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RESUMO

Fluxo de dados sao um novo conceito surgido a partir do grande avanco tecnoldgico das
ultimas décadas. Data streams, como sdao chamados em inglés, sdo sequéncias de objetos
que sdo gerados em tempo real e, portanto, trazem desafios Unicos aos algoritmos que
pretendem processa-los. Este trabalho estd concentrado na tarefa de analisar os objetos
que chegam com intuito de agrupa-los em conjuntos similares. Como os fluxos tendem ao
infinito e, geralmente, os dados chegam com rapidez, os algoritmos de agrupamento para
este tipo de dado, diferentemente das técnicas tradicionais, tem que desempenhar seus
papéis com restri¢des quanto ao espaco de armazenamento e tempo de processamento que
limitam sua atuag@o. Além disso, o algoritmo a tratar esses dados deve estar preparado
para lidar com mudangas e evolucdes no conceito dos dados ao longo do tempo. A
metodologia apresentada neste trabalho, nomeada Rede Protétipo, utiliza uma estrutura
de dados baseada em Redes Complexas para armazenar um sumadrio inteligente dos dados
do fluxo, inteligente porque a0 mesmo tempo que agrupa os dados em conjuntos similares,
consegue acompanhar os movimentos de conceito sem maiores interferéncias do usudrio.
A proposta deste trabalho tem como maior vantagem a dependéncia de apenas dois
parametros, MAXV e H, sendo que o primeiro define a quantidade maxima de vértices
da rede e o segundo a quantidade de dados recentes do fluxo a serem considerados.
Os experimentos relatados nesta tese avaliam o desempenho da Rede Protétipo contra
algoritmos cldssicos na tarefa de agrupamento de fluxos como CluStream e DenS-
tream, mas também contra outros algoritmos também baseados em Redes Complexas.
Os algoritmos sdo testados com dados sintéticos que simulam mudancas e evolucdes
de conceito, além de dados provenientes de imagens de Observacdo da Terra, que se
mostraram ainda mais desafiadores para os algoritmos de agrupamento de fluxo de dados.

Palavras-chave: Fluxo de Dados. Redes Complexas. Agrupamento. MODIS. Observacao
da Terra.
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PROTOTYPE NETWORK: AN ALGORITHM FOR DATA STREAM
CLUSTERING BASED ON COMPLEX NETWORKS

ABSTRACT

Data streams are a new concept that emerged from the significant technological advances
of the last decades. Those data are sequences of objects that are generated in real-time
and therefore pose unique challenges to the algorithms that intend to process them. This
work is focused on the task of analyzing the objects that arrive with the intent of group
them into similar sets. Since data streams tend to infinity and data usually arrive quickly,
clustering algorithms for this type of data, unlike traditional techniques, have to play their
role with storage space and processing time constraints that limit their performance. In
addition, the algorithm handling this data must be prepared to deal with changes and
developments in the concept of data over time. The methodology presented in this thesis,
called Prototype Network, uses a data structure based on Complex Networks to store an
intelligent data stream summary, intelligent because while grouping the data into similar
sets, it can follow the concept movements without major user interference. The purpose
of this work has the most significant advantage of relying on only two parameters, MAXV
and H, the first one defining the maximum amount of network vertices and the second
the amount of recent stream data to be considered. The experiments reported in this thesis
evaluate the performance of the Prototype Network against classical algorithms in the
clustering task such as CluStream and DenStream, but also against other algorithms also
based on Complex Networks. The algorithms are tested with synthetic data that simulate
concept changes and evolution, as well as data from Earth Observation images, which
have proven to be even more challenging for data streams clustering algorithms.

Keywords: Data Streams. Complex Network. Clustering. MODIS. Earth Observing.
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1 INTRODUCAO

Fluxo de dados sdo dados gerados e/ou transmitidos em altissima velocidade e quantidade
através de algum tipo de fonte, normalmente em tempo real (PUSCHMANN et al., 2017; AG-
GARWAL, 2007; GUHA et al., 2000; HAIDAR; GABER, 2018). Esse tipo de dado, ou mesmo
de distribui¢do de dado, € uma novidade desse século para o publico em geral, possivel
gragas aos avangos tecnolégicos obtidos nas ultimas duas décadas, onde hardware e soft-
ware deram um salto exponencial em poténcia de processamento e armazenamento (GA-
BER et al., 2007; CHENG et al., 2008; NGUYEN et al., 2015).

Apesar de existir estudos e aplicagdes para esse conceito de dado anteriores ao século
XXI, estes eram restritos a grandes empresas, instituicdes e universidades que eram
capazes de financiar o alto custo desse processamento. Bancos, governos e centros de
pesquisas sdo alguns exemplos (GAMA, 2012; ALMEIDA et al., 2018).

Bancos utilizam essa tecnologia na avaliacdo de crédito para seus clientes ou para
decisdes de investimentos. Instituicdes governamentais manipulam uma alta quantidade
de dados para o censo, controle de epidemias, previsdo do tempo e de desastres naturais,
fiscalizacdo ambiental e de fronteira, entre tantos outros. As universidades aliam, através
de pesquisas multi-disciplinares, obtengdo e processamento de diversos dados das mais

diversas linhas de pesquisa.

Atualmente, dados sdo gerados em abundancia e disponibilizados facilmente através de
aplicacdes e aplicativos pela internet. Os exemplos estdo em quase todas as areas € nao
s@0 mais restritos as grandes corporagdes. Monitoramento, vigilancia, internet das coisas,
redes sociais, GPS, reconhecimento facial, logs, transacdes comerciais e financeiras,
clima, quimica, biologia, geologia, transporte, aviacdo, seguranca publica, astronomia,
observacao da Terra sdo todos exemplos de dreas que geram dados em uma quantidade
sem precedentes (IBRAHIM et al., 2018; VELOSO et al., 2003; GUPTA et al., 2014; MAO et al.,
2018; AGGARWAL; YU, 2010; DUDA et al., 2017; HAIDAR; GABER, 2018; ABDULLATIF et al.,
2018; PUSCHMANN et al., 2017; MESSNER et al., 2018).

Na literatura, muitas vezes se referem a esta época como a era do Big Data, este podendo
ser definido como bases de dados que estdo sempre aumentando. Mas, na era do Big
Data, enormes montantes de dados ndo tém valor pritico se estes ndo puderem ser
analisados, manipulados, agrupados, classificados e transformados em informacdo que
seja significativa para tomada de decisdes e aprendizado (AMINI et al., 2014; CAO et al.,
2006; SILVA et al., 2013; GUHA et al., 2000; AGGARWAL, 2007).



Quando uma enorme quantidade de dados precisa ser analisada, um dos aliados mais
tradicionais para a tarefa na literatura é o aprendizado de mdquina, visto que seria
humanamente impossivel analisar todos esses dados em tempo habil. Logo, o estudo dos
fluxos de dados anda lado a lado com o estudo do aprendizado de maquina, que € uma
sub-drea da inteligéncia artificial (AGGARWAL, 2007; JOSHI, 2017).

A Inteligéncia Artificial (IA) expandiu a capacidade de inovagao ao oferecer novas formas
de fazer todas as coisas que ji eram feitas, mas agora com a ajuda dos computadores, que
sd0 mdquinas muito eficientes em processamento sistemdtico de dados, além de muito
uteis no armazenamento e organizacdo de informagdes (GUHA et al., 2000; RUSSELL;
NORVIG, 2009; AGGARWAL; REDDY, 2013; MOULTON et al., 2019). Além disso, sdo os

computadores um dos grandes responsaveis pelos avangos tecnoldgicos ja mencionados.

Um humano quando se encontra em uma situagdo desconhecida faz um rédpido
escaneamento do estado do ambiente e, apds fazer comparagdes com experi€éncias
passadas, toma decisdes e age. Essa associacdo da observacdo com a experiéncia é o
que leva ao conhecimento, basicamente porque leva a identificacdo dos padroes, que sao
associagdes entre dados e resultados, ou ainda, entradas e saidas, causas e consequéncias
(RUSSELL; NORVIG, 2009; JOSHI, 2017; MAINI; SABRI, 2017).

O aprendizado de maquina é um dos ramos mais populares da Inteligéncia Artificial
(MITCHELL, 1997; MARSLAND, 2009; MAINL SABRI, 2017; JOSHL 2017). E o estudo
sobre as possiveis maneiras que um computador pode aprender através da experiéncia,
aumentando assim suas habilidades de planejar, decidir e agir (RUSSELL; NORVIG, 2009;
KELLEHER et al., 2015; MAINI; SABRI, 2017). O objetivo € tornar as maquinas capazes
de aprender por si, desenvolvendo softwares que podem examinar um conjunto de dados
e partindo dessa observacdo conseguir fazer predicoes sobre novos dados desse mesmo
conjunto (ZHU, 2005a; ZHU, 2005b).

O conceito de aprender dentro da IA difere bastante dependendo da sub-area de interesse,
mas € o principio fundamental desta drea de estudo. As diferentes formas de aprendizado
dependem quase sempre do contexto do problema que estd sendo considerado e dos
tipos de dados que sdo tratados (CONWAY; WHITE, 2012; ROSTEN; DRUMMOND, 2006;
SEBASTIANI, 2002; LARRANAGA et al., 2006; FLACH, 2012). Dentro do aprendizado de
maquina, existem diversas ramificacoes sobre diferentes tarefas para diferentes dados
como o aprendizado supervisionado, 0 ndo-supervisionado, o0 semissupervisionado e por
refor¢o (MITCHELL, 1997).

Classificacdo e Agrupamento sao duas tarefas exaustivamente estudadas dentro do



aprendizado de mdquina. A tarefa de classificacdo, que geralmente faz parte do
aprendizado supervisionado, costuma treinar um modelo de decisdo como uma drvore
bayesiana ou uma rede neural com um grande conjunto de dados ja rotulados em
diferentes classes, para depois utiliza-la para classificar outros dados sem rétulo (GABER
et al., 2007; BARBER, 2012; ABDULLATIF et al., 2018). A tarefa do agrupamento pode ser
descrita como dividir um grupo de dados em grupos menores de forma que os grupos
menores sejam formados por objetos mais similares entre si do que com os outros objetos
externos ao grupo (RUSSELL; NORVIG, 2009; KELLEHER et al., 2015; JOSHI, 2017; MAINI;
SABRI, 2017).

7z

Tradicionalmente a tarefa do agrupamento é resolvida com a ajuda do aprendizado
nao-supervisionado, onde um modelo de decisdo € formado para decidir qual o melhor
particionamento dos dados com o objetivo de alcangar maior similaridade intra-grupo ao
mesmo tempo que a similaridade inter-grupos é minimizada. Esta tarefa € dificil mesmo
quando todos os dados estdo disponiveis para consulta e quando se conhece a priori em
quantos grupos os dados serdo divididos (PHRIDVIRAJ; GURURAO, 2014; SCRUCCA et al.,
2017; SUN et al., 2018).

O estudo de fluxos de dados tem estimulado a pesquisa no aprendizado de maquina,
sobretudo no agrupamento, pois enquanto a classificacdo € uma tarefa que exige softwa-
res mais complexos como redes neurais, o agrupamento pode ser realizado mantendo-se
apenas abstracdes de dados como um conjunto de centroides, o que atende melhor as
restricdes de memoria e tempo caracteristicas dos fluxos de dados (SILVA et al., 2013; WU
etal.,, 2014; HAIDAR; GABER, 2018).

Neste contexto, esta tese apresenta uma nova metodologia para agrupamento de fluxo
de dados utilizando estruturas de dados conhecidas como redes complexas. O objetivo
¢ ajudar o processamento dos dados do fluxo oferecendo armazenamento eficiente para

acesso fécil e rdpida manipulagdo.

Uma rede complexa € essencialmente um grafo e, portanto, pode ser definida como sendo
uma estrutura de dados com dois tipos de abstracdes chamados vértices e arestas, onde
o primeiro tipo representa um objeto do sistema e o segundo tipo representa uma relagdo
entre dois objetos do mesmo sistema (COSTA et al., 2007; RODRIGUES, 2007; FORTUNATO,
2010; FORTUNATO, 2013).

Além da estrutura relacional do grafo, uma rede complexa pode armazenar atribu-
tos relacionados aos objetos e relagdes, e também executar operacdes relacionadas a

inclusdes ou eliminacdes de vértices e arestas. Essas possibilidades adicionais aumentam



ainda mais o poder de representacdo e organizacdo dessas estruturas. Resumindo,
estruturas do tipo rede complexa possibilitam a captura de caracteristicas mais complexas
das relacoes entre os objetos e dos objetos em si (CLAUSET et al., 2004; RAGHAVAN et al.,
2007; PONS; LATAPY, 2006; ROSVALL et al., 2009).

As vantagens de uma rede complexa sao exploradas na metodologia que € apresentada no
Capitulo 4. A metodologia foi nomeada Rede Protétipo e utiliza uma rede complexa para
armazenar um modelo de decisdo que auxilia um algoritmo de agrupamento em fluxo de
dados. Através de funcdes que atuam na estrutura, a metodologia Rede Prot6tipo mantém

um modelo representativo e dindmico dos dados do fluxo com o objetivo de agrupamento.

No Capitulo 5, a metodologia € testada e avaliada ao comparar seu desempenho com
algoritmos cldssicos da literatura como o CluStream (AGGARWAL, 2003) e DenStream
(CAO et al., 2006) e, além destes, a metodologia também terd seu desempenho comparado
com algoritmos da literatura que também utilizam redes complexas em suas solugdes,
como o0 SNCStream (BARDDAL et al., 2015). Por fim, a metodologia também ¢é testada com

dados reais do contexto de observacdo da Terra.

