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RESUMO

Modelos classificadores com fronteiras de decis@o variantes no tempo, isto é, classificadores
evolutivos, desempenham um papel importante em um cendrio em que as informagdes sé po-
dem ser descobertas a partir de um fluxo de dados online. Este texto apresenta um novo método
de aprendizado nao supervisionado para dados numéricos chamado evolving Internal-eXternal
Fuzzy Clustering (Fuzzy elX). Desenvolve-se a no¢do de granulos fuzzy de dupla fronteira
e elabora-se sobre suas implicacdes. Sistemas de inferéncia fuzzy evolutivos tipo 1 e tipo 2
podem ser obtidos a partir de projecdes de granulos fuzzy elX em eixos ortogonais correspon-
dentes as dimensodes do problema. O algoritmo de aprendizado de modelos Fuzzy eIX é guiado
pelo principio da Granularidade Balanceada de Pedrycz para obter um nivel mais alto de com-
preensibilidade e interpretabilidade do modelo em um dominio. Granulos internos e externos
sdo atualizados a partir de um fluxo de dados numérico. Concomitantemente, a estrutura gra-
nular global do classificador é autonomamente construida e adaptada. Um problema sintético
preliminar chamado Rotac¢ao das Gaussianas Gémeas mostra o comportamento do classificador
frente a um fluxo de dados ndo estaciondrio. Além disso, o desempenho do método € compa-
rado aqueles de outros métodos j4 estabelecidos na literatura quanto a classificacdo de bases
de dados benchmark em aprendizado de mdquina online. As comparacdes levam em conta a
qualidade das parti¢des geradas por meio de indices de validagdo incrementais, a acurdcia e a
compactacgdo da estrutura de regras resultante.

Palavras-chave: Aprendizado ndo supervisionado. Sistema Fuzzy Evolutivo. Computagdo
Granular. Fluxos de Dados Online.



ABSTRACT

Classifiers with time-varying decision boundaries, namely, evolving classifiers, play an impor-
tant role in a scenario in which information is available as an online data stream. This text pre-
sents a new unsupervised learning method for numerical data called evolving Internal-eXternal
Fuzzy clustering method (Fuzzy eIX). The notion of double-boundary fuzzy granules and some
of its implications are developed and explored. It will be shown how type 1 and type 2 fuzzy in-
ference systems can be obtained from the projection of Fuzzy elX granules on orthogonal axes
corresponding to the dimensions of a problem. Fuzzy eIX learning algorithm performs Pedrycz
Balanced Information Granularity principle within fuzzy elX classifiers to achieve a higher le-
vel of model understandability in a given problem domain. Internal and external granules are
updated from a numerical data stream at the same time that the global granular structure of the
classifier is autonomously evolved. A synthetic preliminary problem called Rotation of Twin
Gaussians shows the behavior of the classifier for a nonstationary data stream input. Addi-
tionally, the performance of the Fuzzy eIX method will be compared to other two evolving
methods already established in the literature when it comes to the classification of benchmark
data sets usually employed in online machine learning models assessments. Comparisons will
also be conducted in terms of partition quality through incremental cluster validation indexes,
the accuracy and compactness of the resulting rules structure.

Keywords: Unsupervised Learning. Evolving Fuzzy System. Granular Computing. Online
Data Stream.
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1 INTRODUCAO

Fluxos de dados provenientes de processos reais mudam ao longo do tempo, o que reflete
a evolucdo do ambiente em que estdo inseridos, a mudanca dos parametros inerentes a um
sistema, e/ou a variacdo da intensidade da interacdo mutua entre sistemas adjacentes. Para
conceber, representar e lidar com as informag¢des contidas em tais fluxos de dados, um modelo
computacional deve ser capaz de se adaptar em resposta as mudangas. A capacidade de auto-
ajuste consiste na atualizacdo dos parametros e da estrutura de um modelo com a finalidade
de responder a eventos ou padrdes comportamentais desconhecidos e a alteracdes graduais ou
abruptas das condi¢gdes operacionais do sistema. Algoritmos de inferéncia e aprendizado de
maquina capazes de perceber mudancas no fluxos de dados de entrada e sdo tteis para rearranjar
ou adaptar os parametros e estrutura de um modelo para manter uma representacao apropriada
do perfil dos fluxos de dados (gKRJANC et al., 2019; ANGELOV, 2013; LEITE; SKRJANC;
GOMIDE, 2020; LEITE, 2012).

Modelos fuzzy podem ser construidos e adaptados por meio de algoritmos incrementais
que atuam de maneira online. Como discutido em (§KRJANC et al., 2019; ANGELOV, 2013;
LEITE; SKRJANC; GOMIDE, 2020; LEITE, 2012; BOUCHACHIA; GABRYS; SAHEL, 2007;

CORDOVIL et al., 2019), os modelos evolutivos sdo caracterizados por:

1. habilidade de aprendizado online, i.e., 0 modelo é adaptado a cada nova instancia do

fluxo de dados;

2. habilidade de sintonizar seus parametros e estrutura frente a mudancas graduais ou
abruptas na distribui¢do de probabilidade que descreve a fonte de dados (concept drift e

concept shift, respectivamente);

3. ndo requerer conhecimento a priori sobre os dados ou suas propriedades estatisticas,

nem sobre a distribuicao das classes.

O aprendizado online deve equilibrar a plasticidade estrutural e a estabilidade do mo-
delo. Em outras palavras, os procedimentos de aprendizagem devem, de maneira parcimoniosa,
decidir entre criar novos granulos ou adaptar aquelas que ja existem. Plasticidade estrutural
significa criar novos granulos para memorizar novos conceitos. A plasticidade evita que granu-
los ja construidos se alterem exageradamente, e que conhecimento adquirido no passado seja

esquecido pelo modelo. A estabilidade estrutural preserva a estrutura do modelo, e, a0 mesmo
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tempo, permite a adaptacdo dos granulos existentes para variagdes suaves e graduais do fluxo de
dados. Geralmente, os algoritmos de aprendizado de mdquina online ndo possuem mecanismos
eficazes na determinagdo deste equilibrio, pois ndo consideram métodos de (a) verificacdo da
relevancia atual dos granulos de informacdo; (b) balanco de granularidade; e (c) mesclagem de
granulos, com o objetivo de diminuir a redundincia do conhecimento representado pelo mo-
delo. Os quesitos (a) e (b) sdo raramente tratados na literatura. O quesito (c), sobre mescla de
elementos locais, é diverso. Nao hd unanimidade a respeito de um método de mescla melhor.
O armazenamento de grandes volumes de dados provenientes de ambientes ndo esta-
cionarios é muitas vezes inviavel ou ineficaz (PRATAMA; PEDRYCZ; LUGHOFER, 2018;
SOUZA et al., 2019; SILVA et al., 2019). Os sistemas inteligentes evolutivos provém uma
abordagem de andlise e aprendizado autdnoma a partir de fluxos de dados. Esses sistemas
geralmente implementam métodos de aprendizado de varredura tnica dos dados, (single-pass
learning ou, ainda, aprendizado incremental) que € de extrema importancia em aplicagdes de
tempo critico, alta frequéncia (dados gerados muito rapidamente), de carater ndo estacionério, e
bases de dados com muitos atributos e amostras (Big data). A aplicagdo de métodos single-pass
implica que cada instancia de dados deve ser processada apenas uma vez pelo modelo e, em se-
guida, pode ser descartada. Isso elimina a necessidade de armazenamento de grandes volumes
de dados (YANG, 2003). Adicionalmente, os sistemas evolutivos oferecem uma plataforma de
desenvolvimento, ou framework, na qual componentes locais, e.g., granulos, neur6nios, folhas,
clusters ou regras, podem ser criados, adaptados, mesclados, divididos ou reconsiderados com
base unicamente no comportamento do fluxo de dados (ANGELOV, 2013; TUNG; QUEK;
GUAN, 2013; LANA et al., 2019). Modelos evolutivos também se mostram auto-organizaveis,
uma vez que nenhum conhecimento prévio sobre os dados ou suas propriedades € necessario
(LUGHOFER, 2011; SILVA et al., 2014; SKRIANC et al., 2019; CORDOVIL et al., 2019).
Além de variagdes ao longo do tempo, os fluxos de dados produzidos a partir de, por
exemplo, dispositivos eletronicos, sensores ou por qualquer outra forma de se perceber o mundo
real consistem em conjuntos de valores inerentemente incertos. A incerteza € uma propriedade
que indica a imperfei¢do do valor medido com relagdo ao valor verdadeiro. A incerteza pode se
originar de flutuacdes de natureza aleatéria nos fluxos de dados, imprecisdes numérica devido
ao célculo bindrio durante o processo de aquisicdo dos dados, fusdo de informacgdes de dife-
rentes fontes, instrumentos de medi¢cdo nao ideais, métodos de pré-processamento de dados e

outros (LEITE, 2012), (LIU, 2007; LIO; LIU, 2018; GARCIA et al., 2019). Modelos granula-
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res evolutivos que s@o particularmente capazes de aprender a partir de fluxos de dados fuzzy ou
intervalares, e incorporar incertezas de dados em suas representac¢des sao propostos em (LEITE;
COSTA; GOMIDE, 2013; LEITE et al., 2014; LEITE; SKRJANC, 2019). A maioria dos mo-
delos evolutivos, no entanto, aprende com fluxos de dados numéricos, enquanto a representacao
dos dados em modelos locais é dada por objetos fuzzy ou intervalares (SKRJIANC et al., 2019).

Este texto apresenta um ambiente de aprendizado online chamado evolving Internal-
eXternal Fuzzy Clustering, abreviado como Fuzzy eIX. Um modelo Fuzzy eIX € utilizado para
classificacdo ndo supervisionada. Diferentemente de qualquer outra abordagem evolutiva, um
modelo Fuzzy elX é formado por granulos com dupla fronteira. Os granulos contém uma es-
trutura interna que resume estatisticamente e localmente as instancias de dados mais recentes.
Portanto, informacdo granular local € usada para tomada de decisdes autdnoma ao longo do
processo de aprendizado online. A propriedade de fonteira dupla dos granulos Fuzzy eIX pode
ser usada para converter o resultado do agrupamento em um sistema de inferéncia fuzzy evo-
lutivo tipo 1 ou tipo 2 a qualquer instante. Além disso, o algoritmo de aprendizado associado
a um modelo Fuzzy elX implementa o principio da granularidade balanceada da informacdo
(BARGIELA; PEDRYCZ, 2016). Este principio diz que os granulos devem possuir tamanhos
equilibrados em todas as dimensdes para que uma melhor compreensibilidade e interpretabili-
dade dos resultados no dominio de aplicacdo sejam alcancadas. Deste modo, o Fuzzy elX esta
fortemente alinhado com o conceito de eXplainable Artificial Intelligence (XAI) (GUNNING,
2017; TIOA; GUAN, 2019), que afirma que as decisdes tomadas e as solucdes fornecidas por
algoritmos e modelos de aprendizado de mdquina devem ser passiveis de compreensao e inter-

pretacéo por seres humanos.

1.1 Objetivos
Os objetivos gerais desta pesquisa sao:

1. Rever métodos evolutivos importantes e recentes de classificacio ndo supervisionada

existentes na literatura e compreender pontos fortes e fraquezas dos mesmos;

2. Propor um novo método de classificacdo ndo supervisionada que potencialmente supere

os métodos estado da arte da drea em termos de acuricia e interpretabilidade;
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3. Comparar o desempenho do método proposto com aqueles alcancados por métodos al-
ternativos em conjuntos de dados benchmark sintéticos e reais, que exploram a capaci-

dade de classificacdo em ambientes ndo estaciondrios e de grandes volumes de dados.
Os objetivos especificos sdo:

1. Formalizar matematicamente o algoritmo de aprendizado de modelos Fuzzy elX;

2. Apresentar indices de validacdo incrementais, que serdo utilizados na comparagao de

qualidade das parti¢des geradas por diferentes algoritmos;

3. Descrever procedimentos experimentais que avaliem a robustez do método Fuzzy elX

para classificacao.

