. These
applications can be found in areas such as sensor networks, financial markets and
computer networks. Systems that produce data incessantly, creating a continuous
Data Stream (DS), can be infinite in size and can mutate in its statistical distribution
over time. These DS can be used as sources for the automatic acquisition of useful
knowledge by machine learning methods. However, the infinite and mutable nature
of these data sets can essentially cause new concepts to emerge, which are examples
that differ significantly from the examples learned by the model. Occurrences of this
behavior in real-world applications may be credit card fraud or computer network
intrusions. In this way, the task of detecting these examples, known as novelty de-
tection, stands out as an important research topic. In general, classical methods for
detecting novelty are not able to deal with the particularities of DS. Thus, differ-
ent approaches have been proposed in order to create adaptable models that can
accomplish this task. However, the unpredictable characteristics of DS’s create dif-
ficulties in the learning process, encouraging the search for a more flexible learning.
The integration of fuzzy set theory concepts is a timely way of making DS learning
more adaptable to imprecisions. Recently, there have been proposals for machine
learning models in DS based on fuzzy sets theory with the objective of collaborating
for the flexibility and adaptability of the knowledge learned in DS’s. Nonetheless, in
the context of novelty detection the proposed approaches are few and limited to the
domains of study. This paper presents a proposal for a fuzzy approach to detecting
novelty in DS investigating techniques for detection of novelty in DS and machine
learning models in DS based on fuzzy set theory. The analysis of the results, showed
that the proposals favor the novelty detection task, facilitating the identification of
discrepant data through the representation and treatment of imprecise data.

Keywords: data streams, novelty detection, fuzzy sets theory, soft computing.
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Introducao

No aprendizado de maquina investiga-se métodos computacionais que sejam capa-
zes de adquirir conhecimento de forma automatica (MITCHELL) 1997). Dessa forma, por
meio desses métodos, sistemas computacionais podem aprender e otimizar seu desempe-
nho de forma a torna-lo mais preciso. Assim, o aprendizado de maquina cumpre um papel
importante em um grande nimero de aplicagoes transformando dados em informacoes

para a tomada de decisao em diversos ambientes.

De modo geral, a maioria das pesquisas no contexto de aprendizado de maquina
consideram que os dados que serao utilizados para o processo de aprendizagem encontram-
se disponiveis a priori e em uma quantidade limitada (PIMENTEL et al., 2014; MAR-
KOU; SINGH] 2003). Entretanto, nos tltimos anos, estd sendo presenciado o advento de
sistemas capazes de gerar uma imensa quantidade de dados em um curto espaco de tempo
e aplicagdes podem ser encontradas em areas como por exemplo: redes de sensores, mer-
cado financeiro, redes de computadores, redes sociais entre outros. Segundo |Gama/ (2010)),
sistemas como esses produzem dados incessantemente, criando assim, um Fluxo Continuo
de Dados (FCD) que pode apresentar tamanho infinito além de poder sofrer mudangas
em sua distribuicao ao longo do tempo. Estes FCDs podem ser utilizados como fontes
para a aquisicao de conhecimento por métodos de aprendizado de méaquina, que abordam
as tarefas de classificagao, agrupamento e mineracao de padroes frequentes. Entretanto,
devido a natureza potencialmente infinita e mutavel destes conjuntos de dados, métodos
classicos nao sao capazes de lidar com estas particularidades, exigindo o desenvolvimento

de técnicas que sejam capazes de extrair conhecimento respeitando estas caracteristicas

(GAMA], [2010).

Portanto, por nao apresentar tamanho definido, o armazenamento dos FCDs em
meméria é invidvel (BABCOCK et all 2002), logo é necessario que se processe os dados
poucas vezes durante a aprendizagem. Para contornar este problema, algoritmos de apren-
dizado de méquina incrementais vem sendo utilizados (HULTEN; SPENCER; DOMIN-
GOS, 2001a; LEITE; COSTA; GOMIDE, [2010a; DOMINGOS; HULTEN| 2000)). Porém,

dada a natureza mutavel de FCD, estes algoritmos nao sdo suficientes, pois os conceitos
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conhecidos pelo modelo podem mudar ao longo do tempo ou sofrer evolugdes (FARIA
et al., 2016al). Nesse caso, sdo necessarios mecanismos capazes de detectar mudancgas nos

conceitos conhecidos e evolugoes de novos conceitos, para atualizar o modelo de decisao
(FARIA et al., 2016a).

Dentre as possiveis tarefas para aquisicdo de conhecimento por meio de FCD, de-
teccao de novidade serd o principal foco de estudo deste projeto. Nesta tarefa, assume-se
que exemplos nao rotulados provenientes do FCD chegarao ao longo do tempo de forma
ordenada. Portanto, o modelo de deteccao de novidade deve identificar exemplos recebi-
dos que diferem significativamente do conjunto de conceitos conhecidos em tempo real
(FARIA et al) [2016a). Dessa forma, estes exemplos podem corresponder a novidades
representadas por mudancas de conceito, definidas como alteragoes na distribuicao de
conceitos conhecidos, evolugoes de conceito, caracterizadas pela emergéncia de novos con-
ceitos ao longo do tempo, ou simplesmente ruidos, que por sua vez nao devem ser levados
em considerac¢ao por um modelo de decisao. Nesse cenario, faz-se necessario a utilizacao de
métodos que sejam capazes de detectar o surgimento destas alteragoes e manter o modelo
de decisao coerente com os novos conceitos, ou mudancas nos conceitos conhecidos que
podem surgir ao longo do tempo. Portanto, modelos de detecgdo de novidade em FCD
requerem constantes atualizagoes para que sua performance mantenha-se estavel ao longo

do tempo em ambientes dinamicos.

Outra caracteristica presente em grande parte das aplicacbes de FCD esté rela-
cionada a presenca de imprecisao nos dados, que pode ocorrer, por exemplo, devido a
ambientes geradores nao estacionarios que podem propiciar mudancas ou evolugoes de
conceito ao longo do tempo. Em cenarios como esses, nem sempre ¢ possivel a defini-
¢ao de um limite de decisao exato para que um modelo de deteccao de novidade possa
identificar corretamente dados discrepantes, muitas vezes devido a constantes alteracoes
sofridas por esses tipos de dados. Portanto, nessas circunstancias a imprecisao nos dados
deve ser levada em consideracao para a obtencao de modelos de detecgao de novidade em
FCD mais estaveis e precisos. Conforme sera abordado ao longo deste projeto, o presente

trabalho visa contribuir com solugoes nesta direcao.

Motivacao e Justificativa

Recentemente, o aprendizado de maquina em FCDs vem ganhando cada vez mais
popularidade, devido ao grande volume de dados que podem ser gerados em alta veloci-
dade por sistemas computacionais, por exemplo, em mineragao de clicks na web (MARIN
et al., 2013), medida de consumo de energia (SILVA et al., 2011; ZHANG et al., 2012)
e fraude de cartao de crédito (WU:; LI; HU, [2012). Neste tépico de pesquisa, deteccao

de novidade é uma importante tarefa a ser investigada por conta da volatilidade na dis-
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tribuicdo dos dados inerente a muitos dominios de FCD, que pode trazer instabilidade
aos resultados obtidos por um modelo de aprendizado de maquina, caso este nao seja

atualizado com as devidas mudancas.

Dentre as diferentes técnicas propostas para DN em FCD, a utilizacdo de sumarios
que comportam estatisticas a respeito de um grupo de dados relacionados denominados
micro-grupos vem obtendo interessantes resultados (FARIA et al.| [2016b; AL-KHATEEB
et all [2012a; MASUD et al., 2010; MASUD et all 2011; FARID et al., 2013; FARID;
RAHMAN| 2012; HAQUE; KHAN; BARON]| 2016; ABDALLAH et al., 2016). Os prin-
cipais motivos do emprego de micro-grupos ¢ a sua caracteristica incremental o que os
torna adequados para dominios de FCD, e o carater descritivo destas estruturas que pode
facilitar na tarefa de DN. Entretanto, estes trabalhos apresentam uma abordagem baseada
em teoria de conjuntos classicos, o que pode nao representar corretamente a realidade de
algumas aplicacoes de FCD que apresentam imprecisoes de dados, ocorridas por exemplo,
por ambientes geradores nao-estacionarios, e que podem causar instabilidade e resultados
inconsistentes em modelos de detec¢ao de novidade (DESHPANDE et al., 2004; KANA-
GAL; DESHPANDE, 2008; TRAN et al., 2009; KUROSE et al., |2006)). Portanto, essa
caracteristica encoraja o estudo e o desenvolvimento de técnicas baseadas em teoria de
conjuntos fuzzy, que possam ser utilizadas na tarefa de DN em FCD de forma a trazer
uma maior flexibilidade aos modelos de aprendizado de maquina, através da representa-

¢oes flexiveis, obtidas por meio de medidas de pertinéncia fuzzy.

Ressonante com este problema, diversos trabalhos que empregam teoria de con-
juntos fuzzy para a representacao de imprecisao, de forma a obter uma maior flexibilidade
em métodos de aprendizado de maquina em FCD foram propostos e evidenciam as vanta-
gens do uso (LOPES; CAMARGO, 2017; LEITE; COSTA; GOMIDE, 2010b; ISAZADEH,;
MAHAN; PEDRYCZ, 2016)). Na tarefa de detecgao de novidade em FCD Lemos, Cami-
nhas e Gomide (2013a)) sugerem uma abordagem para detec¢do e diagndstico adaptativo
de falhas em fluxos de operagoes de processos. Outro método proposto por |[Angelov,
Ramezani e Zhou| (2008) apresenta uma solugdo tanto para o problema da detecgao de
novidades quanto para o rastreamento de objetos em fluxos de videos. J& no trabalho de
Angelov e Zhou (2008) os autores propéem uma abordagem para a classificagdo em FCDs
que baseia-se em um sistema fuzzy de regras (FRB) evolutivo do tipo Takagi-Sugeno que

ajusta-se ao surgimento de novidades.

Embora existam métodos que associam a teoria de conjuntos fuzzy com a tarefa
de deteccao de novidade em FCDs, estes sao poucos e em sua maioria sao destinados a
um dominio especifico. O que estimula o desenvolvimentos de métodos fuzzy que abordem

a tarefa de DN em FCDs de forma mais genérica.
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Hipotese e Objetivo

Buscando o desenvolvimento de modelos de deteccao de novidade em FCD que
possam contribuir com resultados de alta precisao em ambientes de natureza nao esta-
cionaria, esta proposta teve como objetivo investigar, propor e avaliar métodos capazes
de detectar novidades em FCDs, por meio de representacoes mais flexiveis com o uso
de teoria de conjuntos fuzzy. Tendo em vista o objetivo principal deste projeto, pode-se

declarar a hipotese central:

e Por meio do uso de solugbes baseadas em técnicas de agrupamento e teoria de
conjuntos fuzzy, algoritmos de deteccao de novidade multiclasse em FCD podem
apresentar limites de decisdo flexiveis as mudancgas e evolugoes de conceito que po-
dem ocorrer ao longo do tempo, produzindo resultados comparaveis, ou melhores, do

que os métodos de deteccao de novidade baseados em teoria de conjuntos classicos.

Organizacao do Texto de Qualificacao

sapitulo 1] - Deteccao de Novidade: descreve conceitos gerais a respeito de detecgao
de novidade em aprendizado de maquina cldssico, com foco especial em técnicas

desenvolvidas para abordar esta tarefa.

- Aprendizado em Fluxo Continuo de Dados: apresenta uma contextu-
alizagdo quanto a FCDs, caracterizando o dominio, conceitos gerais sobre essa area
e outras nogdes que fundamentaram o desenvolvimento de métodos para o aprendi-
zado neste dominio. Neste capitulo é tracada uma visdo geral do estado-da-arte da
area de aprendizado em FCDs, com atencao particular aos métodos que realizam

aprendizado por agrupamento e agrupamento fuzzy.

- Detecgao de Novidade em Fluxos de Dados: apresenta uma contex-
tualizagdo quanto a tarefa de detecgao de novidade em FCDs, descrevendo conceitos
gerais que fundamentaram o desenvolvimento de métodos para a tarefa de detecgao
de novidade em FCDs. Posteriormente é tracada uma visao geral do estado-da-arte

de abordagens para a deteccao de novidade em FCDs .

- Abordagens Fuzzy para Deteccao de Novidade Multiclasse em
Fluxo Continuo de Dados: retoma a contextualizagao e motivagao para o traba-
lho, além do detalhamento geral das propostas e explicagao das estratégias originais

desenvolvidas para a tarefa de DN em FCDs.

- Metodologia para Validagao: expoe a construgao de experimentos, des-
crevendo as ferramentas, os conjuntos de dados e os algoritmos aplicados, além das

métricas de avaliacao empregadas.
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Japitulo 6] - Resultados e Analises dos Experimentos: apresenta comentarios e
analises sobre os resultados obtidos pelos experimentos, baseados em valores das

métricas avaliadas, identificando caracteristicas dos algoritmos utilizados.
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Deteccao de Novidade

A capacidade de aprender é uma caracteristica fundamental para um compor-
tamento inteligente, portanto, Aprendizado de Maquina (AM) apresenta-se como uma
area de pesquisa de extrema importancia em inteligéncia artificial. Envolve estudos de
métodos computacionais para aquisicao de novos conhecimentos, novas habilidades e no-
vas maneiras de organizar o conhecimento ja existente. Sendo assim, sob determinadas
condicoes, é possivel criar modelos computacionais capazes de aprender e melhorar por
meio da observagao, e existem diversos métodos que podem ser utilizados para realizar
esse aprendizado, como aprendizado por habito, instrugao, dedugao, analogia e indugao
(MICHALSKI; CARBONELL; MITCHELL; [2013)).

Dentre os métodos mencionados, o aprendizado indutivo é um dos mais utilizados
no contexto de AM, e caracteriza-se como uma forma de inferéncia légica que permite
obter conclusoes universais partindo de um conjunto particular de premissas, também
chamado conjunto de treinamento. No que diz respeito a AM, pode-se considerar essas
premissas como exemplos ou instancias previamente observados, que podem ser repre-
sentados por um vetor n-dimensional composto por valores relacionados ao dominio dos
exemplos (atributos). Entretanto, é importante ressaltar que as hipdteses geradas atra-
vés da inferéncia indutiva podem ou nao preservar a verdade. Mesmo assim, a inferéncia
indutiva é um dos principais métodos utilizados para derivar conhecimento novo e predi-
zer eventos futuros (MITCHELL) [1997)). Este tipo de aprendizado pode ser dividido em

supervisionado e nao-supervisionado.

Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado é fornecida uma referéncia do objetivo a ser al-
cancado, isto é, um conjunto de treinamento composto por exemplos com atributos de
entrada e de saida (nominal ou numérico). Por meio desses conjuntos, o algoritmo de
aprendizado de maquina extrai a representacao do conhecimento para que este seja capaz

de produzir saidas corretas para novas entradas nao apresentadas antes, denominadas
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conjunto de teste. Portanto, o aprendizado supervisionado pode ser empregado em duas

principais sub-categorias:

e Classificagao: tarefa onde se atribui um rétulo (classe) a uma entrada, por exem-
plo, a classificacdo do tipo de flor dado suas caracteristicas de sépala e pétala, a
classificacao de género de uma pessoa dado o mapeamento de imagem da mesma e

a classificagdo do sentimento contido em um comentario.

e Regressao: usada quando o valor que esta sendo previsto segue um espectro
continuo. Sistemas de regressao poderiam ser usados, por exemplo, para responder

as perguntas: “Quanto custa?” ou “Quantos existem?”.

Aprendizado N3o-Supervisionado

No aprendizado nao supervisionado, também conhecido como aprendizado por ob-
servacao e descoberta, a tarefa do algoritmo é identificar padrdes ou relacionamentos entre
exemplos nao rotulados,ou seja, exemplos que nao possuem o atributo de saida especifi-
cado. Nesse caso, ¢é possivel utilizar algoritmos de aprendizado para descobrir padroes nos
dados a partir de alguma caracterizacao de regularidade, sendo esses padroes denomina-
dos agrupamento (DECKER; FOCARDI, [1995; MCCALLUM; NIGAM; UNGAR]|, 2000).
Exemplos contidos em um mesmo grupo sao mais similares, segundo alguma medida de

similaridade, do que aqueles contidos em grupos diferentes.

Deteccao de Novidade

Em diversas aplicagoes reais que envolvem aprendizado de maquina existe a ocor-
réncia de instancias ou conjunto delas que diferem do conjunto de conceitos aprendidos
de forma significante. Uma vez que este apresenta-se como um importante problema na
literatura (PIMENTEL et all, 2014; AGGARWAL, [2013; MILJKOVIC, [2010; MARKOU;
SINGH, [2003), a deteccao deste tipo de instdncias denominada deteccao de novidade
(DN), vem recebendo cada vez mais atengdo do meio cientifico, e diversos trabalhos po-
dem ser encontrados (MILJKOVIC, 2010; PIMENTEL et al., 2014; FARIA et al., 2016a).

Detecgao de novidade pode ser encontrada na literatura como sinénimo de deteccao
de outliers ou deteccao de anomalias. Estes termos foram originados de diferentes dominios
de aplicac¢oes onde o conceito de deteccao de novidade pode variar. Consequentemente, nao
existe uma definigdo universal aceita para DN (PIMENTEL et al., [2014)). Com o intuito
de simplificar o entendimento deste capitulo consideraremos DN a partir do seguinte

conceito:

e A deteccao de novidade pode ser definida como a tarefa de reconhecer que os exem-

plos do conjunto de teste diferem em algum aspecto dos exemplos disponiveis du-
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rante o treinamento (PIMENTEL et al., [2014]).

Em diversas aplicagoes reais, enquanto que podemos considerar haver um conjunto
de dados representativo de eventos considerados normais (ex. transagoes normais de car-
toes de crédito), instdncias associadas a eventos anormais (ex. transagdes fraudulentas
de cartoes de crédito) encontram-se com baixa frequéncia ou inexistentes (MARKOU;
SINGH, [2003; [PIMENTEL et al., [2014). Em casos como esses, a DN faz-se necessaria,

afim de identificar tais instancias e dar o tratamento correto a elas.

A tarefa de DN apresenta-se como um problema dificil e desafiador e aplicagoes
podem ser encontrada em diferentes problemas do mundo real, dentre elas podemos des-
tacar: detecgao de intrusos em redes de computadores (COULL et al., [2003), detecgao de
fraude em cartoes de crédito e celulares (PATCHA; PARK] 2007)), filtro de spam (HAYAT
et al.;|2010), detecgao de massas em imagens de mamografia (TARASSENKO et al.| [1995])
e mineragao de texto (LI; CROFT| 2006).

Para o melhor entendimento deste trabalho, este capitulo apresenta uma revisao
sobre DN baseada nos artigos de Pimentel et al.| (2014)), Markou e Singh| (2003)) /Miljkovi¢

(2010) e|Aggarwal| (2013)). Nas proximas segoes sao apresentados conceitos importantes em

DN (Secao 1.1]), assim como técnicas e métodos em DN (Secao 1.2)) e como sao aplicados
os conceitos de teoria de conjuntos fuzzy no contexto de DN (Secao 1.3)).

1.1 Conceitos Relacionados a DN

Essa secao apresenta os principais conceitos para o entendimento da tarefa de DN,

abordando defini¢oes de ruidos, anomalia e outlier (Subsegao 1.1.1)), tipos de supervisao

envolvidos (Subsecao 1.1.2), formas de representar dados de saida (Subsegao 1.1.3)) e

métodos de avaliagdo (Subsecao 1.1.4), segundo a interpretagdo de DN seguida neste
trabalho.

1.1.1 DefinicGes de Ruidos, Outliers e Anomalias

Na literatura os termos anomalia e outliers vem sendo utilizados de forma indife-
rente (PIMENTEL et al.| [2014), por possuirem defini¢goes aproximadas. Desse modo, com
o objetivo de simplificar o entendimento deste trabalho consideraremos outliers, ruidos
e anomalias a partir das definigoes abordadas por |Aggarwal (2013), que estabelece ou-
tliers como sendo quaisquer pontos que discordem significativamente da distribuicao dos
demais dados. Ocorrem geralmente quando a fonte geradora dos dados comporta-se de
forma incomum, e portanto podem conter informagoes teis sobre caracteristicas anormais
que impactam no processo de geracao de dados. Assim, outliers podem ser categorizados

como ruidos ou anomalias.
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O termo anomalia refere-se a um tipo especial de outlier que representa uma
informagao nova de interesse para o modelo. Dessa forma, no mundo real, anomalias
podem ser vistas como intrusos em redes de computadores, fraudes em cartoes de créditos
entre outros. No entanto, existem dados denominados ruidos que da mesma forma como
as anomalias, diferem dos demais dados, porém, nao sao relevantes e portanto devem
ser descartados pois interferem nos resultados gerados pelo modelo. Para exemplificar a
diferenca entre os dois termos a apresenta duas distribuigoes de dados, uma
sem ruido (Figura e outra com ruido (Figura . A primeira distribuicao de
dados possui dois principais grupos e um ponto representado pela letra A identificado
como uma anomalia. J& a segundo distribuicao, além de possuir os mesmo principais
grupos e dois pontos identificados como anomalia representados pelas letras A e B, possui
dados irrelevantes que discordam significativamente das estruturas apresentadas pelos dois
principais grupos, o que torna a identificagdo de anomalias complexa, pois na presenca
de ruidos, anomalias podem ser confundida como dados irrelevantes por parecer serem

originadas de distribuicoes aleatorias.