Dentre as vantagens da metodologia proposta, destaca-se a necessidade de se definir
apenas dois parametros, MAXV e H. O primeiro determina o nimero maximo de vértices
na rede e é definido baseado na quantidade disponivel para armazenamento da estrutura, e
o segundo determina a quantidade de dados recentes do fluxo que devem ser considerados
no modelo de decisdo. Os experimentos com dados sintéticos e dados reais de observagao
da Terra mostram que € possivel tratar altas quantidades de dados com poucos vértices e

que mesmo assim o algoritmo tem bom desempenho em comparagdo com a literatura.
1.1 Problematica

Na literatura, discute-se que dados para serem uteis precisam ser minerados para a
obtencdo de informacdes, e um aliado habitual dessa mineragdo de dados é o aprendizado
de maquina. Para os fluxos de dados, das duas tarefas mais famosas no aprendizado de
maquina, a classificagdo e o agrupamento, por enquanto, a segunda é mais vidvel que a
primeira. Isso porque ainda € dificil, no cenério dos fluxos, ter acesso a uma fonte com
uma quantidade suficiente de dados corretamente rotulados para a fase de treinamento

sem recorrer a especialistas.

De qualquer forma, em alguns casos, a quantidade de dados é tdo grande que mesmo
com rétulos o bastante, o tempo de processamento e a quantidade de armazenamento

que a classificacdo exige, requer softwares e hardwares mais robustos que nem todos



tém acesso. Quanto a tarefa de agrupamento, mesmo com recursos computacionais mais
restritos, o algoritmo pode conseguir um desempenho satisfatério em alguns contextos,
ainda mais se aliado a uma estrutura de dados robusta e flexivel como € o caso das

estruturas baseadas em Redes Complexas.
1.2 Motivaciao

Aplicagdo de algoritmos de mineragcdo de dados e aprendizado de maquina em fluxos de
dados é um topico relativamente recente na literatura. Utilizar estruturas do tipo rede
complexa na tarefa do agrupamento nesses dados também é uma abordagem recente.
Além disso, até o momento ndo hé trabalho publicado que faga agrupamento utilizando

redes complexas em fluxo de dados formados por séries temporais.

1.3 Objetivos

O objetivo geral e os objetivos especificos desta tese estdo listados a seguir.
1.3.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho € apresentar uma metodologia de agrupamento em fluxo
de dados auxiliada por uma estrutura do tipo rede complexa que obtenha desempenho

eficiente frente a outros algoritmos da literatura.
1.3.2 Objetivos especificos

e Codificar na linguagem de programacdo R um conjunto de funcgdes que
operam uma estrutura do tipo rede complexa para auxiliar uma metodologia

de agrupamento em fluxo de dados.

e Verificar se a metodologia consegue obter bom desempenho mesmo cumprindo

restri¢des de tempo de processamento e memoria de armazenamento.

e Testar a metodologia em diferentes cendrios para verificar pontos fortes e

pontos fracos.

e Comparar a metodologia proposta com outros algoritmos de agrupamento em

fluxos de dados da literatura.

e Aplicar a metodologia em dados que sdo séries temporais de métricas

relacionadas a observacado da Terra.
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1.4 Contribuicao

z

A contribui¢do deste trabalho é um estudo mais amplo do impacto que o uso de
uma estrutura do tipo rede complexa pode causar aos resultados de desempenho no
agrupamento de dados provenientes de um fluxo. A metodologia apresentada mostrou-se
eficiente em agrupar mesmo em cendrios com presenca de mudangas e evolucdes de
conceito. Além disso, a metodologia demonstra ser flexivel pois com poucas adaptacdes

foi possivel utiliza-la no agrupamento de séries temporais.



2 AGRUPAMENTO EM FLUXOS DE DADOS

Neste capitulo, estdo reunidas as revisdes bibliograficas referidas a tarefa do agrupamento
em fluxo de dados. Inicialmente, na Secdo 2.1, sdo definidos os termos e propriedades
necessdrios a introdu¢do ao problema. Na Secdo 2.2, sdo listadas as restricoes e 0s
requerimentos exigidos as solucdes, assim como sdo discutidas os recursos comumente
usadas na literatura, os movimentos que podem ocorrer nos clusters e como identifica-los.
Na Secdo 2.3, sdo apresentados algoritmos da literatura para a tarefa do agrupamento em
fluxo de dados, dando énfase aos algoritmos CluStream e DenStream que serdo utilizados
nos experimentos desta tese. Por fim, na Secdo 2.4, sdo definidas as medidas para a

avaliagdo e comparagdo dos resultados apresentados ao longo desta tese.
2.1 Definicao do problema

A Inteligéncia Artificial (IA) tem como um dos ramos o aprendizado de méquina que,
por sua vez, também se subdivide em ainda outros ramos de estudo (ZHU et al., 2003;
ZHU, 2005b; ZzHU, 2005a; AGGARWAL; REDDY, 2013). Considerando a literatura atual,
as divisOes sdo baseadas em quatro tipos diferentes de aprendizado (RUSSELL; NORVIG,
2009; GETZ et al., 2006; CHAPELLE et al., 2006; MITCHELL, 1997): supervisionado, ndo-
supervisionado, semissupervisionado € por reforco. Dentre os quatro tipos de aprendizado
ha diferentes tarefas como: classificagcdo, regressdo, agrupamento, aprendizado online e

aprendizado ativo, que podem agir separadamente ou em conjunto.

As diferengas entre as diversas tarefas do aprendizado de médquina estio relacionadas aos
diferentes tipos de dados disponiveis para observacdo. Um algoritmo que deseja treinar
uma maquina para aprender quais os padrdes que associam os diferentes objetos dentro de
um conjunto de dados tem como objetivos: (a) treinar o computador a identificar padrdes
ao observar o conjunto de dados; (b) construir um modelo que explique este conjunto a
partir dessa observagao; e (c) prever novas informagdes a partir desse modelo sem ter mais
nenhuma regra pré-programada (ZYTKOW; RAUCH, 1999; BISHOP, 2006; FLACH, 2012).

Esta identificacdo de padrdes ocorre ao comparar-se os dados observados, isto é,
verificando como e quais caracteristicas destes dados estdo relacionadas e, baseando-se
nos padrdes encontrados, o algoritmo tenta prever caracteristicas em dados desconhecidos
(RUSSELL; NORVIG, 2009; MARSLAND, 2009; PHRIDVIRAJ; GURURAO, 2014; BIFET; GA-
VALDA, 2009; SETTLES, 2012).

Um algoritmo de aprendizado de maquina, ao identificar esses padrdes, € capaz de formar

heuristicas, representadas por modelos computacionais que automaticamente adquirem



mais conhecimento no dominio da aplica¢do ao observar novos exemplos do conjunto de
dados que estd sob andlise (GABER et al., 2007; CHENG et al., 2008; NGUYEN et al., 2015).

Entretanto, a alta relacdo entre a capacidade de aprendizado da maquina e os dados leva
a um problema: um modelo construido por um algoritmo de aprendizado de maquina sé
€ tao poderoso quanto a qualidade dos dados disponiveis para observagdo, algo que nem
sempre € facil ou mesmo barato (WANG et al., 2018; GAMA, 2012; ALMEIDA et al., 2018;
PUSCHMANN et al., 2017; MANSALIS et al., 2018; SILVA et al., 2017).

As tarefas do aprendizado supervisionado lidam com uma base inicial de dados que
contém rétulos bem definidos e corretamente associados. Essa base inicial € dividida em
dois lotes que sdo utilizados em maior parte para o treinamento do modelo e em menor
parte para o teste de assertividade do modelo (AGGARWAL; REDDY, 2013; PHRIDVIRAJ;
GURURAO, 2014; JOSHI, 2017).

As tarefas de classificacio e regressio geralmente fazem parte do aprendizado
supervisionado, sendo que a diferenca entre estas duas € que o rétulo almejado na
classificacdo pertence a um conjunto finito e discreto de possibilidades, enquanto que na
regressao, o rétulo é um valor continuo (RUSSELL; NORVIG, 2009; ALMEIDA et al., 2018;
NGUYEN et al., 2018b).

As tarefas do aprendizado ndo-supervisionado lidam com dados que ndo tém rétulos
associados, mas que através da andlise de seus atributos podem ser particionados em
grupos que podem levar a insigths sobre os dados (GABER et al., 2007; GAMA, 2012).
As tarefas do agrupamento e da reducdo de dimensionalidade geralmente fazem parte do
aprendizado nao-supervisionado (KELLEHER et al., 2015; HAIDAR; GABER, 2018; ABDUL-
LATIF et al., 2018).

Outras tarefas que sd@o também geralmente parte do aprendizado nio-supervisionado, sao
relacionadas a deteccdo de outliers, ou ainda, novelties, que € a tentativa de identificar se
um novo objeto do conjunto de dados € significadamente diferente do que ja foi observado
pelo modelo até entdo (AGGARWAL; YU, 2010; GAMA, 2012).

No aprendizado semissupervisionado hd dados rotulados em menor quantidade e
uma enorme quantidade de dados sem rétulo, dessa forma, algoritmos hibridos entre
aprendizado supervisionado e ndo-supervisionado sdo utilizados (CHAPELLE et al., 2006;
GETZ et al., 2006).



Figura 2.1 - Fluxo de atividades do aprendizado semissupervisionado.
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O aprendizado semissupervisionado utiliza tanto dados rotulados como dados sem rétulo, mas
o segundo tipo em bem mais quantidade que o primeiro. Agrupa-se as duas bases em conjunto
analisando as distincias entre os objetos no espacgo de atributos e, se possivel, faz a classificacdo
através da propagacao do rétulo. O aprendizado ativo pode ser um aliado nesse tipo de tarefa, ao
sugerir a um especialista que rotule elementos que estdo em posi¢des estratégicas dentre os dados.

Fonte: Producdo da Autora.

Baseando-se na regra chamada cluster assumption que diz que se dois objetos pertencem
ao mesmo cluster muito provavelmente ttm o mesmo rétulo, um algoritmo de
classificagdo baseado em aprendizado semissupervisionado agrupa os dados e propaga
os rotulos dos exemplos da base rotulada (VELOSO et al., 2003). Ou seja, o algoritmo de
aprendizado semissupervisionado utiliza um conjunto de dados que contém uma por¢ao
relativamente menor de dados ja rotulados e tenta classificar o restante dos dados sem
rétulo sem depender tanto da fase de treinamento (CHAPELLE et al., 2006; ZHU, 2005b), na
Figura 2.1 é dado um exemplo grafico desse processo.

E possivel também que o objetivo do algoritmo semissupervisionado seja somente o
agrupamento, que nesse caso pode ser chamado agrupamento com restricoes, ou ainda,

agrupamento com informagoes extras (CHAPELLE et al., 2006; GETZ et al., 2006). O objetivo



continua sendo organizar os objetos em grupos similares, mas a base rotulada prové
informagdes como, por exemplo, que dois objetos devam estar no mesmo cluster se
tiverem o mesmo rétulo, ou ao contrdrio, que dois exemplos devam estar em grupos
diferentes porque possuem rétulos diferentes. As informagdes extras, ou restrigcoes,
podem inclusive melhorar a forma como o algoritmo auto-avalia seus resultados (SET-
TLES, 2009; SETTLES, 2012).

O aprendizado semissupervisionado é uma categoria que tem muitas vantagens, pois
pode ser considerado em vdrias tarefas do aprendizado de mdquina. Além do que
ja foi exposto até aqui, ainda existe a possibilidade de aplicar o aprendizado ativo
juntamente com o aprendizado semissupervisionado (BALCAN; URNER, 2016). Na
literatura, quando o aprendizado semissupervisionado € utilizado hd uma tendéncia para
que o aprendizado ativo também o seja pois o tipo de dado disponivel para o aprendizado
semissupervisionado, muitos sem rétulo e poucos com rétulo, é também o tipo de dado

que melhor se aplica ao aprendizado ativo (ZHU, 2005b).

O aprendizado ativo pode ser considerado um modelo de decisdo que faz uma auto-andlise
para identificar potenciais dados que ao serem rotulados poderiam elevar a acurécia do
modelo como um todo (SETTLES, 2009; SETTLES, 2012). E um sistema que iterativamente
faz perguntas a um especialista para melhorar seu proprio desempenho. A hipétese é que
se o modelo puder escolher quais exemplos expor aos especialistas baseados em suas
posicdes no espaco de atributos, por exemplo, o desempenho da tarefa de aprendizado,

normalmente de classificagdo, pode ficar bem menos custosa (BALCAN; URNER, 2016).

Contudo, apesar de os algoritmos semissupervisionados estarem sendo muito estudados
atualmente, ndo hd como garantir que os dados irdo convergir corretamente quando se
utiliza dados sem rétulo no modelo de classificagdo. Os dois tipos de dados (com e
sem rétulo) utilizados nesse método influenciam fortemente o desempenho do algoritmo,
ou seja, se os dados forem muito ruidosos, ou seja, contenha muitos dados que ndo
necessariamente estejam de acordo com os padrdes, o desempenho serd baixo (SHAO et
al., 2018; ZHOU et al., 2008).

Por fim, as tarefas de aprendizado por refor¢co agem por tentativa e erro até que regras
(padrdes) sejam identificadas entre os dados (MAINI; SABRI, 2017; JOSHI, 2017). O
aprendizado por reforco geralmente € utilizado com a técnica do aprendizado online que é
quando o algoritmo inicia com um modelo de decis@o vazio que vai sendo incrementando
conforme padrdes vao sendo identificados (KELLEHER et al., 2015; JOSHI, 2017).

O aprendizado por reforco se refere ao processo de ensinar a um agente inteligente (de
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certa forma, um modelo) a mapear o estado do ambiente a uma agdo, ou seja, ao analisar
uma situagdo o agente deve ser capaz de descobrir o que deve ser feito (RUSSELL; NORVIG,
2009; JOSHI, 2017).

Esse objetivo € alcancado através de uma recompensa que o agente tenta maximizar, sendo
que a acdo do agente pode levar ao aumento ou diminui¢ao da recompensa acumulada até
aquele momento. O agente inteligente, nesse caso, quase sempre inicia sem nenhuma
conhecimento sobre o ambiente que vai explorar, ele procura através de tentativa e erro
obter mais conhecimento sobre o espagco que esté trabalhando e com isso executar acoes
que o levem a atingir o objetivo (ou mais recompensa) (AGGARWAL; REDDY, 2013; MAINI;
SABRI, 2017).