1.2 Contribuicoes

A principal contribui¢io deste projeto de pesquisa € a proposicdo de um novo método
evolutivo de classificacdo ndo-supervisionada, denominado evolving Internal-eXternal Fuzzy
Clustering (Fuzzy elX). Este método tem como principal diferencial a constru¢ao de granulos
com fronteiras duplas, que sdo convenientes na representacdo de incertezas presentes em fluxos
de dados online. Adicionalmente, o método Fuzzy elX realiza o principio da granularidade

balanceada, pode produzir sistemas de inferéncia fuzzy tipo 2 e estd alinhado as ideias de XAl

1.3 Publicacgées Diretas e Indiretas

1. AGUIAR, C. C.; LEITE, D. F. . Unsupervised Fuzzy elX: Evolving Internal-External
Fuzzy Clustering. In: 2020 IEEE Conference on Evolving and Adaptive Intelligent Sys-
tems (EAIS), 2020, Bari. 2020 IEEE Conference on Evolving and Adaptive Intelligent
Systems, 2020.

2. AGUIAR, C. C. ; LEITE, D. . Controle Fuzzy PDC Baseado em Inequa¢des Matri-
ciais Lineares de um Sistema de Guindaste Overhead. In: 14° Simpdsio Brasileiro de

Automacio Inteligente (SBAI). SBA, 2019.

3. LEITE, D. ; AGUIAR, C. C. ; SOUZA, G. ; §krjanc, I. . Nonlinear Fuzzy State-Space
Modeling and LMI Fuzzy Control of Overhead Cranes. In: 2019 IEEE International
Conference on Fuzzy Systems (FUZZ-IEEE) (pp. 1-6). IEEE, 2019.
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1.4 Estrutura do Trabalho

Este texto € dividido em 9 capitulos como segue.

Neste capitulo, foram introduzidos conceitos sobre sistemas inteligentes evolutivos e
suas principais caracteristicas. Apontou-se as contribuicdes a serem obtidas a partir do mé-
todo proposto, Fuzzy elX. No capitulo 2 € realizada a revis@o de alguns sistemas inteligentes
evolutivos aplicados a classificacdo ndo supervisionada de fluxos de dados online. Estes apre-
sentam, em certos aspectos, pontos em comum com a metodologia do aprendizado Fuzzy elX.
O capitulo 3 traz decorréncias de um modelo Fuzzy elX, i.e., o que pode ser derivado a partir
do resultado produzido por um modelo Fuzzy elX. No capitulo 4, os procedimentos de desen-
volvimento e adaptacdo de um modelo Fuzzy elX sdo formalmente descritos. No capitulo 5,
detalha-se a metodologia para a conducao dos experimentos computacionais € comparacao de
desempenho de algoritmos e modelos evolutivos. O capitulo 6 traz os resultados experimentais
alcancados. O capitulo 7 traz as conclusdes, sumdrio das principais caracteristicas do algoritmo
apresentado e breves discussdes sobre o framework Fuzzy elX. Finalmente, os capitulos 8 e 9

apresentam, respectivamente, o cronograma de execucao e o orcamento.
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2 SISTEMAS INTELIGENTES EVOLUTIVOS

Neste capitulo, apresentam-se conceitos e caracteristicas de sistemas inteligentes evo-
lutivos e como estes sdo empregados em aplicacdes de classificacdo ndo supervisionada. Trés
modelos evolutivos sdo discutidos neste capitulo: Modelagem Evolutiva baseada em Interva-
los (IBeM), classificador evolutivo Fuzzy Tipo 2 (eT2Class) e Andlise de Dados baseada em
tipicidade e excentricidade (TEDA). Também serdo apresentadas comparagdes conceituais des-
tes modelos com o modelo Fuzzy eIX proposto. No Capitulo 6, as performances dos modelos
TEDA-Cluster e Fuzzy elX serdo comparadas frente ao problema de classificagdao de conjuntos
de dados benchmark.

Sistemas inteligentes sdo entendidos como sistemas que possuem a habilidade de com-
preender e responder ao ambiente no qual estdo inseridos. Sdo capazes de aprender e descrever
padrdes presentes nestes ambientes (YAGER; ZADEH, 2012). Tomadas de decisdes e regras
de aprendizagem de sistemas inteligentes sdo baseadas em métodos de inteligéncia computaci-
onal. Alguns exemplos de métodos de inteligéncia computacional sdo: redes neurais artificiais,
sistemas fuzzy, sistemas neuro-fuzzy, maquinas de vetores suporte, algoritmos genéticos, entre
outros.

De maneira geral, sistemas inteligentes estdo inseridos em ambientes complexos, onde
grandes quantidades de dados s@o produzidas de diferentes fontes, de maneira continua e in-
dependente. Além disso, a quantidade e as caracteristicas dos dados varia constantemente ao
longo do tempo (GAROFALAKIS; GEHRKE; RASTOGI, 2016). Tais conjuntos de dados sdao
denominados data streams, ou, fluxos de dados. Fluxos de dados sdo ainda caracterizados pelos

seguintes aspectos (GAMA, 2010):

1. as instancias se fazem disponiveis de maneira online, i.e., ndo sdo totalmente conhe-
cidas em um dado instante de tempo e se tornam conhecidas ao longo do tempo, uma

observacao por vez;

2. os dados ndo possuem limitagdes de magnitude e tamanho, pode ser consideradas infi-
nitas;
3. o sistema ndo possui conhecimento nem controle sobre a ordem de chegada das instan-

cias, €;

4. as caracteristicas e comportamentos dos dados podem mudar de maneiras imprevisiveis,

impossibilitando a aproximacao de perfis estatisticos dos mesmos. Estas mudancas sao
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classificadas como concept drifts e concept shifts, que consistem em variagdes graduais
e abruptas, respectivamente, das distribui¢cdes dos dados (LUGHOFER; ANGELOV,
2011).

Em decorréncia destes aspectos, o processamento e extracdo de conhecimento dos flu-
xos de dados se tornam desafiadores para métodos de inteligéncia computacional e aprendizado
de maquina que operam em batelada, de maneira offline, i.e., processando volumes contidos e
limitados de dados por vez. O processamento de fluxos de dados online exige que modelos com
capacidade de adapta¢do sejam empregados, de modo a garantir boa performance em previsoes,
classificagdes e aproximacoes destes dados. Neste contexto, sistemas inteligentes baseados em
modelos evolutivos vém sendo estudados e propostos, como em (SILVA et al., 2014; LUGHO-
FER et al., 2015; LUGHOFER; PRATAMA; SKRJANC, 2017) para lidar com processamento
e aprendizado a partir de fluxos de dados online.

Segundo (KASABOV, 2007), um modelo evolutivo pode ser entendido como aquele
que se adapta e se desenvolve de modo continuo. A adaptacdo se dd em fun¢do das caracte-
risticas do ambiente em que o sistema estd inserido. Como discutido anteriormente, variacoes
temporais nas distribui¢des de dados podem ter impactos significativos nos processos de apren-
dizado e, assim, modelos evolutivos devem ser capazes de observar tais variagdes e auto ajustar
adequadamente.

Ainda de acordo com (KASABOV, 2007), o termo "evolutivo" possui maior abrangéncia
quando comparado ao termo "evoluciondrio”. Enquanto modelos evoluciondrios constituem
populacdes de individuos e como suas geragdes sdo formadas e sofrem mutagdes, métodos
que sdo evolutivos compreendem, de forma mais geral, o desenvolvimento das funcionalidades
e estruturas de modelos. Sistemas evolutivos conseguem aprender e se adaptar baseados em
experiéncias e na percep¢ao de variagdes do comportamento do ambiente (ANGELOV; FILEV;
KASABOV, 2010).

Em comparagdo a sistemas adaptativos, ou incrementais, os sistemas evolutivos sao ca-
pazes de responder a quaisquer variacoes no comportamento dos dados a partir da alteracoes
em seus parametros e também de suas estruturas internas. Por outro lado, sistemas adaptativos
ou incrementais sdo, tipicamente, capazes apenas de ajustar seus parametros e supde modelos

com estruturas fixas (ANGELOV, 2013).
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2.1 Computacio Granular

De acordo com (PEDRYCZ, 2001; ZADEH, 1997), o termo computacdo granular se
refere a formas de representar e processar volumes basicos de informacdo — denotados como
granulos de informacdo. Estes granulos de informac¢dao podem também ser entendidos como
colecdes de entidades que sdo agrupadas juntas devido ao grau de similaridade que possuem
entre si (PEDRYCZ et al., 2007). Esta similaridade pode se dar espacial, temporal ou funci-
onalmente (PEDRYCZ; SKOWRON; KREINOVICH, 2008; YAO; VASILAKOS; PEDRYCZ,
2013). No contexto da inteligéncia computacional, a abordagem granular pode ser utilizada
na decomposicdo de problemas em partes que podem ser solucionadas independentemente e
depois combinadas utilizando medidas de similaridade entre granulos (LEITE, 2012).

Nos udltimo anos, um tépico em particular na drea de inteligéncia computacional vem
ganhando extrema notoriedade: eXplainable Artificial Intelligence, ou XAl. Este tépico reline
uma série de métodos e técnicas que visam conferir as decisdes tomadas pelos algoritmos aspec-
tos de interpretabilidade e compreensibilidade por humanos, i.e., tornar mais facil aos humanos
a interpretacdo e o entendimento dos motivos e fatos que levaram o algoritmo a tomar deter-
minadas decisdes (GUNNING, 2017; TIOA; GUAN, 2019). E um contraste ao paradigma da
"caixa preta", onde ndo se possui completa ciéncia das motivagdes que levaram os modelos a
tomar suas decisoes (ADADI; BERRADA, 2018). Varios trabalhos abordam métodos de XAl e
discutem a importincia da afericdo de compreensibilidade aos modelos de inteligéncia compu-
tacional e aprendizado de maquina, dentre eles (TJOA; GUAN, 2019; BYRNE, 2019; WOLF,
2019).

Os granulos possuem importante papel na construcao de caracteristicas cognitivas e to-
mada de decisdes em algoritmos evolutivos, aferindo-os, principalmente, interpretabilidade as
decisdes tomadas (PEDRYCZ, 2018). No algoritmo de aprendizado Fuzzy elX, métodos de
balanceamento de granularidade sdo considerados de modo a aumentar a interpretabilidade do
modelo, segundo o principio da granularidade balanceada (BARGIELA; PEDRYCZ, 2016).
Portanto, o Fuzzy eIX estd fortemente alinhado com os conceitos de XAL E importante notar
que a medida de granularidade adotada neste trabalho € o tamanho de determinado granulo em

cada uma das dimensdes do problema, conforme serd discutido no capitulo 4.
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2.2 Sistemas Granulares Evolutivos

Os sistemas granulares evolutivos sdo abordagens de modelagem de fluxos de dados in-
certos ou numéricos que consideram granulos de informacao para representar o conhecimento
contido no fluxo. Os granulos sofrem adaptacdes a medida que instancias do fluxo de dados sao
processadas. Granulos sdo criados, adaptados (expandidos, reduzidos ou arrastados), mescla-
dos e deletados baseando-se exclusivamente no comportamento dos dados (LEITE et al., 2011).
Nesta secdo, apresentam-se a abordagem de modelagem evolutiva granular baseada em inter-
valos (IBeM), proposta em (LEITE; COSTA; GOMIDE, 2009) e os pontos de similaridade e

divergéncia em relagdo ao método Fuzzy elX proposto neste trabalho.

2.3 Modelagem Evolutiva Granular Baseada em Intervalos

Modelagem Evolutiva Granular baseada em Intervalos (IBeM) € uma abordagem de mo-
delagem evolutiva baseada em regras SE-ENTAO que constitui uma representacdo granular do
fluxo de dados, proposta em (LEITE; COSTA; GOMIDE, 2009). Cada uma das regras de um
modelo intervalar prové uma descricao granular do comportamento do sistema em conjunto a
uma funcao local das varidveis de entrada, que € associada a cada granulo. Semelhante a mo-
delos Fuzzy Takagi-Sugeno (TAKAGI; SUGENO, 1985), as fung¢des locais sdo parte do conse-
quente das regras, porém, a no¢do de conjuntos Fuzzy é substituida por intervalos dos espago
das entradas e safdas. O contetido de cada grinulo é sumarizado por uma regra SE-ENTAO.
Um conjunto destas regras fornece uma estimagdo granular de uma funcao f, simultaneamente
com uma aproximacdo ponto-a-ponto desta fungcdo por meio das funcdes e intervalos locais.