8l oA 1

(a) Distribuigdo de dados sem ruido (b) Distribuicao de dados com ruido

Figura 1.1 — Distin¢@o entre anomalias e ruidos (AGGARWAL} 2013])

As defini¢oes descritas acima sao bastante corelacionados, e geralmente o julga-
mento do que se constitui um desvio suficiente para que um dado possa ser considerado
outlier é de carater subjetivo. Portanto, a distincao seméantica entre ruidos e anomalias
¢é de responsabilidade do analista, e a detecgdo destes tipos de dados é de fundamental
importéancia pois pode ter um grande efeito na anélise dos dados (GOGOI et al., 2011). Al-
gumas das causas de outliers sao: atividade maliciosa, erro de instrumentacao, mudancas

no ambiente e erro humano (CHANDOLA; BANERJEE; KUMAR; [2009)).

Sobre estas circunstancias, novidade podem ser definida como uma anomalia, ou
seja, uma informacao discrepante que é de interesse para o modelo de decisao, por apre-
sentar relevancia na solucao do problema. Dessa forma, informacoes como transagoes
fraudulentas em sistemas de cartao de crédito, e intrusoes em redes de computadores sao

exemplos de novidades.
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1.1.2 Tipos de Supervisao em DN

Os tipos de supervisao aplicadas na tarefa de DN sao categorizados da seguinte
maneira: aprendizado supervisionado, semissupervisionado e nao supervisionado (MILJ-
KOVIC, 2010; AGGARWAL, [2013). No aprendizado supervisionado em DN assume-se a
disponibilidade de forma representativa do conjuntos de instancias rotuladas que repre-
sentem eventos normais, e conjuntos de instdncias que representem eventos anormais (ex.
outliers). Dessa forma, a partir dos exemplos disponiveis é possivel criar representacoes
de dados que consigam identificar novidades durante a fase de uso (AGGARWALJ 2013).

Entretanto, nem sempre podemos considerar que as instancias disponiveis sao re-
presentativas, pois eventos considerados anormais geralmente sao raros e podem deman-
dar um alto custo de rotulacao (MILJ KOVIC, 2010). No aprendizado semi-supervisionado
em DN exemplos de eventos normais ou eventos anormais estao disponiveis a priori nao
necessariamente de forma representativa. Assim, métodos sdo necessarios para identifi-
car exemplos que diferem significativamente do conjunto de dados disponivel (MUNOZ-
MARI et al., 2010; [TAX; JUSZCZAK, [2003; WANG; NESKOVIC; COOPER),, [2005). J4
no aprendizado nao supervisionado nenhuma informacao é dada a respeito dos rétulos das
instancias, cabendo ao método de DN identificar exemplos de eventos normais e anormais
(ESKIN et al.| 2002; HELLER et al., 2003; GOH; CHANG; LI} 2005]).

1.1.3 Mecanismos de Saida

Tipicamente, em se tratando da representacao do resultado de saida de métodos
para DN existem duas categorias: (MILJKOVIC, |2010; AGGARWALI 2013)

e Pontuacao: nesta abordagem o método associa uma pontuacdo relativa a novi-
dade para cada instancia de teste. Dessa forma, esta pontuacao também pode ser
usada para ordenar as instancias de acordo com suas tendéncias a serem novidade.
Esta é uma forma de saida muito genérica que nao fornece um resumo conciso da

quantidade de exemplos que devem ser considerados novidade.

e Rotulagcao binaria: nesta técnica, diferentemente das abordagens baseadas em
pontuacao, instancias de teste sao classificadas como pertencente a eventos normais
ou como novidade. Esta abordagem apresenta menos informacoes do que o meca-

nismo de pontuacao. Porém, em algumas aplicagoes apenas os resultados de decisao

sao necessarios (AGGARWAL] 2013).

Métodos baseados na abordagem de pontuacao podem ser adaptados para rotu-
lacao binaria aplicando-se um limiar nos resultados de pontuagao, de forma a decidir

se um determinado exemplo do teste pode ser classificado como novidade. Os limiares
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geralmente sdo escolhidos de acordo com a distribuigao estatistica das pontuagoes (AG-
GARWAL 2013).

1.1.4 Métodos de avaliacao

Com relacao a eficacia, técnicas de DN podem ser avaliadas conforme sua taxa de
acerto referente a instancias classificadas como novidade e também de acordo com quantas
instancias sao incorretamente classificadas como novidade, ou seja, falsos positivos. Para
representar o desempenho do método baseado na taxa de falsos positivos e instancias
corretamente classificadas, curvas ROC (Receiver operating characteristic) geralmente sao
usadas (HANLEY; MCNEIL| [1982)). Dessa maneira, técnicas de DN devem ter como
objetivo uma alta taxa de deteccao, mantendo baixa a taxa de falso positivo (PIMENTEL
et al., [2014; AGGARWAL, [2013).

No que diz respeito a eficiéncia das abordagens de DN, avaliagoes relacionadas ao
custo computacional e a complexidade de tempo e de espaco geralmente sao empregadas.
Por conseguinte, espera-se que técnicas de DN sejam eficientes e escaldveis para conjun-
tos de dados grandes e de alta dimensao. Além disso, dependendo da tarefa de DN, a
quantidade de memoria utilizada pelo método geralmente é considerada uma métrica de
avaliagdo de desempenho importante (PIMENTEL et al 2014).

1.2 Técnicas para Deteccao de Novidade

Nesta secao serao abordadas técnicas de DN segundo a categorizacao de [Pimentel
(2014)). Serao apresentadas: técnicas probabilisticas, baseadas em distancia, base-
adas em reconstrugao, baseadas em classificagdo e técnicas de teoria da informacgao. A

igura 1.2 representa a taxonomia destas técnicas.

Técnicas de DN

Figura 1.2 — Taxomia de técnicas para DN (PIMENTEL et al. [2014)

_— Baseada em Baseada em Baseada em Teoria da
Probabilistica e e = p
Disténcia Classificacéo Reconstrucédo Informacéo
- One-class support
- Paramétricas B Ggm%amen!o - vector machine - Redes Neurais
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1.2.1 Probabilisticas

Segundo Pimentel et al.|(2014) abordagens probabilisticas para DN fundamentam-
se no célculo da funcao de densidade de probabilidade (FDP) generativa dos dados (FI-
LEV; TSENG, 2006b; FILEV; TSENG| [2006a; [SONG et al., 2007). Dessa forma, a distri-
buicao encontrada é utilizada para definir os limites da normalidade no espac¢o de dados
e verificar se uma amostra de teste pertence a mesma distribuicao. Portanto, assume-se
que dados do conjunto de treino sao gerados a partir de alguma distribuicao de proba-
bilidade que, por sua vez, é estimada a partir dos proprios dados de treinamento. Esta
distribuicao é utilizada para representar um modelo de normalidade. Assim, um limite de
novidade pode entao ser definido usando a distribuicao encontrada, de modo que tenha
uma interpretagao probabilistica. (AGGARWAL, 2013).

Estas abordagens podem ser categorizadas como paramétricas e nao-paramétricas
conforme a distribuicao dos dados. Nas paramétricas atribui-se que dados de treino possam
ter sidos gerados por uma distribuigao de probabilidade (ex. Gaussiana)(FILEV; TSENG,
2006b; FILEV; TSENG, 2006a)). Por outro lado, nas nao-paramétricas nao é feita qualquer
suposigao sobre a distribuicao estatistica dos dados, sendo mais flexivel (KAPOOR et al.,
2010; KEMMLER et al., 2013; [KIM; LEE, [2006). Um dos métodos mais simples que
utiliza este tipo de abordagem é o histograma que exibe de forma grafica frequéncias

relacionadas aos dados (CHANDOLA; BANERJEE; KUMAR; [2007)).

Uma das vantagens das abordagens probabilisticas é que funcionam para qualquer
tipo de dado, desde que seja utilizado o modelo generativo adequado. Por exemplo, se
os dados constituem-se apenas de dados categoéricos entao uma distribuicao discreta de
Bernoulli pode ser aplicada. Portanto, técnicas probabilisticas fornecem um modelo ge-
nérico aplicavel a qualquer tipo de dado, o que nao é o caso em muitas outras técnicas.
Por outro lado, isso também pode ser considerado uma desvantagem, pois nem sempre
¢é apropriado que um conjunto de dados seja modelado de acordo com uma distribuicao
estatistica (AGGARWAL] 2013).

1.2.2 Baseadas em Distancia

As técnicas baseadas em distancia funcionam de forma parecida aos métodos pro-
babilisticos que utilizam o calculo do FDP (PIMENTEL et al., 2014)). Entretanto, esses
métodos dependem de métricas de distancia para calcular a medida de similaridade entre
dois pontos de dados (CHANDOLA; BORIAH; KUMAR] 2008; CHAWLA; SUN| 2006]),
e de acordo com |Aggarwal (2013) podem ser divididos em trés métodos: agrupamento,

baseados em densidade e vizinhos mais préximos.

Nos métodos de agrupamento e baseados em densidade, uma regiao densa de da-

dos é encontrada e exemplos distantes desta regiao sao classificados como novidade. A
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principal diferenca entre esses dois métodos é que métodos de agrupamento segmentam o
conjunto de dados enquanto que os métodos baseados em densidade segmentam o espago
de dados (AGGARWAL;, 2013)). J& nos métodos de vizinhos mais préximos assume-se que
dados considerados normais possuem muitos exemplos préximos, enquanto que novidades

possuem vizinhos mais distantes.

Métodos baseados nos vizinhos mais proximos, costumam ser robustos com rela-
¢do a ruidos e tém seu desempenho melhorado quanto mais exemplos rotulados forem
disponiveis, além de serem implementados com facilidade. Por outro lado, métodos de
agrupamento sao capazes de serem usados de forma online atualizando-se com a chegada
de novas instancias. Uma das desvantagens destes métodos esta na necessidade da escolha
da métrica de distancia que serd aplicada, assim como a escolha de hiper-parametros (ex.

nimero de agrupamentos, nimero de vizinhos préximos) (PIMENTEL et al.| 2014).

1.2.3 Baseadas em Reconstrucao

Os métodos baseados em reconstrucao sao utilizados para modelar uma represen-
tacdo do conjunto de dados a partir dos dados de treino. Assim, quando os dados do
teste sao apresentados, o erro de reconstrucao, definido como a distancia entre o vetor do

exemplo de teste e a saida do modelo, é tido como uma pontuacao de novidade.

Segundo |[Pimentel et al.| (2014]) redes neurais e métodos baseados em subespago
podem ser utilizados dessa maneira (CHEN et al., 2002; WU; WANG; LEE, |2010; MC-
BAIN; TIMUSK] 2011)). Uma das vantagens de métodos baseados em redes neurais esta
na extragao autonoma de caracteristicas, uma vez que a maioria dos métodos classicos
de aprendizado de maquina necessitam que este processo seja feito de forma manual. En-
tretanto, redes neurais possuem um alto custo computacional e sdo muito suscetiveis a
superestimacao dos exemplos de treinamento, o que pode tornar o modelo excessivamente

complexo.

Um dos métodos baseado em subespaco mais utilizado é a Analise dos Compo-
nentes Principais (ACP), definido como um método utilizado para reduzir a dimensao do
problema em componentes nao correlacionados que sao combinagoes lineares das variaveis
originais (JOLLIFFE, 2002). Esta técnica pode ser utilizada em DN através da constru-
¢do de um modelo a partir da distribuicao dos dados de treino no espago transformado.
Métodos baseados em ACP conseguem lidar muito bem com grandes conjuntos de dados,

entretanto, apresentam dificuldades para modelar estruturas nao lineares.

1.2.4 Baseadas em Classificadores

Nesta abordagem, um classificador é construido a partir dos dados de treinamento

que podem conter ou nao exemplos de instancias consideradas novidades. O modelo re-
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sultante delimita um dominio de decisao onde os exemplos nao contidos neste dominio

sao classificados como novidade.

Support Vector Machines (SVM) é um dos classificadores mais utilizados nesta
abordagem pois delimita uma superficie de decisao entre diferentes classes. Este mé-
todo foi proposto para a classificagdo de padrdes binarios de dados linearmente separa-
veis, utilizando um hiperplano para maximizar a margem de separacao entre duas classes
(SUYKENS; VANDEWALLE] |1999). Na tarefa de DN o classificador SVM ¢é usado para
delimitar a area que corresponde aos dados de treino. Assim, exemplos nao contidos nesta
area sao considerados novidade (LIU; LIU; CHEN| 2010; LE et al., 2011]).

Uma das principais vantagens deste método é a utilizagdo de funcoes kernel, o
que traz mais flexibilidade para o modelo, mapeando dados para dimendes mais elevadas
para casos nao linearmente separaveis. Entretanto, essas fungoes precisam ser escolhidas

apropriadamente assim como os hiper-parametros do método.

Outro método denominando Support Vector Data Descripition (SVDD) (TAX;
DUIN]| 2004), define um limite de novidade como sendo uma hiperesfera que envolve a
maioria dos dados de treino (normais), portanto, novidades sdo definidas como dados
nao contidos nos limites da hiperesfera. Similarmente, ao método SVM, SVDD também
utiliza fungoes kernels para definir o limite da hiperesfera. Portanto, o que torna o método

sensivel a escolha destas funcgoes.

1.2.5 Técnicas de teoria da informacao

Nesta abordagem os métodos calculam o contetido de informagoes de um conjunto
de dados usando métricas de teoria da informacao (ex. entropia). Esses métodos assumem
que uma novidade pode alterar significativamente o contetido da informagao do conjunto
de dados (KEOGH et al., 2007; FILIPPONE; SANGUINETTI, 2009). Normalmente as
métricas sao calculadas usando todo o conjunto de dados de treino. Entao, subconjuntos
de dados sao eliminados do conjunto de treino e novamente sao calculadas métricas, o
subconjunto cuja eliminacao induz a maior diferenca na métrica encontrada é considerado

como novidade.

De acordo com |[Pimentel et al.| (2014) abordagens de teoria da informagao para a
DN geralmente nao fazem quaisquer pressupostos sobre a distribuicao dos dados. Entre-
tanto, exigem uma métrica suficientemente sensivel para detectar os efeitos de novidade
no conjunto de dados. A principal desvantagem com este tipo de técnica estd na selecao
da métrica, além disso, métricas de teoria da informacao podem detectar a presenca de
novidade somente se houver um nuimero significativamente grande das mesmas presen-
tes no conjunto de dados. Além disso, essas técnicas também sao computacionalmente

dispendiosas, embora tenham sido propostas aproximacoes para lidar com esse problema.
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1.3 Teoria de Conjuntos fuzzy em DN

Durante os ultimos anos, teoria de conjuntos fuzzy foi aplicada a uma grande
quantidade de métodos de aprendizado de maquina e o seu uso no suporte a decisao
facilitou o tratamento de dados incertos através da representacao dos mesmos (CINTRA;
MONARD; CAMARGO,[2013; BEZDEK; EHRLICH; FULL| 1984; [ LOPES; CAMARGO,
2017). No contexto de DN, em muitas aplicagbes a quantidade de dados disponiveis a
priori, representantes de eventos considerados normais, nem sempre é o suficiente para
delimitar um limite exato de decisao entre dados normais e anormais. Dessa maneira,
incertezas de dados acabam se tornando uma caracteristica importante nesse tipo de
tarefa. Nessas circunstancias, técnicas de DN demandam métodos capazes de lidar com
essas incertezas de forma mais flexivel. Assim, tentando adicionar os beneficios adquiridos
por meio de teoria de conjuntos fuzzy em técnicas de DN, diferentes abordagens vem sendo

propostas.

Filev e Tseng| (2006b)), Filev e Tseng| (2006a) descrevem um algoritmo em tempo
real para modelagem e deteccao de falhas em processos maquinarios. Nesta proposta
utiliza-se os métodos de agrupamento fuzzy e modelos de misturas gaussianas para criar
agrupamentos que possam representar os modos de operacao principais das maquinas. De
acordo com os autores, a falta de limites bem definidos dentre os principais modos de
operacao e a transicao gradual entre eles foram as razoes para considerar a utilizacao de

teoria de conjuntos fuzzy.

Wang (2009) apresenta uma abordagem hibrida para identificagao de outilers e seg-
mentacao de mercado em sistemas de gerenciamento de relacionamento com clientes, que
incorpora dois métodos baseados em kernel, utilizando conceitos do algoritmo possibilistic
c-means (KRISHNAPURAM; KELLER)] 1993) para deteccao de outliers, e conceitos do
fuzzy c-menas (BEZDEK; EHRLICH; FULL, [1984) para segmentacao de clientes. Nesse
método medidas de pertinéncias baseadas no algoritmo possibilistic c-means sao utilizadas

para definir um limite nao linear para identificacdo de outlier.

Gomez, Gonzalez e Dasgupta (2003) propoem um método com limites flexiveis
entre dados normais e anormais, por meio da classificacdo utilizando regras fuzzy. A
viabilidade deste modelo é demonstrada no problema de deteccao de falhas em sistemas
de refrigeragao (TAYLOR; CORNE 2003).

Métodos baseados em teoria de conjuntos fuzzy proporcionam mais flexibilidade a
tarefa de DN, e muitos problemas do mundo real sdo melhor representados por teoria de
conjuntos fuzzy, pois geralmente hé incertezas envolvidas. Portanto, métodos que utilizam

conceitos fuzzy podem tratar de uma maneira mais realista a tarefa de DN.
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1.4 Consideracoes Finais

A deteccao de novidades é uma tarefa de aprendizado de méaquina em que um
modelo ¢ criado a partir dos dados de treino, para a identificacao de exemplos que diferem
significantemente da maioria. Dessa maneira, o principal objetivo da deteccao de novidade
¢ examinar se um sistema desvia substancialmente do seu estado de normalidade. Os
métodos de deteccao de novidades sao particularmente adequados para aplicagoes onde
a maioria dos dados esta disponivel a partir da operacdo normal do sistema, e as falhas
sao raras e podem resolver problemas quando novos padroes de dados sdo raros (ou em
alguns casos completamente ausentes) durante o treinamento. Existe uma ampla gama
de métodos de detecgao de novidades e alguns foram mencionados nesta breve revisao. A
escolha do método apropriado depende do tipo de recursos de entrada, disponibilidade de

dados de treinamento rotulados, conhecimento do dominio da aplicacao entre outros.
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Aprendizado em Fluxo Continuo de Dados

Nos ultimos anos a pratica e a pesquisa na area de Aprendizado de Maquina tém
se concentrado no aprendizado em batch. Este tipo de aprendizado caracteriza-se pela
disponibilidade total dos dados durante o treinamento do algoritmo, que por sua vez
processa estes dados diversas vezes se necessario. Por conseguinte, um tnico modelo de
aprendizado é gerado e nao sofre reformulagoes com a chegada de novos dados. Segundo
Gamal (2010)), algoritmos baseados nesta abordagem nao sao capazes de lidar com dados
gerados continuamente em ambientes dindmicos, pois neste tipo de ambiente, é necessario
que o algoritmo assimile de forma incremental novos dados ao modelo de aprendizado.
Outra caracteristica importante diz respeito a mudanca na distribuicdo dos dados nestes
ambientes, pois em muitas aplica¢cbes do mundo real, o processo de geracao de dados nao
¢é estacionario. Portanto, o algoritmo deve possuir mecanismos que possam detectar estas

mudancas de forma rapida e eficiente, de modo a manter o modelo sempre atualizado.

Levando-se em consideracao as restrigcoes apresentadas no aprendizado batch e o
crescente aumento de aplicagoes capazes de gerar um grande volume de dados continua-
mente, um recente campo de pesquisa tem ganhado cada vez mais importancia: Aprendi-
zado em Fluxo Continuo de Dados. Nesta area, algoritmos lidam com dados que chegam
de forma incessante, e de maneira potencialmente infinita cuja distribuicao estatistica
pode mudar ao longo do tempo, intitulados Fluxo Continuo de Dados(FCD) (BABCOCK
et al., [2002; GAMA| 2010)).

Gama| (2010) descreve FCD como um processo estocdstico onde eventos ocor-
rem continuamente e independentemente. Outra definicao é dada por Nguyen, Woon e
Ng (2015)), que definem um FCD como uma sequéncia de dados ou amostras: FCD =
{1, 29, ...,x;, ...}, onde x; é 0 i-ésimo dado a chegar. Portanto, FCD possuem dados transi-
entes potencialmente infinitos e que podem sofrer mudancas com o tempo, diferentemente
dos conjuntos de dados tradicionais que podem ser armazenados em memoria. Estas ca-
racteristicas precisam ser levadas em consideracao pelo algoritmo de AM, que de acordo

com |Aggarwal (2011]) deve obedecer as seguintes restrigoes:



Capitulo 2. Aprendizado em Fluzo Continuo de Dados 32

e Passada tunica: Diferentemente da mineracao de dados tradicional, onde um mé-
todo pode ler o mesmo conjunto de dados muitas vezes, cada amostra no fluxo deve
ser examinada o minimo de vezes possivel, e nao pode haver recuperacao de dados ja
processados. A principal razao é que multiplas leituras de um mesmo dado torna-se
um processo custoso, e pode resultar em modelos desatualizados ao fim do treina-
mento. Entretanto, esta restricio pode ser suavizada de forma que um algoritmo

PoOssa acessar exemplos a curto prazo.

e Resposta em tempo real: Algumas das aplicagoes que geram FCDs exigem que
resultados sejam entregues em tempo real, devido principalmente a caracteristicas
criticas que permeiam estas aplicagoes, como por exemplo mercado de a¢oes, moni-

toramento de pacientes em hospitais, entre outros.

e Limite de memoéria: Uma das principais motivagoes da abordagem de fluxo de
dados é o processamento de uma quantidade de dados maior que a memoéria disponi-
vel. Em FCD a extensa quantidade de dados que chegam é potencialmente infinita,
sendo invidvel armazenar todos os dados de um FCD. Desse modo, como pode-se
apenas computar e armazenar um pequeno resumo do fluxo, resultados aproximados

sa0 aceitaveis.

e Deteccao de mudancas de conceito: Mudancas de conceito referem-se a situa-
¢oes onde a distribuicao estatistica dos dados muda de acordo com o tempo. Dessa
forma, algoritmos de mineragdo devem detectar tais alteracoes para estar sempre

atualizados.