Nesta tese, dentre as tantas tarefas do aprendizado de mdquina, o agrupamento serd o
foco principal. Apesar dessa tarefa ja ter sido exaustivamente abordada na literatura, s6
recentemente comecou-se a estudar sua aplicagdo em fluxos de dados. Na proxima secao
sdo especificados os desafios tinicos que esses dados trazem a tarefa do agrupamento, o

que acaba por exigir uma reconfiguragao da forma como esta é feita.
2.2 Desafios relacionados aos fluxos de dados

Um fluxo de dados € uma sequéncia de objetos que so se tornam disponiveis para andlise
em tempo real. Ou seja, diferentemente dos conjuntos de dados tradicionais, os dados ndo
estdo disponiveis para observacdo a priori. Esse novo conceito de conjunto de dados tém
recebido bastante atencdo nas Ultimas décadas pois exigem bastante pesquisa académica

para lidar com essa questdo. Afinal, como fazer anélises de dados que ainda estdo por vir?

Além disso, apesar de um fluxo de dados ser uma sequéncia ilimitada de amostras, isto
€, os objetos continuam a chegar infinitamente e em altas taxas de atualizacdo, o modelo
que pretende analisd-lo tem um conjunto finito e limitado de recursos computacionais
para a tarefa, particularmente, tempo de processamento e memoria de armazenamento
(MANSALIS et al., 2018; PUSCHMANN et al., 2017; NGUYEN et al., 2015; GABER et al., 2007,
GAMA, 2012).

As constatacOes descritas acima levam a algumas consideracdes. Em um primeiro
momento, como a sequéncia de objetos cresce ilimitadamente, ndo € vidvel, nem prético,
armazenar uma copia completa de cada objeto em disco (GABER et al., 2007; NGUYEN et
al., 2015; MANSALIS et al., 2018; BARDDAL et al., 2019). O ideal é que se mantenha um
sumadrio dos dados que € atualizado esporadicamente. Com efeito, em um cendrio ainda

mais eficiente, espera-se que cada objeto seja analisado em sua chegada, resultando em
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uma possivel atualizagdo no modelo, e seja descartado logo em seguida (GAMA, 2012;
PUSCHMANN et al., 2017; MAO et al., 2018).

Figura 2.2 - Resumo geral das atividades relacionadas com a manipulagdo e andlise de um fluxo
de dados.

\3/ =[ Fonte de Dados ]
Ordens + Dados
= Filtro(s)

Atividades relacionadas a manipulacio e andlise de um fluxo de dados. As atividades podem ser
divididas em trés fases, cada fase representado tarefas de escopos diferentes. Na primeira estdo ta-
refas relacionadas ao tratamento da fonte de dados, na segunda fase tarefas relacionadas a andlise
on-line dos dados e filtros de transformacao e na terceira fase tarefas relacionadas ao armazena-
mento e anélise off-line dos dados.

Elementos

Conjuntos de Elementos‘

Modelo ou Sumario ‘

Fonte: Produ¢do da Autora.

Em um segundo momento deve-se considerar que novos dados chegam em alta frequéncia
no sistema que estd a analisa-los e o processamento do dltimo dado ndo deve exceder o
tempo de chegada do novo dado que vird (SHAO et al., 2018; SUN et al., 2018).

Para além do que ja foi exposto, fluxos de dados normalmente sofrem de fenomenos
conhecidos na literatura como mudanca de conceito (concept drift) e evolucao de conceito
(concept evolution) (GUHA et al., 2000; MESSNER et al., 2018; CARNEIN; TRAUTMANN,
2019), que € a alteragdo da probabilidade de distribuicdo dos dados no espaco de
atributos. Isto €, em comparacdo com a andlise tradicional de dados que supde que a
fonte geradora dos dados t€ém uma probabilidade de distribui¢do fixo, os fluxos de dados

podem vir a ter essa probabilidade de distribuicao alterando-se de tempos em tempos e,
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portanto, ao criar-se um modelo de representacdo com os dados passados, este ndo serd

necessariamente um modelo assertivo para analisar todos os outros que virdo.

Na andlise de dados provenientes de um fluxo, o modelo deve ter mecanismos
para identificar quando os padrdes representados pelo modelo estdo defasados e ndo
representam mais o conceito atual do fluxo e automaticamente atualizar-se para a nova
distribui¢io (NGUYEN et al., 2018b; HAIDAR; GABER, 2018).

Na Figura 2.2 pode ser observado um resumo geral das atividades relacionadas a um
fluxo de dados. Essas atividades podem ser divididas em trés fases. Na primeira fase
sdo consideradas tarefas referentes ao tratamento da fonte de dados que incluem o
recebimento do dado, mecanismos para lidar com concorréncia de acesso, questdes
relacionadas a periodicidade da chegada dos dados ou ordens que devem ser aplicadas
nos dados e ao suporte a fontes multiplas e heterogéneas tanto das ordens como dos dados
(IBRAHIM et al., 2018).

Além disso, considera-se ainda que a fonte dos dados pode emitir ordens além da geracio
de novos dados, como por exemplo a eliminacao de um objeto ou ainda atualiza¢dao dos
valores dos atributos de um dado que ja tenha sido observado anteriormente pelo modelo
(AMINI et al., 2014; SILVA et al., 2017; KRAWCZYK et al., 2017).

Na segunda fase sdo consideradas as tarefas de transformagdes dos dados, andlise on-
line destes, tomadas de decisdo e possiveis atualizagdes no modelo representativo (ou
sumario) do fluxo (AGGARWAL; YU, 2010; GAMA, 2012). Por fim, na terceira fase sdo as
tarefas relacionadas a insights, armazenamento otimizado, sumarizacao, andlise offline,

agrupamento, classificacdo ou minera¢ao dos dados (WANG et al., 2018; AHMED, 2018).

Esta tese descreve uma metodologia que atua na terceira fase, onde assume-se que os
dados chegam em sequéncias a intervalos fixos no tempo onde cada objeto X tem um

timestamp i que o identifica unicamente.
2.2.1 Restricoes e requerimentos

Do ponto de vista computacional, um fluxo de dados F pode ser representado como uma
sequéncia de objetos ¥!,%2,..., %, tal que F = {¥}Y¥ | e N — o, porque essa sequéncia
é potencialmente ilimitada. Cada objeto ¥ tem intrinseco a si um indice temporal ou
ainda um timestamp i que indica a ordem de chegada desse objeto no fluxo F e o objeto
é, normalmente, um vetor de atributos de dimensdo d, tal que ¥ = [xz-]?zl (AGGARWAL,
2003; CAO et al., 2000).
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O objetivo do agrupamento, portanto, é separar esses objetos X' em grupos (clusters) !
tal que a similaridade entre objetos dentro de um mesmo grupo seja relativamente maior
que a similaridade entre objetos de grupos diferentes (JOSHI, 2017; MAINI; SABRI, 2017).

Mas, no contexto dos fluxos, alguns requerimentos e restricdes precisam ser levados
em consideracdo. Por exemplo, os fluxos de dados tem um comportamento volitil e a
quantidade de clusters pode mudar de tempos em tempos (MAO et al., 2018). Além disso,
o algoritmo que for realizar o agrupamento terd restricdes de tempo de processamento de
cada objeto que surge no fluxo e de memoria disponivel para armazenamento dos dados
que forem relevantes para a tarefa (GABER et al., 2007; GAMA, 2012).

Em alguns cendrios, ainda € possivel que o algoritmo tenha que lidar com outliers, que
podem ser tanto ruido, como também o inicio de um novo cluster (CAO et al., 2006).
Estido enumerados a seguir as restri¢des e requerimentos que sao comumente citados na
literatura para a tarefa do agrupamento em fluxos de dados (AGGARWAL, 2006; GABER et
al., 2007; CHENG et al., 2008; GAMA, 2012; AMINI et al., 2014; MOULTON et al., 2019):

a) Restri¢des:

— Os objetos continuam a chegar de forma online e o tamanho N total do

fluxo € possivelmente infinito.
— O algoritmo deve ser escalavel para o crescimento continuo do stream.

— O modelo representativo deve ser compacto, mas também nao deve crescer

proporcionalmente ao valor de N, nem mesmo linearmente.

— O processamento de um dado deve ser mais rdpido que a chegada do novo
dado.

— Nao faz parte do dominio do agrupamento a ordem em que os dados serdao
processados, o algoritmo segue a ordem de chegada destes. Ou seja, ndo é

permitido acesso randdomico aos dados, somente sequencial.

— Objetos devem ser descartados apds andlise ou entdo mantém-se apenas

uma parte do objeto por um tempo para ser descartado depois.
b) Requerimentos:

— O processo de geracdo dos dados é desconhecido e provavelmente
ndo-estaciondrio, ou seja, a probabilidade de distribui¢io pode mudar
ao longo do tempo. A adaptacdo as mudangas nos dados, sejam elas de
movimentos na concentragdo no espago de atributos, ou ainda, de apari¢do

e dissipacdo de grupos deve ser feita o mais rapido possivel.
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— O algoritmo deve contar com mecanismos para identificar outliers e ruidos

nos dados e agir neles de acordo com o contexto do problema.

— O algoritmo deve ser capaz de lidar com fontes heterogéneas de dados.

Lidar com fluxos dindmicos e ndo-estaciondrios de dados implica que o modelo de decisio
também € sujeito a evolucdo ao longo do tempo (PUSCHMANN et al., 2017). Desse modo,
o desafio principal da tarefa pode ser resumido em: como manter uma representacao
eficiente em adquirir insigths quanto as particdes em grupos de dados que t€ém como

caracteristicas serem online, fluidos e voldteis?

Algoritmos tradicionais de agrupamento de dados, em sua maioria, processam cada um
dos objetos de um conjunto mais de uma vez para construir o modelo de decisao (FLACH,
2012). No entanto, essa estratégia ndo € viavel para o contexto dos fluxos, visto que nao se
tem acesso aos dados em sua totalidade e novos dados surgem continuamente (BARDDAL
et al., 2019). De qualquer forma, também ndo € interessante manter uma cépia original
em disco de todos os objetos que ja foram observados, o ideal € que os dados sejam

descartados total ou parcialmente apds um tnico processamento (SILVA et al., 2017).

Essa restricio € conhecida na literatura como single-pass e, para o contexto do
agrupamento, os algoritmos sdo levados a considerar que € preciso utilizar abstracoes
eficientes de dados para armazenar somente o essencial de cada objeto (MANSALIS et al.,
2018). Também leva a considerar que de tempos em tempos abstracdes que representam
objetos muito antigos do fluxo de dados sejam descartados, para que esses dados antigos
nao dominem os padrdes do modelo de decisdo (SHAO et al., 2018; MAO et al., 2018).

2.2.1.1 Abstracoes e janela deslizante

Essas abstracOes eficientes devem ser representagdes compactas de um conjunto de
elementos e normalmente estes sdo organizados em uma estrutura maior que é o
modelo representativo completo. Dentre as formas de abstragdes, existem algumas que
se destacam na literatura, como, por exemplo, clustering features (CF) ou prototype ar-
rays (PA) (MANSALIS et al., 2018).

Enquanto o segundo ¢ um centroide entre os objetos que estdo sendo representados,
o primeiro além de manter uma informagdo de centroide também armazena outras
caracteristicas dos dados (HAIDAR; GABER, 2018; CARNEIN; TRAUTMANN, 2019). Para o
contexto do agrupamento, o importante é que essas microestruturas tenham propriedades
que permitam que, de forma simples e fécil, cada um deles possa ser incrementado com

um novo objeto e, também, que dois deles possam ser unidos em um tnico (BARDDAL et
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al., 2019).

Um CF ¢ formado por trés valores (N, LS,SS), onde N é o nimero de dados que estdo
sendo representados pelo cluster, LS é a soma linear dos atributos dos dados e SS € a soma
quadrdtica dos atributos. Para incrementar um novo objeto ¥ a um CF basta adicionar
N=N+1,LS=LS+X eSS=SS+ ()_c’i)z. Para mesclar dois CF’s, CFj e CF>, basta somar
suas partes CF1p = (N1 + N, LS| + LS>,551 + SS2) (AGGARWAL, 2003; AGGARWAL et al.,
2003).

Para calcular um novo prototype array seja pela jung¢do de dois PA’s ou pela adi¢do de
um novo objeto basta fazer o cdlculo do novo centroide, que calcula a média entre cada
atributo dos arrays, sendo que essa média pode ser aritmética ou ponderada (MANSALIS
etal., 2018). Essa € a estratégia utilizada na proposta desta tese, apesar de em um primeiro
momento os PA’s parecerem pouca coisa para se captar dos dados, a metodologia mantém
essas abstracdes organizadas por uma rede complexa, o que diminui a carga de dados que
seria necessario manter nas abstragdes, pois a rede em si carrega informacgdes extras sobre

os dados que sdo captados durante a constru¢do e manutencdo da estrutura.

O modelo de decisao também precisa ter uma estratégia para descartar essas abstracoes de
tempos em tempos, quando os objetos representados por esses jd sdo muito antigos (GA-
BER et al., 2007). Para esse fim, alguns algoritmos optam por usar uma técnica chamada
Jjanela deslizante, que € uma forma de manter no modelo representativo somente os dados
mais recentes/representativos do conjunto, ou seja, a janela indica quando um objeto
(abstragao) do passado deve ser descartado (CAO et al., 2006; AGGARWAL, 2007; GAMA,
2012).

O mecanismo de janela deslizante tem dois tipos de abordagens, uma baseada no tempo
e outra baseada no nimero total de objetos representados, na variacdo baseada no tempo,
as abstracdes que representam objetos com timestamp i < t sdo descartados, sendo t um
tempo limite no passado (MANSALIS et al., 2018). Na variacdo baseada no nimero total
de objetos, o objetivo é manter a quantidade total de objetos representados abaixo de
um limiar, ou seja, toda vez que um novo objeto chegar e esse limiar for ultrapassado,
uma abstracdo do passado precisa ser eliminada (BARDDAL et al., 2019), esse limiar é

normalmente representado por H.
2.2.1.2 Movimento dos clusters

No problema tradicional do agrupamento, é considerado que os dados foram gerados

por uma fonte estaciondria, ou seja, que tem probabilidade de distribuicdo dos dados
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fixa (GAMA, 2012). No contexto dos fluxos, essa caracteristica dos dados pode ser

nao-estacionaria.