Novo conhecimento € acomodado em um modelo IBeM a partir da criacdo ou adapta-
cdo de granulos, consequentemente, criando ou adaptando o banco de regras. A adaptacdo de
granulos j4 existentes € feita atualizando os valores dos limites inferior e superior dos intervalos
associados aos antecedentes e consequentes das respectivas regras, bem como os coeficientes
das funcdes locais. Estas adapta¢des ocorrem a cada nova instancia que chega do fluxo de dados
se ddo de acordo com posi¢do desta instancia em relacao aos intervalos associados aos granu-
los. Em modelos Fuzzy elX, os granulos também sdo adaptados por meio de atualizagcdes dos
tamanhos de intervalos de acordo com a posicdo de uma nova instancia, com a diferenca da

existéncia de um segundo intervalo (externo) que € empregado na representacio de incertezas
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de pertinéncia. Portanto, a regra de adaptacdo de modelos Fuzzy elX pode ser entendida como
uma extensdo a modelos IBeM, com a ressalva de que ndo sdo empregadas fungdes locais.

Em modelos IBeM, os hiper pardmetros p € X CR"e o € Y CR”", em que X e Y sdo os
conjuntos de entrada e saida, respectivamente, determinam os maximos tamanhos dos granulos
associadas as regras no espaco das entradas e saidas. Estes parametros possuem impacto direto
na acurdcia do modelo, uma vez que eles ditam a granularidade do mapeamento granular e,
possivelmente, no formato dos granulos. Quando p e o tendem a zero, a granularidade € alta,
i.e., o nimero de granulos gerados e maior. Por outro lado, quando p e ¢ crescem, a granulari-
dade diminui e granulos maiores tendem a cobrir o universo de discurso, o que pode prejudicar
a acurdcia do modelo, e.g., um granulo maior pode compreender instancias que idealmente es-
tariam em granulos separados. A Figura 2.1 ilustra um exemplo de um mapeamento granular
em um modelo IBeM denotado por 7', ..., 7 a partir de um um fluxo de dados para aproximar
uma funcdo f. Em Fuzzy elX, apenas o tamanho minimo dos granulos é controlado por um
meta pardmetro € € [0, 1] e a granularidade pode ser indiretamente controlada ajustando-se € e
o limiar de distancia para mesclagem de granulos, dado pelo meta pardmetro p € [0, 1].

Figura 2.1 — Mapeamento granular em modelos IBeM: (a) Limites inferiores e superiores do mapea-
mento; (b) Granulos intervalares.

%

’ > O-L—|
X P

(a) (b)

Fonte: (LEITE; COSTA; GOMIDE, 2009)

o

Mesclagem é executada em modelos IBeM quando dois granulos quaisquer estao sufici-
entemente proximos de acordo com uma medida de dissimilaridade. Esta medida é uma fun¢do
das distancias entre os limites dos intervalos de entrada (antecedentes) e saida (consequentes)
associados aos granulos e € atualizada sempre que um novo granulo € criado. Os granulos pro-
duzidos a partir de procedimentos de mesclagem possuem, também, tamanhos limitados pelos
valores de p e 0. Em Fuzzy elX, a mesclagem € feita com base nas distancias infinito entre
centros de dois granulos e ocorre sempre que esta distdncia for menor que o meta parametro
p. Ainda em Fuzzy elX, a mesclagem pode ocorrer via um procedimento de média, que con-

serva o tamanho médio dos granulos anteriores, mantendo a granularidade maior. Ou, ainda,
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pode ocorrer pela formagdo de um envoltério convexo, que tente a produzir um granulo maior,
que cobre totalmente a regido dos granulos anteriores e os espagos entre eles. Desta forma, a
granularidade é menor.

De maneira geral, as regras de criacdo e adaptacdo de granulos Fuzzy elX podem ser
entendidas como extensdes das regras de andlogas em modelos IBeM. A mesclagem difere
principalmente em relacdo as propriedades granulares utilizadas na defini¢do das medidas de

distancias entre granulos.

2.4 Sistemas Evolutivos Fuzzy Tipo 2

Nesta secdo, apresentam-se conceitos dos sistemas de inferéncia Fuzzy do tipo 2 € como
este difere dos sistemas do tipo 1. Adicionalmente, apresenta-se um classificador Fuzzy do tipo
2 evolutivo, o eT2Class, proposto em (PRATAMA; LU; ZHANG, 2015) e analisam-se pontos

comuns e divergentes ao Fuzzy elX.

2.5 Sistemas de Inferéncia Fuzzy Tipo 2

Sistemas de inferéncia Fuzzy do tipo 2 generalizam os sistemas Fuzzy do tipo 1 de
modo que incertezas possam ser melhor tratadas e explicadas (MENDEL, 2007b; AISBETT;
RICKARD; MORGENTHALER, 2010). Nos sistemas Fuzzy tipo 1 associamos incerteza aos
dados atribuindo funcdes de pertinéncia aos mesmos. Porém, ndo admite-se que as proprias fun-
coes de pertinéncia possuam incertezas associadas. Nos sistemas do tipo 2, propostos também
por L. Zadeh em (ZADEH, 1975), as funcdes de pertinéncia sdo tridimensionais e associadas,
em cada ponto de seus dominios a outras fun¢des de pertinéncia que descrevem a incerteza na-
quele ponto, i.e., as funcdes de pertinéncia sdo Fuzzy. Considere a funcao de pertinéncia do tipo
1 ilustrada na Figura 2.2-a, onde um valor x do universo de discurso possua uma pertinéncia
bem definida u(x). A seguir, considere que para cada ponto de u é associada uma incerteza, de
modo que U possa assumir quaisquer valores na regido hachurada na Figura 2.2-b. Assim, um
valor x’ ndo terd mais apenas um valor de pertinéncia e, sim, uma gama de valores que sio defi-
nidos nos pontos onde a linha vertical intersecta a regido hachurada (de incerteza). Nos sistemas
fuzzy do tipo 2, entdo, cada valor € associado a um grau de pertinéncia primario (por meio de
uma funcao de pertinéncia do tipo 1) e secunddrio (por meio de uma funcao de pertinéncia do

tipo 2). Ao conjunto de todas func¢des de pertinéncia do tipo 1 que podem estar presentes em um
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sistema Fuzzy do tipo 2 di-se o nome de Footprint Of Uncertainty (FOU) (MENDEL, 2007a;
MENDEL, 2007b). Isto €, o FOU compreende a funcao de pertinéncia mostrada na Figura 2.2-a
e a segunda funcdo de pertinéncia que descreve a incerteza sobre seus valores, na Figura 2.2-
b. Estas duas funcdes de pertinéncia sdo mostradas na Figura 2.2-c. Em linhas gerais, a FOU
descreve a drea hachurada na Figura 2.2-b que € completamente descrita pelas duas fungdes de
pertinéncia em suas bordas: a funcao superior e a funcao inferior, ambas sendo conjuntos Fuzzy
do tipo 1 (BILGIN et al., 2012). Isso implica que a descricao de sistemas Fuzzy tipo 2 ¢ feita

por agregacao de sistemas Fuzzy do tipo 1.

Figura 2.2 — Funcgdes de pertinéncia com incertezas associadas e representagdo grafica da FOU

(a) (b) (e

Fonte: Adaptado de (MENDEL, 2007b)

2.6 Classificador Fuzzy Tipo 2 Evolutivo eT2Class

Os sistemas evolutivos baseados em 16gica Fuzzy sdo geralmente construidos a partir de
um sistema de inferéncia Fuzzy do tipo 1, que processam dados crisp, i.e., precisamente defi-
nidos, associando-os fun¢des de pertinéncia também crisp (ANGELOV; ZHOU, 2008; YANG
et al., 2010). Contudo, sistemas de inferéncia Fuzzy do tipo 1 podem néo ser robustos o sufici-
ente para lidar com incertezas presentes nos fluxos de dados comumente observados no mundo
real. Neste cendrio, os sistemas de inferéncia Fuzzy do tipo 2 provém mais subsidios ao projeto
de sistemas evolutivos, no sentido de melhor representar tais incertezas (KARNIK; MENDEL;
LIANG, 1999; MENDEL; JOHN, 2002).

Um modelo classificador baseado em sistema de inferéncia Fuzzy do tipo 2, o eT2Class,
¢ proposto em (PRATAMA; LU; ZHANG, 2015). O eT2Class € evolutivo no sentido de criacdao
e adaptacdo de regras Fuzzy e coeficientes das fungdes consequentes, a partir unicamente do
comportamento do fluxo de dados. Cada regra Fuzzy em um modelo eT2Class estd vinculada
a uma unica particdo dos dados (cluster) e é composta de uma funcdo de pertinéncia Gaussi-

ana multivariada intervalar e uma funcao polinomial ndo linear de Chebyshev no consequente.
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Quando a primeira instancia chega do fluxo de dados, a primeira regra é criada por meio do
método do potencial por classe (PRATAMA et al., 2014b). Adicionalmente, regras Fuzzy sao
criadas a partir de uma medida proximidade espacial entre uma nova instincia e todas os outros
padrdes de treinamento ja observados, sem que haja a necessidade de armazenar internamente
todas as instancias anteriores. Isto € feito atribuindo a cada cluster uma noc¢do de densidade de
instancias (PRATAMA et al., 2014a). Uma nova regra € criada para acomodar uma instancia
do fluxo de dados quando esta ocupa uma regido Fuzzy muito densa ou muito isolada da zona
de influéncia das demais regras Fuzzy. Também € notdvel que a adaptacdo dos coeficientes da
func¢ado consequente de determinada regra € feita por meio de um algoritmo de minimos quadra-
dos denominado Fuzzily Weighted Generalized Recursive Least Square (FWGRLS), que € uma
generalizacdo Fuzzy do método GRLS (XU; WONG; LEUNG, 2006). E notével que o classifi-
cador eT2Class utiliza perfilamentos estatisticos em seus algoritmos de criacdo e adaptacao de
regras. Modelos Fuzzy eIX simplificam estes procedimentos, tornando o processo de criagao
e adaptacdo de granulos dependente majoritariamente da distancia entre a instincia e o centro
e limites inferior e superior dos granulos. Além disso, as fun¢des de pertinéncia do tipo 2 s@o
formuladas e adaptadas de forma trivial em modelos Fuzzy eIX, enquanto que em eT2Class
estas também dependem cdlculos recursivos de medidas estatisticas. Estes fatores contribuem
para o menor custo computacional em modelos Fuzzy elX.

Em modelos eT2Class, clusters sao mescladas segundo o método de similaridade ve-
torial, proposto em (WU; MENDEL, 2008). Neste método, a similaridade entre dois cluster
¢ calculada como uma funcdo das distincias entre os centros dos clusters e suas caracteristi-
cas geométricas, e.g., tamanho, forma, volume, tornando a quantificacdo da similaridade mais
precisa. Dois clusters sao mesclados quando suas medidas de similaridade ultrapassam um pa-
rametro pré-definido, a saber, p3. Em Fuzzy elX, a similaridade entre dois granulos € calculada
apenas como uma funcao da distancia entre os centro. Nao s@o levadas em consideracao fatores
geométricos ou estatisticos. esta medida simplificada de similaridade pode ocasionar em perda

de acurdcia de modelos Fuzzy elX, ao ganho de uma menor complexidade computacional.

2.7 Tipicidade e Excentricidade

O método de anélise de dados baseada em tipicidade e excentricidade (TEDA) € pro-
posto por (ANGELOV, 2014b) e foi primeiramente aplicado em (ANGELOV, 2014a). Este

framework tem por objetivo prover uma ferramenta de andlise e extragdo de informacgdes de
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dados sem que sejam necessdrias suposicoes restritivas sobre distribui¢des, independéncia en-
tre instancias, perfis estatisticos ou especificacoes de parametros. Suposi¢cdes essas herdadas
de métodos estatisticos tradicionais. Estas caracteristicas sdo de extrema importancia quando
trabalha-se com fluxos de dados online. O TEDA ¢ uma metodologia sistemdtica que ndo neces-
sita de dados anteriores e pode ser utilizado para varios métodos de processamento de imagens,
clusterizacdo, classificacdo, previsao, controle, filtragem, regressao etc (ANGELOV, 2014b).