O aprendizado em FCD apresenta-se como uma tarefa dificil e desafiadora devido
as restrigoes impostas, e aplicagoes podem ser encontradas em &areas, como monitora-
mento de trafego de rede (AGGARWAL; YU, 2008; YU et al., 2009; ZHANG et al.,
2012; BREVE; ZHAO, 2013)), redes de sensores (GAMA; GABER, [2007; PAN; YANG;
PAN| 2007; ZHANG et al., 2012; BOUCHACHIA; VANARET] 2014)), detecgao de falhas
(LEMOS; CAMINHAS; GOMIDE, 2013a), mineragao de clicks na web (MARIN et al.|
2013)), medida de consumo de energia (SILVA et al., 2011; ZHANG et al., 2012)), fraude de
cartao de crédito (WU; LI; HU} 2012), mineragao de textos da web (FDEZ-RIVEROLA
et al., 2007, |[CHENG et al., 2011;  KMIECTAK; STEFANOWSKI, 2011; NAHAR et al.|
2014), rastreamento visual (LIU; ZHOU] 2014)) e registros de supermercados (YOGITA;
TOSHNIWALJ 2013)).

Este capitulo apresenta uma revisao sobre aprendizado de maquina em FCD base-
ada nos artigos de Gama (2010)), Aggarwal (2014)) e Nguyen, Woon e Ng| (2015)) destacando

conceitos importantes de classificagdo (Segao 2.1)) e agrupamento (Segao 2.2) em FCD.
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2.1 Classificacao em Fluxos Continuos de Dados

A classificacao é uma tarefa de aprendizado de maquina, na qual um classificador
¢ treinado sobre um conjunto de exemplos rotulados de forma que as classes de exem-
plos possam ser preditas. Ainda seguindo o formato de aprendizado em batch muitos
classificadores foram propostos com o intuito de solucionar esta tarefa (SUYKENS; VAN-
DEWALLE] 1999; QUINLAN| 1986). No entanto, problemas em FCD sao dindmicos e
classificadores baseados em aprendizado por batch nao conseguem lidar com este tipo de
problema. Logo, precisam ser revisados para atender as caracteristicas presentes em FCD
Gama (2010)).

Conforme (LING; LING-JUN; LI, 2009)), classificacio em FCD consiste em um
processo em que o objetivo é desenvolver um classificador a partir de uma sequéncia
de instancias constituidas de atributos discretos ou continuos e uma classe cujo valor é
discreto, que seja capaz de prever, com alta acuracia, a classe dos exemplos desconhecidos,
que estdo constantemente chegando na forma de FCD. Além disso uma das principais

caracteristicas da classificagdo em FCD ¢ a exigéncia de uma tnica varredura nos dados.

Existem principalmente duas abordagens para classificacio em FCDs: incremen-
tal (uma-fase) e online-offline (duas-fase) (NGUYEN; WOON; NG, [2015). A primeira
funciona com apenas um classificador que sofre atualizagoes de forma incremental para
se adaptar as mudancas no FCD. Esta abordagem, em muitos casos, exige modifica¢oes
complexas na estrutura dos classificadores e recursos computacionais elevados, mas tem a
vantagem de produzir resultados instantaneamente (AGGARWAL 2014). Propostas base-
adas neste tipo de abordagem sao Domingos e Hulten| (2000), [Hulten, Spencer e Domingos
(2001b) e Leite, Costa e Gomide (2010b).

Em contraste, a abordagem online-offline divide o processo de classificagdo em
duas fases (NGUYEN; WOON; NG/ 2015)). Durante a primeira fase (online), os dados que
chegam do fluxo sao processados em tempo real e atualizados em sumarios. Na fase offline,
a classificagdo de dados nao rotulados ocorre, com base nos sumarios armazenados, sempre
que um usuario requisitar. Uma das vantagens desse método é o controle sobre o processo
de classificacdo, dando ao usuario mais op¢Oes para analise com menor demanda por
recursos computacionais. Além disso, a fase online é independente do passo de classificacao
e pode continuar a processar dados de treinamento. Uma proposta que segue a abordagem
online-offline é o algoritmo de classificagdo On-Demand (AGGARWAL et al.| 2004).

2.1.1 Classificacdao Fuzzy em FCD

O surgimento de mineracao em FCD impulsionou a busca de métodos para criar
modelos mais dinamicos e flexiveis, que melhor possam lidar com as mudancas nos dados.

Assim, tentando resolver esta questao, os modelos de mineragao em FCD que integram
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teoria de conjuntos fuzzy surgiram recentemente, com resultados promissores.

Em Leite, Costa e Gomide (2010b), os autores propoéem um sistema fuzzy evolutivo
baseado em uma estrutura de rede neural granular modelada a partir de um FCD fuzzy.
De acordo com os autores, seus resultados sugerem que sua abordagem pode lidar com
dados fuzzy com éxito e supera outras abordagens em termos de precisao, transparéncia
e compacidade. Além disso, Hashemi e Yang (2009) introduziu uma arvore de decisao
flexivel (FlexDT) com base na teoria dos conjuntos fuzzy, para a classificacdo de FCD.
Este algoritmo integra a arvore de decisao (VFDT) (HULTEN; SPENCER; DOMINGOS,
2001a) com légica fuzzy. A abordagem FlexDT foi comparada com algoritmos de classi-
ficacao de FCD existentes usando diferentes FCDs e conforme os autores, os resultados
sugerem que a FlexDT oferece beneficios significativos para a classificagdo de FCD em
cenarios do mundo real, especialmente onde mudanca de conceito, ruido e valores faltantes
coexistem. Além disso, na medida em que sabemos, este trabalho pode ser considerado o
primeiro a trazer a logica fuzzy ao problema de classificacdo de FCD. [sazadeh, Mahan
e Pedrycz] (2016) apresentam uma melhoria no algoritmo FlexDT chamado MFlecDT,
possibilitando o algoritmo ter mais de duas partigoes fuzzy. Este algoritmo foi comparado
aos algoritmos da arvore de decisdo para a classificacao de FCD e obteve um melhor

desempenho de acordo com os autores.

Embora exibam bons resultados, os algoritmos baseados em teoria de conjuntos
fuzzy mencionados sao todos incrementais e, como dito anteriormente, podem consumir
mais tempo e precisam de mais recursos computacionais do que os algoritmos baseados

na abordagem online-offline.

2.2 Agrupamento em Fluxos Continuos de Dados

Em aprendizado de maquina, é comum verificar a falta de informagao de classe,
muitas vezes por conta da natureza do dominio ou pela dificuldade em rotular exemplos.
Dessa maneira, a tarefa de agrupamento caracteriza-se pela descoberta de padrdes nos
dados a partir de alguma caracterizagao de regularidade, sendo esses padroes denominados
agrupamentos (DECKER; FOCARDI, 1995; MCCALLUM; NIGAM; UNGAR) 2000).
Exemplos contidos em um mesmo grupo sao mais similares, segundo alguma medida de

similaridade, do que aqueles contidos em grupos diferentes.

Métodos de agrupamento baseado em batch consideram que todos os exemplos
estao disponiveis na memoria, o que nao ¢ uma realidade para os dominios de FCD, pois
como dito anteriormente o armazenamento ¢ inviavel devido ao seu tamanho potencial-
mente infinito. Nessas circunstancias, uma das solu¢oes para contornar este problema é a

criacao de sumarios ou sinopses da informacao encontrada nos exemplos.
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2.2.1 Estruturas de Sumarizacao de Exemplos

Diferentes técnicas tem sido desenvolvidas para a sumarizacao e armazenamento da
informagao contida em FCD (GAMA; GABER| 2007; NGUYEN; WOON; NG/ |2015). As
abordagens mais frequentemente utilizadas para a definicdo de estruturas de sumarizacgao

incluem:

e Arranjo de Protétipos: consiste em um conjunto de protétipos (medéides, cen-
tréides, representantes, etc.) que sumarizam a partigio dos dados (GUHA et al.|
2000; O'CALLAGHAN et al., [2002).

e Grades de Dados: particiona o espaco n-dimensional de atributos em células de
densidade. O processo de manutenc¢ao da estrutura de grade mapeia novos exemplos
as células do espago de atributos (CAO et al., |20006).

e Vetor de Atributos conservam estatisticas a respeito de um grupo de dados, de

forma que possam ser calculadas informacoes importantes (centréide, desvio pa-

drdo). Esta técnica serd abordada com mais detalhes na [Subsegao 2.2.2] pois seu

entendimento é indispensavel para a proposta que sera apresentada.

Métodos baseados em arranjo de protétipos geralmente consideram que os FCD
estao divididos em partes (chunks) que sao utilizadas para o célculo dos protétipos. Apesar
de simples esta abordagem nao representa da melhor forma o comportamento do FCD
ao longo do tempo, pois nao se consegue identificar os momentos exatos onde ocorrem
mudancas no FCD (GAMA; SEBASTIAO; RODRIGUES, 2013). J4 métodos baseados
em grades de dados, possuem um tempo de processamento rapido e sdo independentes
do nimero de exemplos. Entretanto, sao dependentes do ntimero de células definidas e os

formatos de agrupamento estao limitados a unido de células retangulares.

2.2.2 \Vetor de Atributos

Zhang, Ramakrishnan e Livny| (1996) introduziram pela primeira vez a utilizagao
de vetores de atributos para a sumarizacao de grandes conjuntos de dados, devido a na-
tureza potencialmente infinita desses tipos de conjuntos. A estrutura de sumarizacao pro-
posta para representar um grupo de exemplos, possui trés estatisticas: N a cardinalidade
do grupo, LS a soma linear dos exemplos pertencentes ao grupo e SS a soma quadratica
dos exemplos do grupo. Os componentes LS e SS sao estruturas k-dimensionais onde k
é definido de acordo com o dimensao dos exemplos. Segundo |Aggarwal et al.| (2003a)) este
vetor possui propriedades incrementais, sendo possivel a insercao de um novo exemplo
para a atualizacdo das estatisticas. Além disso este vetores possuem a propriedade de

serem mesclados para criar um terceiro vetor com a soma dos componentes dos vetores
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mesclados. Uma das vantagens desse tipo de estrutura é a facil manutencao, e flexibilidade

de utilizacao em diferentes métodos de agrupamentos.

A caracteristica incremental dessas estruturas permite computar e manter estatis-
ticas simples sobre FCDs (GAMA; GABER) 2007)). Por exemplo, pode-se obter o exemplo
médio de um FCD, para isso precisa-se apenas manter o nimero de exemplos processados
(n) e a soma dos mesmos (>, z;), onde x; representa o i-ésimo exemplo do FCD. Dessa
forma, com a chegada de um novo exemplo, a média pode ser atualizada de forma incre-
mental. De maneira semelhante outras estatisticas, tais como o desvio padrao, também

pode ser calculadas.

No cenario de FCD, um dos métodos que se baseiam nesta abordagem é o CluS-
tream (AGGARWAL et al., 2003a). Neste método, estruturas nomeadas micro-grupos sao
definidas de acordo com o vetor de atributos composto pelos componentes (LS, SS, N),
proposto por Zhang, Ramakrishnan e Livny| (1996), adicionando mais dois componentes: a
soma de timestamps (CF1") e a soma quadrética de timestamps (C'F2"), onde timestamps
sao definidos como o momento de chegada de um exemplo. Estes dois novos componen-

tes foram incluidos para possibilitar o tratamento de aspectos temporais de FCD. Este

algoritmo serd melhor detalhado na [Subsecao 2.2.3|

2.2.3 Técnicas de Agrupamento em Fluxo de Dados

Existem diferentes abordagens de agrupamento em FCD, algumas sao baseadas
em blocos (chunks) e permitem o processamento do FCD por partes (GUHA et al., 2000
O’CALLAGHAN et al., 2002)), porém os modelos criados a partir desta abordagem nao
representam as mudancas ocorridas ao longo dos FCDs de maneira adequada. Outras
abordagens existentes na literatura podem ser categorizadas em incrementais e online-
offtine (NGUYEN; WOON; NG 2015). Entretanto, muitas delas baseiam-se no framework
online-offline proposto primeiramente por |Aggarwal et al.| (2003b). Este framework pode
ser definido em duas etapas, onde na primeira etapa conhecida como fase online sumariza-
se os dados, para que na fase offline possam ser agrupados sempre que houver requisi¢ao
de um usuario. Apesar de considerar um tinico modelo geral para a aprendizagem, essas
abordagens se diferenciam quanto aos mecanismos adotados para cada uma das fases do
framework. Dentre os algoritmos de agrupamento para FCD destacam-se principalmente:
DenStream (CAO et all 2006), D-Stream (CHEN; TU} 2007), CluTree (KRANEN et al.|
2011) e CluStream (AGGARWAL et al., 2003a) que serd abordado com maior detalhe a

seguir, para mehor compreensao da proposta deste trabalho.

CluStream

CluStream (AGGARWAL et al.,|2003a) é um algoritmo de agrupamento para FCD

que utiliza vetores de caracteristicas (micro-grupos) durante sua fase online e o agrupa-
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mento k-means para encontrar macro-grupos durante a fase offline. A ideia principal é
sumarizar o FCD em micro-grupos com o objetivo de identificar padrées no fluxo que

possam ser agrupados de acordo com alguma métrica de similaridade.

A estrutura de micro-grupos deste método é fundamentada na proposta de [Zhang,
Ramakrishnan e Livny| (1996) de vetores de atributos, entretanto, define cinco estatisticas
(CF2¢,CF1¢,CF2!,CF1,n), onde CF2¢ é a soma quadritica dos exemplos do grupo,
CF1¢ é a soma linear dos exemplos que pertencem ao grupo, CF2! é a soma quadrética

de timestamps, CF'1' é a soma linear de timestamps e n é a cardinalidade do micro-grupo.

O método inicia aplicando o algoritmo de agrupamento kmeans em uma quanti-
dade de pontos inicias do FCD escolhida pelo usuario, os grupos resultantes sao entao
sumarizados em micro-grupos para que a fase online possa ser iniciada. Durante a fase
online a distancia de cada novo exemplo é verificada para cada micro-grupo e o mais
préximo, cujo exemplo se encontra dentro de seu raio, é atualizado com o novo exemplo.
Caso o novo exemplo esteja fora do raio de todos os micro-grupos existentes, é necesséria

a criacao de um novo micro-grupo para esse exemplo.

Para criar um novo micro-grupo é necessario que ocorra uma remog¢ao de um micro-
grupo ou uma juncao de dois outros. A remocao é feita caso o micro-grupo que possui o
menor valor do m-ésimo (variavel definida pelo usudrio) percentil de uma gaussiana, cujo
desvio padrao e a média sao calculadas por meio dos valores de estatisticas desse micro-
grupo, for menor que um limiar estabelecido pelo usuario. Caso contrario esse micro-grupo

¢ mesclado com outro mais proximo.

Ao longo do tempo os estados dos micro-grupos sao salvos em uma estrutura
piramidal que permite a recuperagao dos mesmos em diversos espagos de tempo. A fase
offline ocorre a partir da requisicao do usuario, permitindo a flexibilidade de explorar o
FCD em diferentes momentos. Nesta fase o algoritmo kmeans é aplicado a fim de analisar

o FCD e detectar agrupamentos.

Este método apresenta uma 6tima estrutura para a mineracao de dados em FCD,
entretanto, nao é robusta a ruidos. Além disso, ¢ muito dependente da forma como é

inicializado e da quantidade de pontos iniciais a ser utilizado.

Agrupamento Fuzzy em FCD

A extensao fuzzy de métodos de aprendizado tem beneficiado diversas tarefas em
AM, por tornar o processo de aprendizado mais flexivel, incorporando caracteristicas
definidas pela teoria de conjuntos fuzzy e logica fuzzy. Com o sucesso de métodos fuzzy em
AM cléssico e o aspecto mutavel dos dominios de FCD, a busca por estratégias que facam
uso de conceitos fuzzy torna-se relevante, e pode contribuir para o aspecto adaptativo

esperado para o aprendizado no contexto de FCD.
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Diversos métodos que incorporam conceitos fuzzy sao utilizados para agrupamento
em FCD. Single-Pass Fuzzy C-Means (SPFCM) (HORE; HALL; GOLDGOF| 2007b)) é
uma extensao do algoritmo nao-supervisionado FCM (BEZDEK; EHRLICH; FULL| |1984])
cujo objetivo é o agrupamento de conjuntos de dados onde a grande dimensionalidade
impede o seu armazenamento total em memoria. No entanto, é uma técnica que considera
que a distribuicao dos dados é estatica, o que deixa de lado a caracteristica mutavel do
contexto de FCD.

Outros métodos baseados em SPFCM buscaram abranger a escolha de algoritmo
de agrupamento ponderado (HORE; HALL; GOLDGOF| 2007a) utilizando métodos fuzzy,
como o Gustafson-Kessel (GUSTAFSON; KESSEL| 1978)) e o Possibilistic Fuzzy C' Means
(KRISHNAPURAM; KELLER] 1996). Também foram propostos métodos semissupervi-
sionados baseados no SPFCM (MAGDY; BASSIOUNY], 2010)), e algoritmos que tratavam
problemas relacionados a desvio de conceito (MOSTAFAVI; AMIRI, 2012).

Além disso, os métodos propostos por [Hore et al.| (2008), Labroche (2014)), |Zhu et
al.|(2014) e|Li et al.| (2016) também realizam o agrupamento dos exemplos em FCD, mas
utilizam abordagens diferentes do SPFCM.

FuzzStream

Recentemente, um método de agrupamento em FCD baseado no framework (online-
offline) e algoritmo CluStream proposto por Lopes e Camargo (2017) integra teoria de
conjuntos fuzzy na suas duas fases, servindo como base para a proposta deste trabalho.
Sua estrutura de sumarizacdo baseada no vetor de atributos Temporal Cluster Feature
(ZHOU et al., 2008) e nomeada Fuzzy Micro-Cluster (FMiC) é definida como um vetor
(CF2¢,CF1¢,t, M), onde M ¢é a cardinalidade escalar do micro-grupo, definida como a
soma das pertinéncias p; de todos os n exemplos e; que possuem pertinéncia maior que
Z€ro No micro-grupo (PEDRYCZ; GOMIDE]| (1998, p. 13), CF2¢ é a soma
quadratica dos exemplos ponderada pelos valores de pertinéncia ; (Equacao 2.2), C'F'1¢

¢ a soma linear dos exemplos ponderada pelos valores de pertinéncia u;, onde e; e y;

sao respectivamente o j-ésimo exemplo e seu valor de pertinéncia no micro-grupo e t é o

timestamp do exemplo mais atual.
M=3 p (2.1)

CF2° =Y el (2.2)
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No processo de manutencao da estrutura de FMiC que se da na etapa online com
a chegada de novos exemplos e;, processa-se cada novo exemplo um a um e previamente
verifica-se a quantidade de micro-grupos existentes. Caso esta quantidade seja menor que
um nimero minimo escolhido pelo usuario, cria-se um novo micro-grupo fuzzy para o

exemplo que esta sendo processado.

Caso contrério, ¢ calculada a pertinéncia do exemplo e; para todos os FMiC dispo-
niveis, como ¢ feito no algoritmo Fuzzy C-Means (BEZDEK; EHRLICH; FULL, 1984)). Se

max

J
pelo usudrio, entao cria-se um novo FMiC; caso contrario, o exemplo e; serd adicionado

o valor méximo dentre as pertinéncias obtidas (u/"**) for menor que um limiar 6 definido

a todas as estrutura de FMiC, ponderado pelo seu valor de pertinéncia em cada FMiC.

A criagdo de um novo FMiC ocorre caso o valor maximo de pertinéncia do exemplo
seja menor que #, inicia verificando se nao ha espaco disponivel para armazenamento do
novo FMiC, nesse caso o FMiC com menor timestamp t é removido do conjunto de FMiC,
para a adicao do novo FMiC a partir do exemplo e;, com pertinéncia p; = 1. Caso
contrario, entao nenhum FMiC é removido e um novo ¢ criado a partir do exemplo e;,

com pertinéncia jp; = 1.

Apés verificar se um novo FMiC deve ou nao ser criado, executa-se o passo de
mescla de FMiC que tem o objetivo de reduzir a estrutura de sumarizagao por meio da
juncao de FMiCs muito préximos. Entretanto este processo é realizado de forma que a
quantidade de FMiC no conjunto nao seja menor que o minimo de FMiC definido pelo
usuario. Neste passo, primeiramente é calculada a distancia euclidiana entre todos os
FMiC disponiveis, e depois calculado a pertinéncia de cada FMiC para os minF MiC
mais proximos, onde minEF MiC' é um valor também definido pelo usuério que representa
a quantidade de FMiCs que poderao ser mesclados com o FMiC sendo processado. Entao
cria-se uma lista de FMiC que podem ser mesclados, cujo valor maximo de pertinéncia

seja maior ou igual a um limiar © definido.

Para cada FMiC; na lista de mescla, verifica-se qual o FMiC mais préximo, se
este ainda nao foi mesclado com outro, entdo os FMiC sao mesclados pela soma das
componentes CF2¢, CF1¢, M e a componente t é atualizada de acordo com o FMiC mais
atual entre os mesclados. Os FMiC mesclados sao removidos da lista para mescla. O

processo ¢ repetido até que a lista de mescla esteja vazia.