Figura 2.3 - Movimentos do tipo Expand, Shrink, Denser e Sparser.
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Nos movimentos de expand e shrink, o cluster aumenta ou diminui a ocupacdo no espaco de
atributos, ou seja, o raio do cluster altera. Nos movimentos de denser e sparser, o volume de
elementos aumenta ou diminui no cluster.
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Fonte: Producdo da Autora.

Essas alteragdes na probabilidade de distribuicdo podem ocorrer de duas formas, ou
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intra-cluster que sdo mudangas no contexto interno de cada cluster, ou seja, nimero de
objetos total, centro e raio, ou extra-cluster, que sao movimentos como aparicao de novos

clusters ou dissipacao de clusters antigos (MOULTON et al., 2019).

Figura 2.4 - Movimentos do tipo Shift: abrupto, gradual e incremental.

Antes Durante Depois

A A
o
g QD
=
0
< &)

A A A
: 0o B
=]
o
S
°| |69 @

: -
—| A A A
S
& &)
)

5 *
2| €D S
—
- > > >

Nos movimentos de shift, o centro do cluster se move pelo espago de atributos. No primeiro caso,
no movimento abrupto, o centro estd em uma posicao no tempo ¢ € no tempo ¢ + Ar ji ocupa uma
nova posicdo, ou seja, até o tempo ¢, elementos desse cluster s6 aparecem em volta da posi¢do
anterior do centro, a partir de ¢ + Az os novos elementos sé aparecem em volta da nova posicao.
Nos dois outros casos, gradual e incremental, ha um periodo de transi¢cdo entre os dois diferentes
centros, s que no primeiro caso, no periodo de transi¢@o, os elementos ficam aparecendo em volta
do antigo e do novo centro alternadamente. No caso do shift incremental, no periodo de transicio,
aparecem elementos que formam um caminho entre a antiga posicao do centro e a nova posicao.

Fonte: Producdo da Autora.

7

E possivel também que esses movimentos sejam sazonais, o que também ¢é uma
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caracteristica interessante de se observar nos dados. As mudangas que envolvem
movimentos intra-cluster sdo conhecidos na literatura como concept drift € movimentos
extra-cluster s@o chamados concept evolution (IBRAHIM et al., 2018; CARNEIN; TRAUT-
MANN, 2019; MOULTON et al., 2019).

Formalmente os movimentos podem ser chamados: Expand, Shrink, Denser, Sparser,
Shift, Merge, Split, Disappear € New. Os movimentos Expand e Shrink sdo relacionados
ao raio do cluster, ou seja, o cluster pode crescer ou diminuir sua ocupacao no espago
de atributos (MOULTON et al., 2019). Denser e Sparser estao relacionados com o volume
de objetos dentro de um mesmo cluster, que pode aumentar ou diminuir. Esses quatro

movimentos podem ser vistos na Figura 2.3.

O movimento de Shift € quando o centro do cluster se move no espaco de atributos,
esse shift pode ser abrupto, gradual ou incremental e estdo representados graficamente na
Figura 2.4. Esses dltimos cinco movimentos sdo reunidos pelo nome de concept drift e
nao alteram a quantidade total de clusters (GAMA, 2012; RODRIGUES et al., 2018).

Ja os movimentos que sdo do tipo concept evolution, que causam alteracdo na quantidade
total de clusters, podem ser os movimentos de Merge e Split, que indica que dois ou mais
clusters foram mesclados em um unico, ou entdo que um cluster foi dividido em dois
ou mais, além dos movimentos Disappear e New, que sdo quando um cluster “morre”
ou entdo quando um novo cluster “nasce” (WANG et al., 2018; HAIDAR; GABER, 2018;
NGUYEN et al., 2018a). Esses ultimos quatro movimentos podem ser observados na Figura
2.5.

No mundo real esses 9 movimentos ocorrem de forma simultinea e independente em
cada cluster/sistema e idealmente o algoritmo que for realizar agrupamento deve ter
mecanismos para lidar com todos, além de lidar com as restri¢des e requerimentos ja
mencionados no inicio desta secdo (SHAO et al., 2018; MANSALIS et al., 2018; HAIDAR;
GABER, 2018; MOULTON et al., 2019).

Apesar de ja terem aparecido diversos algoritmos e solu¢des para o problema relatado
nesta secdo, ainda hd muito a se pesquisar na drea. Na proxima secdo, serdo comentados
algumas das solucdes que foram propostas na literatura dando €nfase a dois algoritmos
que sdo mais citados nos trabalhos cientificos e que serdo utilizados nos experimentos
desta tese: CluStream (AGGARWAL, 2003; AGGARWAL et al., 2003) e DenStream (CAO et
al., 2006).
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Figura 2.5 - Movimentos do tipo Merge, Split, Disappear e New.
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Nos movimentos de merge e split, o nimero total de clusters sao alterados pois ou dois ou mais
cluters se fundem em um Unico, ou entdo um unico cluster se divide em dois ou mais. Nos mo-
vimentos de disappear e new, os elementos de um cluster vao desaparecendo ou aparecendo. No
primeiro caso, chega um momento que nao ha mais nenhum elemento deste cluster, e no segundo
caso, primeiramente um tnico elemento no novo cluster aparece seguido de outros elementos.

Fonte: Producdo da Autora.
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2.3 Algoritmos da literatura

Na secdo anterior, discutiu-se que os dados provenientes de fluxos sdo um desafio maior
para os algoritmos de aprendizado de maquina, sobretudo para a tarefa do agrupamento.
Além de vdrias restri¢cdes e requerimentos quanto ao tempo, memoria e acesso, hd também

que lidar-se com a volatilidade dos dados. A volatilidade implica que uma particao do

k
i=1

tempo ¢ + Ar, P! # P2 Como resultado, os padrdes capturados pelo modelo de decisdo

conjunto de abstragdes em k grupos no tempo , P' = {C pode ser diferente no

em ¢ podem ndo representar mais a realidade dos dados em ¢ + At.

Virias solucdes foram propostas para o problema, sendo que um dos primeiros foi o
algoritmo Stream (GUHA et al., 2000), seguido pelo CluStream (AGGARWAL, 2003; AG-
GARWAL et al., 2003), DenStream (CAO et al., 2006), D-Stream (CHEN; TU, 2007), FlockS-
tream (FORESTIERO et al., 2009), ClusTree (KRANEN et al., 2011) e vdrios outros que
surgiram a partir desses, que estao reunidos e descritos em trabalhos como (AGGARWAL,
2006; GABER et al., 2007; GAMA, 2012; AMINI et al., 2014; CHEN; ZHANG, 2014; GUPTA
et al,, 2014; NGUYEN et al., 2015; QIN et al., 2016) e mais recentemente em (ABDULLATIF
etal., 2018; HAHSLER et al., 2018; MANSALIS et al., 2018; MARCU et al., 2018; RODRIGUES
et al.,, 2018; SHAO et al., 2018; HAIDAR; GABER, 2018; BARDDAL et al., 2019; CARNEIN;
TRAUTMANN, 2019; MOULTON et al., 2019).

O algoritmo Stream aplica o k-means (MACQUEEN, 1967), uma solu¢do tradicional, em
um cendrio com fluxo de dados de forma incremental, ou seja, de tempos em tempos
0 k-means é executado nos dados mais recentes indicados por um mecanismo de janela
deslizante. Isto &, considerando uma parti¢do P' = {C* i'{:l e uma janela que tem tamanho
H, os clusters sio formados analisando-se os objetos ¥/, tal que o timestamp j esteja no

intervalo [t — H,t], sendo 7 o tempo atual.

As limitagdes do algoritmo Stream para o cendrio que estd sendo analisado nesta tese € que
falta um componente offline, que somente € proposto posteriormente por Aggarwal et al.
em (AGGARWAL, 2003; AGGARWAL et al., 2003) e também porque ao utilizar o algoritmo
k-means para criar uma divisdo em grupos, o algoritmo depende de um pardmetro k.
Esse parametro k corresponde ao nimero final de clusters que terd no modelo ao final da

execugdo do algoritmo, o ideal é que esse valor fosse inferido pelo préprio modelo.

A falta do componente offline, que pode ser interpretado como um conjunto de sucessivos
snapshots', impede o algoritmo de fazer andlise da evolucdo do modelo. Isto é, impede

de verificar se ocorreu algum movimento nos clusters em um passado recente que levou

! Snapshots sio como “fotografias” do estado atual de um sistema.
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ao estado do que estd sendo visto agora. Verificar se ocorreram movimentos pode indicar
tendéncias que podem ser utilizadas pelo proprio modelo para posiciond-lo de melhor

maneira, seja para incorporar nova informagao ou descartar informacgao defasada.

Seguintes ao algoritmo Stream, foram propostos o CluStream (AGGARWAL, 2003), Dens-
tream (CAO et al., 2006) e muitos outros. Cada um deles trouxe solugdes inovadoras para
o cendrio, por exemplo, o CluStream utilizou um conceito chamado microclusters (mc)
e propds a manutencao de sucessivos snapshots desses mc em uma estrutura offline que

possibilita uma anélise de evolu¢io no tempo.

O DenStream trouxe solucdes para lidar com dinamicidade, incorporando conceitos para
separar os microclusters em trés tipos: core-mc, potencial-mc e outlier-mc, dessa forma,

podendo lidar com dados que fossem ruidos.

O ClusTree (KRANEN et al., 2011) € um modelo que se auto-adapta ao stream e que utiliza
uma estrutura da familia das Arvores R (R-tree) que eficientemente organiza os dados
em um sumdrio. O FlockStream (FORESTIERO et al., 2009) € um algoritmo que utiliza
inspiragdo bioldgica para criar um modelo adaptativo.

O D-stream (CHEN; TU, 2007) segue a estratégia do CluStream mas adota um modelo
baseado em grids, onde o espago de atributos € dividido com granularidades diferentes

dependendo da densidade de objetos na posicao.

Para efeito de averiguacio de desempenho e acurdcia da metodologia proposta nesta tese,
ela serd comparada com os algoritmos CluStream e DenStream, por serem pioneiros e
dois dos mais citados algoritmos da literatura. A seguir explica-se esses dois algoritmos
em mais detalhes e na secdo seguinte as métricas de avaliacio que serdo usadas na

comparacao.
2.3.1 CluStream

O CluStream (AGGARWAL, 2003; AGGARWAL et al., 2003; AGGARWAL, 2006) mantém g
microclusters que sdo extensoes de clustering features e de tempos em tempos armazena
um snapshot do estado atual dos microclusters. Caso seja solicitado o agrupamento dos
dados, o algoritmo aplica o k-means no estado atual dos microclusters, sendo que ha
snapshots armazenados por um periodo H, sendo possivel, entdo, comparar o estado atual
dos clusters com esse periodo no passado e verificar sua evolucdo. Os snapshots sao
armazenados em uma estrutura piramidal que ajuda a economizar espaco, pois consegue

detectar e excluir redundancias.
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Os microclusters sdo as abstracoes mantidas on-line, que armazenam cinco valores
(N,LS,SS,T1,T2) que além dos valores N, LS e SS que ja foram explicados anteriormente
neste capitulo, captura também duas componentes temporais que sdo a soma 7'1 dos ti-

mestamps i dos objetos ¥ e a soma quadritica 72, onde T1 =YYie 72 = YN 2.

Em um primeiro momento, os g microclusters sao formados por um conjunto inicial do
fluxo que s@o submetidos a uma execucdo do k-means tradicional. Isto €, ap6s lido alguns
objetos e um conjunto inicial de objetos ser formado, o algoritmo k-means € utilizado para

formar os g primeiros microclusters.

Feito isso, a cada novo objeto ¥ observado, o modelo precisa decidir se ird incorpora-lo
em algum microcluster ja existente ou se ird formar um novo microcluster composto por
apenas esse objeto. Essa decisdo é tomada avaliando-se a distancia entre o novo objeto
e os centroides dos microclusters atuais. Se houver um ou mais microcluster que tenha
distancia menor que um certo limite, aquele com a menor distdncia incorpora 0 novo

objeto. Esse limite é definido pelos valores do préprio microcluster.

Se o novo objeto ndo for incorporado, entdo, ou ele € ruido, ou ele € o inicio de um novo
cluster, ou ainda, o inicio de um novo movimento nos clusters. Independente disso, €
preciso um tempo até o modelo poder decidir o que fazer com esse novo objeto, logo, um

novo microcluster € criado que contém inicialmente os dados do novo objeto.

Caso ocorra de um novo objeto precisar ser colocado em um novo microcluster, verifica-se
se Ja ha g microclusters atualmente, se for o caso, o algoritmo precisa decidir se ird abrir
espaco para o novo microcluster através da juncio de dois outros ou entdo pela eliminagcao

de um deles.

Para decidir se pode eliminar algum dos g microclusters, o algoritmo verifica o revelance
stamp de cada microclusters, que sdo calculados a partir dos componentes temporais 7 1
e T2. Quando esse valor for menor que um pardmetro 9, entdo o microcluster pode ser

eliminado.

Caso nenhum microcluster possa ser eliminado entdo dois microclusters terdo que ser
mesclados, os escolhidos sdo aqueles que tiverem a menor distancia entre si. A mesclagem

¢ feita somando-se as partes dos microclusters, assim como feito nos CF.

De tempos em tempos um snapshot do estado atual dos g microclusters é armazenado em
memoria. Com esses snapshots € possivel visualizar a evolug@o de um cluster no tempo,
pois analisando-os em sequéncia, os microclusters podem ser separados em grupos dos

que foram adicionados, dos que foram eliminados e dos que foram mantidos entre os dois
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tempos.