O termo "tipicidade" € uma medida que quantifica o quanto um determinado objeto é um
bom exemplo de um conceito (OSHERSON; SMITH, 1997). A "excentricidade"¢ uma medida
complementar a tipicidade, i.e., indicando o quanto um objeto se afasta de um conceito. No
framework TEDA, ambos conceitos sdo formalmente descritos, sob uma 6ptica de densidade e
proximidade no espaco dos dados. A cada nova amostra do fluxo de dados, a excentricidade
e tipicidade sdo calculadas recursivamente, no sentido de determinar se a amostra € tipica aos
dados jé existentes ou se trata de uma anomalia. Estabelecem-se niveis de densidade de dados
que permitem a identificacdo de anomalias baseado em distancias. Dessa forma, o TEDA se
apresenta como uma abordagem estatistica alternativa, capaz de trabalhar com qualquer tipo de
processos com dados aleatdrios, onde cada observacao é completamente independente da outra
(SOARES et al., 2017).

As medidas de tipicidade no TEDA remetem as fun¢des de pertinéncia presentes em
sistemas de inferéncia Fuzzy, com a diferenca de que, no TEDA, estas sao formulada e adapta-
das diretamente a partir do fluxo de dados. Esta caracteristica também encontra-se presente no

processo de aprendizagem de modelos Fuzzy elX.

2.8 TEDA-Cluster

O algoritmo TEDA-Cluster é proposto em (KANGIN; ANGELOV, 2015a) e utiliza
conceitos do framework TEDA na realizacao de clusterizacio de fluxos de dados online, i.e.,
sem que sejam necessdrias informagdes sobre a distribui¢do de classes (ndo-supervisionada).
Este algoritmo € baseado também no conceito de "nuvem de dados" (KOUTRIKA; ZADEH,;
GARCIA-MOLINA, 2009), onde cada instancia do fluxo de dados é descrita em termos de
pertinéncias Fuzzy. As nuvens de dados, assim como clusters, sdo agrupamentos de instancias
similares, mas ndo sdo limitadas ou possuem um formato geométrico especifico (KANGIN;

ANGELOV, 2015a; SOARES et al., 2018).
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Dada uma instancia do fluxo de dados, a regra Fuzzy associada € disparada em um nivel
proporcional a tipicidade normalizada daquela amostra a nuvem. Esta caracteristica é denotada
pelo predicado like (~) presente nos antecedentes das regras (KANGIN; ANGELOV, 2015b).
Este predicado, entdo, reflete uma no¢do de proximidade da instancia a regra Fuzzy.

Novas nuvens de dados sdo criadas quando a tipicidade de uma dada instancia em cada
uma das nuvens existentes (tipicidades locais) € menor do que um limite 7' € [0, 1] pré definido.

Além disso, todas as regras que sdo mais tipicas que 7' a nova regra devem ser deletadas.

2.9 Validacao de Modelos para Classificacao Nao Supervisionada

Os processos de validacdo de clusteriza¢do sdo utilizados na verificacdo da qualidade
das parti¢des, e.g., granulos de fronteira dupla, produzidas por algoritmos de classificagdo ndo-
supervisionada. Diferentes algoritmos de classificacdo produzem diferentes particdes para um
mesmo conjunto de dados. Alternativamente, um mesmo algoritmo pode produzir diferentes
particdes para combinagdes distintas de meta parametros (SILVA; WUNSCH, 2018; XU; XU;
WUNSCH, 2012). Nestes casos, os indices de validacdo podem ser tteis na comparagdo entre
os diversos resultados obtidos. As medidas de qualidade das particdes geradas sdo baseadas
(i) no grau de concordancia entre duas parti¢des, onde uma delas € conhecida a priori sobre o
conjunto de dados, e a segunda é uma particdo produzida pelo algoritmo considerado (indices
de validagdo externos), e; (i1) no grau de concordancia apenas entre as particdes geradas pelo al-
goritmo, sem a necessidade de informacdes externas (indices de validacao internos) (RENDON
etal., 2011b; RENDON et al., 2011a).

Recentemente, indices de validacdo incrementais vem sendo desenvolvidos para méto-
dos de classifica¢do online de fluxos de dados, i.e., indices que s@o computados a cada nova ins-
tancia de dados (MOSHTAGHI et al., 2018; MOSHTAGHI et al., 2019; IBRAHIM; KELLER;
BEZDEK, 2018; IBRAHIM; WANG; KELLER, 2018). Estes consistem de versdes online de
indices internos baseados em soma de quadrados (SS), que geralmente trabalham sobre medi-
das de custo-beneficio entre compactagdo intra-granulos (o quao distantes estdo as instancias
dentro de um mesmo granulo) e separacao entre-granulos (XU; XU; WUNSCH, 2012; ZHAO;
FRANTI, 2014).
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2.10 Indice de Validacio Xie-Beni

O indice de validacdo Xie-Beni (XB), proposto em (XIE; BENI, 1991), quantifica a
qualidade das particdes baseando-se em medidas de variancia intra-particoes e separacdo entre-
particdes. A variancia intra-particdes define o quao distante as instancias que possuem algum
grau de pertinéncia a particdo estdo de seu centro. A medida de separacdo € a distancia entre
os centros de diferentes particdes. Seja um sistema classificador composto por k parti¢cdes. O

indice de Xie-Beni pode ser computado como:

X S e — X

N -min, || ¢/ — x[A||2

XB(k) 2.1)

em que N € o numero total de instancias de dados, x[h],h =1,...,N é uma instancia particular
e c,i=1,...k sdo os centros ou protétipos das particdes geradas. A matriz y é denominada
matriz de particdo, e suas entradas [;;, relacionam os graus de pertinéncia da h-ésima instancia
a i-ésima parti¢do. E importante notar que ;, = 0 ou [, = 1 nos casos de particionamentos
rigidos, € 0 < U, < 1 nos casos de particionamentos Fuzzy. O melhor conjunto de partigdes

minimiza (2.1).

2.11 Indice de Validacao Davies-Bouldin

O indice de validacao de Davies-Bouldin (DB) (DAVIES; BOULDIN, 1979) para cada
parti¢do i baseia-se na média da similaridade R entre i e uma segunda particio / com i # [/, onde

a similaridade entre as duas parti¢des € maxima, i.e.,

k
DM@:%Z&, (2.2)

em que:
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onde ¢} € a j-€sima componente do centro n-dimensional ¢’ da i-ésima parti¢dgo. O parametro
N' corresponde ao niimero de instancias pertencentes 4 i-ésima particdo. As varidveis (p,q) em
(2.5) sao pardmetros definidos pelo usudrio, e (S;,M; ;) mensuram, respectivamente, a compac-

tacdo e separagdo das parti¢des. O melhor conjunto de particdes minimiza (2.2).

2.12 Formulacio de Indices de Validacio Incrementais

As medidas de compactagdo e separacdo comumente empregada nas formulacdes dos
indices de validacdo utilizam informacgdes sobre os centros das particdes € as instancias de
dados. O dltimo é geralmente um informacgdo conhecida a priori, i.e., um conjunto de dados
estdtico cujas caracteristicas estdo todas disponiveis antes da classificagdio (MOSHTAGHI et al.,
2018; IBRAHIM; KELLER; BEZDEK, 2018). Para situa¢des onde a classificacdo é feita de
maneira online, uma formulagdo de indices de validacdo incremental que estima compactagao
e separacdo de forma recursiva € introduzida em (MOSHTAGHI et al., 2018; MOSHTAGHI et

al., 2019). Nesta formulagdo, a medida de compactagdo da i-ésima particdo, CP; é dada por

N,
CP =Y uylx" =3 (2.6)
h=1

i

Quando uma nova instancia chega do fluxo de dados e é apresentada e processada pela i-ésima

particao, seu novo valor de compactagdo € computado de acordo com a regra

Ni(new) e . )
CP(new)= Y ud|x/" —c(new)|3, 2.7)
h=1
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em que N;(new) = N'(old) + 1 e ¢/(new) e obtido de ¢/(old) a partir da aplicagdo de uma regra
de adaptacdo adequada, que pode variar de acordo com o algoritmo classificador empregado. O

indice de compactagdo em (2.6) é adaptado incrementalmente de acordo com

CP;(new) = CP;(old) + ||z'|| + N(old)||Ac’||3 + 2A(¢)) T g/ (old), (2.8)
onde z' = x"l — ¢(new) e Ac’ = ¢/(old) — ¢/(new). O vetor g', que é formalmente definido por

Ni
g =Y (x"-c, (2.9)

h=1

¢ adaptado incrementalmente a cada iterag@o utilizando a regra

g'(new) = g'(old) +z' + N'(old)Ac'. (2.10)

A partir desta formulacdo, € possivel, entdo, derivar versdes incrementais dos indices
de validacdo de Xie-Beni (iXB) e Davies-Bouldin (iDB) (SILVA; MELTON; WUNSCH, 2020;
MOSHTAGHI et al., 2018; IBRAHIM; KELLER; BEZDEK, 2018). Estas formulacdes sao

apresentadas a seguir.

2.13 Indice Xie-Beni Incremental

Referéncias para a formulacdo e utilizacdo do indice iXB podem ser encontradas em
(SILVA; MELTON; WUNSCH, 2020; MOSHTAGHI et al., 2018; IBRAHIM; KELLER; BEZ-
DEK, 2018). O célculo recursivo de iXB ¢é feito por meio de

knew) op, (new)

new) = ! Lioi
XB{new) (M(new))min#z<||cf<new>—cl(nevv)u%)'

O valor k(new) = k(old) + 1 representa o nimero atualizado de parti¢des apds o processamento

(2.11)

da nova instancia.

2.14 Indice Davies-Bouldin Incremental

Referéncias para a formulagdo e utilizagdo do indice iDB podem ser encontradas em
(SILVA; MELTON; WUNSCH, 2020; MOSHTAGHI et al., 2018; IBRAHIM; KELLER; BEZ-

DEK, 2018). O célculo recursivo de iDB ¢ feito por meio de
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CP,(new) CP/(new)

| Knew) Ni(new) = N'(new) (2.12)
DB(new)zm l:Zi llnli),( ||ci(new)—cl(new)\|%
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3 DECORRENCIAS DE MODELOS FUZZY EIX

Neste capitulo s@o apresentadas possiveis implicacdes em se considerar granulos Fuzzy
elX, i.e., evolutivos com fronteiras duplas, internas e externas, na representacao de conheci-

mento contido em um fluxo ativo de dados.

3.1 Derivacio de Sistemas de Inferéncia Fuzzy Evolutivos do Tipo 1

Ao se projetar as fronteiras interna e externa de um granulo Fuzzy elX em eixos ortogo-
nais que representam os atributos de um problema, fun¢des de pertinéncia trapezoidais podem
ser formuladas. Consequentemente, um sistema de inferéncia Fuzzy evolutivo do tipo 1 é ob-
tido. Granulos sdo criados e adaptados no espago Cartesiano, de modo que o ntcleo e o suporte
das fungdes de pertinéncia associadas evoluem a partir do fluxo de dados. A Figura 3.1 ilustra
um exemplo de como as fun¢des de pertinéncias MF; e MF, podem ser extraidas a partir de um
granulo Fuzzy elX. Naturalmente, um modelo Fuzzy eIX pode ser linguisticamente interpretado

a partir de um conjunto de regras SE-ENTAO, associando uma regra por granulo.