O passo offfine consiste em transformar cada FMiC em exemplos ponderados para
serem aplicados no método de agrupamento Weighted Fuzzy C-Means (WFCM). Para
cada FMiC na estrutura de sumarizacio, obtém-se um protétipo dividindo CEF1¢ por M,
e o peso do prototipo é dado por M. O conjunto de protétipos ponderados ¢ dado como
entrada para o algoritmo de agrupamento WFCM, que gera uma particao que pode ser
generalizada para esse momento especifico no fluxo processado. A partir desta partigao,

macro-agrupamentos podem ser obtidos.
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Segundo [Lopes e Camargo| (2017) os métodos CluStream e FuzzStream reconhecem
concentragoes de ruido mais densas, entretanto, o método FuzzStream é notadamente mais
robusto para dados escassos e ruidosos, e em casos de suaves sobreposicoes entre agrupa-

mentos, FuzzStream apresenta uma melhor eficacia na identificagdo de agrupamentos.

2.3 Consideracoes Finais

No aprendizado em FCD os métodos devem ser capazes de tratar os aspectos
caracteristicos de FCD. Abordagens baseadas em aprendizado supervisionado apresentam
bons resultados, mas dependem de um conjunto rotulado, o que pode ser uma premissa
nao realista para dominios onde a velocidade de chegada e dimensionalidade dos exemplos

¢é imprevisivel.

A teoria de conjuntos fuzzy pode colaborar para um aprendizado mais flexivel
dentro dos dominios de FCD. Apesar de existirem algumas propostas, no agrupamento a
maioria baseia-se na divisao em chunks de exemplos e nao por processamento incremental.

No proximo capitulo serao apresentados conceitos e algoritmos relacionados a tarefa de

DN em FCD.
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Deteccao de Novidade em Fluxos Continuos
de Dados

Como explicado no[Capitulo 1]a tarefa de Detecgao de Novidade (DN) compreende
identificar que um dado exemplo nao rotulado, ou colecao deles, encontra-se divergente
dos demais conceitos (subconjunto de um dominio) aprendidos (FARIA et al. 2016a).
Este, apresenta-se como um importante problema/tarefa a ser tratado em AM e possui
consideréaveis estudos em contextos batch (PIMENTEL et al) 2014, MARKOU:; SINGH|
2003). Entretanto, recentemente com o advento da mineracao em FCD a tarefa de DN
surge com novos desafios a serem tratados (FARIA et al. 2016a; (GAMA| 2010). Para
facilitar o entendimento deste capitulo definiremos a tarefa de DN em FCDs da seguinte
maneira: torna possivel reconhecer um conceito novidade, que pode indicar o surgimento

de novos conceitos, uma mudanca ocorrida nos conceitos conhecidos ou a presenca de

ruido (GAMA| 2010j).

No cenério de mineracao em FCDs exemplos sao gerados constantemente. Dessa
forma, FCDs podem ter tamanhos potencialmente ilimitados além de decorrerem em alta
velocidade e possuirem distribuicao mutavel ao longo do tempo, o que motiva a possibi-
lidade do surgimento de novos conceitos e o desaparecimento de conceitos ja aprendidos.
Portanto, ressonante com estas caracteristicas, a tarefa de DN em FCDs apresenta dife-
rentes desafios que incluem (GAMA, 2010; [FARIA et al., 2016al):

e Desvio de Conceito: apresentam-se como uma extensao dos conceitos ja aprendidos.
Dessa forma esta particularidade dificulta a distingao de novos conceitos a partir do

modelo;

e Ruido ou outlier: apresentam a possibilidade de novos conceitos, porém devem ser

analisados para que nao sejam confundidos;

e (lonceitos recorrentes: sao conceitos aprendidos, que podem ocorrer esporadicamente
em intervalos de tempos espacados e portanto, podem ser confundidos com o apa-

recimento de um novo conceito, caso o modelo o esqueca;
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e Fwolucao de conceitos: esta caracteristica define-se como o aumento do niimero de

classes do problema ao longo do tempo.

Dentre as diversas aplica¢goes de DN em FCDs encontradas na literatura, podem
ser citadas: Detecgao de Intrusos (COULL et al., [2003), Deteccao de Falhas (ZHANG et
al., 2000]), Diagndsticos Médicos (PERNER) 2009), Detecgao de Regioes de Interesse em
Imagens (SINGH; MARKOU/| [2004)), Detecgao de Fraudes (WANG et al., [2003)), Detecgao
do Tipo de Cobertura Florestal (MASUD et al., 2011)), Filtros de Spam (HAYAT et al.,
2010) e Classificagao de Texto (LI; CROFT) 2006).

Para o melhor entendimento deste trabalho, este capitulo apresenta uma revisao
sobre DN em FCDs baseada nos artigos de Faria et al.| (2016a)) e|Gama| (2010)), destacando
conceitos importantes da tarefa de DN em FCDs (Secao 3.1J), assim como técnicas e

métodos propostos (Subsecao 3.2.1) e como sdo aplicados os conceitos de teoria fuzzy

neste contexto (Subsecao 3.2.2)).

3.1 Mudanca de Conceito e Evolucao de Conceito

Em AM o termo conceito pode ser definido como uma representacao de um sub-
conjunto de dados formada através da combinacao de atributos e regras, as quais sao
compostas por conjungoes de restrigoes que qualificarao quais exemplos pertencem ao
conceito. Nesse contexto, o aprendizado por conceito caracteriza-se pela inferéncia de
uma func¢ao através dos exemplos do conjunto de treinamento que mapeia entradas em
conceitos (MITCHELL) 1997).

Situacionalmente em aplica¢cbes do dominio de FCDs, a distribuicdo dos dados
que representam os conceitos aprendidos pelo modelo pode sofrer mudangas ao longo do
tempo como consequéncia a natureza nao estacionaria do ambiente gerador (WIDMER,;
KUBAT; 1996)). Por exemplo, em uma tarefa de classificagio, as classes podem apresentar
alteragdes com o tempo. Assim, no tempo ¢ valores de atributos utilizados para identificar
um determinada classe, podem nao ser validos no tempo t + k. Portanto, um modelo de
classificagdo gerado no tempo ¢ nao sera tao eficiente no tempo ¢+ k se nao for atualizado
com as mudancas ocorridas no periodo de tempo k. Em aprendizado em FCDs, esse tipo
de alteracao na distribuicao dos dados de conceitos conhecidos pelo modelo ao longo do

tempo é denominada desvio de conceito.

Outro problema referente a natureza mutavel presente em FCDs é o surgimento de
novos conceitos, ou evolugao de conceito (FARIA et al. 2016a). Ainda referente a tarefa
de classificacao, por exemplo, a evolucao de conceito caracteriza-se pelo surgimento de
classes nao observadas a priori, e dessa forma, os conceitos aprendidos pelo modelo em

um tempo ¢ podem nao mais representar o estado do conjunto de dados no tempo t + k,
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o que pode interferir nos resultados gerados pelo modelo de classificagdo, caso o modelo

nao seja atualizado com os novos conceitos que surgiram no periodo de tempo k.

A deteccao destas alteragoes nas distribuicao dos dados torna-se importante pois
observagoes antigas, que refletem um comportamento passado, podem ser irrelevantes
para o modelo de aprendizado, interferindo nos resultados obtidos pelos modelos de AM,
portanto, o algoritmo deve esquecer essas informagoes (GAMA| 2010). Essas mudangas

também podem ser categorizadas de acordo com a velocidade que elas acontecem (GAMA|

2010)):

e Repentinas: Apresentam-se abrupta e irreversivelmente nos dados de exemplo;
e Incrementais ou Graduais: Ocorrem de maneira lenta em relagao ao tempo;
e Recorrentes: Mudancas temporarias que geralmente sao revertidas com o tempo;

e Ruidosas: Constituem-se de ruidos e nao devem ser consideradas mudancas.

3.2 Visao Geral de DN em FCDs

Segundo Faria et al.[(2016a), a maioria dos métodos para DN em FCDs séo caracte-
rizados por duas etapas, conhecidas como offline e online. Na primeira etapa, denominada
offline, é pressuposto a disponibilidade de um conjunto de exemplos rotulados, ou con-
ceitos conhecidos, que sao utilizados para a inducao de um modelo de decisao inicial.
Durante a fase online, para cada exemplo nao rotulado do FCD, verifica-se se o modelo

pode explica-lo, caso contrario este exemplo é classificado como potencial ruido, novidade

ou extensao de um conceito conhecido. As [Figura 3.1| e [Figura 3.2| representam estas

etapas.

Inducéo

Conjunto de
treinamento
— —

p
Inducdo do
; Modelo de
modelo de — .
. decisdo
decisao )

Figura 3.1 — Fase offline: criagdo do modelo de decisdo a partir de dados rotulados (FARIA et al.| [2016a))

3.2.1 Métodos de DN em FCDs

As primeiras propostas para a tarefa de DN em FCDs na literatura supoem que um
conjunto de dados disponiveis a priori representam uma tunica classe, chamada de classe

normal ou conceito normal. Dessa forma, por meio dos exemplos disponiveis induz-se um
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Classifica o
exemplo

Modelo de X Explicado
decisao pelo
modelo?
Processo de
DN

Figura 3.2 — Fase online: identificagao potencial ruido, novidade ou extensdo de um conceito conhecido
(FARIA et al., |2016al)

modelo de decisao, nomeado de modelo normal, e dados que nao podem ser explicado por
esse modelo sao considerados novidade. Essa abordagem denominada binaria é utilizada
por algoritmos como [Hayat e Hashemi (2010), Spinosa et al. (2009)), Albertini e Mello|
(2007)), Rusiecki (2012), Tan, Ting e Liu| (2011)), Krawczyk| (2013)), que serdo detalhados
na [Subsecao 3.2.1.1}

Recentemente, houve o surgimento de diferentes trabalhos na literatura que tratam
a tarefa de DN em FCD em um contexto multi-classe: |[Farid et al.| (2013)), Farid e Rahman|
(2012)), Masud et al.| (2010), Masud et al.| (2011)), Al-Khateeb et al. (2012b)), |Al-Khateeb et
(2012al), Faria et al.|(2016b), Abdallah et al.| (2016, Haque, Khan e Baron| (2016), estes
métodos serao detalhados na |[Subsecao 3.2.1.2] Segundo |Faria et al. (2016a), na tarefa de

DN multi-classe em FCD o conjunto de treinamento D; é composto por exemplos x; e
cada exemplo possui uma saida y;, onde y; € Y = (C1,Cy, .., C,,), C; representa a i-ésima
classe conhecida e n o nimero total de classes observadas. Dessa forma, assim que novos
exemplo chegam através do FCD, novas classes podem surgir expandindo o conjunto de
classes conhecidas Y’ = (C, Cy, .., Cy,, CNy,CNy.., CNy), onde C'N; representa a i-ésima

classe nao identificada a priori e k a quantidade de classes novas que surgiram.

3.2.1.1 Abordagens Binérias

Em [Spinosa et al. (2009) os autores propoem o algoritmo OLINDDA que na etapa

offtine agrupa o conjunto de exemplos disponiveis em grupos que representem a classe
normal. Os grupos sao definidos pela utilizagdo de um algoritmo de agrupamento e sao
representados por um centro e um raio. Estes grupos sao definidos como hiperesferas e
representam o conceito normal e cujo centro é calculado como o sendo o centréide do

grupo e o raio ¢ a distancia ao elemento do grupo mais distantes do centro.

Durante a fase online essas hiperesferas sao utilizadas para detectar possiveis ex-

tensoes dos conceitos existentes ou conceitos novidades. Dessa forma, um novo exemplo
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é classificado como normal se estiver dentro de alguma das hiperesferas. Caso contrario,
o exemplo é armazenado em um buffer temporario, denominado meméria de curto prazo,
para que futuramente verifique-se a qual classe o modelo deve rotuld-los: extensdo de um

conceito conhecido ou conceito novidade.

Hayat e Hashemi| (2010)) propdem o algoritmo DETECTNOD (DiscrETE Cosine
Transform based NOwelty and Drift detection) que na fase offline calcula grupos por meio
do agrupamento de dados inicialmente disponiveis. A partir desses, sub-grupos sao calcu-
lados utilizando um algoritmo de agrupamento em cada grupo. Uma etapa de interpolacao
dos sub-grupos ¢ executada para que possuam a mesma quantidade de exemplos, seguida
de uma etapa final que aplica uma transformada discreta de cosseno nos sub-grupos,
utilizando os coeficientes gerados para representa-los com o intuito de diminuir o uso
de memoria. Ja na fase online o FCD é divido em dois blocos e cada novo exemplo é
processado individualmente, assim, uma pontuacao de novidade é calcula levando-se em
consideracao o sub-grupo mais préximo do exemplo. Esta pontuagao é calculada indi-
cando o quanto ele é desconhecido, se essa pontuagao for maior que um limiar definido
pelo usuério, o exemplo ¢é rotulado como desconhecido. Ao fim de cada bloco os exemplos
rotulados como desconhecidos sdo agrupados para que verifique-se se constituem uma

extensao de um conceito conhecido ou um conceito novidade.

Em |Albertini e Mello| (2007), os autores apresentam o algoritmo SONDE (Self-
Organizing Novelty Detection) caracterizado por uma rede neural nao supervisionada e
que originalmente nao foi proposto para o dominio de FCDs. Entretanto de acordo com
(FARIA et al., 2016a)) pode ser facilmente usada em FCDs. Esta rede é composta por uma
camada de entrada, uma camada competitiva e uma camada de saida, denominada BMU
(Best Matching Unit), onde o neurdnio vencedor é usado pra representar um novo exemplo
recebido. Neste modelo cada neur6nio é representado por um centréide, um raio médio
e um nivel de similaridade para reconhecer novos exemplos. Portanto, entradas similares
sdo sempre associadas a um mesmo neuréonio. Os exemplos usados para o treinamento
da rede neural representam o conceito normal. Durante a fase online a rede classifica
um novo exemplo identificando o neurénio que melhor possa representa-lo. Para isso, a
distancia entre o novo exemplo e cada neurdnio é calculada e a seguir usada na defini¢ao de
valor de ativacao do neuronio. O neur6énio com o maior valor de ativacao é escolhido para
classificar o exemplo. Entretanto, esse neuroénio deve apresentar um nivel de similaridade
minimo. Caso contrario, ele nao pode ser usado para classificar o novo exemplo, indicando

a presenca de uma novidade.

Rusiecki (2012)), apresenta duas redes neurais feedforward para a tarefa de DN.
Enquanto uma é treinada utilizando a fun¢édo de erro robusta a ruidos LMLS Least Mean
Log Square que introduz uma funcao que descreve a influéncia que outliers pontencial-

mente podem ter durante o treino da rede, a outra utiliza o algoritmo Levenberg-Marquardt
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(HAGAN; MENHAJ| 1994) durante o treino. Assim os exemplos usados no treinamento
das redes representam o conceito normal. Na etapa online assim que um novo exemplo é
submetido as duas redes, verifica-se a diferenca entre os resultados produzidos pelas duas
redes. Caso seja menor que um limiar, entao o exemplo é classificado como pertencente

ao conceito normal, de outra forma, ele é rotulado como novidade.

No trabalho de Krawczyk (2013), os autores propdem o algoritmo WOCSVM
(Weighted One-Class Support Vector Machine) (BICEGO; FIGUEIREDO, 2009), para
representar o conceito normal, uma caracteristica desse algoritmo ¢é a adi¢do de um peso
a cada exemplo do conjunto de treinamento. Nesse trabalho, a classificagdo de um novo
exemplo durante a fase online verifica se o0 mesmo esta dentro da hiperesfera criada na
fase offline usando um tnico classificador SVM. Se sim, o novo objeto é rotulado como

pertencente ao conceito normal.

Tan, Ting e Liu| (2011)) propoem um ensemble de arvores de decisao denominadas
Half-Space-Trees (HS-Tree) para representar a classe normal. Na fase online calcula-se
uma pontuacgao para cada novo exemplo nao rotulado para cada arvore, usando a massa r
(uma informagao calculada na fase de treinamento para cada nd). A soma das pontuagdes
do exemplo, obtidas em cada arvore, define uma pontuacao de novidade, que é usada para

decidir se um novo exemplo é novidade ou nao.

3.2.1.2 Abordagens Multi-Classe

Al-Khateeb et al.| (2012a)) propéem um ensemble de classificadores baseado em
classes que utilizam o conceito de micro-grupos, nomeado CLAM. Durante a fase of-
fline a inicializacao de cada classificador ¢ similar ao algoritmo de classificacao em FCDs
On-Demand (AGGARWAL et al. 2004), onde para cada classe conhecida do problema
sao criados micro-grupos baseados nos exemplos rotulados disponiveis, cada micro-grupo
¢ sumarizado pelo seu raio, centro e nimero de elementos que possui. O conjunto de
micro-grupos referente a uma classe representa um classificador e ao todo sao criados L
classificadores, sendo que L representa o nimero de classes conhecidas pelo modelo. Na
etapa online quando o CLAM recebe um novo exemplo, cada classificador verifica se o
exemplo é desconhecido. Um exemplo é considerado desconhecido por um classificador se
ele ndo esta dentro de nenhum dos micro-grupos pertencentes ao classificador. Se todos
os classificadores ndo conseguirem rotular um novo exemplo entao este é rotulado como
desconhecido. Caso contrario, o exemplo ¢é classificado em uma das classes conhecidas
do problema, verificando qual o micro-grupo mais préximo dentre todos os micro-grupos
de ensemble de classificadores. Para deteccao de novidade, o algoritmo CLAM agrupa
os exemplos classificados como desconhecidos e calcula uma medida interna de valida-
¢ao do agrupamento, denominada g-NSC, que avalia a coesao e separagao por meio da

comparagao com grupos existentes no essemble de classificadores. CLAM pressupoe uma
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segmentacao do fluxo de dados entre chunks com exemplos rotulados e nao rotulados,
um chunk é uma porc¢ao continua de dados do FCD, sendo o seu tamanho definido pelo
usuario. Nesse cenario, o algoritmo sofre altera¢ées somente com a chegada de exemplos
rotulados, o que nao é ideal em problemas de FCDs. Ademais, o método nao é capaz de

distinguir entre diferentes padroes-novidade no mesmo chunk.

No trabalho de [Masud et al.| (2011), um ensemble de classificadores denominado
ESCMiner ¢ proposto, baseados em arvores de decisao. Em respeito a arvores de decisao,
cada uma ¢ induzida usando os exemplos de um chunk do FCD cujo tamanho é definido
pelo usuario e apds a construcao das arvores de decisao, um agrupamento ¢ realizado
nos no folha de cada arvore, o qual é usado para identificar exemplos desconhecidos. Os
autores também propoem um ensemble de classificadores KNN. Durante a fase online
verifica-se se o exemplo pode ser classificado por algum dos classificadores. Caso contrario
este exemplo é marcado como desconhecido. A classificacdo de um exemplo é definida
através do voto da maioria dos classificadores. Na deteccao de novidade ESCMiner se
comporta de forma similar ao método CLAM. Entretanto, similarmente ao método de
Al-Khateeb et al. (2012a)), ESCMiner pressupoe dados rotulados ao longo do FCD para a
atualizagdo do modelo de decisao, além de nao ser capaz de detectar mais de um padrao

novidade.

Semelhante ao método proposto por |Al-Khateeb et al.|(2012al) o algoritmo MCM
(MASUD et al.| [2010), propoe um ensemble de classificadores KNN formados por K
micro-grupos, obtidos através de chunks do FCD de tamanhos iguais usando o algoritmo
K-Means, sendo que cada micro-grupo é representado por uma hiperesfera composta pelo
centréide, raio calculado como a distancia do centréide para o exemplos mais distante
do micro-grupo e a frequéncia de ocorréncia de cada classe. Na fase online um novo
exemplo é classificado como desconhecido se nao se encontra dentro do raio de nenhum
dos micro-grupos existentes, e entao armazenado em um buffer para futuras andlises.
Entretanto, os raios de cada micro-grupo sao somados a um limiar definido pelo usuario
que determina uma regiao ao redor do micro-grupo denominado espaco slack, cuja intencao
¢é adicionar exemplos disposto nas proximidades do perimetro de micro-grupos que podem
ser categorizados como potenciais extensoes de conceitos conhecidos. Portanto, se um
exemplo esta fora do raio da hiperesfera, mas dentro do espaco slack, ele é considerado
pertencente a essa hiperesfera. Esse método utiliza o Coeficiente Gini para diferenciar
extensoes de classe de evolugoes de conceito e também para a validagao de uma classe
novidade, juntamente com a validagdo de agrupamentos q-NSC. Apesar de pressupor
dados rotulados ao longo do FCD, esse método consegue distinguir diferentes classes
novidade, por meio de componentes conectados do grafo que representa os grupos de

exemplos marcados como novidade.