Dessa forma, com a sequencia de snapshots, o componente offline, que faz a formacao dos
clusters, precisa lidar apenas com os dados armazenados nos microclusters. O parametro
H e o parametro k sdo as entradas do componente offline, o primeiro determina o tamanho

da janela e o segundo a quantidade de clusters que devem ser formados.
2.3.2 DenStream

O DenStream (CAO et al., 2006; AMINI et al., 2014; RODRIGUES et al., 2018) é baseado
em densidade e introduz solu¢des para o tratamento de ruidos. Ele utiliza trés tipos de
microclusters: core-mc, potencial-mc e outlier-mc. Os core-mc sdo formados quando
o agrupamento é requisitado, tendo como entrada o estado atual dos potencial-mc e
outlier-mc. O agrupamento € feito utilizando o algoritmo DBSCAN que também é

baseado em densidade para formar os k core-mc (clusters).

O algoritmo usa um mecanismo de janela que d4 maior peso aos valores dos objetos
mais recentes, o peso de cada objeto decai segundo funcdo f(r) = 27M onde A > 06
um parametro definido pelo usudrio. O DenStream mantém uma estrutura online formada

pelos potencial-mc e um buffer a parte para armazenar os outlier-mc.

Um potencial-mc € um conjunto de objetos do fluxo que tem um peso, um centro € um
raio. O peso € utilizado para verificar se o potencial-mc estd ou ndo defasado segundo
o mecanismo de janela deslizante, o centro e o raio sdo utilizados para verificacdes de
incorporagdo ou ndo de um novo objeto. O peso € calculado comow =} yjc e f (t—17)
e o potencial-mc é mantido enquanto esse peso for maior que um valor By, sendo 0 < < 1

e u parametros do algoritmo.

7z

O que mantém o peso de um potencial-mc maior que o limite Bu é se objetos sdo
continuadamente incorporados nele. Para cada novo objeto, o algoritmo verifica a
distancia com todos os potencial-mc através de seus centros, aqueles que estiverem mais
perto sdo testados para verificar se ao incorporar o novo objeto o raio ultrapassa um

parametro €. Caso ndo, o novo objeto € incorporado ao potencial-mec.

Se nenhum potencial-mc se mostrar capaz de incorporar 0 novo objeto, entdao tenta-se
incorporar 0 novo objeto em algum outlier-mc. Caso algum outlier-mc incorpore 0 novo
objeto, verifica-se se o peso dele é agora maior que Pu, se sim, entdo o outlier-mc é
promovido a potencial-mc, ou seja, € retirado do buffer e colocado na estrutura on-
line .Finalmente, caso nenhum outlier-mc incorpore o novo objeto entdo cria-se um novo

outlier-mc que contém 0 novo objeto.
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De tempos em tempos, a estrutura completa formada pela estrutura online e o buffer é
escaneada para verificar o peso dos componentes, caso o mecanismo de janela deslizante
verifique que os componentes, potencial-mc ou outlier-mc, estejam defasados através da
medi¢do do seu peso, entdo o respectivo € eliminado. Caso o agrupamento tenha sido
requisitado, o algoritmo aplica o DBSCAN nos potencial-mc para formar os core-mc que

€ a parti¢do dos dados representados em clusters.

Apesar do DenStream ser um dos algoritmos mais rdpido e preciso dos que existem
na literatura, ha algumas limitagdes. Inicialmente o DenStream, assim como o ClusS-
tream, precisa observar um conjunto inicial de dados de fluxo antes de montar a primeira
estrutura online, além disso, hd muitos parametros a serem definidos e o ndmero total de

potencial-mc e outlier-mc € varidvel durante a execucdo e sensivel ao parametro p.
2.4 Medidas de avaliacao

Para comparar o desempenho da metodologia proposta nesta tese com outros algoritmo
da literatura serdo utilizadas trés medidas: silhouette, purity e accuracy (PUSCHMANN
et al.,, 2017; MANSALIS et al., 2018; MOULTON et al., 2019; SHAO et al., 2018; CARNEIN;
TRAUTMANN, 2019). Essas trés medidas sdo bastante utilizadas em trabalhos recentes
relacionados ao agrupamento em fluxo de dados. A primeira medida utiliza critérios
internos para avaliar a consisténcias dos clusters formados, as duas ultimas utilizam
critérios externos, ja que serd possivel o acesso aos verdadeiros rétulos dos objetos que

estdo sendo avaliados.

Silhouette (ROUSSEEUW, 1987) € um método que avalia uma parti¢do em clusters com
critérios internos. Esta medida é calculada para cada um dos objetos do conjunto de
dados e obtém-se um valor geral de avaliacdo fazendo-se uma média aritmética entre
esses valores. A silhouette mede quao similar e coeso um objeto estd em comparagdo
com o seu proprio cluster e quao distante ele estd do cluster mais préximo que nao seja o

seu proprio. O valor da medida varia entre —1 e 41, sendo que quanto maior, melhor.

Inicialmente, calcula-se a distincia média a; de um objeto X' dos outros objetos
pertencentes ao mesmo cluster C;, conforme Equacéo 2.1, sendo d(.,.) qualquer medida

de distancia, como, por exemplo, a euclidiana.

1

- @ L A @.1)

REC i

ai

Ainda considerando o objeto X', apds o cdlculo da distancia média a;, calcula-se qual a
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menor distancia média b; do objeto para com os outros clusters da particdo sem ser o seu

proprio cluster. Este calculo € feito segundo Equacao 2.2.

Y d(#?) (2.2)

—k 0
xecy

1
b; = mi
e |

Por fim, na Equac¢do 2.3 pode ser visto como calcular o valor final de silhouette s; do

objeto ¥

b,‘—a,‘

=t 2.
g max{a;,b;} 2.3)

Outra medida que serd utilizada na avaliagdo do desempenho e que € bastante citada em
outros trabalhos € a purity que calcula qual a porcentagem dos objetos em cada cluster
pertencente ao rétulo dominante. O rétulo dominante C¢ de um cluster C¥ é aquele ao
qual a maioria dos elementos do cluster pertence de fato. Assim, o melhor resultado de
pureza € 100% quando todos os elementos de todos os clusters pertencem aos respectivos
rétulos dominantes e o nimero de clusters € igual ao ndmero de rétulos. A Equagdo 2.4
contém o célculo da pureza, em que n¢ € a quantidade de clusters e k € a quantidade de

rétulos.

ne |CY|
i=1|CF
pureza = sz x 100% 2.4)

A purity € uma 6tima medida para verificar o desempenho de agrupamento, mas quando o
numero de clusters formados € diferente do nimero de rétulos de fato dos dados que estio
sendo analisados, o valor pode acabar distorcido. Por exemplo, caso o nimero de clusters
nc seja maior, mas dois ou mais clusters sejam puros do ponto de vista da medida, ou
seja, tenham somente objetos que pertencam ao rétulo dominante, a pureza terd um valor
maior que 100%. Logo, para poder fazer uma medi¢do melhor da acurdcia dos clusters
sem que o nimero de clusters formados interfira no resultado serd utilizada a medida de
accuracy que € calculada segundo Equacdo 2.5. Essa medida captura quao corretos estao

os clusters mas ignora caso haja mais clusters que rétulos.

LS IS

Sl % 100% (2.5)
ey

accuracy =
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A utilizacdo dessas trés medidas tem como objetivo analisar trés aspectos dos clusters
formados. O valor de silhouette analisa quao coesos sdo os objetos dentro dos clusters.
A pureza mede se os clusters formados contém objetos que sdao homogéneos quanto ao
rétulo, mas esse valor pode ser distorcido caso haja mais clusters do que rétulos, dessa
forma, usa-se a medida accuracy para observar se, apesar de haver mais clusters do que

rotulos, se os clusters sao homogéneos.
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3 REDES COMPLEXAS

Neste capitulo, sdo definidas algumas propriedades matematicas das Redes Complexas
uteis para os experimentos apresentados. Além disso, sdo apresentadas algumas
consideragdes sobre constru¢do e manuten¢do de uma Rede Complexa, detec¢do de
comunidades e outras medidas. Ao fim, sdo apresentados algoritmos de agrupamento em

fluxo de dados que s@o baseados em redes complexas da literatura.
3.1 Propriedades matematicas

Os grafos ponderados e também as redes complexas sdo representados matematicamente
por trés conjuntos V, E e W que sdo o conjunto dos vértices, o conjunto das arestas € o
conjuntos dos pesos, respectivamente. O conjunto dos vértices V retine as representacoes
dos objetos de um sistema, sendo V = {v|,vo,v3,...,V;,...,v,}, onde cada vértice v;
possui um indice i inico (TRUDEAU, 1993).

O conjunto das arestas E retine as relagdes existentes entre os vértices e, por consequéncia,
entre 0s objetos representados pelo vértice. Quando existe uma relacdo entre v; € v; €
dito que eles sdo vértices adjacentes, portanto, o conjunto das arestas € representado por
E = {(i, )|vi e vj sdo adjacentes} (BOLLOBAS, 1998; FEOFILOFF et al., 2011).

No conjunto, se (i, j) € E nao implicar em (j,i) € E, entdo € dito que se trata de uma
rede direcionada, ou seja, implica que apesar de haver uma relacdo de v; em v;, ndo
necessariamente essa relacdo € simétrica, caso contrdrio, sempre que existir a relacao
(i, j) entdo a relacdo (j,i) também existe e as duas sdo consideradas como uma aresta so,
uma relagdo reciproca (DIESTEL, 2005; ASUR et al., 2009).

O conjunto dos pesos W armazena quao “forte” € uma relacdo dentro de uma rede e
contém valores associados com todas as arestas da rede, sendo representado por W =
{wij|(i,j) € E} (BOLLOBAS, 1998; FEOFILOFF et al., 2011). Na Tabela 3.1 sdo resumidos
os termos importantes referentes a representacdo matemdtica de uma Rede Complexa e
na Figura 3.1 é mostrada uma apresentagao gréfica de uma rede complexa e dos conjuntos

que a formam.

Dentre as propriedades matemdticas, hd aquelas que sdo formadas pelas informacgdes
fornecidas pelos conjuntos como, por exemplo, o grau k; de um vértice v;, que € a
quantidade de arestas que t€m o indice i como membro da tupla. A partir do célculo
dos graus de todos os vértices é possivel obter ainda o grau minimo ki, = min?_, k;,
grau maximo K., = max!_; k; e o grau médio (k) = %Z?:l k; da rede (NEWMAN; GIRVAN,
2004; FORTUNATO, 2010; ORMAN et al., 2012).
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Tabela 3.1 - Conjuntos e elementos de uma Rede Complexa.

Simbolo | Significado
V conjunto dos vértices
Vi vértice v; que possui indice i
E conjunto das arestas
(i,j) | aresta entre os vértices v; e v;
w conjunto dos pesos
Wi peso da aresta (i, j)

Figura 3.1 - Representacdo gréfica de uma rede complexa e seus conjuntos.

V={v,v,Vv,v,}
E={1.2).(2,3),(2,4).(3.4)}

W = {5,6,2,7}

Rede com quatro vértices vy, va, v3 € va, quatro arestas (1,2), (2,3), (2,4) e (3,4), com pesos 5,6,2
e 7, respectivamente. Os valores fazem parte dos conjuntos V, E e W.

Fonte: Producdo da Autora.

Outra propriedade das redes sdo os caminhos, que sdo sequéncias alternadas de vértices
e arestas, comeg¢ando e terminando em um vértice. A alternancia entre vértices e arestas
¢ tal que o indice i de um vértice v; de um caminho € sempre um dos membros da tupla
(i,]) que representa a aresta seguinte e implica que o préximo vértice do caminho € o v;
(RODRIGUES, 2007).

Uma rede € dita conexa se existe caminhos entre todos os pares de vértices da rede, caso
contrério, € uma rede desconexa. Um caminho que inicia e termina no mesmo vértice é

chamado ciclo, uma rede desconexa que nao contém ciclos € chamada floresta, caso a
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rede seja conexa, entdo é chamada drvore (BOLLOBAS, 1998; FAN et al., 2007).
3.2 Modelos de redes

Ao longo da segunda metade do século XX, a modelagem de sistemas reais em grafos, ou
seja, redes complexas, foram introduzidas na literatura. O primeiro modelo foi sugerido
por Erdos e Rényi em 1959 (ERDOS; RENYI, 1959; ERDOS; RENYI, 1960), e que ficou

conhecido por grafos aleatérios ou modelo ER.

Nesse modelo existem dois parametros, o ndmero total de vértices n e uma probabilidade
p. Cada par de vértices € conectado de acordo com essa probabilidade p independente dos
outros vértices(COSTA et al., 2007; FORTUNATO, 2010).

Uma rede pode ter como caracteristica um menor caminho médio bem pequeno. Esse
efeito € conhecido como small-world, introduzido em 1967 por Stanley Milgram (MIL-
GRAM, 1967) e sdo extensdes de redes regulares, que sdo um tipo especial de modelo
onde cada vértice s6 se conecta com k vizinhos mais préximos. E um modelo muito
usado na representagdo de sistemas geograficos, onde so existe ligacdo entre vértices que

sdo vizinhos geograficamente.

Em 1998, Wattz e Strogatz observaram que a presenca de ciclos de ordem trés (tridngulos)
em sistemas reais eram muito maiores do que no modelo aleatério proposto por Erdos e
Rényi (WATTS; STROGATZ, 1998). Esse fato mostrou que os sistemas reais, na verdade,
ndo sdo completamente aleatérios e que existe algum tipo de lei de formagao por trds da
formacdo destes (RODRIGUES, 2007). Esse modelo ficou conhecido como small-world de

Watts-Strogatz, ou simplesmente modelo WS.

Para obté-lo deve-se: (1) comecar com uma rede regular de tamanho N com k vizinhos;
(2) cada aresta deve ser redirecionada para qualquer outro vértice na rede seguindo uma
probabilidade p mas obedecendo duas restricdes: nenhum vértice pode se ligar com ele
mesmo, e ndo pode haver mais de uma conexao entre um par qualquer de vértices da rede
(WATTS; STROGATZ, 1998; BARABASI; ALBERT, 1999).