Figura 3.1 — Derivacdo de fungdes de pertinéncia evolutivas do tipo 1 e de um sistema de inferéncia
Fuzzy evolutivo do tipo 1 a partir de granulos Fuzzy eIX

X2

MF;

Fonte: Arquivo Pessoal

3.2 Derivacao de Sistemas de Inferéncia Fuzzy Evolutivos do Tipo 2

Uma maneira mais rigorosas de se projetar granulos Fuzzy eIX em eixos ortogonais

consiste em considerar o centro do granulo como seu protétipo e a informagdo descrita por este
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como apenas aquela que existe dentro do dominio de seu intervalo interno. Fun¢des de pertinén-
cia rigorosas que descrevem a incerteza associada a proximidade de uma instincia (amostra) ao
protétipo de um determinado granulo sdo definidas a partir das fronteiras internas deste granulo.

Um sistema de inferéncia Fuzzy evolutivo do tipo 2 pode ser obtido a partir das proje-
¢des das fronteiras interna e externa, resultando em fungdes de pertinéncia MF; e MF;, respec-
tivamente, como mostrado na Figura 3.2. A 4rea hachurada compreendida entre as funcdes de
pertinéncia é chamada de footprint of uncertainty, ou FOU. O quao maior for a drea da FOU,
maior serd a incerteza associada a pertinéncia, e vice-versa. Como 0s parametros, i.e., nticleo
e suporte, das funcdes MF; e MF; sio obtidos diretamente de granulos Fuzzy elX, estes sdo

assimilados pelo modelo autonomamente a partir do fluxo de dados.
Figura 3.2 — Derivacdo de fungdes de pertinéncia evolutivas do tipo 2 e de um sistema de inferéncia
Fuzzy evolutivo do tipo 2 a partir de granulos Fuzzy eIX

Xz
FoUu

MF, )4

271
s

MF;

X1

MF, MF,

Fonte: Arquivo Pessoal

3.3 Analise de Incertezas Inter-Granulares Local e Global

Um granulo Fuzzy eIX hiper retangular de dupla fronteira é caracterizado por um con-
junto de quatro parametros por dimensao do problema, que definem suas fronteiras dos inter-
valos interno e externo. Adaptar tais intervalos de acordo com apenas um atributo do fluxo
de dados € apenas uma maneira rdpida e direta de promover o aprendizado do modelo em um
ambiente dindmico. Além da representacdo local de incertezas associadas a pertinéncia de uma
dada instancia a um granulo, i.e., incertezas locais — dadas pelas areas hachuradas na Figura 3.3
também € possivel representar e calcular informagdes sobre incertezas globais, inter-granulares.

Estas informagdes e medidas podem ser empregadas na tomada de decisdes do algoritmo de
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aprendizado associado ao modelo Fuzzy elX - que serd descrito no capitulo 4. Procedimentos
de mesclagem entre granulos e resolugdo de conflitos, e.g., dada instancia pertencer a mais de
um granulo, podem ser derivados a partir da comparagdo de incertezas associadas a cada um

dos granulos.

Figura 3.3 — Informacdo sobre incertezas locais e inter-granulares em granulos Fuzzy elX

Fy

sobre incertezas

N } Informagio
inter-granulares

Informagdes
sobre incertezas
locais
(granulares)

Vi

Fonte: Arquivo Pessoal
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4 ALGORITMO DE APRENDIZADO FUZZY EIX

A descricdo formal do framework de aprendizado online proposto neste trabalho, de-
nominado Fuzzy evolving Internal-eXternal (Fuzzy elX) é apresentada neste capitulo. Espe-
cificadamente, o método Fuzzy elX descrito serd aplicado a problemas de classificacdo ndo
supervisionada de dados, ou clustering. Os processos de inicializacdo e mesclagem de granu-
los serdo detalhados, bem como regras de adaptacdo dos mesmos: expansio, encolhimento e

balanceamento de granularidade.

4.1 Descri¢ao do método Fuzzy eIX

Granulos Fuzzy elIX sdo espacialmente delimitados por hiper retangulos internos e ex-
ternos. O grau de pertinéncia de uma instincia do fluxo de dados que se localiza na regido
interna de um granulo € unitdrio. Uma instancia localizada na drea compreendida entre os hiper
retangulos interno e externo € parcialmente considerada um membro do respectivo granulo. O
centro dos granulos, bem como suas fronteiras interna e externa sdo recursivamente adaptados

ao longo do tempo, conforme novas instincias do fluxo de dados sdo processadas pelo modelo.

4.2 Inicializacao de Granulos

Seja um fluxo de dados denotado por x"l, h=1,.... Dada a primeira instancia deste
fluxo, i.e., x e R", a saber, x = [x[l” xg.” x,[}]] — sendo n o numero de atributos — o
primeiro granulo Fuzzy eIX, y' é criado. O centro deste granulo, denotado por ¢! é igual a x[.
As larguras iniciais dos intervalos interno e externo do granulo ! sdo iguais a € e 2&, respecti-
vamente, em qualquer dimenséo j, sendo € € [0, 0.5] um meta parAmetro. As fronteiras interna

=1 )
1¢c |, respectivamente. Os

e externa de ' sdo caracterizadas pelos vetores limitrofes [c!,¢!] e [c
vetores que definem o centro e os limites das bordas interna e externa o granulo Fuzzy eIX sao
adaptativos ao longo do tempo, conforme novas instancias sdo processadas pelo modelo.

Um gréanulo Fuzzy eIX genérico ¥ de uma colecio Y= {7,...,¥*} é caracterizado por:

1. um ponto prototipico, ou centro, ¢! € R"; e

1

2. vetores limitrofes internos superior e inferior, ¢ ,El € R", externos superior e inferior,

=1
cl.¢ eR™
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Adicionalmente, o meta parametro € define as larguras inicial e minima dos atributos
de um granulo, i.e., um granulo Fuzzy eIX terd sua largura em qualquer dimensdo j limitada
inferiormente pelo valor €, para o intervalo interno, e 2€, para o intervalo externo. Um segundo
meta parametro do algoritmo, p € utilizado nos procedimento de mesclagem, como serd descrito
na se¢do 4.1.6. Portanto, ¥ := {c/,¢/,¢ ¢ ,Ei} é definido como uma colegio de cinco vetores

n-dimensionais. A Figura 4.1 exemplifica um granulo Fuzzy elX bidimensional.

Figura 4.1 — Representacdo de um granulo Fuzzy eIX bidimensional genérico

xz A

ol

2€

e,

Fonte: Arquivo Pessoal

4.3 Instancia em Regido Interna

(]

Se uma dada instancia do fluxo de dados x'" localiza-se entre os limites da regido interna

de um granulo ¥, isto é, se

v =1, (4.1)

ento, o grau de pertinéncia de x"! em ¥ € 1 considerando-se qualquer operador T-norma. Em
decorréncia do aumento de certeza sobre o correto posicionamento do grinulo ¥ a partir da
inclusdo de x/! na regido interna, as larguras interna e externa de ¥ sofrem redugdes em cada
uma das dimensoes j = 1,...,n. Portanto, o componente limitrofe interno inferior € aumentado

de acordo com a regra de adaptacao
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g;(new) =(1 —I—dj-[h]) Q;(Old)a 4.2)
com dj'[h} € [0, B] dado por
il &=
di"=B-B|——7 - 3
€%

O valor padrao de 8 € 0.3. O componente limitrofe externo inferior, g’j ¢ aumentando de forma
andloga a (4.2)-(4.3), substituindo g; por g’j O componente limitrofe interno superior, Ej-, ¢, por

sua vez, reduzido proporcionalmente a partir da regra de adaptagcao

¢’ (new) = ';(old) — (c';(new) — ¢;(0ld)) , (4.4)

j =1,...,n. Similarmente, o componente limitrofe externo superior, ?j, ¢é obtido de (4.4) uti-

lizando a componente limitrofe externa inferior no ultimo termo. Nota-se que as redugdes

(7]

observadas nas larguras das regides interna e externa de y* sdo mais expressivas quando x" for

mais préxima c'.
O tamanho dos granulos Fuzzy eIX € limitado de modo que a largura das regides interna
e externa, em qualquer dimensdo, sejam maiores que € e 2€, respectivamente, em qualquer

instante de tempo.

Ap6s o encolhimento, o i-ésimo granulo ¥ € arrastado em direcdo a nova instancia x!,

h]

Este arraste € feito sobre a caminho definido pelos pontos x" ¢ ¢! em um médulo inversamente

proporcional a densidade de ¥, i.e., a0 nimero de instancia N' que pertencem a regido interna

(7]

de 7, desconsiderando x!"!. Este processo é chamado de arraste ponderado.

O centro ¢’ é arrastado utilizando a regra

c/(new) = ¢'(old) + (xI"l — ¢i(0ld)). 4.5)

Ni+1
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) . .y Do =i
Considere que o' denote qualquer um dos vetores limitrofes ¢', ¢/, ¢’, ¢ . De modo a preservar a
simetria geométrica dos hiper retangulos que definem o granulo, os vetores limitrofes interno e

externo sdo arrastados de acordo com

o/ (new) = o/(0ld) + (xI"l — ¢ (old)). (4.6)

Ni+1
A Figura 4.2 ilustra um exemplo dos procedimentos de encolhimento e arraste devido

ao processamento de uma nova instancia x!"! que pertence a regido interna de y'.

Figura 4.2 — Encolhendo e arrastando um granulo Fuzzy eIX apds processamento de instincia perten-
cente a regido interna

ol
—

ci(old

cl(new)

c(old)

ci(new)
<l

c(new)

e
=

Fonte: Arquivo Pessoal

4.4 Instancia em Regido Externa

[A]

Uma instancia x pode estar localizada nos limites da regido externa de um granulo

Fuzzy elX, i.e., com um ou mais de seus atributos localizados no intervalo externo. Neste caso:

Vi, j=1,..,n. 4.7

Além da factibilidade de (4.7), a equacdo (4.1) deve ser falsa para pelo menos uma
dimensdo j. Para x!"! pertencente a regido externa, a distancia L., de x" 3 ¢ é maior que a

distancia entre ¢' e qualquer uma das instancias que se localizam na regido interna do granulo

"
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Uma nova instancia x!" pertencente a regido externa de um granulo ' implica que seu

[A]

centro ¢' ndo deve ser adaptado, uma vez que a inclusdo de x!" traz incertezas sobre o correto

posicionamento e conteido de y'. Além disso, a incerteza associada ao grau de pertinéncia de

" em 7 sugere uma expansdo granular no sentido de incorporagdo da incerteza ao modelo

X
Fuzzy elX.
As larguras interna e externa de ' se tornam maiores de acordo com as seguintes regras

de expansdo. O componente limitrofe interno inferior € reduzido a partir de

ch(new) = (1 - £;") ci(old), 48)
com
- ¢ — xl
fit=B == | 4.9)
_j :,]

considerando apenas as dimensdes j para as quais g’j < < seja verdadeiro. Caso contrdrio,

Jjo==i
nao ¢é adaptado. O valor padrao de B é 0.3 e f;[h]

gij € [0,B]. O componente limitrofe externo
inferior, g; € reduzido de forma andloga, utilizando (4.8) e o mesmo valor de f;[h] obtido em

4.9).

i

O componente limitrofe interno superior, ¢’;, ¢ aumentado proporcionalmente a partir da

regra

¢’ (new) = ' (old) + (c’;(old) — ¢ (new)) (4.10)

Jj =1,...,n. Similarmente, o componente limitrofe externo superior, gi-, € obtido a partir de
(4.10) utilizando 53- no dltimo termo. Nota-se que a expansao do granulo € maior para instancias
x" mais proximas das bordas da regido externa e, consequentemente, mais distantes do centro
c.

O tamanho dos granulos Fuzzy eIX € limitado, de modo que a largura das regides interna

e externa, em qualquer dimensdo, ndo sejam menores que € e 2¢&, respectivamente. Figura
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(]

4.3 ilustra um exemplo da expansdo granular devido a nova instancia x'" pertencente a regiao

externa de um granulo Y.

Figura 4.3 — Expandindo um granulo Fuzzy eIX apds processamento de instincia pertencente a regido

externa

& (old)

¢’ (new)
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1es

Fonte: Arquivo Pessoal

4.5 Instancia Excéntrica

h]

Se uma nova instancia x! ndo pertencer a nenhuma regido interna ou externa dos gra-

nulos existentes, um novo granulo € criado para incluir x!]