O trabalho de [Farid et al| (2013) propoe uma extensao do trabalho de [Farid e
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Rahman, (2012) por meio do uso de um ensemble de trés arvores de decisao. Na etapa
offtine o método classifica cada exemplo do conjunto de treinamento utilizando o algoritmo
Naive Bayes e a probabilidade resultante de cada exemplo é associada ao exemplo como seu
peso inicial. A primeira arvore é construida usando um conjunto de dados obtido a partir
de uma técnica de selecao de recomposicao. Para construir as outras duas arvores, utiliza-
se os exemplos que possuem os maiores pesos, sendo que o peso dos exemplos é atualizado,
de acordo como sua classificacdo, realizada usando a primeira arvore de decisdo. Assim
como o trabalho de|[Masud et al.[(2011)) cada n6 folha da arvore é agrupado e além disso, é
computada a porcentagem de exemplos nesta folha em relagao ao conjunto de treinamento.
Um peso T é associado a cada arvore, baseado na sua taxa de acuracia obtida ao classificar
os exemplos do conjunto de treinamento original. Durante a fase online este método usa
uma estratégia similar ao de |[Masud et al.| (2011]), na qual um novo exemplo é classificado
usando o voto da maioria ou como desconhecido, quando ele nao pertence a nenhum dos
grupos presentes no n6 folha. Se um exemplo é classificado como desconhecido, entao é
colocado em memoria temporaria e o valor 1 é atribuido ao flag novidade. Caso o niimero
de exemplos classificados por um no folha aumente ou diminua, esse exemplo pertence a
uma classe novidade. De maneira parecida aos métodos |Al-Khateeb et al.| (2012a)), Masud
et al| (2011)), esse método pressupoe dados rotulados durante o FCD e nao é capaz de

distinguir diferentes pardroes novidade.

Abdallah et al.| (2016 propéem um método denominado AnyNovel, que na fase
offtine define estruturas denominadas BLM (Baseline Learning Model), A estrutura BLM
¢ composta por estatisticas divididas em trés categorias: grupos, sub-grupos e holisticas.
Estatisticas relacionadas a grupos sao calculadas por meio do resultado do agrupamento
dos dados de treino disponiveis, sao elas: centréide, nimero de sub-grupos, niimero de
exemplos no grupo, raio e distancia maxima entre quaisquer 2 pares de sub-grupos. Ja as
estatisticas de sub-grupos sao determinadas apds executar um algoritmo de agrupamento
para cada grupo, sao elas: centréide, nimero de exemplos no sub-grupo e raio. Estatis-
ticas holisticas sao mais genéricas e relacionadas a estrutura do agrupamento, sao elas:
Numero de grupos, centréide de todos os exemplos de treino e niimero total de exemplos
de treino. Durante a fase online dois principais componentes denominados CVC (Cohe-
sion Validation Component) e Observer sao utilizados para identificar novidade no FCD.
O componente CVC, agrega dados dependentes que representam um mesmo conceito e
aqueles que nao podem ser explicados sao armazenados em um buffer temporario, ja o
Observer monitora a evolugao do FCD analisando a coesdo e separabilidade dos dados
agregados no buffer temporario e de acordo com os resultados gerados pelo observer a
estrutura BLM ¢é atualizada. Esse método adota métodos de active learnign para rotular

dados incertos ao longo do FCD, e detecta apenas um novo conceito por vez.

A abordagem proposta por Haque, Khan e Baron| (2016) mantém um ensem-

ble de classificadores baseados em cluster, similar ao proposto por Al-Khateeb et al.
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(2012a)).Nneste método cada classificador é treinado em um chunk de dados parcialmente
rotulado do FCD. Esta abordagem assume o surgimento de uma unica classe novidade
de cada vez. Dessa forma, qualquer novo exemplo que esteja fora do limite de decisdo do
ensemble de classificadores é identificado como um outlier. O método interpreta a pre-
senca de um numero suficientemente grande de outliers com forte coesao entre eles como

o surgimento de uma nova classe.

Outro método que lida com a tarefa de DN em um contexto multi-classe ¢ o al-
goritmo MINAS proposto por [Faria et al. (2016b)). Na sua fase offfine esse algoritmo cria
micro-grupos associados as classes conhecidas, podendo utilizar algoritmos tradicionais
de agrupamento como K-Means ou algoritmos de agrupamentos para FCDs como o Clus-
tream (AGGARWAL et al [2003b). Ja na fase online este método verifica se um novo
exemplo esta dentro do raio de algum dos micro-grupos presentes no modelo. Se estiver,
o exemplo é classificado com o rotulo do micro-grupo mais préximo e o atualiza. Caso
contrario, o exemplo é guardado em um buffer temporario até que haja exemplos sufici-
entes para que se possa agrupa-los e calcular a silhueta do agrupamento e a densidade
para definir se o agrupamento ¢é valido. Se o valor de silhueta for menor que zero ou sua
densidade for baixa este agrupamento ¢é descartado. Caso contrario, verifica-se a distancia
deste agrupamento para o micro-grupo mais proximo, se esta distancia for menor que um
limiar definido pelo usuario, ou definido automaticamente, este agrupamento é definido
como uma extensao de um conceito ja conhecido. Senao, investiga-se se este agrupamento
pode ser um conceito recorrente, ou seja, um conceito que deixou de existir porém que re-
tornou ap6s um periodo de tempo. Se for verdade, o agrupamento é atualizado no modelo
com o rotulo do conceito recorrente. Caso contrario, este agrupamento é definido como um
padrao novidade, que é definido como um padrao identificado em exemplos previamente

desconhecidos, e é atualizado no modelo.

3.2.2 Abordagens Fuzzy

No contexto de teoria de conjuntos fuzzy, os métodos desenvolvidos para a tarefa
de DN apresentam-se em pouca quantidade na literatura. Entretanto, alguns métodos

foram desenvolvidos para a tarefa de DN em dominios especificos.

O trabalho de |[Lemos, Caminhas e Gomide| (2013al) sugere uma abordagem para
deteccao e diagnostico adaptativo de falhas. A abordagem proposta detecta novos modos
de operacao de um processo, como alteragoes e falhas do ponto de operacao, e incorpora
informagoes sobre os modos de operacao em um classificador evolutivo fuzzy usado para o
diagnéstico. A abordagem depende de um procedimento de agrupamento incremental para
gerar regras fuzzy que descrevem novos estados operacionais detectados. O classificador
executa o diagnostico de forma adaptavel e, uma vez que cada novo modo de operagao

detectado é aprendido e incorporado no classificador, ele é capaz de identificar o mesmo
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modo de operagao na proxima vez que ocorrer.

Em |Angelov, Ramezani e Zhoul (2008) os autores apresentam métodos tanto para
o problema da deteccao de novidades quanto para o rastreamento de objetos em fluxos de
video. Essas abordagens se baseiam em técnicas recursivas, que utilizam fungoes kernel
denominadas Cauchy para calcular a estimativa de densidade recursiva para a deteccao
de novidades visuais e sistema neuro-fuzzy Takagi-Sugeno (eTS) para o rastreamento do
objeto detectado.

No trabalho de |Angelov e Zhou| (2008) os autores propéem uma abordagem para
a classificagdo em FCDs que baseia-se em um sistema fuzzy de regras (FRB) evolutivo
de tipo Takagi-Sugeno. O método proposto, chamado eClass (evolving classifier), inclui
diferentes arquiteturas e métodos de aprendizagem online e uma propriedade importante
do eClass é que ele pode comecar a aprender do zero. Dessa forma regras fuzzy nao
precisam ser pré-especificadas e também o método se ajusta ao surgimento de novas
classes (conceitos novidades). Entretanto, este método necessita do rétulo verdadeiro dos

exemplos para identificacao de novos conceitos.

3.3 Consideracoes Finais

Esse capitulo apresentou uma discussao sobre a tarefa de DN em FCD e os princi-
pais trabalhos existentes na literatura. Ele também apresentou abordagens fuzzy para DN
em FCD que ainda sao pouco tratadas na literatura. Os proximos capitulos apresentam

os resultados parciais obtidos em estudos preliminares e a proposta deste trabalho.
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Abordagens Fuzzy para Deteccao de Novidade
em Fluxo Continuo de Dados

FCDs sao conjuntos que diferem dos convencionais em aspectos como: os exemplos
chegam de maneira continua e constante; nao hé controle sobre a ordem na qual os exem-
plos chegam para serem processados; pode haver mudancga na distribuicao dos exemplos

gerados.

Abordagens de aprendizado de maquina classico nao sao capazes de tratar as par-
ticularidades do contexto de FCDs, em que um exemplo processado deve ser descartado
ou arquivado, nao podendo ser recuperado de forma simples. No aprendizado classico,
assume-se que o conjunto de exemplos esta disponivel, é finito e a distribui¢do dos exem-

plos é estatica.

Desponta, entdo, o interesse na investigacdo de propostas para que aprendizado
seja possivel em dominios de FCDs, considerando suas peculiaridades. As abordagens sao
baseadas em metodologias ja consagradas de aprendizado classico e incluem mecanismos

capazes de tratar os aspectos caracteristicos de FCD.

Entre tarefas de Aprendizado em FCD, esta proposta destaca a DN multiclasse,
especificamente as que exploram o Framework Offline-Online (FARIA et al.,|[2016a). Essas
abordagens realizam o aprendizado em duas fases: na fase offline exemplos rotulados
disponiveis a priori sdo utilizados para a inducdo do modelo inicial, na fase online o
modelo de DN sofre atualizagoes de acordo com predigoes de exemplos nao rotulados
provenientes do FCD. Nesse framework a fase online é continua e constante, enquanto a
fase offline é executada somente uma vez. Métodos baseados no Framework Offline-Online
produzem resultados de forma incremental, atualizando o modelo a cada novo exemplo

do FCD. Ademais, apresenta uma abordagem realistica considerando diferentes dominios

de FCD.

Dentre as peculiaridades de FCDs, as caracteristicas imprevisiveis desses dominios
geram dificuldades no processo de aprendizagem, deste modo a busca por aprendizado

flexivel é oportuna. A integracao de conceitos da teoria de conjuntos fuzzy é uma maneira
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de tornar o Aprendizado em FCDs mais adaptavel e tolerante a imprecisao. Recentemente
surgiram algumas propostas com o objetivo de desenvolver modelos de DN flexiveis em

Fluxo de Dados por meio de técnicas fuzzy.

As abordagens mais representativas nesse contexto, propostas por [Lemos, Cami-
nhas e Gomide| (2013b), |Angelov, Ramezani e Zhou (2008)) e derivadas, realizam a tarefa
de DN considerando Fluxo de Dados em dominios especificos, ou ndo consideram a DN
multiclasse. Esses trabalhos sugerem a DN em processos maquinarios, a fim de detectar
falhas, e na deteccao de novidades visuais em videos. Por outro lado, a proposta desse tra-
balho aborda a tarefa de DN multiclasse de modo genérico, sem limitagbes ou vantagens

impostas por dominios especificos.

Seguindo linha diferenciada, o eClass (ANGELOV; ZHOUJ [2008)) realiza a classifi-
cacao e DN por meio de regras fuzzy. Entretanto esse algoritmo considera a disponibilidade

de rétulos verdadeiros para que possa se adaptar a mudancas e evolugoes de conceito.

Nesse contexto, formula-se a hipotese de que uma abordagem fuzzy para DN multi-
classe em FCD, baseado no Framework Offline-Online, e na teoria de conjuntos fuzzy com
o objetivo de tornar a aprendizagem mais adaptavel as imprecisoes inerentes ao dominio

de FCD, produz resultados comparaveis, ou melhores as técnicas ja existentes.

Deteccao de Novidade Fuzzy baseada no Framework Offline-Online

O Framework Offline-Online (FARIA et al., 2016a)) divide a DN em duas fases. A
fase online tenta reduzir o tamanho do problema, transformando, de maneira incremental,
um conjunto de exemplos de tamanho indefinido em um modelo de decisao representativo
do FCD, por exemplo, arvores de decisao ou micro-grupos. Entretanto é necessario a cria-
¢ao de um modelo de decisao inicial a partir de dados previamente rotulados (fase offiline).
A vantagem de abordagens baseadas nesse framework é a possibilidade do modelo de de-
cisao ser atualizado a cada exemplo processado, acarretando a geragao de conhecimento

mais adaptavel a mudancas no conjunto de exemplos.

No trabalho original de Faria et al.| (2016b)), a fase online é definida por um modelo
de decisao baseado em micro-grupos, a manutencao dos mesmos e deteccao de novidade
por meio desses. Na fase offline podem ser empregados algoritmos como k-means (HARTI-
GAN; WONG] [1979) ou Clustream (AGGARWAL et al., 2003b)), que agrupam exemplos
de mesma classe, afim de definir um modelo de decisao baseado em micro-grupos que

possa representar as classes conhecidas a priori.

Ressonante com a proposta de Faria et al.| (2016b), objetivo deste trabalho é desen-
volver uma proposta de generalizacao do Framework Offline-Online, investigando técnicas

baseadas na teoria de conjuntos fuzzy para as fases online e offline, que utilizem modelos
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de decisao baseados em micro-grupos, e algoritmos de agrupamento na fase offiine.

Deste modo, uma ideia inicial e simples foi a alteragdo do método aplicado na
fase offline para uma abordagem de agrupamento fuzzy. Caracteristicas relevantes para
a técnica escolhida devem ser: producgao rapida de resultados e habilidade de produzir

agrupamentos flexiveis. Um método que contempla esses atributos é o Fuzzy C-Means
(FCM) (BEZDEK; EHRLICH; FULL) 1984]).

Entretanto, em dominios de FCDs nao-estacionarios podem existir constantes mu-
dancgas na distribuicao dos dados, o que torna um modelo de decisao inicial, produzido na
fase offline, desatualizado com o tempo, gerando dessa forma resultados incoerentes com
o estado atual do FCD. Infere-se por meio disso, que o maior ganho quanto ao conheci-
mento adquirido pode estar, justamente, na fase online por meio da definicio do modelo
de decisdao, sua manutencao e processo de DN, fase principal e contribuicdo maior deste
trabalho.

Para a definicao do Framework Offline-Online Fuzzy foram consideradas, de ma-
neira individual, técnicas fuzzy para aplicacao em ambas as fases online e offline, por meio
de um modelo de decisao fuzzy baseado em micro-grupos (online) (Figura , e fase
de agrupamento (offline) que utiliza o método FCM (Figura .

Inducdo do modelo Modelo de decisdo

Micro-grupos
(SEMIC)
classel

Exemplos
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jjunto de D O - 0 0
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Figura 4.1 — Visao geral da proposta de generalizagdo Fuzzy para o Framework Offline-Online
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Foram definidos quatro processos para a fase online fuzzy, que incluem a defini¢ao
das estatisticas do micro-grupos fuzzy, classificacao por meio destes, sua manutencao, e
deteccao de novidade. As Secoes [4.1] e 4.2 detalham as propostas Fuzzy Multiclass Novelty
Detector for Data Streams (SILVA et all 2018) e Possibilistic Fuzzy Multiclass Novelty

Detector for Data Streams para a generalizagdo do Framework Offline-Online.

4.1 Fuzzy Multiclass Novelty Detector for Data Streams

FuzzND (Fuzzy multiclass Novelty Detector for data streams) (SILVA et al., 2018))
¢ uma abordagem para a DN multiclasse em FCDs, definida como uma generalizacao
fuzzy do método MINAS apresentado em (FARIA et al., 2016b)). Portanto, FuzzND se-
para o processo de aprendizagem em duas fases: offline e online. Na primeira, um modelo
de decisao é criado a partir de uma porcao de exemplos rotulados a priori. Mais tarde,
durante a fase online, novos exemplos nao rotulados do FCD sao classificados, de forma
incremental, em uma das classes conhecidas do modelo ou como desconhecidos. Intermi-
tentemente, os exemplos desconhecidos sao agrupados para procurar grupos coesos que

serao incorporados no modelo de decisao como padroes novidade.

Buscando por um processo de aprendizado mais flexivel, essa proposta utiliza o
algoritmo de agrupamento Fuzzy C-Means (FCM) (BEZDEK; EHRLICH; FULL, |1984))
para criar o modelo de decisao inicial composto por um conjunto de micro-grupos fuzzy
denominados SFMiC (Supervised Fuzzy Micro-Cluster), definido em (SILVA et al., 2017).
Na fase online, o método faz uso dessas estruturas para classificar novos exemplos entre as
classes conhecidas ou como um exemplo discrepante, ou seja, nao pertencente a nenhuma
das classes conhecidas. Diferentemente de sua versao original proposta em (SILVA et al.
2017)), a estrutura SEMiC foi adaptada para incluir estatisticas que permitem calcular a
similaridade fuzzy entre dois micro-grupos (XIONG; CHAN; TAN| 2004)), por meio da

adicao do componente estatistico SSD¢, explicado mais tarde.

Defini¢ao 4.1. Supervised Fuzzy Micro-Cluster (SFMiC) Um Supervised Fuzzy
Micro-Cluster (SFMiC) com pardmetro de fuzzificagao m, para um conjunto de exemplos
e, ..., e, d-dimensionais, com valores de pertinéncia p, ..., f, ,timestamps ti, ..., t, e cen-

tréide ¢ é definido como o vetor (M,CF1¢, SSD¢ t,class_id), onde M é a soma linear

das pertinéncias dos exemplos no micro-grupo , CF1¢ é a soma linear dos n
exemplos x; ponderados por suas pertinéncias , SS D¢ é a soma quadratica
das distancias dos exemplos para o protétipo do micro-grupo elevadas a um fator de fuz-
zificacdo m, e ponderadas pelas pertinéncias de cada exemplo , t é o tempo
de chegada do exemplo mais atual associado ao SFMiC e class_id é a classe associada

a0 micro-grupo.
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n
SSDe =" pi'e; —cf? (4.1)
j=1

Enquanto o algoritmo MINAS classifica exemplos do FCD baseado apenas na
distancia para os micro-grupos, na abordagem proposta os graus de pertinéncia sao consi-
derados, a fim de identificar o conjunto de micro-grupos que melhor represente o exemplo,
e classifica-lo com o rétulo desses micro-grupos. Além disso, o algoritmo também permite
a criagdo de uma superficie de decisao mais flexivel, tornando o modelo mais tolerante a

imprecisao.

Fase Offline

Quanto ao método proposto, descreve a fase offline, que requer como
entrada o FCD DS, o parametro de fuzzificacao m do algoritmo FCM, o nimero de

grupos por classe k_ class e o conjunto de exemplos rotulados e utilizados para calcular

0s primeiros micro-grupos nit_ points.

Algoritmo 1 FuzzND - Fase Offline Baseada em (FARIA et al., 2016b)
Requer DS, m,k_class,init_points

1: model < 0

2: para cada class C; € init_points faga
3 class__clusters < FCM(init_pointsciass=c;, m, k__class)
4: class_SFMiC < SUMMARIZE(class__clusters)
5
6

model <+ model U class  SFMiC
: fim para

Em [Algoritmo 1] as linhas 3 e 4 sinalizam os métodos que foram revisados para
obedecer conceitos de teoria de conjuntos fuzzy. No inicio, para cada classe existente,
o conjunto de pontos correspondentes ¢ dado como entrada para o algoritmo de agrupa-
mento FCM (Passo 3). Os grupos de cada conjunto retornados pelo FCM sao armazenados
na variavel class_cluster e mais tarde sumarizados em estruturas de micro-grupos fuzzy
supervisionadas denominadas SFMiCs (Passo 4). O modelo de decisao é definido como o

conjunto de SFMICs encontrados para cada classe conhecida (Passo 6).

Fase Online

Durante a fase online do algoritmo, a classificacao é realizada para cada exemplo
do FCD, e o processo de DN ocorre de maneira eventual. O descreve a fase
online, onde os parametros de entrada init_ 6 e init_ 0., sao respectivamente os limiares
iniciais de classificagdo e processamento dos exemplos. O parametro Oggepier corresponde
a um limiar de adaptacao referente a etapa de classificagdo. Exemplos rotulados como

desconhecidos sdo armazenados em uma meméria de curto prazo (short_memory). T é
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a quantidade minima de exemplos desconhecidos na short memory para que o procedi-
mento de deteccao de novidade seja executado. O Parametro P ¢ um limiar de tempo em
relacao ao esquecimento de SFMiCs mais antigos e ts é um limite de tempo correspon-
dente a remocao de exemplos desconhecidos mais antigos da short,,emory. Finalmente,

parametro max__ micy.ss corresponde ao maximo de micro-grupos permitidos por classe.

Algoritmo 2 FuzzND - Fase Online

Requer DS, init_0,init_0cqss, Oadapt, m, T, P, ts, max_miceass

1: short_memory + ()
2: all_comp,pqz < init_0
3: all_memby,qz < init_O.1qss
4: enquanto ISEMPTY(DS) faca
5: x < NEXT(DS)
6: all_membership +— MEMBERSHIP(x, model, m)
7: all_comp +
8: para cada class C; € model faga
9: class__compatibility < SuM(all_membershipeiass=c;)
10: all_comp < all_comp U class__compatibility
11: fim para
12: (maz__class, max__comp) < MAX(all__comp)
13: se max__comp > MEAN(all_compmay) — Oadapt €Ntao
14: all_compmaz < all_compma, U max__comp
15: z.class <+ max__class
16: membership < MEMBERSHIP(x, model jqass—maz_class, M)
17: maz_membeiqss < MAX(membership)
18: se max_membeiqass > MEAN(all_memb,q,) entdo
19: all_memby,qp < all_memb,,q. Umax_memb
20: UPDATE(mOdEchass:mamiclass7 x)
21: senao
22: CREATE__SFMIC(model, z, maz__class)
23: se |modelcigss=maz_class| > MaT_Miceqss €NLAO
24: model < REMOVE__OLDEST__SFMIC(model iqss—maz_class)
25: fim se
26: fim se
27: senao
28: x.class < unknown
29: short_memory < short_memory U x
30: se |short_memory| > T entao
31: model <— NOVELTY__DETECTION(short_memory, model)
32: fim se
33: fim se
34: current__time < x.time
35: model < REMOVE__OLD__SFMICS(model, P)
36: short_memory < REMOVE__OLD__UNKNOWN(short_memory, ts)

37: fim enquanto

Em [Algoritmo 2|, os novos desenvolvimentos introduzem conceitos fuzzy em relagao

ao passo de classificacdo e manutencao dos SFMiCs.