Na Figura 3.2, sdo mostrados alguns exemplos do modelo. Quando p = 0 a rede se
comporta como uma rede regular e o menor caminho médio cresce linearmente com N.
Quando p =1 o sistema se torna um grafo randémico e o menor caminho médio cresce

proporcional ao logaritmo de N (modelo Erdos e Renyi).
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Figura 3.2 - Modelo Wattz e Strogatz (WS).

Uma rede do tipo anel com N = 12 e kK = 6, ou seja, contém 12 vértices e cada um deles tem
6 arestas, portanto, grau 6. Na Figura 3.2: (a) a rede tem o valor p = 0, entdo nenhuma aresta é
redirecionada, logo se comporta como uma rede regular; (b) a rede tem valor p = 0.15, algumas
arestas sdo redirecionadas e o caminho médio diminui; (c) o valor p = 1 faz a rede se comportar
como uma rede do modelo ER.

Fonte: Adaptada de Viana (2007).

Tanto no modelo proposto por Erdos e Renyi, como no proposto por Wattz e Strogatz,
o nimero de vértices € fixo, além do que a probabilidade de quaisquer dois vértices se
conectarem € aleatéria e uniforme. Até 1999, os sistemas eram descritos utilizando um
desses dois modelos, e na falta de dados ou mesmo hardware capaz de tal processamento,
eles ndo puderam ser testados de fato no mundo real (BARABASI; ALBERT, 1999).

A partir de 1999, cada vez mais dados e capacidade de processamento foram incorporados
nos estudos, e Barabdsi e Albert (BA) (BARABASI; ALBERT, 1999) demonstraram que a
probabilidade P(k) que um vértice na rede esteja conectado a outros k vértices segue uma

lei de poténcia, descrita como P(k) ~ k™.

Barabdsi e Albert argumentaram que existem dois aspectos genéricos nos sistemas que
eles observaram que ndo estdo incorporadas aos dois modelos apresentados anteriormente.
Primeiro, a maioria dos sistemas sdo abertos, ou seja, nés podem ser adicionados (e
também retirados), ao contrario, como ja foi citado, dos modelos ER e WS, onde o nimero

de vértices € fixo.
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Modelo Livre de Escala

Figura 3.3 - Modelo Barabdsi e Albert (BA).
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Fonte: Adaptada de Barabdsi (2009).

modelo é baseado em dois passos (BARABASI et al., 2000):

O nascimento de uma rede livre de escala. No tempo t = 1, os trés nds iniciais estdo conectados.
No tempo ¢t = 2 um quarto né (branco) € adicionado e neste ponto esse né tem igual probabilidade
de se conectar com qualquer um dos trés nds ja presentes no sistema. No tempo ¢ = 3 um quinto
n6 é adicionado mas dessa vez o nd tem probabilidade maior de se conectar com os vértices
representados por circulos maiores, o tamanho do circulo no desenho é proporcional ao grau do
né. O processo continua até o tempo ¢ = 8 quando atinge a configuracao final deste exemplo.

Segundo, que as tais redes exibem um comportamento chamado ligacdo preferencial,
que significa que um novo vértice ao ser adicionado a uma rede ja existente tem maior

probabilidade de ser ligado a um vértice que ja tem um grande nimero de conexdes. O

a) Crescimento: Iniciando com um pequeno nimero Ny de vértices, a cada passo

adicionar um novo vértice com m < Ny arestas, que serdo conectadas aos

vértices que ja estdo presentes no sistema.

b) Ligagdo Preferencial: Para decidir com quais vértices da rede o novo vértice

ird se conectar, assume-se que a probabilidade II(k;) de que o novo vértice se

conecte ao vértice i depende da conectividade k; deste vértice, tal que:

(ki) = ki/ Yk
J
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Nas redes geradas pelo modelo BA, ou também chamados de modelos livre de escala,

os vértices mais conectados, tendem a receber mais conexdes. Apds algum tempo, €



possivel notar a existéncias de vértices centrais na rede, chamados hubs. Na Figura 3.3,
sdo mostradas o surgimento desses hubs na evolucdo da rede. No tempo ¢ = 8 percebe-se
a existéncia de circulos mais bem relacionados que os restantes, representados na figura

por circulos maiores pois o tamanho do circulo é proporcional ao grau do vértice.

Gracas ao crescimento e a ligagdo preferencial, € observado um processo conhecido como
o rico fica mais rico (em inglés, rich-get-richer). Nele, os vértices mais bem conectados
adquirem ainda mais conexdes do que aqueles que sdo pouco conectados, levando a

concentrag@o das conexdes em apenas alguns nds, os hubs (BARABASI, 2009).
3.3 Construcao e manutencao de estruturas do tipo rede complexa

Ao se construir uma rede para modelas uma base de dados, espera-se que a topologia
desta rede seja uma representacao dos dados dispostos no espaco R”. Nesta secao, cinco
métodos de geracao de redes serdo descritos. O primeiro passo para todos eles € a criacio
de uma matriz M,;,,. Tal matriz armazena as similaridades, ou o inverso das distancias
entre os objetos da base de dados original. Ela € por defini¢do quadrada, simétrica e tem

diagonal igual a zero. A matriz Mj;,,, pode ser construida como na Equacdo 3.2:

1/d(i,j), se(i,j)€Eed(i,j)#0
Miim[i, j] = ¢ oo, se d(i,j) =0 (3.2)

0, se (i,j) ¢ E

onde d(i,j) é a distdncia entre os objetos. Assim, quanto menor a distincia entre i e j,

mais similares eles sdo.

Tabela 3.2 - Uma suposta M;,, para uma base de dados com cinco elementos.

X1 X2 X3 X4 X5
X1 0 0210451095 | 0.8
x2 | 0.2 0 07 ] 03 | 04
x3 | 0451 0.7 0 0.55 | 0.15
xq | 09503 0.55 0 0.6
x5 08 104]0.15] 0.6 0

O segundo passo em comum para os métodos € a criacdo de um vértice para representar

cada objeto da tabela na rede. Apos isso, cada método difere quanto a inserc@o de arestas.
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Supondo uma situagdo simples, na qual a base de dados contém apenas cinco objetos, e
a M, calculada, utilizando a distancia euclidiana, seja a descrita na Tabela 3.2. A forma
como os métodos geram uma rede a partir da dada M;,,, e o resultado obtido sdo descritos
na lista a seguir (ZHU, 2005b; ZHU, 2005a; JEBARA; SHCHOGOLEV, 2006):

e Método 1 - Rede Totalmente Conectada: Neste método é criado um grafo
ponderado completo, ou seja, com uma aresta entre todo par de vértice, sendo
que os pesos das arestas sdo um valor proporcional ao valor da similaridade
contido na Mj;,,. Este método € depreciado ja que exige um custo computacional
elevado caso a base de dados original seja grande, pois a rede serd muito densa.

Na Figura 3.4 € ilustrada a rede gerada com este método.

Figura 3.4 - Rede gerada com o método 1 - Rede totalmente conectada.

Rede gerada com o método fotalmente conectada, onde todos os vértices estdo ligados por uma
aresta que contém peso proporcional ao valor de similaridade entre os objetos. O método ndo é
muito utilizado na pratica dada a quantidade de arestas que sdo incluidas que comprometem o
armazenamento eficiente da estrutura.

Fonte: Producdo da Autora.

e Método 2 - Redes e-cut: Neste método um limiar € é definido e somente os
pares que contenham similaridade igual ou superior a esse limiar terdo uma
aresta ligando-os. Este método tem como vantagem poder ser feito de forma
eficiente, dependendo da linguagem de programacao utilizada. No entanto, ele
nio garante a inexisténcia de vértices isolados, o que pode ser um problema
em alguns contextos. Na Figura 3.5 € ilustrada a rede gerada com este método,

considerando o caso ndo-ponderado.
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Figura 3.5 - Rede gerada com o método 2 - Redes e-cut.

(1)

) )
G/ G/

Rede gerada com o método e-cut a partir de M;,, com limiar € = 0.75. No exemplo, o método
forma uma rede desconexa, o que nem sempre € interessante para a estrutura, mas a maior desvan-
tagem do método € precisar definir um valor adequado para €.

Fonte: Producio da Autora.

Figura 3.6 - Rede gerada com o método 3 - Redes kNN.

©
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—

Rede gerada com o método kNN a partir de My;,, com k = 2. Esse método tem como maior vanta-
gem a simplicidade de implementacdo, no entanto, € preciso escolher o valor de k adequadamente.
Além disso, esse método ndo evita a formacao de hubs.

Fonte: Producdo da Autora.

e Método 3 - Redes kNN: Tais redes sdo obtidas resolvendo-se o problema
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dos k-vizinhos mais préximos para todo vértice na rede. Ou seja, para cada
vértice, serdo escolhidos os k vértices que representam os objetos que tém
maior valor de similaridade na matriz M,;, e arestas serdo adicionadas entre
eles, ponderadas ou ndo. Este método garante que todo vértice terd pelo menos
k-vizinhos, mas pode ser que alguma conexdo, apesar de um valor alto de
similaridade, seja o vizinho k+ 1 e acabe por ndo entrar na estrutura final da
rede. Este método também pode formar hubs na rede, caso um dos vértices
seja o vizinho mais préximo da maioria dos outros vértices, ele ficard com um
grau muito maior que o resto. Na Figura 3.6 € ilustrada a rede gerada com este

método.

e Método 4 - Redes b-matching: Este método é parecido com o Método 3,
mas ao invés de garantir que todos os vértices terdo pelo menos grau k, ele
garante que todo vértice terd exatamente b conexdes, ponderadas ou ndo. Ele
evita que hubs sejam criados na rede. Hubs sdo vértices que concentram muitas
conexodes, ou seja, que representam objetos que estdo em uma posicdo central
em uma nuvem de objetos no espaco de dados e que acabam transferindo esta
caracteristica para a rede. Dependendo do propésito da rede, os hubs podem ser
necessarios, até mesmo desejados, o que faria com que este método ndo fosse o

ideal. Na Figura 3.7 € ilustrada a rede gerada com este método.

Figura 3.7 - Rede gerada com o método 4 - Redes b-matching.
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Rede gerada com o método b-matching a partir de M;,,, com b = 2. O método evita os hubs, forma
um grafo conexo, mas € preciso definir um b adequado.

Fonte: Producdo da Autora.
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e Método 5 - Redes e-cut+kNN: Este método € a juncdo dos Métodos 2 e 3.
Em um primeiro momento, o limiar € faz o corte das arestas. Em um segundo
momento, os vértices que ficarem isolados sao ligados a rede utilizando o
algoritmo kNN. Isto evita o problema do Método 2, pois nenhum vértice ficara
isolado, e também evita o problema do Método 3, pois pares de vértices com
similaridade alta terdo arestas entre si, independentemente da quantidade de
vizinhos que os vértices ja tenham. A Figura 3.8 ilustra a rede gerada com este
método.

Figura 3.8 - Rede gerada com o método 5 - Redes €-cur+kNN.
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Rede gerada com o método e-cut+kNN a partir de M, com € = 0.75 e k = 1. O método tem o
mesmo resultado da rede do método anterior, mas depende da escolha de um € e um k adequados.

Fonte: Producdo da Autora.

Todos os métodos apresentados anteriormente tém em comum o fato que € necessario o
calculo da matriz Mj;,, previamente. Este ¢ um procedimento que ndo € possivel de ser
feito no contexto dos fluxos de dados ja que ndo é possivel obter os valores de todos os
objetos a priori. Além disso, nenhum desses métodos estd preparado para tratar bases de

dados dinamicas, tendo que ser feitas adaptacoes.

Certamente alguns desses métodos podem se adaptar ao caso dindmico, mas um problema
permanece: o cdlculo da matriz Mg;,, tem que ser refeita a todo novo elemento modificado,
inserido ou removido da base de dados. No préximo capitulo serd apresentado o método

€-cut-ondemand, que foi o método adaptado do Método 2 para o cendrio de fluxos de
dados.

38



3.4 Deteccao de comunidades

Muitos sistemas complexos podem ser representados por redes onde as partes elementares
do sistema sdo substituidas por vértices, e suas interacdes sdo representadas por arestas
(NEWMAN; GIRVAN, 2004; FORTUNATO, 2010). Sistemas complexos sdo normalmente

organizados em compartimentos que tém suas proprias regras ou fungoes.

Na representacao por redes, esses compartimentos aparecem como grupos de vértices com
uma alta densidade de conexao entre eles, enquanto conexdes entre esses compartimentos
sdo relativamente esparsas. Esses subgrafos sdo chamados comunidades, ou médulos, e
ocorre na maioria dos sistemas (LANCICHINETTI; FORTUNATO, 2009).

A estrutura em comunidades é relativamente comum em varios sistemas, ou redes, e a
habilidade de encontrar e analisar tais comunidades podem prover valorosa ajuda para
entender e visualizar a estrutura global do sistema (NEWMAN; GIRVAN, 2004).

Detec¢do de comunidades também € importante na classificacao dos vértices. Quando os
modulos e suas fronteiras sdo identificados, vértices com uma posicdo central, ou seja,
que possuem muitas arestas ligando-o a propria comunidade, t€ém papel fundamental no
controle e estabilidade daquele grupo. J4 se o vértice estiver numa posicao de fronteira
entre os moédulos, ele representa um ponto de mediacdo entre dois grupos, € serd o

elemento que ird liderar as comunicagdes entre eles (FORTUNATO, 2010).

Uma medida que pode ser muito util para a caracterizagdo dos vértices na estrutura
de comunidades € a integracdo (ou no termo em inglés embeddedness) que significa o
quao bem o elemento estd relacionado ou integrado a comunidade que pertence. Ou seja,

quantos dos vizinhos de um elemento pertencem a mesma comunidade que ele.

e = ki [k (3.3)

O grau interno ki,; de um n6 € o nimero de conexdes daquele n6 que pertencem a mesma
comunidade, e em oposicdo, 0 grau externo key; corresponde as conexdes com vértices de
outras comunidades (ORMAN et al., 2012). A integragdo e de um vértice pode ser definida

como a razao entre seu grau interno e seu grau total, conforme Equacgdo 3.3.