. O procedimento de criacdo deste
granulo € andlogo aquele descrito no processo de inicializa¢cdo do modelo, quando a primeira
instancia € processada. O granulo criado incorpora ao modelo Fuzzy elX o novo conhecimento

associado a x.

4.6 Principio da Granularidade Balanceada

O principio da granularidade balanceada (BARGIELA; PEDRYCZ, 2016) afirma que
a concepg¢do de granulos com tamanhos balanceados ao longo de todas as dimensdes deve ser
dado preferéncia frente a granulos com tamanhos desbalanceados. Isto é, um processo de ba-
lanceamento de granularidade deve ser adotado para que, a cada nova instancia processada, as
larguras das regides interna e externa dos granulos sejam gradualmente equalizadas de acordo
com alguma medida global de granularidade. Em suma, as larguras das retas que delineiam um
hiper retangulo devem ser idealmente similares. Uma melhor compreensibilidade dos resulta-
dos no dominio de aplica¢do do algoritmo pode ser alcancada por meio de um modelo cujos

granulos sejam balanceados em termos de suas dimensdes (PEDRYCZ; BARGIELA, 2002). A
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Figura 4.4 ilustra um possivel processo de balanceamento de granularidade em granulos Fuzzy
elX bidimensionais ao longo das itera¢des do algoritmo.

Figura 4.4 — Balanceamento de granularidade em granulos Fuzzy eIX bidimensionais
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Fonte: Arquivo Pessoal

Os tamanhos das regides interna e externa de granulos Fuzzy elX sdo balanceadas a cada

iteracdo a partir de um regra baseada em larguras médias. Sejam

i(int) | — i ilext) =i 411
Wi =T Wit i=C =g (4.11)

com j = 1,...,n, as larguras interna e externa, respectivamente, de um granulo y'.
Seja k a quantidade total de granulos criados. Para atributos individuais j, j=1,...,n, as
médias das regides interna e externa, respectivamente, de todos os granulos a longo do j-ésimo

eixo sdo dadas por

k
Z i(ext) (4.12)

(V‘I'ﬂ

k
mt Z 1nt ext

?\N |

As larguras individuais (4.11) sdo adaptadas na dire¢do da largura média global, (4.12)
considerando um atributo j por vez. Isto €, os lados relativamente menores dos hiper retangulos
vao sendo gradualmente aumentados, enquanto os maiores, reduzidos. Estas adaptacdo sao

feitas em torno da média global (4.12). Formalmente, esta regra pode ser escrita como
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! (new) = ¢'(old) — (W™ —w )
i i A(int) i(int)
(ne = C. Old —o : . .
9{( N 9{( | W,. ’ | (4.13)
¢;(new) =7/ (old) + OC(Wsmt) _ le(mt))
& (new) = 7 (old) + () /()

Vi,j, i=1,...k; j=1,...,n, onde o € [0, 1] é a taxa de balanceamento. Neste trabalho,
assume-se & = 0.3. Valores mais elevados de @ aumentam a velocidade da convergéncia dos
tamanhos dos granulos Fuzzy eIX para um valor similar médio e, consequentemente, aumenta
a interpretabilidade do modelo. Porém, o aumento da velocidade de balanceamento vem com o
custo de potencial perda na acurdcia do modelo decorrente de rdpidas e significativas flutuacdes
nos tamanhos dos granulos, portanto, incluindo ou excluindo instancias ja processadas. Se
a acurdcia do modelo € um aspecto importante no dominio da aplicacio do método, entdo,
valores menores de o devem ser considerados de modo a melhor conservar a geometria dos

hiper retdngulos ao longo das iteracdes.

4.7 Mesclagem de Granulos

A mesclagem € um procedimento aplicado a um par de granulos que apresentam signi-
ficativa sobreposicao. Frequentemente, uma série de instancias podem pertencer a lacuna exis-
tente entre dois granulos préximos, ou ainda, pertencer a regides de interse¢ao entre granulos.
Esta situacdo implica diretamente que existem conhecimentos similares sendo representados
por dois (ou mais) granulos. Portanto, a redundancia é minimizada, ou até mesmo evitada, a
partir da mesclagens destes granulos (SKRJANC et al., 2019). A titulo de visualizagio, um
exemplo para granulos Fuzzy eIX bidimensionais € ilustrado na Figura 4.5. No caso mostrado
na Figura 4.5, novas instancias preenchem a lacuna existentes entre dois granulos distintos que
foram mesclados e, assim, reduzindo a redundancia existente na representacdo das informacoes
contidas em ambos granulos e na lacuna entre eles.

Quando dois granulos, e.g., ¥'! e 72 estdo suficiente préximos um do outro, isto é,

quando seus centros ¢'! e ¢2 sdo tais que

e — 2| < p, (4.14)
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Figura 4.5 — Exemplo do efeito da mesclagem de granulos Fuzzy eIX
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Fonte: Adaptado de (SKRJANC et al., 2019)

com p € [0, 1], entio, eles sdo mesclados gerando o granulo ¥**! como resultado. O meta
parametro p define, entdo, o quao proximo dois granulos devem estar para que sejam mesclados.
Consequentemente, o valor de p controla a quantidade de granulos que sd@o formados, bem
como a fuzzcidade do modelo, i.e., 0 qudo préximo os granulos estardo um dos outros e o grau
de pertinéncia de dada instancia a cada um dos granulos gerados.

Neste trabalho, propde-se dois métodos de mesclagem para granulos Fuzzy el X: baseado

em média ponderada e em envoltério convexo. Ambos métodos serdo detalhados a seguir.

4.8 Mesclagem por Média Ponderada

7z

No método baseado em média ponderada, o centro do novo granulo, Y1, é

k+1 ' N™ ' '

=t ~ NAINE (¢ —c?), (4.15)
onde N’ é o nimero de vezes que o i-ésimo granulo foi adaptado durante o processamento
de dada instincia de dados, i.e., tal instincia pertence i regido interna ou externa de ¥'. Este
propriedade é denominada densidade de dados representada pelo granulo ¥. O novo granulo
€ posicionado no segmento de reta ¢iic2. Por meio de (4.15), nota-se que este centro ¢t

serd posicionado mais proximo de ¢'! caso N'' > N”2, e vice-versa. Caso NI = N2, este serd

posicionado no ponto médio do segmento de reta ciic2. Os vetores limitrofes internos, <1,

<k+1

c k+1

—k+1 R ~ . . .
e externos, ¢, € " do novo granulo sdo obtidos a partir de (4.15) por analogia.
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4.9 Mesclagem por Envoltério Convexo

Como uma forma alternativa de mesclagem, o processo por envoltério convexo consiste
em produzir um novo granulo Y**! menos refinado, que encapsula todas a informagao inerente
aos granulos anteriores. Ou seja, o novo granulo herdard todas as instancias que faziam parte
dos granulos mesclados. Neste caso, o centro do novo granulo € concebido de forma natural, a

partir das adaptacdes aplicadas aos vetores limitrofes internos e externos, a saber

k+1 _ sor i i
c.” =minqc’!,c"
=J {=J 7=J}
it = min{c],¢?
(4.16)
—k+1 _ )
¢;" =max{c;,c/}
—k+1 o =i] =i»
¢;  =max{c;,c;
j =1,...,n. Entdo, o novo centro
1/
ck+1 — E (ck+1 _gk+l> (417)

é o ponto médio do granulo. A primeira vista, esta abordagem produz granulos maiores, aumen-
tando a drea de cobertura do modelo e, simultaneamente, preservando as informacdes adquiridas
em iteragcdes passadas. Tais granulos tendem a ser reduzidos nas iteracdes futuras, por meio dos
procedimentos de balanceamento granular. Figura 4.6 exemplifica o procedimento no espago

bidimensional.

Figura 4.6 — Abordagem de mesclagem de grinulos Fuzzy eIX por envoltério convexo

y2

Fonte: Arquivo Pessoal
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4.10 Sumario

O algoritmo nado-supervisionado Fuzzy eIX é sumarizado na listagem 4.7. O classifica-
dor resultante é parametricamente e estruturalmente adaptavel. Portanto, consegue ser aplicado

inclusive a problemas que apresentam fluxos de dados nao estaciondrios.

Figura 4.7 — Algoritmo de aprendizagem: Fuzzy elX

Listagem I: FuzzeylIX (g, p)

Result: {y}: um conjunto de grinulos
Yo [lie=0,a=8=03
foreach x|, h — 1,... (fluxo de dados ative) do
it h = | then
| ¥ CriarGranulo(x", £)
else
foreach ¥ ¢ ydo
if " € ¥ Interna then
EncolherInterna(x!, ¢, )
EncolherExterna(x®, ¢, &)
ArrastarCentro(x" | )
else if x/" € ¥.Externa then
Expandirlnterna(x!, ¥)
ExpandirExterna(x", )
else
¥ CriarGranulo(x!"], )
end
end

end
MesclarGranulos(y, p)
BalanccarGranulos(y, o)

end

Fonte: Arquivo Pessoal
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5 METODOLOGIA

Neste capitulo serd apresentada a metodologia adotada na realizacdo de experimentos.
Inicialmente, serd apresentado o experimento das gaussianas rotativas, utilizado para averigua-
cdo de forma isolada da performance do modelo Fuzzy elX frente a dados ndo estaciondrios.
A seguir, serd fornecido um detalhamento dos conjuntos de dados benchmark empregados na
averiguagdo e comparagdo entre a performance dos modelos evolutivos em cendrios mais rea-
listicos (dados ndo sintéticos) e onde hé variagdo temporal das distribuicdo dos dados (dados
sintéticos). Finalmente, serd apresentada a metodologia de comparagcao dos resultados, que

envolve a utilizacdo dos indices de validagdo incrementais apresentados no capitulo 2.

5.1 Rotacao de Gaussianas Gémeas

O experimento denominado "Rotacdo de Gaussianas Gémeas" (LEITE, 2012) consiste
em um problema de classificagao nao-estaciondrio proposto para avaliar a efetividade do método
Fuzzy elX. A ndo-estacionariedade dos dados implica diretamente que a média das distribuicdes
Gaussianas ndo serd constante ao longo do tempo.

Um fluxo de dados é gerado a partir de duas fun¢des Gaussianas que se sobrepdem
parcialmente. Estas funcio t€m suas médias rotacionadas em relagdo a um ponto fixo, a partir

de um determinado ndimero de amostras geradas. A Figura 5.1 ilustra o processo.

Figura 5.1 — Experimento das Gaussianas Rotativas em torno do ponto (5,5)

Fonte: (LEITE, 2012)

Para o experimento discutido neste trabalho, as fun¢des Gaussianas sdo inicialmente

posicionadas com seus centros (médias) em g[lo] =(4,4)e g[zo] = (6,6), e possuem um desvio

padrdo de 0.8. Elas rotacionam em torno do ponto (5,5) de acordo com
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ol — "1

gty =5+ V2cos(6]") 5.1)

) =5+ Van(gl),

onde 6; é um angulo medido na dire¢do anti-horéria entre o ponto fixo (5,5) e o centro da i-
ésima Gaussiana. Inicialmente, os centros sdo (4,4) e (6,6), portanto, 61[0] =45 graus para a
‘Classe 1’, e 62[0] =225 graus para a ‘Classe 2’. Considera-se, entdo, dois estagios. No primeiro,
a taxa de rotacdo, @, é nula, i.e., as Gaussianas estdo paradas (estaciondrias). Este estdgio dura
h =200 passos. A seguir, a taxa de rotacdo, ¢, vale 0.45 de & = 201 até h = 400. Uma instancia
x[ ¢ produzida por uma das Gaussianas por passo /.