Para cada exemplo x que chega do fluxo, o algoritmo calcula a pertinéncia de x
para todos os SFMiCs presentes no modelo (Passo 6). Depois, as pertinéncias relativas a
SFMiCs de mesma classe s@o somadas, resultando em um valor de correspondéncia de x

para cada classe, a qual denominamos compatibilidade de classe (Passos 8-11).
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Esses valores serao usados para decidir se x recebera o rétulo de uma classe exis-
tente ou sera classificado como desconhecido. Este processo é feito verificando se a maior
compatibilidade de classe é superior ou igual a média das compatibilidades de classe mé-
xima de todos os exemplos anteriores rotulados como pertencendo a uma classe conhecida
até o momento (armazenadas em all comp,q,;), menos um limite de adaptacdo uaapter
(Passo 13). O pardmetro thetaqdapter garante que os valores maximos de compatibilidade
de classe ligeiramente abaixo da média também podem passar nessa comparacao. Quando
o primeiro exemplo estiver sendo processado, seu maior valor de compatibilidade de classe

serd comparado com o valor do parametro inicial tnit_ 6.

Se x for rotulado como pertencente a uma classe existente C;, ou seja, sua compa-
tibilidade de classe maxima ¢ maior ou igual a média das compatibilidades maximas de
exemplos anteriores, esse valor é adicionada a all _comp,,.. para atualizar a média das
compatibilidades de classe maxima anteriores (Passos 14-15). Depois disso, o algoritmo
verifica se  é uma extensao de C; ao verificar a pertinéncia maxima entre x e os SFMiCs
pertencentes a classe C; (Passos 16-17). Uma extensao de classe é composta por exem-
plos pertencentes a uma classe conhecida, no entanto, fora do limite de decisdo da classe
definido pelo modelo (FARIA et al., 2016b). Esse exemplos podem indicar uma mudanga

de conceito.

Se a pertinéncia maxima de z para os SFMiCs da classe C; for maior que a mé-
dia dos graus de pertinéncia maxima de todos os exemplos anteriores atualizados em
SFMiCs de classes conhecidas até o momento, armazenados em all _memb,,,,, * nao é
uma extensao de C; (Passo 18). Nesse caso, x é associado aos SFMiCs da classe C' i e
sua pertinéncia maxima ao SFMiC de (C; é adicionada a all memb,,,, para atualizar a
média das maximas pertinéncias de exemplos anteriores (Passos 19-20). Caso contrario,
x corresponde a uma extensao da classe C; e um novo SEMiC é criado para esta classe
com z como o protétipo (Passo 22). Posteriormente é verificado se a quantidade total de
micro-grupos da classe C; é maior do que a permitida max_ micgss, se afirmativo, entao

o micro-grupo dessa classe com menor valor de t é removido (Passos 23-24).

Enquanto o algoritmo MINAS verifica a extensao de classe apenas na etapa de
deteccao de novidade, em FuzzND o uso de pertinéncias permite a descoberta dessas
extensoes de classe durante a etapa de classificacao, adaptando assim o modelo de forma

incremental.

Quando um exemplo ¢ classificado como desconhecido, o FuzzND funciona como o
algoritmo MINAS, adicionando o exemplo a uma memoria de curto prazo short__memory

e verificando se o passo de deteccao de novidade serd executado ou nao (Passos 27- 32).

Apos essas etapas, FuzzND remove SEFMiCs que nao foram atualizados no ultimo
intervalo de tempo P e deleta exemplos desconhecidos anteriores a ts — current_time

unidades de tempo da meméria de curto prazo (Passos 35-36).
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Deteccao de Novidade

Sempre que um novo exemplo for rotulado com o perfil desconhecido, o FuzzND ve-
rifica se hd um ntimero minimo de exemplos na meméria de curto prazo (short_memory).
Em caso afirmativo, o FuzzND executa um procedimento de deteccao de novidades de
forma nao-supervisionada que requer como entrada a estrutura short_memory contendo

os exemplos desconhecidos, o parametro de fuzzificacao m e o nimero de grupos k__short.

Algoritmo 3 FuzzND - Passo Deteccao de Novidade

Requer short_memory, model, m,k__short

1: temp_ clusters « FCM(short_memory, m,k_short)
2: para cada cluster temp_c; € temp_ cluster faga

3: se VALIDATE(temp__¢;) entdo

4: SFMiCyp < SUMARIZING(temp_ ¢;)

5: para cada SFMiC jqss=npy NP; € model faca
6: FR « SIMILARITY (N P;, temp__c;)

7 all FR<+ all FRUFR

8: fim para

9: (labelpae, max__fr) + MAX(all_FR)

10: se max__fr > ¢ entao

11: SFMiCyp.label < label,,qxz
12: model <+ SFMiCyp
13: senao
14: labelyew < NEW__NP_ LABEL(model)
15: SFMiCyp.label < label,, e,
16: model + SFMiCyp
17: fim se
18: fim se
19: fim para

Em o primeiro passo é a aplicacao do algoritmo de agrupamento FCM
(BEZDEK; EHRLICH; FULL, 1984) nos exemplos presentes na meméria de curto prazo
(short_memory), produzindo k__short grupos (Passo 1). O FuzzND avalia cada um dos
grupos para decidir se sdao validos, verificando se o coeficiente de silhueta fuzzy (CAM-
PELLO; HRUSCHKA| |2006)) ¢ maior que 0 e se o grupo possui um nimero representativo

de exemplos (Passo 3).

Sempre que um grupo ¢é validado, o proximo passo é sumariza-lo e verificar se
serda atribuido um novo rétulo gerado pelo método (Padrao Novidade), ou o rétulo do
Padrao Novidade (PN) mais préximo presente no modelo (Extensdao de PN). Os novos
rotulos sao definidos como PN#id, onde #id é um ntmero tinico que representa o PN.
Para atribuir um rétulo a um novo grupo valido, o FuzzND determina a similaridade fuzzy
FR entre o grupo valido e cada um dos outros PN; existentes no modelo
(Passos 5-8). Se a similaridade maxima entre o novo grupo e os outros PNs for maior
do que um limiar ¢ escolhido pelo usudrio, o novo grupo compreende uma extensao de
um PN existente, portanto, recebe o mesmo rétulo do PN ao qual ele possui a maxima
similaridade (Passos 11 -12). Caso contrario, um novo rétulo é criado e associado ao

grupo, que por sua vez constitui-se um novo PN (Etapas 14-16). Se um grupo nao for
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validado, ele sera descartado e seus exemplos permanecerao na memoria de curto prazo

(short_memory) até o modelo decidir remové-los.

De
dispersao; = va (4.2)

PR dispersao; + dispersao, (4.3)

7 |centréide; — centréide;|

Diferente do algoritmo MINAS, o FuzzND busca gerar uma quantidade de novos
rotulos mais préximos do niimero de novas classes total, executando a etapa de avaliagao de
similaridade para cada novo NP. Este processo é feito para facilitar a etapa de classificacao
ao tornar um rétulo PN mais representativo. Além disso, a geracdo de minimo possivel

de rétulos PN, evita que os resultados finais se tornem muito complexos para entender.

4.2 Possibilistic Fuzzy Multiclass Novelty Detector for Data Stre-

ams

O FCM (BEZDEK; EHRLICH; FULLY 1984)) é um dos algoritmos de agrupamento
fuzzy mais populares, e base para a desenvolvimento do método FuzzND, pois utiliza-o
durante a fase offline, além de herdar o mesmo calculo de pertinéncia durante a fase on-
line. O algoritmo FCM associa pertinéncias para um determinado exemplo xj, que sao
inversamente relacionadas a distancia relativa de x; para os prototipos existentes no mo-
delo. Supondo que o nimero de protétipos seja igual a 2, se x; encontra-se equidistante
de ambos os protétipos, a pertinéncia de z; em cada grupo sera igual a 0.5, independente
do valor da distancia de x; para os dois protétipos. Essa condicdo pode ocorrer para
quaisquer outros exemplos do conjunto de dados, devido a restricao do método que impoe
que a somatoria das pertinéncias de x; para todos os protétipos no modelo seja igual a
1. Além do mais, quanto maior a quantidade de protétipos mais fragmentada se tornam
as pertinéncias. Por exemplo, sob as mesmas circunstancias entretanto com 4 protétipos,
um exemplo xp apresentard pertinéncias iguais de 0.25 a cada um dos 4 grupos. Cria-se
entao um problema onde outliers longe mas equidistantes, ou pelos menos com distan-
cias aproximadas, das estruturas centrais dos grupos presentes no modelo, serao dadas
pertinéncias similares para cada grupo. Na verdade parece mais natural que para esse

exemplos sejam associadas pertinéncias muito baixas, ou até nenhuma (0).

Dirigindo-se a este problema, [Pal et al| (2005) propdoem um algoritmo denomi-
nado Possibilistic C-Means (PCM) que relaxa a restrigdo do somatério das pertinéncias
impostas pelo método FCM, ou seja, o somatério dos valores de pertinéncia de x; aos

grupos nao necessariamente ¢é igual a 1. Entretanto, os autores sugerem que esses valores
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calculados pelo método sejam interpretados como a tipicidade de xj, relativa aos grupos
no modelo, ao contrario de sua pertinéncia. Entretanto, este método é muito sensivel a

sua inicializacdo e escolhas de parametros (PAL et al., [2005).

Pal et al.| (2005), propoem mais tarde uma extensao do PCM, denominada Possibi-
listic Fuzzy C-Means (PFCM), que utiliza os cdlculos de pertinéncias do FCM e tipicidades
do PCM, afim de criar modelos menos sensiveis a inicializagdo e escolhas de parametros,
e que possam descrever melhor outliers. Tendo como base essa proposta, foi desenvolvida
uma extensao do método FuzzND com alteragoes na fase online, especificamente na de-
finicdo dos componentes dos micro-grupos e classificacao de novos exemplos, para que o
método possa melhor descrever outliers por meio do conceito de tipicidade aliado a per-
tinéncias. De maneira a comportar estatisticas para o calculo da tipicidade, foi proposta
a estrutura Supervised Possibilistic Fuzzy Micro-Cluster (SPFMiC).

Definicao 4.2. Supervised Possibilistic Fuzzy Micro-Cluster (SPFMiC): Um
Supervised Possibilistic Fuzzy Micro-Cluster (SPFMiC) com pardmetros de fuzzificacao
m e tipicidade n, para um conjunto de exemplos ey, ..., ¢, d-dimensionais, com valores de
pertinéncia pq, ..., i, , valores de tipicidade ~i, ..., v,, timestamps ti,...,t, e centrdide c
¢ definido como o vetor (M¢,T¢,CF1¢, CF15,SSD® N, t, class_id), onde M* ¢ a soma
linear das pertinéncias dos exemplos no micro-grupo elevadas a m , T° é

a soma linear das tipicidades dos exemplos no micro-grupo elevadas a n (Equacao 4.5)),
CF1¢ é a soma linear dos exemplos pertencentes ao micro-grupo ponderados por suas

pertinéncias (Equagao 2.3), C'F'1¢ ¢ a soma linear dos exemplos pertencentes ao micro-

grupo ponderados por suas tipicidades (Equacao 4.6)), SSD¢ é a soma das distancias dos
exemplos para o protétipo do micro-grupo, elevadas a m e ponderadas pelas pertinéncias

de cada exemplo (Equagao 4.1), N é a quantidade de exemplos pertencentes ao micro-

grupo, t ¢ o tempo de chegada do exemplo mais atual associado ao SFMiC e class ;d é a

classe associada ao micro-grupo.

N
Me=> " pul (4.4)
j=1
N
T¢ = Z’yj” (4.5)
j=1
N
CFl,ey = Zyjej (46)
j=1

Fase Online

Durante a fase online do algoritmo, a classificacao é realizada para cada exemplo

do FCD, e o processo de DN ocorre de maneira eventual como no método FuzzND [Al{
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[goritmo 3| [Algoritmo 4| descreve a fase online, onde o parametros de entrada init 0 é

um limiar inicial de classificacao e processamento dos exemplos. Os pardmetros Oyqepter
e 0,455 correspondem a limiares de adaptacao referente a etapa de classificagdo. Exem-
plos rotulados como desconhecidos sao armazenados em uma meméria de curto prazo
(short_memory). T é a quantidade minima de exemplos desconhecidos na short__memory
para o procedimento de deteccao de novidade ser executado. Parametro P é um limiar
de tempo em relagao ao esquecimento de SFMiCs mais antigos e ts é um limite de tempo
correspondente a remocao de exemplos desconhecidos mais antigos da short memory.
MAT_MiCyqss cOrresponde ao maximo de micro-grupos por classe. Os parametros «, [3,
K e n sdo necessérios para o calculo de tipicidade [Equagao 4.9, além de também se-
rem utilizados para a definigdo do centréide dos micro-grupos [Equagao 4.7 Finalmente,
dec_new é um fator de decaimento da componente SSD¢ utilizado na criagdo de novos

micro-grupos que representam extensoes de classes.

ax COF1% + B+ CF1f

centroide; = MG (4.7
SSD¢
=R 4.8
TR e (48)
tipicidad 1 (49)
ipicidade; = ‘
g 14 (£ x|z, — centréide;|2)t/ (=1

Vi

Em [Algoritmo 4] para cada exemplo = que chega do fluxo, o algoritmo calcula
a pertinéncia e tipicidade de z para todos os SPFMiCs presentes no modelo (Passos

5-6). Os valores de tipicidade serao usados para decidir se x receberd o rétulo de uma
classe existente ou sera classificado como desconhecido. Este processo é feito verificando
se a maior tipicidade ¢ superior ou igual a média das tipicidades maximas de todos os
exemplos anteriores rotulados como pertencendo a uma classe conhecida até o momento
(armazenadas em all tip;,q,), menos um limiar de adaptacdo fuqqy cuja funcao é asse-
gurar que exemplos ligeiramente abaixo da média possam ser classificados com os rétulos
conhecidos (Passo 8). Quando o primeiro exemplo estiver sendo processado, seu maior

valor de tipicidade serda comparado com o valor do parametro inicial init_ 6.

Se z for rotulado como pertencente a uma classe existente C;, ou seja, sua tipici-
dade maxima é maior ou igual a média das tipicidades maximas de exemplos anteriores
menos um limiar de adaptagdo Ouqep, sua tipicidade maxima é adicionada a all tip..
para atualizar a média das tipicidades maxima anteriores (Passos 9), e x é associado aos
SPFMiCs da classe C'_i (Passos 11). Caso contrario, se x for maior ou igual a média de
tipicidades maximas anteriores menos um limiar de adaptagio 0..ss (Passo 12), x cor-

responde a uma potencial extensao da classe C; e um novo SPFMiC é criado para esta
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Algoritmo 4 PFuzzND - Fase Online
Requer DS, init_0,0.4apt, Oclass, M, T, P, ts, max_miceqss, @, 5, K,n, dec,ew
1: short_memory <
2: all_tippmar < init_0
3: enquanto ISEMPTY(DS) faga
: x < NEXT(DS)

4

5: all_membership < MEMBERSHIP(x, model, m)

6: all__tipicallities < TIPICALLITY (z, model, n, k, 3)
7 (max__class, max__tip) < MAX(all__tipicallities)
8: se max__tip > MEAN(all_tipmaz) — Oadapt €Nta0
9: all_tipmaz < all_tipmaz U max__tip

10: x.class <~ max__class

11: UPDATE(model cigss—maz_class, L, all_membership, all__tipicallities)
12: sendo se max_ tip > MEAN(all_tipmaz) — Oclass €ntao

13: CREATE__SFMIC(model, x, maz__class, decpew)

14: se |model jass=maz_class| > MAT_MiCciqss €NtAO

15: model < REMOVE__OLDEST__SFMIC(model jass=—maz_class)
16: fim se

17: senao

18: z.class < unknown

19: short_memory < short_memory U x

20: se |short_memory| > T entdo

21: model < NOVELTY__DETECTION(short_memory, model)
22: fim se

23: fim se

24: current_time < x.time

25: model <~ REMOVE__ OLD__SFMIC(model, P)

26: short_memory < REMOVE__OLD__UNKNOWN(short_memory, ts)

27: fim enquanto

classe com x como o protétipo (Passo 13). Entretanto, de forma a manter as propriedades
referentes ao calculo de tipicidade e permitir que exemplos proximos do novo micro-grupo
sejam associados a ele, as estatisticas SS D¢ e M*® do mesmo sao inicializadas com os valo-
res referentes do micro-grupo de mesma classe mais proximo multiplicado por um valor de
decaimento dec new. Posteriormente é verificado se a quantidade total de micro-grupos
da classe C; é maior do que a permitida max_mic,ss, se afirmativo, entao o micro-grupo

dessa classe com menor valor de ¢ é removido (Passos 14-16).

Diferentemente do método FuzzND que utiliza compatibilidade de classes por meio
de pertinéncia fuzzy para classificar novos exemplos a fim identificar extensoes de classes e
outliers. Em PFuzzND o uso de tipicidades permite uma melhor descricao destes tipos de
exemplos durante a etapa de classificagao, além de tornar o método mais simples. De modo
geral, os valores de tipicidade nao sao fragmentados com o aumento de micro-grupos no
modelo. Além disso, os valores gerados, para um determinado novo exemplo, sdo baseados
na distancia média dos exemplos associados aos micro-grupos e suas pertinéncias, esta
caracteristica pode melhor definir a area de acdo de um micro-grupo, quando comparado
a pertinéncias, que sao baseadas apenas nas distancias do novo exemplo, para os centroide

dos micro-grupos existentes no modelo.

Quando um exemplo é classificado como desconhecido, o PFuzzND funciona como



Capitulo 4. Abordagens Fuzzy para Deteccao de Novidade em Fluzo Continuo de Dados 64

os algoritmos MINAS e FuzzND, adicionando o exemplo a uma memoria de curto prazo
short_memory e decidindo se o passo de deteccao de novidade sera executado ou nao

(Passos 17- 23).

Apos essas etapas, PFuzzND remove SFMiCs que nao foram atualizados no tltimo
intervalo de tempo P e deleta exemplos desconhecidos anteriores a ts — current_time

unidades de tempo da meméria de curto prazo (Passos 25-26).

4.3 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou uma proposta de generalizacao fuzzy para a DN em Fluxo
de Dados, baseada no Framework Offline-Online. A fase offline aplica o algoritmo FCM
aos exemplos rotulados disponiveis, enquanto que a fase online utiliza micro-grupos com

conceitos fuzzy para a abstracao, classificacgao de novos exemplos e DN.

A principal contribuicao deste trabalho sdo as estratégias originais Fuzzy Novelty
Detector for data streams (FuzzND) e sua extensdao Possibiliztic Fuzzy Novelty Detector
for data streams (PFuzzND). Ambas as propostas utilizam abstragao fuzzy e realizam a
manutencao de micro-grupos, classificacdo de novos exemplos e DN a partir de conceitos
fuzzy.

Julga-se que a utilizacao das estratégias fuzzy implica na aquisi¢ao de conhecimento
mais adaptado e tolerante a imprecisdes dentro dos dominios de FCDs. O

descreve a metodologia para validacao da hipodtese, detalhando ferramentas utilizadas,

algoritmos comparados, conjuntos de exemplos e métricas de avaliagao aplicadas.
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Metodologia para Validacao

A avaliagdo das abordagens apresentadas no foi efetivada de acordo
com a execucao de uma série de experimentos. Esses experimentos foram definidos consi-
derando ferramentas de software disponiveis, conjuntos de exemplos sintéticos e reais uti-
lizados na literatura, para tornar possivel a comparacao entre as novas propostas FuzzND,
PFuzzND e a abordagem tida como base MINAS.

Este capitulo descreve os conjuntos de exemplos, sintéticos e reais, utilizados para
os experimentos, os algoritmos empregados, a configuracao de parametros para cada ex-

perimento e as métricas aplicadas para validagao da proposta. Os resultados dos experi-

mentos sao apresentados e comentados no [Capitulo 6]

5.1 Ferramentas de Software

O aumento de interesse na pesquisa sobre AM em FD proporcionou o investimento
em ferramentas de software para a aplicagdo das diversas técnicas e abordagens propostas,

muitas disponiveis gratuitamente, como:

e Massive On-line Analysis (MOA) (BIFET et al., |2010)), desenvolvido na Universi-
dade de Waikato, é um framework de codigo aberto que disponibiliza implementa-
¢ao, em linguagem Java, de uma série de algoritmos e métricas para classificacao e
para agrupamento em FCDs. A ferramenta também conta com recursos para visu-

alizacao dos processos de aprendizado.

o Very Fast Machine Learning (VEML) (HULTEN; DOMINGOS, 2003), um pacote
de implementagoes para mineracao de FCDs de alta velocidade, que utiliza as lin-

guagens C e Python.

Embora essas ferramentas oferecam um ambiente favoravel a execugao de experi-
mentos que apliquem técnicas ja implementadas pelos desenvolvedores desses softwares,

a extensao e utilizacao de partes dessas implementacoes nao é trivial.
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O Projeto R (R Core Team| [2016) é uma plataforma que engloba a linguagem
R e um ambiente no qual é possivel a utilizacdo de uma variedade de técnicas para
manipulacdo, andlise e visualizacdo de dados, além de ser facilmente extensivel (por meio

de pacotes), multiplataforma e gratuito.