Quando um vértice tem valor de integracdo 1, isso significa que todos os seus vizinhos
estdo em sua prépria comunidade. O valor da integracdo igual a 0 s € possivel se o
vértice em questdo fosse uma comunidade isolada. Em redes do mundo real, a maioria

dos vértices tém grau total baixo, e um valor de integracao alto (ORMAN et al., 2012).
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A densidade p de uma comunidade C” € definida como a razdo entre o nimero de arestas
que existem dentro de uma comunidade, representada por /¢, € o nlimero total de arestas
que podem existir dentro da comunidade, ou seja, o nimero de arestas caso todos os
vértices da comunidade fossem ligados entre si. Sendo n¢ o nimero de vértices dentro da

comunidade C”, a equacdo da densidade é:

e 2

Por definicdo, a densidade de uma comunidade deve ser maior que a densidade total do
grafo. Outra medida que remete ao papel de um vértice dentro da rede € a domindncia. Ela
mede a existéncia de um hub dentro da comunidade. Hubs sdo nds conectados a grande
maioria dos vértices da comunidade e a presenga de um Aub numa comunidade C” pode

ser avaliado usando a seguinte equagao:

h(C") = max (ki) / (nc — 1) (3.5)
O numerador € o grau interno mais alto encontrado dentro da comunidade C", e o
denominador € o grau maximo interno possivel, que seria o caso de um vértice que €
conectado a todos os outros vértices da comunidade. O valor de 2(C”) = 1 significa que

existe um hub conectado com todos os vértices existentes na comunidade.

Em geral encontrar a solucdo exata da divisao de uma rede em comunidades é considerado
um problema NP-completo (FORTUNATO, 2010), pois pouco se sabe sobre a formacao
de uma estrutura de comunidades em um grafo. E incomum saber a priori em quantas
comunidades uma rede pode ser dividida, ou qualquer outra indicagdo de qual vértice
pertence a qual comunidade. A tarefa de detectar comunidades em um grafo nao € trivial
e pode ser abordada de diversas maneiras (LANCICHINETTI; FORTUNATO, 2009; CLAUSET
etal., 2004).

O problema de detec¢do de comunidades envolve encontrar tais grupos mais conectados
em uma dada rede e se tornou uma problema algoritmico popular nos udltimos anos.
O termo comunidade tem sido bastante usado na literatura em diferentes contextos
e conotacdes, como por exemplo nas redes sociais. Ou seja, em redes complexas,
as comunidades, também chamadas mddulos ou clusters, sao grupos de vértices que
provavelmente compartilham propriedades em comum e/ou seguem regras similares
dentro da rede (FORTUNATO, 2010).
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Alguns dos algoritmos encontrados na literatura sdo o Fast Greedy (CLAUSET et al.,
2004), Infomap (ROSVALL; BERGSTROM, 2008; ROSVALL et al., 2009), Label Propagation
(RAGHAVAN et al., 2007) e Walktrap (PONS; LATAPY, 2006), para citar alguns exemplos.
Cada um deles utiliza diferentes estratégias ja conhecidas do aprendizado de méquina,
mas utilizadas para um contexto bem diferente onde a andlise € feita em cima de vértices
e arestas € como eles se posicionam na rede e ndo somente dados reunidos em tabelas
com vdrias informagdes como as bases de dados tradicionais (PALLA et al., 2007; LIN et al.,
2008; FRANKE; GEYER-SCHULZ, 2009).

O Fast Greedy (CLAUSET et al.,, 2004) € baseado na medida de modularidade de uma
particdo em vértices de uma rede, a modularidade de uma particdo mede quao boa é
a divisdo em grupos considerando a estrutura real da rede. O algoritmo entdo usa essa
medida como uma funcdo objetivo em um algoritmo de otimizacdo, mas achar esse
maximo global ndo € facil j4 que o espagco de buscas é exponencial a quantidade de
vértices na rede, dessa forma o algoritmo utiliza a heuristica gulosa para alcangar o maior

valor possivel para a modularidade entre uma parti¢io de vértice e uma estrutura em rede.

O algoritmo Label Propagation (RAGHAVAN et al., 2007) tem como ideia principal que
dado um vértice v; na rede que tem vizinhos vji, vj2, ..., vV, € que cada um desses
vizinhos ja tenha um rétulo de classifica¢do, para decidir o rétulo de v; bastaria verificar
a qual classe pertence a maioria dos seus vizinhos. Sendo assim, o algoritmo inicia
distribuindo um rétulo diferente entre os vértices e a cada passo escolhe uma ordem

aleatdria para visitar os vértices.

Em cada visita, o algoritmo verifica os rétulos dos vizinhos e se houver uma maioria,
o vértice é também rotulado com o rétulo da maioria, caso ocorra um empate, o rétulo
¢ escolhido aleatoriamente entre os réotulos que empataram. As visitas aos vértices se

mantém em ordem aleatdria até que um equilibrio na rede seja estabelecido.

Os vértices melhores conectados no algoritmo Label Propagation conseguem disseminar
melhor seus rétulos, logo conseguem estabelecer quais s@o os outros vértices da rede
que estdo bem conectados entre si € quanto maior e mais denso o grupo, mais influéncia
para agregar novos vértices. O algoritmo tem como desvantagem depender de muitos
processos aleatorios e precisar ter que escolher quando parar de propagar os rétulos, ou

seja, encontrar o equilibrio.

O algoritmo Walktrap (PONS; LATAPY, 2006) é baseado na intui¢do de que quando um
random walker “caminha” por uma rede, por seus vértices e arestas, esses tendem a

ficar “presos” em comunidades, ja que hd uma alta densidade de conexdes dentro delas.
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Utilizando essa ideia, o algoritmo faz uma medicao baseada nas estatisticas da acao de um
random walker na rede. Ou seja, para cada par de vértices, o algoritmo calcula a média
do tamanho de todos os caminhos percorridos pelo agente entre o par, e utiliza essa média

como similaridade em um algoritmo de agrupamento hierarquico.

O algoritmo Infomap (ROSVALL; BERGSTROM, 2008; ROSVALL et al., 2009) também utiliza
a acdo de um random walker na rede para determinar sua estrutura em comunidades. Ele
serd utilizado na metodologia proposta nesta tese para determinar as comunidades de uma

rede complexa e serd explicado com mais detalhes a seguir.
3.4.1 Infomap

O Infomap (ROSVALL; BERGSTROM, 2008; ROSVALL et al., 2009) parte da atuacdo de um
random walker na rede, e utilizando teoria dos codigos, especificamente o cddigo de Huff-
man, propde uma fun¢do objetivo a ser minimizada. O objetivo do algoritmo € encontrar
uma particdo para rede em que os vértices sdo agrupados em mdédulos, onde cada vértice
pertence a um e somente um modulo. Essa particdo deverd agrupar em um mesmo médulo
vértices nos quais as informagdes, que sdo representadas pelo random walker, fluem
rapida e facilmente (ROSVALL et al., 2009; ROSVALL; BERGSTROM, 2008).

O primeiro passo do algoritmo € calcular, a partir da atuacdo de um random walker g,
uma varidvel aleatoria P que € a distribui¢do da frequéncia de visitas que o elemento g faz
aos vértices da rede num tempo infinito. Ou seja, P = {p;},1 <i < n, sendo n o nimero

de vértices da rede.

O cédigo de Huffman tem por objetivo comprimir um cédigo. Sendo esse codigo o
caminho percorrido pelo elemento g dentro da rede, cada vértice deverd ter um cédigo
bindrio unico associado, baseado na distribuicdo P. Vértices com maiores probabilidades
de serem visitados deverdo ter nomes menores, enquanto os poucos visitados terdo nomes

maiores.

Além disso, é levado em consideracdo que num caminho percorrido pelo elemento g, os
vértices que deverdo ser agrupados num mesmo modulo aparecerdo em sequéncia € por
longos periodos. Isso porque um random walker tende a ficar “preso” num méddulo e

raramente pular de um mdédulo para outro.

Mas para que essa sequéncia de bits que identificam o trajeto percorrido pelo random
walker seja minima, os modulos precisam ser apropriadamente identificados. Para isso,
¢ introduzida uma fun¢do que calcula a quantidade média de bits necessarios por passo

para descrever o caminho do elemento g de acordo com uma particao M qualquer.
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Essa fungdo, chamada map equation e denotada por L(M), calcula os bits necessérios
para codificar cada um dos mddulos e seus correspondentes codigos de saida, assim
como 0s bits necessarios para codificar cada um dos vértices dentro dos médulos. Tendo
as probabilidades calculadas inicialmente e representadas pela varidvel aleatéria P, o

teorema de Shannon pode ser invocado.

O teorema diz que quando usados x nomes para descrever x estados de uma varidvel
aleatdria X, o tamanho médio de compressao nao pode ser menor que a entropia dessa
varidvel: H(X) = — Y] pilog(pi). Assim sendo, a fungdo L(M) é limitada por baixo pela

entropia H(P), conforme ilustra a Equagio 3.6.

L(M) = g H(Q) + Y pho H(P) (3.6)
=1

1

A Equacgdo 3.6 demonstra a map equation, e essa equacdo comprime dois termos: o
primeiro é a entropia de movimento entre os modulos, e o segundo a entropia do
movimento dentro dos modulos, incluindo o movimento de sair do mdédulo. Cada um dos
modulos € associado a um peso que representa a frequéncia com que cada um desses
movimentos ocorre de acordo com a particio M. Para detalhamento de cada um dos
termos da fungdo € recomendavel a leitura do apéndice do artigo (ROSVALL; BERGSTROM,

2008).

A partir desse ponto o objetivo do algoritmo é minimizar a Equacdo 3.6. Para essa etapa,
qualquer algoritmo de otimizacdo da literatura poderia ser utilizado. No algoritmo Info-
map a heuristica escolhida foi a gulosa. No comeco, cada vértice € associado a um médulo
diferente, e dois a dois os mddulos vao sendo fundidos de acordo com a jun¢do que farad
com que a L(M) seja diminuida a0 madximo, e esse processo se mantém até que o limite
seja atingido. No Infomap, além do algoritmo guloso, o resultado € refinado pelo simula-
ted annealing (KIRKPATRICK et al., 1983). Nessa segunda fase, alguns vértices podem ser

trocados de modulos caso haja uma reducao no valor da map equation.
3.5 Algoritmos baseados em redes complexas da literatura

O terreno em comum para os algoritmos baseados em estruturas do tipo rede complexa
€ que os microclusters sdo os vértices e que a estrutura € gerada e mantida segundo um

conjunto de operacdes de fungdes que alteram sua topologia.

Os algoritmos CNDenStream, SNCStream e SNCStream+ (BARDDAL et al., 2015; BARD-

DAL et al., 2019) sdo trés algoritmos baseados no DenStream que utilizam uma estrutura
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do tipo rede complexa para criar e rastrear a evolug¢do dos clusters de um fluxo de dados.
Os trés algoritmos consideram que um cluster € formado quando um subgrafo desconexo
¢ formado, ou seja, quando um grupo de vértices nao tem arestas ligando-os a nenhum

outro grupo.

O primeiro a ser proposto, o CNDenStream (complex-network-DenStream), € um
algoritmo que emula o DenStream em uma rede complexa. Onde os vértices sao os
potencial-mc e os outilier-mc sdo mantidos em um buffer a parte. Assim como o DenS-
tream, o CNDenStream precisa de um lote inicial de dados onde € executado o DBSCAN

para formar os primeiros potencial-mc e outlier-mc.

Cada potencial-mc que deve ser incorporada a rede complexa € conectado com os ®
potencial-mc mais similares (Método kNN). As arestas sdo inseridas com seus respectivos
pesos (proporcional a distancia), mas o uso do ®NN causa a formacao de hubs, portanto,
para evitar esse problema, o algoritmo faz um procedimento de rewire, ou seja, faz-se
uma andlise da distincia entre o novo vértice com seus vizinhos de segundo grau'.
Caso seja detectado que existem vértices mais proximos que os atuais vizinhos, entao
a aresta € redirecionada para o vértice mais préximo, de forma que o grau do novo vértice

permaneg¢a 0 mesmao.

O algoritmo considera que clusters sao formados quando a rede se torna uma floresta, ou

seja, um conjunto de redes que ndo tem conexao entre si.

O SNCStream (social network clustering stream) é uma versdo aprimorada do CNDenS-
tream, pois supera a fase inicial com o algoritmo DBSCAN ao aplicar o método ®NN
desde o inicio da constru¢do da rede. O SNCStream+, também uma evolu¢do do mesmo
algoritmo, muda a forma de fazer o rewire, que ao invés de usar a vizinhanca de segundo

grau completa, utiliza apenas aqueles que tenham tido suas arestas modificadas.

Nesta tese o algoritmo SNCStream serd utilizado nos experimentos para ajudar a avaliar a
metodologia que serd apresentada no proximo capitulo. Além dos resultados de acuricia
e desempenho que também serdo comparados ao CluStream e o DenStream, o algoritmo
SNCStream também tem métricas extras que sdo importantes avaliadores como o niimero
total de arestas no modelo durante a execugdo, o nimero de comunidades e o nimero de
vértices. A versao do SNCStream que serd utilizada nos experimentos do Capitulo 5 foi

incrementada pela autora para executar o Infomap na rede para obter os clusters.