Os dados sdo normalizados no intervalo [0,1]. Assume-se que a primeira classe ¢ a
classe positiva (P). Para a quantificacdo da performance do modelo Fuzzy eIX neste experi-
mento, considera-se uma matriz de confusio de duas colunas e duas linhas, que representam o
nimero de "verdadeiros positivos" (TP), "falsos positivos" (FP), "verdadeiros negativos" (TN)
e "falsos negativos" (FN) (FAWCETT, 2006). A acuricia do classificador € obtida a partir de

TP+TN

A - . 100%. 2
cc(%) = prrprinrn - 0% (5-2)

5.2 Clusterizacao de Conjuntos de Dados Reais

O objetivo deste trabalho € propor um novo framework de aprendizado online denomi-
nado Fuzzy elX e demonstrar aplicacdes do método a problemas de classificacdo ndo-supervisionada.
Para isto, trés conjuntos de dados para benchmark sdo utilizados para verificar e comparar
as performances de modelos Fuzzy elX e TEDA-Cluster. Estes conjuntos de dados possuem
grande nimero de instancias, atributos e classes e, além disso, apresentam concept drifts abrup-
tos, graduais e incrementais. Estas bases sdo amplamente utilizados na literatura para verifica-

cdo de performance de classificacdo de dados multi-classes e nao estaciondrios.

1. LED: O conjunto LED foi introduzido em Breiman et al. (1984). O conjunto possui
um total de 1.000.000 de instancias. Cada instincia gerada possui 24 atributos, sendo
que destes apenas 7 sdo relevantes e correspondem a cada segmento de um display LED

de sete segmentos, indicando se o segmento estd energizado (1) ou ndo (0). O objetivo
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¢, dada uma instancia, classificar o digito mostrado pelo display, i.e., designando um
problema de 10 classes (digitos de 0 a 9). Cada atributo tem uma chance de 10% de
estar invertido. Este gerador simula concept drifts intercalando os atributos relevantes e
irrelevantes entre si. Os atributos sdo intercalados para 50.000 instancias e sdo dispostos
da seguinte maneira: a partir da amostra 250.000, trés atributos s@o intercalados; a partir
da amostra 500.000, cinco atributos sdo intercalados, e; a partir da amostra 750.000,
sete atributos sdo intercalados. Existem duas variacOes deste conjunto de dados: 1)
LED,, que possui drifts abruptos, €; ii) LED,, que possui drifts graduais. Neste trabalho,

considera-se o subconjunto LED,;

2. HYPER: O conjunto de dados HYPER simula concept drifts incrementais e é concebido
a partir do gerador hiperplano introduzido em (HULTEN; SPENCER; DOMINGOS,
2001). Um hiperplano é um subconjunto de pontos que divide o espago n — dimensional
onde esté inserido em duas partes independentes. E possivel alterar a orientacio e po-
sicdo do hiperplano ajustando-se suavemente seus parametros (pesos), w;i,i = 0,...,n,
onde n € o nimero de atributos. Este gerador pode ser utilizado na simulagdo de concept
drifts a partir da variacdo de seus parametros ao longo do tempo (BIFET et al., 2011).
O conjunto HYPER possui 1.000.000 instancias e € parametrizado com n = 10 atributos

w; € uma taxa de variagdo incremental em cada atributo de 0,001.

Os modelos evolutivos Fuzzy eIX e TEDA-Cluster serdo utilizados na classificagdo dos
conjuntos de dados apresentados. Estes conjuntos de dados consistem em "fotografias" de pro-
cessos e ndo sdo ativos, isto €, dados ndo siao produzidos ao longo do tempo. No entanto, os
algoritmos considerados neste trabalho sdo projetados para trabalhar em cenérios mais realisti-
cos, onde os dados sdo apresentados aos modelos em tempo real e em grande volume, i.e., de
maneira online. Naturalmente, estes cendrios podem ser criados em experimentos computaci-
onais, apresentando cada instancia individualmente aos modelos e desenvolvendo as rotinas de
adaptacgdo para cada instancia. Este procedimento serd utilizado na condugdo dos experimentos
com o0s conjuntos de dados.

Os dados foram redimensionados na escala [0, 1] para que as varidveis sejam conside-
radas na mesma propor¢ao, i.e., atributos com valores muito elevados ou muito pequenos nao
enviesem os algoritmos de aprendizado. A normalizacdo € realizada de maneira recursiva, de

modo a proporcionar consisténcia em um ambiente online. Isto significa que os valores de mé-
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ximo e minimo observados sdo atualizados a cada nova instancia de dados (SOARES et al.,

2017).

5.3 Software, Hardware e Avaliacao de Desempenho

Além dos valores de diferentes indices de validacdo, os modelos também serdao compa-
rados quanto ao tempo de processamento médio. Esta média serd calculada para 10 execucdes
de cada algoritmo, para cada um dos conjuntos de dados benchmark. Os algoritmos rodam
em ambiente do software Matlab 2014a, em um computador com CPU de 2.50GHz e memoria
RAM de 8Gb.

Para célculo das acurécias e apuracdo da capacidade de generalizacdo de cada um dos
modelos, os conjuntos de dados foram divididos em subconjuntos de treinamento, com 70%
das amostras, e teste, com 30%. Adicionalmente, os resultados serdo comparados em termos
do nimero de granulos gerados e, mais notadamente, equilibrio das granularidades obtidas por
cada modelo considerado.

A qualidade das parti¢des geradas por cada um dos algoritmos serd avaliada por meio
da aplicacdo dos indices de validag¢do incrementais de Xie-Beni e Davies-Bouldin discutidos no
Capitulo 2, ver equacdes (2.11) e (2.12). Para obtencao destes indices, os graus de pertinéncia

da h-ésima instancia a i-ésima parti¢cdo, W, serdao calculados como

I 1
ith — = /7, N\
k Li1
Xt ()

onde L,p ¢ uma medida de distancia entre a particdo A € a instancia B. Neste trabalho, sera

(5.3)

considerada a norma de Chebyshev, ou norma infinito, dada por

1

n . P
Lo=|x" —¢| = tim Y [ i) (5.4)
=1

p—o°
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6 RESULTADOS

Neste capitulo, a performance de modelos Fuzzy elIX serd explorada a partir dos re-
sultados obtidos da clusteriza¢do de fluxos de dados ndo estaciondrios. Primeiramente, serdo
explorados aspectos do modelo frente a dados sintéticos ndo-estaciondrios, por meio do experi-
mento das Gaussianas rotativas (ver se¢ao 5.1). A acurdcia do modelo classificador serd obtida
considerando-se uma matriz de confusao (5.2) para diversas parametrizagdes (€, p) distintas.

A seguir, indices de valida¢do incrementais serdo utilizados para verificar o desempenho
e qualidade das parti¢cdes geradas por modelos Fuzzy elX e TEDA-Cluster ao clusterizar os
conjuntos de dados reais e ndo-estaciondrios LED e HYPER, discutidos na secdo 5.2.

Finalmente, algumas consideracdes finais serdo abordadas sobre a performance de mo-
delos Fuzzy elX frente aos outros dois modelos abordados e serdo discutidos alguns pontos

potenciais em melhorar o desempenho do mesmo e que podem ser abordados no futuro.

6.1 Rotacao de Gaussianas Gémeas

Inicialmente, a acurdcia do modelo Fuzzy eIX serd apurada na clusterizacdo das Gaus-
sianas estaciondrias, i.e., sem que haja rotacdo de seus centros. Este estdgio acontece para as
amostras 7 = 0,...,200. Os centros iniciais sdo posicionados em 91[0] =45 graus e 92[0} =225
graus. A seguir, a acurdcia serd apurada de maneira andloga para as amostras 7 = 201, ...,400,

onde os centros estardo sendo rotacionados a uma taxa de ¢ = 0.45. Uma instancia xhl =

(gl[?]l), gl[?]z)) € produzida por uma das Gaussianas por passo /i, conforme (5.1). Durante ambos
estagios, o0 método de mesclagem por envoltério convexo (se¢do 4.9) serd considerado.

A tabela 6.1 ilustra os resultados obtidos para cada um dois estdgios considerados,
variando-se os valores dos pardmetros €, p nos intervalos [0.035,0.065] e [0.25,0.65], respecti-
vamente. Estes intervalos foram determinados por tentativa e erro. Os cendrios onde a acuricia
apurada foi a maior estdo de negrito.

Nota-se que para os parametros € = 0.055 e p = 0.45, uma acuricia de 94.5% e 90.5%,
gerando uma média de 3.12 e 5.69 granulos foi alcancada, respectivamente, para os estagios
estaciondrio e ndo-estaciondrio. Para valores mais elevados de €, a acurdcia na clusterizacao
¢ degradada, uma vez que granulos mais largos sdo criados e acabam comportando instincias
de classes diferentes assim que as primeiras instancias do fluxo de dados chegam (iteracdes

iniciais). Analogamente, para valores menores de €, sdo gerados granulos menores que com-

portam uma quantidade muito inferior de instincias e que podem ser interpretados como classes
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Tabela 6.1 — Fuzzy elIX - Rotacdo de Gaussianas Gé€meas

Estagio estacionario (200 instancias)

Pardmetros {€,p} Acu (%) Nro. Médio de Granulos Tempo (s)
{0.035,0.25} 85.0 6.01 0.26
{0.045,0.35} 88.0 5.78 0.10
{0.055, 0.45} 94.5 3.12 0.18
{0.065,0.55} 845 441 0.21
{0.055,0.55} 90.0 3.86 0.19
{0.065,0.65} 81.0 3.07 0.24

Estagio nao-estacionario (200 instancias)

Parametros {€,p} Acu (%) Nro. Médio de Granulos Tempo (s)
{0.035,0.25} 81.0 12.78 0.45
{0.045,0.35} 83.0 9.32 0.41
{0.055, 0.45} 90.5 6.69 0.36
{0.065,0.55} 79.5 4.12 0.31
{0.065,0.45} 85.5 5.43 0.35
{0.065,0.65} 77.5 4.25 0.29

Fonte: Arquivo Pessoal

distintas pelo algoritmo de aprendizado associado. Além disso, nota-se que, em média, foram
necessarios 3.5 granulos adicionais para cobrir o espagco dos dados e manter a acurdcia durante
o0 estagio ndo-estaciondrio. Este fato destaca o comportamento adaptativo e incremental do mo-
delo em perceber variacdes na distribuicdo dos dados e se ajustar, de modo a manter um nivel
minimo de acuricia.

As figuras 6.1 e 6.2 mostram os granulos finais gerados com a parametrizagdo € = 0.055
e p = 0.45 para os estagios estaciondrio e nao-estaciondrio, respectivamente. Também € mos-
trada a fronteira de decisdo para cada caso.

E importante perceber os tamanhos similares de cada granulo gerado ao final do pro-
cesso de clusterizacdo, mostrando a granularidade balanceada garantida pelo processo discu-
tido na secdo 4.6. Nota-se que alguns granulos adicionais foram gerados para cobrir o espago
de dados durante a rotagdo das Gaussianas, porém nio foram mesclados até o fim do esta-
gio ndo-estaciondrio. Em especial, os trés granulos superiores na figura 6.2 poderiam ter sido
mesclados e redimensionados, de modo a se ajustarem melhor a classe 2. Analogamente, os
granulos inferiores (classe 1) poderiam ter se ajustado da mesma maneira.

A figura 6.3 mostra a evolu¢ao do nimero de granulos ao longo das instancias do fluxo

de dados, [A].
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Figura 6.1 — Posicdo final dos grnulos gerados no estigio estaciondrio e respectiva fronteira de deciso.
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Figura 6.2 — Posicdo final dos granulos gerados no estdgio ndo-estaciondrio e respectiva fronteira de
decisdo.

09

081

071

06 E

W05 o g
u....-'.'
0.4r -
03F o
o o
024" \
0.1 Decision Boundary
0 . . . . )
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

%

Fonte: Arquivo Pessoal

Por meio da figura 6.3, nota-se um aumento expressivo € mais rapido do nimero de
granulos gerados a partir de [h] = 200, que é exatamente quando o estdgio ndo-estaciondrio
tem inicio. Estes granulos adicionais sdo criados para enderecar o drift observado nas classes.
Os granulos sao criados durante o processo online de clusterizacdo (on-the-fly) para que as
novas instancias sejam cobertas e assinaladas a algum grau de pertinéncia a algum granulo. E
também notédvel que, de acordo com a tabela 6.1, a acurdcia do modelo foi pouco impactada pelo
concept drift simulado neste fluxo de dados, uma vez que adaptacio paramétrica e estrutural sdao

consideradas no algoritmo Fuzzy eIX.
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Figura 6.3 — Evolucdo estrutural do modelo classificador Fuzzy eIX..
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Fonte: Arquivo Pessoal
6.2 Clusterizacao de Conjuntos de Dados Reais

Para a clusterizagdo de dados reais e ndo-estaciondrios, o algoritmo Fuzzy eIX ndo foi
capaz de produzir resultados satisfatérios com a parametriza¢ao ndo adaptativa de €, p, i.e., com
valores de €, p que ndo se alteram em func¢do da estrutura atual do modelo durante as iteracoes
do processo de aprendizado, ou a cada nova amostra que chega do fluxo de dados.