A linguagem R, popular tanto na industria quanto na academia, vem sendo am-
plamente utilizada em analise e ciéncia dos dados (PIATETSKY] 2016)). Essa linguagem
foi adotada para a implementacao, validacdo e avaliagao da proposta de agrupamento
baseado em FMiC, devido a agilidade de implementacao e a facilidade para geragao de

conjuntos de dados, calculo de métricas de avaliacao e geragao de graficos.

Os principais pacotes R especificos utilizados para a efetivacao das propostas,

execucao de experimentos e geracao de resultados foram:

stream é uma alternativa a MOA que prové um framework para representacao e pro-
cessamento de FDs a fim de facilitar o desenvolvimento, teste e comparacao entre
algoritmos de aprendizado em FD na linguagem R, além de permitir a integragao
de técnicas modeladas em linguagens para as quais haja uma interface R, como
C/C++, Java, Python (HAHSLER; BOLANOS; FORREST, [2016).

streamMOA ¢é uma extensao do pacote stream que faz a interface entre algoritmos de agru-
pamento ja disponiveis na ferramenta MOA (HAHSLER; BOLANOS; FORREST,
2015).

e1071 pacote que contém diversas fungoes para mineracao de dados: Support Vector,
Machines, classificador Naive Bayes, agrupamento Fuzzy, entre outros. (MEYER et
al., 2015]).

5.2 Conjuntos de Exemplos

A avaliagdo dos métodos FuzzND, PFuzzND e MINAS foi feita usando conjuntos de
dados sintéticos denominados MOA (FARIA et al., 2016b)), RBF (Computational Intelli-
gence Group, 2017)) , SynEDC (MASUD et al.| 2011) e dados reais denominados KDD Cup
99, Covertype e FcTe (BACHE; LICHMAN], 2013) detalhados em [Tabela 5.1} As Colunas
#Instancias, #Instancias (Offline) e #Atributos indicam o nimero total de exemplos, o
numero total de exemplos disponiveis durante a fase offline e a quantidade de atributos
para cada conjunto de dados, respectivamente. O ntiimero total de classes e o niimero de
classes disponiveis durante a fase offline sdo indicados nas colunas #Classes e #Classes
(Offline), respectivamente. #Classes (Offline) é quantidade de classes conhecidas no ini-
cio da fase online. Nesta secao, sera apresentado uma breve descricao de cada conjunto
de dados seguidas de uma aproximacgao em duas dimensoes dos respectivos conjuntos de

dados rotulados a priori, produzidas por meio da técnica de redugao de dimensionalidade
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t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) (MAATEN; HINTON| 2008), que

apresenta-se adequada para visualizagdo de conjunto de dados com alta dimensao.

Tabela 5.1 — Conjunto de dados usados nos experimentos

Identificador #Instancias #Instancias( Offline) #Atributos #Classes #Classes(Offline)

MOA 100.000 10.000 4 4 2
RBF 48.588 836 2 ) 3
SynEDC 400.000 30.000 54 20 6
KDD99 490.000 48.791 34 5 2
CoverType 581.000 47.045 54 7 3
FcTe 480,000 30,000 54 7 2

Conjuntos de Dados Artificiais

Com o proposito de identificar diferentes aspectos da DN utilizando FuzzND e

PFuzzND foram elaborados experimentos que fazem uso de conjuntos de exemplos artifi-

ciais com distribuigdo estética (estacionarios) e com distribuigdo mutével (ndo estaciona-

rios) de acordo com o tempo.

MOA - Base de dados criada por meio de uma fun¢ao geradora disponivel na ferramenta

MOA. Essa base apresenta grupos em formato hiperesféricos que se movimentam em

uma taxa de velocidade fixa (mudanga de conceito). Além do mais este conjunto de

dados apresenta aparecimento e desaparecimento de classes (evolucdo de conceito)

a cada intervalo de 30.000 exemplos.
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Figura 5.1 — Representagdo em duas dimensoes dos exemplos rotulados a priori do conjunto de dados

MOA
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RBF - Base de dados estacionaria, gerada a partir de uma fun¢ao geradora de dados
de base radial aleatéria da ferramenta MOA, Esse conjunto de dados apresenta
somente desaparecimento e aparecimento de novas classes (evolugao de conceito) a

cada intervalo de 10.000 exemplos.

Figura 5.2 — Representagdo em duas dimensoes dos exemplos rotulados a priori do conjunto de dados
RBF

SynEDC - Base de dados nao estacionaria, gerada a partir de uma distribuicao gaussiana
com médias entre -5 e 5 e varidncia por classe de 0.5 a 5. Apresenta aparecimento
de desaparecimento de classes (evolucao de conceito), assim como mudangas na

distribui¢ao dos atributos (mudanga de conceito) ao longo do tempo.

Conjuntos de Dados Reais

A aplicacao de técnicas de aprendizado a conjuntos sintéticos é interessante para
avaliacdo de caracteristicas especificas, ja que é possivel controlar o comportamento dos
conjuntos. No entanto, também é importante realizar avaliacao quanto a conjuntos de

exemplos de dominios reais.

Para os experimentos com exemplos de dominios reais foram escolhidos dois con-
juntos disponiveis no repositério UCI (BACHE; LICHMAN| 2013). Tipicamente utilizados
para avaliacao de técnicas de classificagdo, sao utilizados para avaliacao de técnicas de

AFD em geral, devido as dimensoes (niimero de exemplos e atributos) elevadas.

Covertype e FcTe - associado a tarefa de classificacdo do tipo de cobertura florestal

de uma area. O conjunto original possui 581.000 exemplos, divididos em 7 classes,
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Figura 5.3 — Representagdo em duas dimensoes dos exemplos rotulados a priori do conjunto de dados
SynEDC

e representados por 54 atributos e um atributo classe (com 7 valores possiveis):
10 quantitativos e 44 binarios. A principal diferenca entre os conjuntos de dados

Covertype e FcTe esta na ordem de desaparecimento e aparecimento das classes.

Classes + 1 4 2 Classes + 1 42 % 3

(a) CoverType (b) FcTe

Figura 5.4 — Representagdo em duas dimensoes dos exemplos rotulados a priori dos conjuntos de dados
CoverType e FcTe
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KDD99 - utilizado na competicao realizada em conjunto com a KDD-99 The Fifth In-
ternational conference on Knowledge Discovery and Data Mining, onde a tarefa era
construir um detector de intrusoes em uma rede de computadores. O conjunto origi-
nal possui 4.000.000 exemplos, descritos por 41 atributos e um atributo classe com 23
valores possiveis. Para os experimentos foi utilizado um subconjunto dos exemplos
originais (versdo conhecida como 10%, disponivel no repositério UCI), com 490.000
exemplos. Apds o pré-processamento, o conjunto teve sua dimensao reduzida para

34 atributos numéricos e um atributo classe (com 5 valores possiveis).

Figura 5.5 — Representagdo em duas dimensoes dos exemplos rotulados a priori do conjunto de dados
KDD99

5.3 Algoritmos Utilizados

As propostas para a tarefa de DN em FCDs FuzzND e PFuzzND sao baseadas

no método MINAS, que por conseguinte serd utilizado para comparacao e validagao das

propostas apresentadas nesse trabalho. [Tabela 5.2] [Tabela 5.3] [Tabela 5.5 apresentam os

pardmetros necessarios para execucao dos métodos, categorizados por fases. Além disso,

apresentam uma breve descricao dos mesmos e seus respectivos valores utilizados nos
experimentos. Os parametros indicados com * na coluna valor diferenciam-se para cada
conjunto de dados. Importante destacar que os valores definidos nessa se¢ao foram esco-

lhidos de modo empirico, conforme diferentes analises dos resultados.

Ademais, os métodos avaliados possuem, ou podem possuir componentes aleatorios
em sua inicializagao e processo de DN | logo, cada experimento foi executado 10 vezes e as

médias das métricas de desempenho foram calculadas e utilizadas com fins comparativos.
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Tabela 5.2 — Valores de parametros escolhidos para o algoritmo FuzzND

FuzzND

Fase Parametro Valor
Offline m parametro de fuzzificagio referente ao método FCM 2
k_class numero de grupos por classe 4

Online m parametro de fuzzificacdo referente ao cdlculo de pertinéncia 2
init_0 limiar inicial de classificagao 0,3
nit_0ass limiar inicial de identificacdo de extensao de classe *

Oadapt limiar de adaptagao referente ao processo de classificacio 0,1

T Numero minimo de exemplos desconhecidos para execugdo da DN 40

P limiar temporal de remocéo de micro-grupos 500

ts limiar temporal de remoc¢ao de exemplos desconhecidos da meméria de curto prazo 200
window_size intervalo onde ocorre as remogoes citadas acima 1000

DN k_short nimero de grupos 4
min_weight nimero minimo de exemplos em um grupo valido 25

m parametro de fuzzificacdo referente ao método FCM 2

10} limiar de similaridade fuzzy 0,5

Os experimentos relacionados ao método FuzzND foram executados apenas nos
conjuntos de dados sintéticos, pois devido a limitagoes do algoritmo nao foram possiveis
avaliacoes nos conjuntos de dados reais. Tais limitacoes estao associadas a caracteristicas
destes conjuntos, por exemplo, o algoritmo FuzzND assume que sempre ird existir pelo
menos duas classes no modelo, para que seja calculada as compatibilidade de classes,
caso exista somente uma classe, essa medida nao pode ser calculada. Os conjuntos de
dados KDD99 e CoverType apresentam a permanéncia de apenas uma classe por um
longo periodo de tempo, o que inviabiliza a utilizacdo do método. Além disso, a presenca
de classes sobrepostas interfere nos calculos de pertinéncia do método, o que dificulta a
classificagdo e detecgdo de outliers. Os conjuntos de dados CoverType e portanto FcTe

apresentam esta caracteristica.

Os valores do pardmetro 6.,s, foram escolhidos de acordo com os conjuntos de
dados. Resultados de experimentos mostraram que valores de 0.3, 0.3 e 0.2 para os con-
juntos MOA, RBF e SynEDC respectivamente, obtiveram os melhores resultados. Isso
se deve ao fato de que os conjuntos de dados MOA e RBF possuem uma complexidade
menor que o conjunto SynEDC, devido a alta dimensionalidade deste, o que permite a
utilizagao de valores maiores para o parametro 6.,s,. Dessa maneira a escolha de um valor
menor de 6.,ss permite que o método seja mais rigido na deteccao de extensoes de classe,

e portanto, classifique mais exemplos como desconhecidos.

Referente ao método PFuzzND, andlises de resultados determinados de maneira
empirica demostraram uma sensibilidade do algoritmo em relacao a diferentes conjuntos de
dados. Desse modo, os parametros k_ class, k__short, ts, min__ weight e os limiares init_ 0
¢ Oqdape foram selecionados distintamente de acordo com a [Tabela 5.4, A escolha desses
valores esta relacionada a alta dimensionalidade dos conjuntos de dados e complexidade

dos mesmos. Dessa maneira, conjuntos de dados mais simples podem ser representados
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Tabela 5.3 — Valores de parametros escolhidos para o algoritmo PFuzzND

PFuzzND

Fase Parametro Valor
Offline m parametro de fuzzificagio referente ao método FCM 2
k_class numero de grupos por classe *

Online m parametro de fuzzificacdo referente ao cdlculo de pertinéncia 2
n parametro referente ao célculo de tipicidade 2

«@ parametro referente ao calculo de centréide 1

153 pardmetro referente ao célculo de tipicidade e centréide 1

init_0 limiar inicial de classificagao *

Oadapt limiar de adaptagcéo referente ao processo de classificacdo *

0tass limiar de adaptacéo referente ao processo de classificaciao *

T Ntmero minimo de exemplos desconhecidos para execugdo da DN 40

P limiar temporal de remogao de micro-grupos 500

ts limiar temporal de remocao de exemplos desconhecidos da meméria de curto prazo *
window_size intervalo onde ocorre as remogdes citadas acima 1000

DN k_short numero de grupos *
min_weight nimero minimo de exemplos em um grupo valido *

m pardmetro de fuzzificagio referente ao método FCM 2

[0) limiar de similaridade fuzzy 0,5

Tabela 5.4 — Valores de parametros do método PFuzzND por conjunto de dados

init 0 Ouass Oadapr k_class Kk _short ts min_ weight
MOA 0.95 0.00 0.90 4 4 200 25
RBF 0.95 0.00 0.90 4 4 200 25
SynEDC 0.90 0.00 0.58 8 8 200 25
KDD99 0.99 0.06 0.90 8 8 1000 10
CoverType 0.99 0.00 0.90 8 8 1000 10
FcTe 0.99 0.00 0.90 8 8 1000 10

com poucos micro-grupos, além de possuir um baixo intervalo para a definicdo de outli-
ers pelo fato de nao apresentarem uma grande quantidade de dados imprecisos (MOA e
RBF). Por outro lado, em conjuntos de dados mais complexos demanda-se um nimero
maior de micro-grupos, e por conter uma maior quantidade de imprecisoes necessitam
de um maior intervalo para a definicao de outliers, como pode ser visto nos valores de
parametros do conjunto de dados SynEDC. Entretanto, em conjuntos de dados reais, de-
vido a sobreposicao de classes e ruidos que podem ocorrer, valores baixos para o limiar de
adaptagao Oyqqept, ocasionam em um alto nimero de exemplos classificados como desconhe-
cidos. Dessa maneira, por meio de analise de experimentos empiricos buscando niimeros
relativamente baixos de exemplos classificados como desconhecidos, juntamente com um
bom desempenho do método em termos de classificagao, foram escolhidos os valores para

cada limiar de adaptacao.

Destaca-se que os valores de parametros definidos para o método MINAS, es-
tao de acordo com os experimentos em (FARIA et al., [2016b), exceto o experimento

do conjunto de dados RBF que apesar de nao estar presente nos supramencionados,
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optou-se por atribuir os mesmos valores de parametros. Ademais, o nimero minimo de
exemplos em um micro-grupo valido numMinExCluster é definido a partir da razao
tamanho(short_memory)/k_short. A estratégia para o cdlculo do pardmetro threshold,
TV1, é definida como uma medida de coesdo, calculada por meio do desvio padrao das
distancias euclidianas entre os exemplos do micro-grupo mais préximo e seu centroéide,
multiplicado por um fator f. Entretanto, é valido mencionar que os experimentos aqui
citados tem como finalidade a validacao dos métodos propostos. Portanto, ha espago para
diferentes combinacoes de pardmetros do algoritmo MINAS afim de comparar de forma

mais detalhada o desempenho de cada um dos métodos.

Tabela 5.5 — Valores de parametros escolhidos para o algoritmo MINAS

MINAS

Fase Parametro Valor
Offtine  algOff algoritmo de agrupamento Clustream
k_class nimero de grupos por classe 100

Online algOn algoritmo de agrupamento utilizado nessa fase Clustream
threshold limiar referente a identificagdo de padroes de novidade de extensoes de classe 1.1
thresholdStrategy  estratégia utilizada para o caculo do threshold TV1

T Numero minimo de exemplos desconhecidos para execu¢ao da DN 2000

P limiar temporal de remogao de micro-grupos 4000

ts limiar temporal de remocao de exemplos desconhecidos da memoria de curto prazo 4000
window_size intervalo onde ocorre as remogdes citadas acima 4000

DN k_short numero de grupos 100
numMinEzCluster nimero minimo de exemplos em um grupo valido *

5.4 Métricas de Avaliacao

A avaliagao das técnicas utilizadas nos experimentos foi baseada na matriz de con-
fusdo retangular incremental proposta por |[Faria et al.| (2015) por ter sido a metodologia
de avaliacdo utilizada na proposta do método MINAS (FARIA et al [2016b). De modo
geral, esta matriz adapta-se incrementalmente a medida que novos exemplos sao classi-
ficados e novos padroes novidades sao descobertos ou removidos do modelo, bem como
quando classes conhecidas sao removidas. Portanto, apresenta-se como uma metodologia

adequada para a avaliagao e validagao dos métodos propostos.

Segundo [Faria et al. (2015), levando-se em conta que os dados provenientes do
FCD sao nao rotulados, os PNs detectados pelo modelo nao possuem uma ligacao direta
com as classes do problema. Entretanto, para que seja possivel o calculo de medidas de
desempenho que consideram os PNs detectados faz-se necessario a associagdo dos mesmos
as classes do problema. Assim, essa metodologia supoe que todo PN esta associado a uma

classe, e uma classe pode ser relacionada a mais de um PN.

Para definir a classe que um determinado PN (micropy) serd associado, verifica-

se a quantidade de exemplos de cada classe do problema que foram classificados com o
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rotulo de micropy. A classe majoritaria, ou seja, a que obteve o maior nimero de exemplos

classificados com o rétulo de micropy serd a classe associada ao micropy.

Para observar o desempenho de cada algoritmo ao longo do tempo, foram apresen-
tados os resultados de avaliacao a cada intervalo de 1000 pontos, denominandos momentos
de avaliacdo. Dessa maneira, foi calculada a medida Macro F-Score (SOKOLOVA; LA-
PALME, 2009) considerando apenas os exemplos explicados pelo modelo, ou seja, aqueles
classificados com rétulo de PNs ou rétulo de classes conhecidas. Além disso, a taxa de
exemplos classificados como desconhecidos pelo algoritmo foi determinada pela medida
Unknown Rate (UnkR) (FARIA et al) 2016b), definida em ??. Nessa medida, #C é
o numero total de classes, #UnkR; é o nimero de exemplos da classe C; classificados

como desconhecidos, e Fxc; ¢ o nimero total de exemplos da classe C;. Os resultados sao

apresentados em [Capitulo 6]

1 ES #UnkR;
Unkr = #C(Z ##gxci ) (5.1)

=1

5.5 Consideracoes Finais

As caracteristicas para os experimentos detalhados neste capitulo foram estabele-
cidas com a finalidade de identificar e avaliar o comportamento das abordagens propostas
para a DN multi classe em FCDs em diferentes ambientes, como conjuntos de exemplos
com distribuicao estacionaria, conjuntos com distribuicao nao-estacionaria e conjuntos de

exemplos reais utilizados na literatura.

A validacao das propostas foi produzida perante técnicas ja conhecidas da litera-

tura, que produzem resultados relevantes dentro do AFD.

A analise comentada dos resultados (Capitulo 6f) esclarece e comprova a hipotese de
que as propostas para FuzzND e PFuzzND produzem resultados comparaveis em relacao

ao método os quais foram baseados.
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Resultados e Analise de Experimentos

O detalhamento apresentado no corresponde aos experimentos desen-
volvidos para avaliacao das propostas de aprendizado fuzzy baseadas no Framework Of-
fline Online. No total, foram 35 varia¢des parametros, aplicados aos 6 conjuntos de dados

discutidos para o método PfuzzND e 25 para o método FuzzND.

Neste capitulo é apresentado apenas um subconjunto das tabelas e graficos pro-
duzidos, em consequéncia da alta dimensionalidade do conjunto total de resultados [] A
selecao do contetido para exposicao neste documento foi feita com o objetivo de esclare-
cer comportamentos e decorréncias da utilizagdo das técnicas e parametros descritos no
|Capitulo 5| e [Capitulo 4}

A anadlise e discussao dos resultados esta divida em 6 se¢des, de acordo com os
conjuntos de dados selecionados para validagdo. Nos graficos apresentados a seguir, as
linhas pontilhadas verticais indicam o surgimento do primeiro exemplo de uma nova classe,
ja as linhas verticais continuas representam o momento que houve a deteccao de um padrao

novidade pelo método.

6.1 MOA

Figuras e[6.3]apresentam os resultados das medidas Macro F-Score e UnkR
para 90 momentos de avaliacdo no conjunto de dados MOA, em cada algoritmo. Como
explicado no o conjunto de dados MOA tem caracteristica nao estaciondria e
contém o surgimento de 2 classes ao longo do tempo, a partir dos momentos de avaliagao
24 e 59.

Com relagao aos resultados, o algoritmo MINAS (Figura 6.3|) foi capaz de detectar
as classes novas que surgiram ao longo do FCD, nos momentos 27 e 60 evidenciado pelos
picos de aumento da medida UnkR e reducdo da mesma apds tais momentos, além dos

constantes resultados de Macro F-Score iguais a 1, o que significa que o método foi capaz

1O conjunto total de resultados est disponivel no repositério: http://github.com/tpinhoda/.
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de classificar corretamente todas os exemplos que pode explicar. Por outro lado, a medida
UnkR alcanga outros picos, antes e depois dos relacionados ao surgimento real das novas
classes, seguidos de deteccoes de PNs, o que pode indicar uma reagao as extensoes de
classes ou de PNs que sao identificadas durante o procedimento de DN. Verifica-se nesses
resultados também a demora na reducao da medida UnkR mesmo apds a deteccao de um
novo PN.

Referente ao método FuzzND , os resultados demonstram uma melhor
resposta ao surgimento de nova classes, ja que suas medidas de UnkR diminuem de ma-
neira mais rapida, e de maneira similar ao método MINAS, ter sido capaz de produzir
resultados de Macro F-score constantes e iguais a 1. De modo geral, o método também
pode detectar o surgimento de classes novas, comprovado pelo aumento da medida UnkR
e sua reducao imediata apds deteccdo de um novo PN nos momentos 26 e 61. Além disso,
como o método pode detectar extensdes de classe e de PNs durante a etapa de classi-
ficagdo, a adaptacao ocorre de forma mais rapida em relagdo ao método MINAS, o que
torna o método menos suscetivel a producao de valores altos de UnkR quando nao rela-
cionados ao surgimento de novas classes. Entretanto, ainda podem ocorrer detecgoes de
PNs nao referentes ao surgimento de novas classes, porém nesse conjunto de dados essa

caracteristica ocorre somente uma vez.

