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INTRODUCAO

A extracdo de conhecimento através de uma base de dados é extremamente relevante em
diversos campos de pesquisa, tais como, mineracao de dados e aprendizado de maquina.
Além disso, grandes setores comerciais e industriais passaram a utilizar o poder dos dados
para auxiliar na tomada de decisdo. Normalmente, a aprendizagem é realizada em
ambientes estacionarios, possibilitando uma alta disponibilidade dos dados para qualquer
instante de tempo sem que 0os mesmos sofram variacGes em relacdo ao seu objetivo de
classificacdo. Na literatura, diversos autores encontraram solucdes satisfatorias para
classificacdo de dados estacionarios (Martins et al., 2009; Cattani et al., 2013).

Entretanto, o aprendizado de uma base ndo estacionaria ndo possui uma literatura
tdo abrangente em comparacdo as bases estacionarias. Além de ser uma éarea do
conhecimento mais recente, a complexidade de extrair conhecimento em ambientes de
fluxo continuo € elevada. Alguns exemplos estdo interligados na andlise de fluxo continuo
de dados, dentre eles: deteccdo de presenca por meio de sensores; monitoramento da
temperatura da &gua; sistemas de recomendacdo; preferéncia de roupas em relacdo a
estacao; preferéncias por noticias; consumo de energia e filtragem de spam. Considerando
0 exemplo da filtragem de spam, ele é considerado um problema néo estacionario devido
a volatilidade dos filtros que classificam de forma incorreta os e-mails.

Comparando com a abordagem tradicional de aprendizado, o processamento dos
dados em ambientes com fluxo continuo normalmente impGe restricbes em relagdo ao uso
da memoria, tempo de execucdo e quantidade de instancias disponiveis no treinamento
(SANTOS, 2015). Além disso, algumas dificuldades sdo encontradas neste contexto.
Geralmente os classificadores perdem eficacia ao longo do tempo, 0 que ocasiona uma
instabilidade em relacdo a sua taxa assertiva (Gama, 2010) e a mudanca na distribuicao
dos dados é responsavel pelos problemas conhecidos como desvios de conceito (concept
drift).
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MATERIAL E METODOS OU METODOLOGIA (ou equivalente)
Para a definicdo dos conjuntos fuzzy e da base de regras do sistema fuzzy foi necessario
a utilizacdo de uma base de dados para cada problema a ser tratado, onde cada um dos
exemplos é composto por atributos de entrada e saida.

Em relacéo a codificagdo dos conjuntos fuzzy foram utilizados trés conjuntos para
representar cada variavel de entrada, sendo dois em formato trapezoidal e um central, em
formato triangular, como pode ser visto na Figura 1.

Figura 1: Conjuntos fuzzy.
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A base de regras foi gerada pelo algoritmo de Wang-Mendel (Fan et al., 2019), a
partir dos atributos pertencentes aos exemplos de cada base de dados. O algoritmo de
Wang-Mendel possui facilidade de implementacdo, sendo capaz de gerar regras com bom
poder de classificacao.

O método de raciocinio classico foi 0 mecanismo de inferéncia utilizado para
classificar os padrbes de acordo com a base de regras do sistema fuzzy. Este método
agrega os graus de compatibilidade de todas as regras em relacdo ao exemplo de entrada
e o classifica utilizando uma disputa entre as regras. A regra que possuir o0 maior grau de
compatibilidade em relacdo ao exemplo de entrada é escolhida para classifica-lo.

A codificacdo dos cromossomos é do tipo inteiro, onde cada antecedente das
regras € representado por um namero entre um e trés e o0 consequente da regra ird variar
de acordo com o numero de classes de cada problema. Cada individuo da populacéo
representa, entdo, uma base de regras do classificador fuzzy, ou seja, uma solugédo para o
problema.

A populacédo inicial é gerada a partir de uma delimitacdo fornecida por uma
semente. Esta semente fornece um conhecimento prévio sobre o problema em questéo e
sua composicdo armazena a base de regras gerada pelo algoritmo de Wang-Mendel. A
necessidade de utilizar uma semente surgiu para reduzir o tempo de convergéncia e
minimizar 0S recursos computacionais necessarios, como alocacdo de memdria e
processamento.

O tamanho da populagédo foi definido em 100 individuos, onde o primeiro € a
semente e os demais gerados aleatoriamente, os quais foram delimitados pela semente.
Os individuos gerados aleatoriamente estdo ligados diretamente a composigéo de regras.

Cada individuo da populagédo ¢ avaliado de acordo com sua taxa de acurécia e
interpretabilidade. A acuracia leva em consideracdo a precisdo do classificador na




classificacdo dos exemplos e a interpretabilidade considera a reducdo da base de regras,
a qual é otimizada por um Algoritmo Genético Multiobjetivo.

Na literatura existem varios algoritmos para detec¢do de desvios. Barros e Santos
(2018) comparam 14 detectores de desvios de conceito em larga escala, variando as
caracteristicas fundamentais de cada base de dados. De acordo com Barros e Santos
(2018), o algoritmo Drift Detection Methods based on Hoeffding’s Bounds (HDDM) nas
versdes A-Test e W-Test se destacam pela eficiéncia e precisdo na deteccao de desvios
de conceito. HDDM A-Test e HDDM W-Test sdo utilizados para detectar desvios
abruptos e graduais, respectivamente.

Para a construcdo genética do classificador fuzzy, os métodos HDDM A-Test e
HDDM W-Test serdo acoplados ap6s o resultado da classificacdo do fluxo de dados, com
0 objetivo de sinalizar a imprecisdo do classificador ao longo do tempo, ou seja, seréo
responsaveis pela sinalizacdo da necessidade de retreinar o classificador durante o
recebimento do fluxo de dados.

Inicialmente, a entrada € um fluxo teoricamente infinito de dados que serdo
classificados de acordo com um classificador base. Enquanto o detector de desvio ndo
sinalizar uma variacao nos dados de entrada, 0 mesmo classificador base sera utilizado.
O classificador base s6 sera alterado quando um desvio for sinalizado pelos detectores de
desvio.

RESULTADOS E/OU DISCUSSAO (ou Analise e discussdo dos resultados)
Primeiramente, vale destacar que as atividades deste plano de trabalho foram realizadas
no periodo de 01/10/2021 a 30/03/2022, ou seja, ainda restavam seis meses para cumprir
com todas as atividades planejadas. Mas, como o prazo para substituicdo do bolsista foi
expirado, ndo foi possivel dar continuidade neste trabalho.

Todas as atividades planejadas foram executadas até este momento, sendo assim,
0s principais resultados obtidos estdo a implementacdo de um Sistema de Classificagdo
Baseado em Regras Fuzzy, a implementagdo de um Algoritmo Evolutivo Multiobjetivo e
0 processo de leitura dos conjuntos de dados.

Sendo assim, de acordo com as proximas atividades planejadas, os testes
iniciariam para obter os primeiros resultados da solucdo proposta. A partir destes
resultados, ajustes no algoritmo evolutivo deveriam ser realizados, com 0 objetivo de
melhorar cada vez mais os resultados de preciséo do sistema de classificacao.

CONSIDERACOES FINAIS (ou Conclus&o)

As atividades desenvolvidas neste projeto permitiram ao aluno adquirir habilidades de
programacéo, conhecimentos mais profundos em Inteligéncia Artificial, com énfase em
classificacdo de fluxos de dados continuos, sistemas fuzzy e algoritmos genéticos
multiobjetivos. Esta grande experiéncia contribui fortemente para a formacdo do aluno
como futuro Engenheiro de Computacéo.
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