Foi notado que nos momentos onde ocorrem concept drifts existe um aumento relati-
vamente excessivo dos granulos elX. Este aumento € feito para que toda a area de dados seja
coberta por pelo menos um granulo, mesmo que as distribui¢des dos dados esteja variando. Po-
rém, o processo de mesclagem com p fixado ndo € eficiente ao executar a mesclagem destes
granulos gerados excessivamente, e portanto, redundantes, em iteracdes anteriores.

O valor fixado do parametro € também pode ter prejudicado o desempenho do algoritmo
em produzir um modelo satisfatério. O tamanho inicial e minimo dos granulos podem ter
impacto direto no momento em que granulos s@o mesclados, especialmente ao se utilizar o
método de mesclagem por envoltério convexo, que leva em consideragdo a intersecao entre-
granulos. Ao processar amostras durante os intervalos onde os concept drifts ocorrem poderia
gerar granulos maiores que seriam mesclados entre si posteriormente.

Além disso, um processo de delecdo de granulos ndo relevantes poderia ajudar a esta-
bilizar o algoritmo. Os granulos ndo relevantes seriam deletados e teriam impactos negativos
no processo de balanceamento da granularidade, seja equalizando os demais granulos (mais

importantes) para dimensdes maiores ou menores.
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E importante notar alguns fatores que condicionaram bom desempenho do algoritmo no
experimento das Gaussianas gémeas rotativas, mas nao para os conjuntos de dados reais LED e

HYPER:

1. A velocidade dos concept drifts presentes nos conjuntos LED e HYPER € consideravel-
mente maior do que aquela utilizada no experimento das Gaussianas gémeas rotativas,
onde as instancias eram rotacionadas a uma taxa de apenas 0.45 unidades/instancia. Por
exemplo, para o conjunto LED, os atributos sdo intercalados a uma tava de 5 unida-
des/instancias, ja na primeira rodada em 50.000 instancias. Em outras palavras, os drifts
sdo muito mais abruptos nesses conjuntos de dados. A sensibilidade do algoritmo para
valores fixados de €, p ndo foi suficiente para acompanhar o intercalacio dos atributos

presentes nesses conjuntos de dados;

2. E sabido que tais conjuntos de dados possuem desbalanceamento de classes em suas ins-
tancias, i.e., existem muito mais instancias de determinadas classes do que outras. Este
fato tem impacto negativo na generalizacdo do algoritmo, uma vez que pode o enviesar
a determinadas classes majoritdrias. No caso do experimento das Gaussianas gémeas
rotativas, os dados eram artificialmente gerados de forma perfeitamente balanceada, isto

é, as duas classes possuiam 0 mesmo nimero de instancias.

Na secdo a seguir, serdo discutidas alternativas que podem possibilitar um aumento do
desempenho do algoritmo Fuzzy eIX frente a conjunto de dados reais, ndo estacionarios como
o LED e HYPER e que podem ser consideradas nas proximas fases de desenvolvimento do

projeto.
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7 CONCLUSOES

Neste trabalho foi introduzido um novo ambiente de desenvolvimento, ou framework
para clusterizagao ndo-supervisionada, denominado Fuzzy Internal-External Clustering, Fuzzy
elX. Nesta metodologia, atribui-se a cada cluster regides internas e externas no espaco dos da-
dos. As regides internas sdo construidas de modo a denotar regides mais proximas ao centro dos
clusters, implicando maior certeza de pertinéncia. Por outro lado, as regides externas sao cons-
truidas de modo a denotar incertezas de pertinéncia dos dados. Mais notavelmente, mostrou-se
como as dimensdes destas regides sdo adaptadas de acordo com o perfil do fluxo de dados, i.e.,
de forma online. Nao hé necessidade de conhecimento dos padrdes de classificacdo desejados
em nenhum instante, atribuindo ao método a caracteristica de ser ndo supervisionado. O elX
incorpora mecanismo de fusdo de clusters similares, aferindo capacidade de compressao de co-
nhecimento similar. Adicionalmente, a partir de um modelo eIX € possivel derivar sistemas de
inferéncia fuzzy dos tipos I ou II evolutivos, além de criar regides de incerteza locais e globais.
A capacidade de explicacdo de tomadas de decisao é melhorada.

Inicialmente, foi apresentada uma contextualiza¢io sobre algoritmos granulares evoluti-
vos de classificacao nao supervisionada. Também foram apresentados conceitos importantes de
algoritmos de classificacdo fuzzy do tipo 2, balanceamento de granularidade, indices de valida-
cdo de parti¢cdes incrementais (Xie-Beni e Davis-Bouldin) e eXplainable Artificial Inteligence
(XAD.

As decorréncias de um modelo Fuzzy eIX foram apresentadas no capitulo 3 e ajudam
a mostrar e entender como um modelo fuzzy eIX pode ser utilizado junto a algoritmos de

aprendizado associados. As decorréncias apresentadas sao:
1. derivacdo de sistemas de inferéncia Fuzzy evolutivos do tipo 1;
2. derivagdo de sistemas de inferéncia Fuzzy evolutivos do tipo 2;

3. andlise de incertezas associadas ao fluxo de dados em niveis inter-granulares local e

global;

O algoritmo Fuzzy eIX foi entdo descrito no capitulo 4, onde foram apresentados os
passos executados ao se processar uma nova instancia recém chegada do conjunto de dados.
Neste capitulo, também discutiu-se sobre como o algoritmo realiza os processos de mesclagem
e balanceamento da granularidade, essenciais para a interpretabilidade e explicabilidade das

decisdes tomadas pelo algoritmo de aprendizado.
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No capitulo 6, foram apresentados os resultados dos experimentos conduzidos neste tra-
balho. O primeiro experimento consistia em avaliar o desempenho do algoritmo Fuzzy elX na
classificagdo de dados de duas classes provenientes de uma distribuicdo Gaussiana que sofrem
rotagdes de seus centros a partir de um dado instante. Foi mostrado que o algoritmo Fuzzy
elX foi capaz de produzir um modelo classificador com bons indices de desempenhos baseados
em uma matriz de confusdo. O desempenho do classificador foi aferido para diversas para-
metrizagdes de € e p, onde a melhor performance foi dada para € = 0.55 e p = 0.45, para os
estagios estaciondrio e nao-estaciondrio, respectivamente. As acurdcias obtidas foram de 94.5%
e 90.5%, respectivamente. O segundo experimento envolveu a obten¢do de modelo classifica-
dor de dados ndo estaciondrios provenientes dos datasets LED e HYPER. Para estes conjuntos,
o desempenho do classificador ndo foi satisfatério. Notou-se que o nimero de granulos gerados
foi extremamente alto e que o processo de mesclagem com os parametros € e p fixados ndo
foi eficiente em mesclar granulos redundantes. Isso se deve basicamente a dois fatores: a) os
concept drifts nos conjuntos LED e HYPER acontecem de forma mais abrupta e; b) tais con-
juntos de dados possuem desbalanceamento de classes. Uma possivel solu¢do seria adaptar os

parametros € e p de acordo com a estrutura atual do modelo, tornando-os adaptativos.

7.1 Alternativas em ambiente eIX

Na metodologia eIX proposta neste trabalho diversas combina¢des nas formas de para-
metrizacao sdo possiveis, de modo que a customizagao do modelo é muito abrangente. Dentre

elas, destacam-se:

1. As dimensdes iniciais dos clusters, bem como as dimensdes minimas podem sio regu-
ladas pelo pardmetro €; este pode ser variado ao longo do processo de aprendizado em
funcdo da estrutura atual do modelo, tais como: a) nimero de granulos; b) tamanho
médio dos granulos, e; ¢) nimero de instincias associadas a cada granulo, ou seja, com
o maior grau de pertinéncia. O mesmo processo pode ser aplicado ao parametro p, que
controla as mesclagens, porém, este parametro deveria se adaptar em funcio de medidas

entre-clusters, como, por exemplo, distancias entre os centros;

2. Os arrastes realizados no centro do cluster no processo de adaptagdo descrito na secao

4.3 sdo ponderados apenas pela densidade de cada cluster. E possivel inserir outras
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medidas no célculo deste arraste, i.e., dimensdes das regides interna e externa no intuito

de arrastar o centro proporcionalmente a quantidade de incerteza atribuida ao cluster;

3. Ao cdlculo dos graus de pertinéncia € possivel a inclusdo de pardmetros que definem a
fuzzicidade dos clusters. Ao mesmo tempo, € possivel estudar efeitos de variacdes do

parametro p (limiar para mesclagem) na fuzzicidade dos clusters criados;

4. Ainda referente a mesclagem, hd possibilidade de variacdo no cédlculo de similaridade
entre dois clusters. Pode-se, por exemplo, utilizar distincias de Hausdorff! simples, ou
modificadas, que considerem a densidade de cada cluster como critério de decisdo de

mesclagem.

5. A velocidade do balanceamento das dimensdes dos clusters € manipulada pelo hiperpa-
rametro ; variagdes neste pardmetro podem ser analisadas no sentido de se obter um
valor 6timo. Além disso, este seria outro parametro candidato a sofrer adaptacdes ao
longo do processo de aprendizado online. A regra de adaptacdo pode ser baseada nas

razdes entre as dimensodes dos diferentes granulos na iteracao atual.

Em meio a tantas possibilidades de otimizacdo e customizacao, o eIX configura como

um ambiente de desenvolvimento.

! Distancias de Hausdorff consideram distincias otimistas (vértices superiores a vértices inferiores) e
pessimistas (vértices superiores a vértices superiores) em sua formulacao.
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8 CRONOGRAMA DE ATIVIDADES

Considerando a proposta apresentada e as exigéncias do Programa de P6s-Graduacao
em Engenharia de Sistemas e Automacao, sdo especificadas as atividades a fim de elaborar um

cronograma para execucao, avaliacdo e finalizacdo da dissertagdo de mestrado:

1. Revisdo bibliografica sobre o tema do projeto, buscando estudar, reunir e organizar pu-
blicagdes a respeito do assunto; compreender algoritmos ja estabelecidos na literatura;

levantar principais autores da érea;

2. Desenvolvimento da abordagem: levantamento de contribui¢cdes e desenvolvimento do
método proposto, formulagdes matematicas formais, descricdes de implicagdes e con-

ceitos do mesmo;

3. Implementacdo da abordagem: utilizacdo da ferramenta de computacgdo cientifica MA-
TLAB® para implementac¢io do algoritmo proposto e elaboragdo das diversas simula-

¢cdes computacionais;

4. Execucdo e andlise dos resultados: comparacdo entre os principais métodos de classi-
ficagdo evolutiva consolidados na literatura, levantados na atividade 1, com o método

proposto;
5. Redagdo da dissertagdo: escrita da dissertacdo e defesa perante banca examinadora;

6. Publicacdes: escrita e submissdo de artigos para publicacdo em conferéncias nacionais

€ internacionais.

O Quadro 8.1 dispde as atividades citadas em um cronograma desde o inicio das ativi-
dades (2019/2) até a data prevista para defesa da dissertagdo. Cada marcacgdo (X) corresponde

a um bimestre do ano correspondente.



Quadro 8.1 — Cronograma de Atividades

.. 2019 2020 2021

Atividades Propostas 30 40 G 0 30 40 10 0
1 X X X X X X
2 X X X X X
3 X X X X
4 X X X X X
5 X X X
6 X X X X

Fonte: Arquivo Pessoal
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9 ORCAMENTO

Este projeto serd executado com recursos, i.e., notebook e softwares, proprios do autor.
Nao serdo utilizados fundos de apoio ou recursos externos. Os computadores € softwares de

projeto externo podem ser tteis ocasionalmente.
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