Concernente ao algoritmo PFuzzND, obteve um comportamento semelhante ao
método FuzzND (Figura 6.2)). Entretanto, foi capaz de detectar apenas PNs relacionados
ao surgimento de novas classes, pois assim como o método FuzzND, PfuzzND também é
apto a detectar extensoes de classe ou de PNs durante o processo de classificacao, o que
explica os baixos valores de UnkR durante quase todos os momentos de avaliacao, exceto
no surgimento de novas classes. A deteccao de PNs relacionados apenas ao surgimento
de novas classes demonstra o melhor desempenho do método PFuzzND em relacao aos
outros dois. Entretanto, é valido destacar que seus parametros foram ajustados de maneira

a propiciar os resultados obtidos.

6.2 RBF

Referente ao conjunto de dados RBF as|Figura 6.4} [Figura 6.5] [Figura 6.6|apresen-

tam os resultados das medidas Macro F-Score e UnkR para 48 momentos de avaliacao. O
conjunto de dados RBF tem caracteristica estacionaria, portanto nao apresenta mudancas
de conceito ao longo do tempo. Entretanto, contém o surgimento de classes a partir dos

momentos de avaliagao 8 e 42.

Nesse conjunto de dados o algoritmo MINAS (Figura 6.6]) apresentou altos valores
de UnkR seguidos por uma alta quantidade de detecgoes de PNs, embora tenha produzido

constantes resultados de Macro F-Score iguais a 1, o que significa que o método foi capaz de
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Figura 6.1 — Macro F-Score e UnkR do algoritmo FuzzND no conjunto de dados MOA
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Figura 6.2 — Macro F-Score e UnkR do algoritmo PFuzzND no conjunto de dados MOA
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Figura 6.3 — Macro F-Score e UnkR do algoritmo MINAS no conjunto de dados MOA
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classificar corretamente todas os exemplos que pode explicar. Entretanto, a medida UnkR
alcanca valores préximos de 0.5 até o momento de avaliacao 4 inferindo-se que o método
classificou como desconhecido um nimero proximo da metade dos exemplos processados.
Constata-se entao que o método obteve um modelo inicial inadequado, que por sua vez
interferiu nos resultados durante todo o FCD. Apesar do método conseguir se adaptar e
sofrer uma relativa redugao na sua medida UnkR, essa ainda manteve-se proxima de 0.25,
ou seja, pelo menos 1/4 dos exemplos processados foram classificados como desconhecidos.
Além disso, o método apresentou uma consideravel demora para detectar PNs referentes
ao surgimento de uma nova classe durante os momentos de avaliacdo 42 e 47. De modo
geral, apesar de uma inicializacao inadequada o método conseguiu se adaptar e produzir

resultados consideravelmente bons.

Referente ao resultados do algoritmo FuzzND , destaca-se os baixos
valores da medida UnkR até o momento de avaliacao 8, inferindo-se dessa maneira que o
método obteve um bom modelo inicial. Além disso, assim como nos resultados de Macro
F-Score do método MINAS, FuzzND também foi capaz de classificar de forma correta
todos os exemplos que pode explicar, fato evidenciado pelos valores constantes de Macro
F-Score igual a 1. Entretanto, este método apresentou uma consideravel demora para
a deteccao de PNs relacionados ao surgimento da primeira classe nova, o que causou
o aumento na medida UnkR que foi moderadamente reduzida apés a deteccao de PNs
e incorporacao dos mesmos no modelo nos momentos de avaliagao 14 e 22. Apesar do
aumento na medida UnkR, FuzzND conseguiu adaptar-se de forma correta ao surgimento
de novas classes e detectar uma quantidade de PNs préxima ao nimero de novas classes

que sugiram no FCD.

Em respeito ao método PFuzzND , foram obtidos os melhores resul-
tados em relagao aos outro algoritmos, por conseguir adaptar-se de maneira rapida ao
surgimento de novas classes e manter a medida UnkR com valores préximos de 0. Além
disso pode classificar de modo correto todos os exemplos nao classificados como desco-
nhecidos. Infere-se entdo que o algoritmo PFuzzND foi capaz de melhor representar a

distribuicao dos dados nesse experimento.

6.3 SynEDC

O resultados relacionados ao conjunto de dados SynEDC sao apresentados nas

[Figura 6.7 [Figura 6.8 [Figura 6.9 por meio das medidas Macro F-Score e UnkR para 370

momentos de avaliagdo. O conjunto de dados SynEDC tem caracteristica nao estacionaria,
logo apresenta mudancas de conceito ao longo do tempo. Ademais, contém o surgimento
de novas classes a partir dos momentos de avaliagao (158, 146, 132, 121, 107, 95, 83, 71,
58, 46, 33, 21, 8), sendo que mais tarde nos momentos (171, 183,196,208,221,233,246,258,
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Figura 6.4 — Macro F-Score e UnkR do algoritmo FuzzND no conjunto de dados RBF
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Figura 6.5 — Macro F-Score e UnkR do algoritmo PFuzzND no conjunto de dados RBF
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Figura 6.6 — Macro F-Score e UnkR do algoritmo MINAS no conjunto de dados RBF
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271,283,296,308,321,333,346,358) ocorre o ressurgimento de classes, que podem ser carac-
terizadas como classes recorrentes, ou seja, classes que surgem ao longo do FCD entre

intervalos de tempo grandes.

Com relagao aos resultados, o algoritmo MINAS , nao detectou todas
a novas classes que surgiram ao longo do FCD acarretando a redugao da medida Macro
F-Score. Dentre as 14 novas classes que surgiram até o momento de avaliacdo 171 o
método foi capaz de detectar um total de 8. Ademais, apés momento 171 a presenca
de picos na medida UnkR indicam que o método pode ter relacionado grupos validos
de exemplos desconhecidos a classes recorrentes. Entretanto, como a deteccao de novas
classes nos momentos anteriores nao foram totalmente eficazes, o método nao conseguiu
uma melhora no seu desempenho quanto ao processo de classificacao, evidenciado pela

reducao moderada da medida Macro F-Score ao longo do tempo.

Os métodos FuzzND e PFuzzND obtiveram resultados muito semelhantes

lgura 6.7||Figura 6.8). Em comparacdo com o algoritmo MINAS, ambos os métodos con-

seguiram detectar todas as novas classes que surgiram ao longo do FCD. Importante
ressaltar que os métodos propostos nao tratam classes recorrentes como o algoritmo MI-
NAS, portanto assumem que classes recorrentes sao novas classes. De modo geral, ambos
os métodos conseguiram reagir rapidamente ao surgimento de novas classes. Entretanto,
o método PFuzzND apresentou picos menores da medida UnkR, principalmente no inicio
do FCD. Além de manter-se com a medida Macro F-Score igual a 1 durante todo o fluxo,
diferentemente do método FuzzND que apresenta uma reducao dessa medida ao fim do
FCD. Esses resultados, no entanto, precisam ser melhor avaliados a fim de identificar se

existe uma diferenca estatistica entre eles.

221 233 246 258 271 283 296 308 321 333 346 358
T

21 33 46 58 71 83 96 I
T L S e B B B B

1.00

0.75

0.25

Evaluation Measure Values

21
T
T
)
|
|
)
I
|
)
I
|
)
I
|
)
I

196 20:
&
i
I
i
i
I
i
P
i
P
i
i
i
i
i
P
P
i

8
v
1
|
)
1
|
)
1
|
0.50 |
1
|
1
1
|
i
3
{
i
!
0.00 |
8

21 33 46 58 71 83 95 107 121132 146 158 171 183 196 208 221 233 246 258 271 283 296 308 321 333 346 358
Evaluation Moments

Macro F-Score  ---- UnkR

Figura 6.7 — Macro F-Score e UnkR do algoritmo FuzzND no conjunto de dados SynEDC
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Figura 6.9 — Macro F-Score e UnkR do algoritmo MINAS no

6.4 KDD99

[Figura 6.10] [Figura 6.11] apresentam os resultados das medidas Macro F-Score e

UnkR para 442 momentos de avaliagao no conjunto de dados KDDD99 para os algoritmos
MINAS e PFuzzND. O método FuzzND nao foi avaliado nesse conjunto devido ao seu
processo de classificacdo que nao consegue lidar com conjuntos de dados que apresentam
somente uma classe por um longo periodo de tempo, caracteristica essa predominante
no conjunto de dados KDD99. Dessa maneira, como explicado no o conjunto
de dados KDD99 é um conjunto real que possui alta dimensionalidade e complexidade
na distribuicao de seus dados. Destaca-se que para este e os demais conjunto de dados
reais, nao serao apresentadas linhas verticais pontilhadas indicando o surgimento real de

novas classes, pois demandariam um alto custo de tempo para identifica-los além de que

poderiam dificultar a leitura dos graficos de resultados.

conjunto de dados SynEDC

95 107 121132 146 158 171 183 196 208 221 233 246 258 271 283 296 308 321 333 346 358

conjunto de dados SynEDC
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Com relagao ao método MINAS, percebe-se que inicialmente o método apresenta
altos indices de UnkR juntamente com baixos valores de Macro F-Score. Infere-se por
meio disso que o classificador inicial gerado na fase offline nao provou-se adequado para
os dados iniciais do FCD. Entretanto, apds uma série de adaptagoes e deteccoes de PNs
por parte do método, produz-se resultados das duas medidas de maneira constante, porém
como este é um conjunto de dados desbalanceado, é valido ressaltar que os indices Macro

F-Score podem indicar a correta classificacdo apenas de classes predominantes.

O método PFuzzND, entretanto, apresentou resultados similares ao método MI-
NAS. De modo geral, o algoritmo apresentou altos valores da medida UnkR inicialmente,
constatando-se assim a geragao de um classificador inicial inadequado para o FCD. En-
tretanto, o método apresenta uma constante nos resultados de ambas as medidas de ava-
liacao apds determinado momento. Em comparagdao com o método MINAS, apesar dos
valores de Macro F-Score do método PFuzzND apresentarem resultados melhores, ainda
que influenciados negativamente pelo desbalanceamento de classes, os indices de UnkR
sao moderadamente mais elevados e hd uma maior detecgao de PNs, o que caracteriza
uma maior inflexibilidade no processo de classificacao. Nesse caso, é importante destacar
que apesar da flexibilizagdo do processo de classificacdo por meio de teoria de conjuntos
fuzzy, a proposta apresentou-se mais inflexivel do que o método nao fuzzy. Resguardadas
as devidas consideracoes a respeito dos parametros escolhidos, esse comportamento pode
ter ocorrido devido a ocorréncia de exemplos idénticos nesse conjunto de dados, que des-
configura o célculo de tipicidade obtido por meio da média das distancias do exemplos
para o centréide do micro-grupo. Nessas circunstancias, micro-grupos criados a partir de
um conjunto de dados cuja maioria dos exemplos sdao idénticos, apresentarao as médias
das distancias muito proximas de 0, o que faz com que a maioria dos novos exemplos sejam
distantes da média e possuam valores de tipicidade muito baixos, logo sendo classificados

como desconhecidos.
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Figura 6.10 — Macro F-Score e UnkR do algoritmo PFuzzND no conjunto de dados KDD99
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Figura 6.11 — Macro F-Score e UnkR do algoritmo MINAS no conjunto de dados KDD99

6.5 FcTe

Os resultados relacionados ao conjunto de dados FcTe sao apresentados nas

lgura 6.13]e [Figura 6.12| por meio das medidas Macro F-Score e UnkR para 450 momentos

de avaliagdo. Assim como o conjunto de dados KDD99 este também é um conjunto de
dados real que apresenta uma alta dimensionalidade, distribuicao de dados complexa e
desbalanceamento de classes. Além disso, por potencialmente apresentar sobreposicao de
classe (Figura nao foram feitos experimentos com o método FuzzND, pelo fato do
mesmo nao conseguir tratar este tipo de problema. Ademais, assim como na avaliagdao
do conjunto de dados KDD99 nao houve a identificacdo manual do surgimento de novas

classes, logo, os graficos nao apresentam linhas verticais pontilhadas.

O método Minas apresentou valores de Macro F-Score muito baixos apesar de
possuir uma taxa de UnkR préxima de 0 ao longo do FCD. Infere-se por meio disto que o
modelo de decisao nao foi adequado durante todo o FCD e os PNs detectados nao foram
o suficiente para uma melhora consideravel do modelo. A potencial existéncia de classes
sobrepostas visualizadas na Figura pode ter causado os resultados obtidos pelo mé-
todo, ja que micro-grupos de classes diferentes e sobrepostos podem causar classificagoes

erroneas pelo modelo.

Por outro lado, o método PFuzzND obteve bons resultados de ambas as medidas
ao longo do FCD. Entretanto, precisou detectar muito mais PNs que o método MINAS.
Acredita-se portanto, que a grande quantidade de PNs detectados influenciou de modo
positivo nos resultados, ajudando o método a melhor classificar novos exemplos. Porém,
torna-se impossivel detectar por meio das medidas de avaliagao utilizadas nesse trabalho
o surgimento de novas classes. Constata-se por meio destes resultados que o modelo de

decisao baseado em micro-grupos nao ¢ o ideal pra este conjunto de dados.
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Figura 6.12 — Macro F-Score e UnkR do algoritmo PFuzzND no conjunto de dados FcTe
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Figura 6.13 — Macro F-Score e UnkR do algoritmo MINAS no conjunto de dados FcTe

6.6 CoverType

Referente ao conjunto de dados CoverType as|[Figura 6.14|e|Figura 6.15|apresentam

os resultados das medidas Macro F-Score e UnkR para 580 momentos de avaliagao. Esse é
um conjunto de dados real que, de maneira similar ao conjunto de dados FcTe, apresenta
potencialmente sobreposicao de classes, como visualizado na Figura além de possuir
desbalanceamento de classe. Portanto, nao houve avaliagao do método FuzzND. Ademais,

também nao houve a identificacao manual de surgimento de novas classes.

De maneira geral, o método MINAS nao apresentou um bom desempenho nesse
conjunto de dados, obtendo valores de Macro F-Score abaixo de 0.5 ao longo da maior
parte do FCD, apesar de ter produzido baixos indices de UnkR. Por outro lado, o mé-
todo PFuzzND obteve valores de Macro F-Score melhores, entretanto, ainda proximos

de 0.5. Ademais, PFuzzND produziu valores de UnkR relativamente maiores além de ter
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detectado mais PNs. O desbalanceamento desse conjunto de dados juntamente com so-
breposicao de classe, influenciaram negativamente nos resultados gerados por ambos os
algoritmos. Em especial, classes sobrepostas influenciam no calculo de tipicidade adotado
por PFuzzND, dessa maneira classes sobrepostas produzem valores similares de tipicidade
o que pode causar classificagoes erroneas por parte do método.
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Figura 6.14 — Macro F-Score e UnkR do algoritmo PFuzzND no conjunto de dados CoverType
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Figura 6.15 — Macro F-Score e UnkR do algoritmo MINAS no conjunto de dados CoverType

6.7 Consideracoes Finais

O corpo de resultados comentados neste capitulo configura um subconjunto do
total obtido pela execucao dos 60 experimentos aos conjuntos de exemplos selecionados.
Apesar do conjunto reduzido de resultados apresentados neste capitulo, destaques impor-

tantes sao expostos.
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Esses destaques dizem respeito a um levantamento de caracteristicas de comporta-
mento das distintas combinagoes de parametros definidas para experimentos, analisando
os resultados produzidos em variados aspectos, como a compatibilidade entre os micro-
grupos e conjunto de exemplos, avaliacao das propostas levando-se em consideragao a

influéncia dos micro-grupos fuzzy no aprendizado baseado no Framework Offline-Online.

Quanto aos experimentos realizados com as abordagens propostas no [Capitulo 4]
FuzzND e PFuzzND, os resultados produzidos foram interessantes por apontarem valores
comparaveis a abordagem tida como base, pela consisténcia observada entre as duas mé-
tricas e, também, por apresentar valores melhores ou iguais de Macro F-Score em todos
os experimentos, indicando um melhor desempenho em termos de classificacao adquiridos

por meio da flexibilizacao desse processo.
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Conclusoes

Fluxos de Dados representam um dominio de problemas que tende a aumentar,
acompanhando a evolugao tecnolédgica. Estratégias para extracao de conhecimento a partir
de Fluxo de Dados sdo uma tendéncia dentro das pesquisas na area de Aprendizado de

Méquina.

As caracteristicas imprevisiveis dos dominios de Fluxo de Dados geram dificuldades
no processo de aprendizagem, encorajando a busca por aprendizado flexivel, por exemplo,
pela integragao de conceitos da teoria de conjuntos fuzzy. Propostas baseadas em conceitos
fuzzy tém o objetivo de colaborar para flexibilidade e adaptabilidade do conhecimento

aprendido.

Dentro da tarefa de DN em FCD por meio de técnicas fuzzy, a maioria das pro-
postas limitam-se a dominios especificos e consideram a existéncia de apenas duas classes
(Normal e Anormal). Por outro lado, a maioria das abordagens para a DN multiclasse em
FCD nao representam as imprecisdes que podem ocorrer ao longo do tempo, o que pode
ser prejudicial em um contexto no qual a distribuicao dos dados é mutavel com o tempo,

ocasionando representacoes inadequadas.

Contribuicoes

Este trabalho apresenta duas novas abordagem para DN multiclasse em FCD,
que introduz maior flexibilidade no processo de aprendizagem por meio da aplicacao de
conceitos da teoria de conjuntos fuzzy para construcao e gerenciamento de uma estrutura

de sumarizacao para a fase online do Framework Offline-Online.

As principais contribui¢des do trabalho sdo descritas a seguir:

e Definicao de estruturas de sumarizagao fuzzy supervisionada: Em particu-

lar, sobre as estruturas de sumarizacao propostas, pode-se ressaltar que a estrutura
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SFMiC (SILVA et al., 2017, sua extensao (SILVA et al., 2018) e a estrutura SPFMiC

oferecem representacoes de qualidade para FCDs.

e Extensdes fuzzy do método MINAS: Os métodos propostos FuzzND (SILVA
et al., [2018) e PFuzzND foram capazes de melhor reagir as mudangas ocorridas nos

conjuntos de dados sintéticos e produzir resultados comparaveis em conjutos reais

Os experimentos realizados comprovam que as propostas sao comparaveis, ou me-
lhores ao método base nao-fuzzy, mostrando-se vantajosas para representacio geral e

identificacdo de novidades em conjuntos de exemplos.

Os resultados obtidos sdo um indicativo de que as propostas sao significativas e
contribuem para o futuro desenvolvimento de extensdes e novas técnicas fundamentadas

nas propostas apresentadas neste trabalho.

Finalmente, as abordagens fuzzy baseadas no método MINAS contribuem para o

avanco das comunidades de pesquisa em aprendizado flexivel e aprendizado em fluxo de
dados.

Limitacoes e Trabalhos Futuros

Os resultados produzidos pelas abordagens propostas sugerem que o conhecimento
gerado utilizando os métodos FuzzND ou PFuzzND é efetivo quanto a avaliagoes métricas.

Essas abordagens sdo comparaveis e obtém melhores resultados que sua versao nao-fuzzy.

Todavia, sao identificados alguns pontos de melhoria e de extensdao para as pro-

postas apresentadas neste documento.

e Parametrizacdo do algoritmo: Apresenta-se como uma das principais limita¢oes dos
métodos propostos, bem como pelo algoritmo base MINAS. Uma quantidade relati-
vamente grande de parametros deve ser configurada, por exemplo, nimero de grupos
por classe, limiares para a execucao do processo de DN, critérios de validacao de
um novo grupo, e limiares relacionados a identificacdo de extensoes e outliers. De
maneira geral, cada conjunto de dados pode apresentar uma combinacao diferente
de valores de parametros, e encontrar a melhor combinacao nao é uma tarefa fa-
cil. Por meio dos experimentos desenvolvidos, notou-se uma piora no desempenho
preditivo quando os parametros nao sao configurados adequadamente. Ademais, os
valores escolhidos para os limiares de adaptacao Ocqss € Ogdapt, apresentam-se como

criticos para o desempenho do algoritmo.

Portanto, novas estratégias devem ser estudas de maneira a torna estes parametros

adaptativos e diminuir a sensibilidade dos métodos quanto a eles.
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e Modelo baseado em hiperesferas: Apesar dos métodos propostos apresentarem
uma representacao mais flexivel por meio de micro-grupos fuzzy. Nos experimentos
com conjunto de dados reais notou-se desempenhos preditivos muito baixos o que
pode ser causado pelo viés imposto pelo método de superficies de decisao em forma-

tos hiperesféricos, quando os conjuntos de dados nao apresentam esta caracteristica.

Dessa maneira, novos classificadores devem ser estudados com o intuito de melhor
definir superficies de decisao em conjuntos de dados complexos, por exemplo, que

podem apresentar sobreposicao de classes.

e Tratamento de mudancas de conceito abruptas: De modo geral uma das
limitacoes das propostas desse trabalho bem como do método base, é a dificuldade
na identificagdo de mudancas de conceitos abruptas e por conseguinte a adaptagao

dos métodos, quando estas existem.

Portanto, faz-se necessario o estudo de técnicas capazes de identificar de forma

correta este tipo de mudanca e adaptar o método de forma rapida

e Comparacao com outras abordagens: Os experimentos definidos para avaliar a
proposta envolvem apenas o método que serviu como base. Como descrito neste do-
cumento, existem outras abordagens de DN em FCD, inclusive que utilizam técnicas
fuzzy.

E fundamental que seja realizada a comparacio das novas abordagens com as téc-
nicas de DN em FCD ja existentes. Também deve haver a preocupagao quanto a
utilizacdo de métricas de avaliacdo, pois as diferentes abordagens foram avaliadas

com diferentes métricas.
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