Vizinhos de Segundo Grau sdo todos os vértices que um vértice consegue alcancar usando um caminho
de tamanho 2.
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4 REDE PROTOTIPO

A metodologia Rede Protétipo € apresentada neste capitulo. A metodologia € um conjunto
de funcdes que operam uma estrutura do tipo rede complexa, que também é chamada Rede
Protétipo, com o objetivo de agrupar objetos de um fluxo de dados. As fungdes reagem
a eventos observados tanto na rede como no fluxo. A metodologia é apresentada fungdo
a funcdo, na Secdo 4.1, respeitando o fluxo de execucdo da mesma. Na Secdo 4.2, sdao
exemplificadas as operacdes das fungdes considerando um fluxo de dados simplificado.
Na Secdo 4.3, avaliam-se os efeitos no tempo de execucgdo e na acurdcia da metodologia
considerando diferentes valores para os parametros. Ao fim, na Secdo 4.4, sao feitas
algumas consideracdes sobre a metodologia e quais sdo seus pontos fortes e fracos

comparando-a com outros métodos da literatura.
4.1 Descricao da metodologia

A metodologia Rede Protétipo (RP) age ao aplicar diversas fungdes em uma estrutura
do tipo rede complexa, que serd referida como estrutura RP ao longo deste capitulo.
Isto significa que a estrutura RP € essencialmente um grafo com trés conjuntos RP =
{(V,E,W)}, onde o conjunto dos vértices é representado por V = {vi,va,...,vyaxv }, 0
conjunto das arestas por E = {(i, j)|v; e vj sdo adjacentes} e W = {w;;|(vi,vj) € E} é 0

conjunto dos pesos das arestas.

O valor MAXV € um parametro da metodologia que € definido de acordo com a memoria
disponivel para armazenar a estrutura, e seu valor determina quantos vértices a0 maximo
devem ser mantidos a0 mesmo tempo na rede. Cada vértice v; tem um indice i Unico e
mantém um conjunto de timestamps de objetos do fluxo filhos; e um vetor centro; que
corresponde ao centroide dos atributos dos objetos em filhos;. O centroide dos atributos é
um vetor onde cada elemento é a média dos elementos dos vetores dos objetos na mesma
posigdo. Cada aresta (i, j) tem um peso w;; que € calculado conforme a similaridade entre

0S centros centro; € centro;.

O calculo da similaridade € estabelecido dependendo do contexto do problema ao qual
a RP serd aplicada, mas, de modo geral, ele é definido como a inversa da distancia
euclidiana, conforme a Equacdo 4.1. No caso particular de quando a distancia entre os
centroides € zero, ou seja, eles tem os mesmos valores de atributos no vetor, a similaridade

¢ armazenada como uma constante /nf que corresponde a infinito.

wij = Sim(Vj,Vj) = l/dist(centroi,centroj) 4.1)
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Figura 4.1 - Exemplo gréifico de uma estrutura Rede Protétipo

filhos, = {2} filhos, = {12}
centro, = [0.56,0.28] centro, = [0.52,0.21] J filhos, = {6}
E'\ V2 f::l
. ‘:/. . : —

V,

I:J Vl \ \ 5 / k
w, =12.31 centro, = [0.80,0.18]
] filhos. = {1,4,13,14} centro, = [0.27,0.82]
filhos, = {8,9}
centro, = [0.73,0.77]
/{CGHU% =[0.86,0.77]

filhos, = {3,11}
filhos, = {5,15}
centro, = [0.65,0.21]
filhos, = {7,10}
/centros =[0.71,0.23]

) ; ‘;/_. -
T W= 8

v \"/
N w,, =7.92 \_

Exemplo de Rede Protétipo com 8 vértices e 15 objetos sendo representados. Cada objeto x' con-
tém um timestamp i € um vetor de atributos de dimensao 2 que podem ser observados na Tabela
4.1. Cada vértice v; tem uma lista filhos; e um centréide centro; que armazenam informacgdes
pertinentes aos objetos representados. Além disso, cada aresta tem um peso w;; que armazena a si-
milaridade entre os vértices adjacentes, e cada vértice contém uma cor que representa as diferentes
classes dos objetos, sendo azul a classe 1, vermelho a classe 2 e verde a classe 3.

Fonte: Producdo da Autora.

Tanto a constru¢do como a manuten¢do de uma estrutura RP seguem uma sucessdo de
fungdes que sdo desencadeadas com a observacdo de um novo objeto em um fluxo de
dados F' que estd sob andlise, conforme pode ser visto no fluxograma contido na Figura
4.2. Nas proximas sec¢des, ¢ detalhada a metodologia Rede Protétipo, ou ainda, o conjunto
de funcdes para criar e manter uma rede complexa onde os vértices correspondem a pro-

fotypes arrays.
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Figura 4.2 - Fluxograma das fun¢des de construcdo e manutengdo da estrutura Rede Protétipo.
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LSe solicitado — clusteringRede() [

Sequéncia de fungdes que descrevem o algoritmo Rede Protétipo, onde podem ser observadas
suas cinco principais fungdes novoVertice(), escolheVizinhanca(), aglutina(), eliminaAntigo() e
clusteringRede(), além de dois pardmetros MAXV e H que controlam mudangas na rede quando
necessario.

Fonte: Produ¢do da Autora.

4.1.1 Funcoes novoVertice() e escolheVizinhanca()

O ciclo da metodologia RP comeca quando um novo objeto de um fluxo de dados F
€ observado. Inicialmente, cria-se um novo vértice v; e adiciona-se a este vértice os

atributos do objeto observado segundo as Equacdes 4.2 e 4.3.

filhos; = {i} 4.2)

centroj = ¥ 4.3)

Feita a adi¢do do novo objeto X' a um novo vértice v;, este deve ser relacionado a
outros vértices da rede, isto €, alguns vértices ja contidos na rede devem ser escolhidos
como vizinhos para v;. Para tanto, compara-se o vetor centroj, através do calculo da

similaridade, com os outros centroides da rede e, assim, uma matriz de similaridade sera
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criada. Nela aplica-se o algoritmo €-cut-ondemand para a escolha dos vértices que serdo

adjacentes a v;.

O algoritmo &-cut-ondemand utiliza as similaridades calculadas para decidir o threshold
€; segundo Equacdes 4.4, 4.5 e 4.6. Na Equacdo 4.4 € calculada a média u; entre todas as
similaridade do novo vértice v; e os vértices restantes no conjunto V da rede. Na Equagéo
4.5 € calculado o desvio-padrdo p; entre essas similaridades, para entdo na Equagdo 4.6

ser calculado o limite €; como a soma entre a média u; e o desvio-padrdo p;.

kev
v sim(vj, vk) )
U= , tal que j #k (4.4)
A (T R A
YTt it
pj= V=1 , tal que j # 4.5)
€ =ujt+p; 4.6)

Ap6s o célculo do threshold €, os vértices vy que tiverem similaridade sim(v;,vr) > €;
sdo escolhidos como novos vizinhos do novo vértice v;. Ou seja, analisa-se a similaridade
entre o centroide centro; e o centroide centroy, calculando-se a inversa da distincia
euclidiana entre eles, conforme Equagdo 4.1, e para cada vértice v, cuja similaridade

com o novo vértice v; seja maior que o limite €;, adiciona-se uma nova aresta (j, k).

Cada aresta (j, k) adicionada a estrutura RP deve ser associada a um peso w j;. Este peso
€ definido como sendo a similaridade jd calculada, tal que o peso w j; recebe o valor da

similaridade entre v; € vg, ou seja:

Wik = sim(vj,vg).

Com esses valores e os parametros MAXV (nimero maximo de vértices permitido na
rede) e H (tamanho da janela deslizante), € verificado dois aspectos da rede: a) se o
nimero de vértices |V| esta além do definido pelo pardmetro MAXV e; b) se o nlimero
total de filhos nfilhos(RP) é maior que o pardmetro H. No primeiro caso, se |V| > MAXV,
aplica-se a fun¢do aglutina(), e, no segundo caso, se nfilhos(RP) > H, aplica-se a funcdo

eliminaAntigo().

O pardmetro MAXV ¢ definido pelo usudrio e indica qual o limite para a quantidade
de vértices que podem ser mantidos a0 mesmo tempo na rede. J4 o pardmetro H faz

parte do mecanismo de janela deslizante, que define que somente H objetos do fluxo de
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dados F devem ser mantidos na estrutura RP ao mesmo tempo. Sendo assim, quando o
numero de vértices extrapola o valor do parametro MAXV, a funcdo aglutina() mescla (ou
aglutina, como o nome sugere) dois vértices em apenas um, dessa forma diminuindo em

1 a quantidade de vértices.

No entanto, esse procedimento de aglutinacdo ndo altera o nimero total de filhos que
estdo sendo representados, logo, caso esse valor esteja ultrapassando o parametro H, a
funcao eliminaAntigo() elimina o vértice mais antigo da rede, eliminando junto os objetos

que estao listados dentro de seus filhos.
4.1.2 Funcao aglutina()

A aglutinacdo entre dois vértices v; e v; ocorre segundo 0s seguintes passos: 0s conjuntos
filhos; e filhos; sdo unidos em um 1nico, € 0s centros centro; € centro; passam pelo
processo de cdlculo de um novo centroide. Feito isso, os dois vértices sdo eliminados da
rede junto com todas suas arestas € um novo vértice v, portando o conjunto filhos, =
filhos;U filhos; e o novo centréide centro, = centroide(centro;,centro;) é adicionado a
rede seguindo os mesmos processos pelo qual passam novos objetos, inclusive escolhendo

uma nova vizinhanga.

A escolha de quais serdo os vértices que passardo pela aglutinacdo € feita analisando os
conjuntos E e W. A aresta (i, j) € E, tal que w;; = max(W), indica qual serd o par de
vértice que ird passar pela mescla. Essa escolha tem como objetivo aglutinar o par de
vértices mais homogéneo possivel quanto aos seus centros. Como o peso de cada aresta
armazena o valor da similaridade entre seus vértices, a aresta com o maior peso indica o

par de vértice mais proximo dentro da rede.

A eliminacdo de dois vértices e o acréscimo de um novo vértice afeta bastante a rede.
Primeiro porque na eliminag¢do, além dos vértices, as arestas que se ligavam a eles também
sdo eliminadas e a inclusdao do novo vértice aglutinado exige a inclusao de novas arestas.
Geralmente o vértice v, escolhe como vizinho os antigos vizinhos mais proximos dos
antigos vértices v; € v, que foram eliminados, ja que o novo centroide centro, nao € tao

diferente dos centroides de v; e v;.
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Figura 4.3 - Mudancas nos indices dos vértices causadas pela funcdo aglutina().

Antes Depois

v, -V,

—
Va

3

4

5
Nessa imagem supde-se que os vértices v, e vs foram escolhidos para serem aglutinados. O vértice
vq € o resultado da aglutinacdo. Na primeira coluna sdo mostrados os indices antes da eliminagdo
de v, e vs, e a adicdo de v,, e na segunda coluna sdo mostrado os indices apds a execucdo dessas
acoes.

Fonte: Produ¢do da Autora.

Outra mudancga importante que a eliminagdo de dois vértices causa na rede € o ajuste
dos indices dos vértices. Considerando como exemplo uma rede com 6 vértices V =
{v1,v2,v3,v4,v5,v6}, caso o par (v, vs) fosse ser aglutinado, os vértices v; restantes, onde
i >2oui>35, devem ser ajustados. Quando o indice i for maior que o valor 2 mas
menor que o valor 5, serd diminuido em 1, e quando o indice for maior ou igual a 5 serd
diminuido em 2. Finalmente, o novo vértice aglutinado v, recebe o maior indice depois do
ajuste. Na Figura 4.3 € apresentado esse exemplo para melhor entendimento. O ajuste dos
indices dos vértices € util e necessdrio principalmente porque dessa forma mantém-se um
controle da “idade” dos vértices na rede, que € uma informacao necessdria para a fungcao

eliminaAntigo().
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4.1.3 Funcao eliminaAntigo()

A funcdo eliminaAntigo() considera os indices dos vértices para eliminar o mais antigo
deles, ou seja, eliminar o vértice vi. O objetivo € diminuir o numero total de filhos
nfilhos(RP) = Z;GV | filhos j| para que a rede volte a respeitar o pardmetro H, para tanto,
ao eliminar um vértice, elimina-se também a representatividade dos objetos que estavam

em filhosy, além de eliminar também todas as arestas do vértice v.

Toda essa mudancga afeta a rede inicialmente ao eliminar o vértice v{, que faz com que
todos os vértices precisem ajustar seus indices, ja que, nesse caso, todos os indices i sdo
maiores que 1. Além disso, a acdo afeta o conjunto das arestas E, o conjunto dos pesos
W e os graus de alguns vértices. As arestas que sdo eliminadas fazem diminuir o tamanho
dos conjuntos £ e W, podendo alterar inclusive a aresta cujo peso € o maior do conjunto
W. Outro efeito colateral da eliminacdo é que normalmente o vértice vy, por ser o0 mais
antigo da rede, tem exemplos de dados que ou sdo hubs defasados ou sdo objetos que
isolaram-se em vértices com posicdes longinquas dos hubs e acabaram nao participando

de muitas aglutinacdes.
4.1.4 Funcao clusteringRede()

Por fim, seguindo o fluxograma na Figura 4.2, o dltimo passo da metodologia Rede
Protétipo € verificar se foi solicitado o agrupamento dos objetos representados pela

estrutura, caso ndo, a rede fica a espera de uma nova observagdo no fluxo de dados.

Esse agrupamento € feito através da funcao clusteringRede(), onde inicialmente aplica-se
a rede um algoritmo de deteccdo de comunidades que através das conectividades
e densidades dos vértices e arestas divide os vértices em grupos conhecidos como
comunidades. Definida as comunidades, a funcdo clusteringRede() utiliza esse resultado

para definir o agrupamento dos objetos na rede.

Uma comunidade € um grupo de vértices que possui maior densidade de arestas entre si
do que entre os outros vértices restantes da rede, na metodologia RP, usa-se o algoritmo
Infomap para fazer essa divisdo. O algoritmo Infomap (ROSVALL; BERGSTROM, 2008; ROS-
VALL et al., 2009) utiliza random walkers que sdo agentes que caminham pelas arestas da
rede e, através da avaliagcdo do nimero de vezes que esses caminhantes passaram pelos
mesmos trechos, determina-se quais grupos de vértices estdo mais conectados na rede e,

portanto, formam uma comunidade.
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4.2 Exemplo

Nesta secdo, sdo utilizadas as fun¢des descritas nas se¢des anteriores para a andlise de
objetos de um fluxo de dados F e, assim, exemplificar todo o processo da metodologia

Rede Protétipo para melhor entendimento.

Na Figura 4.1 é exibida uma representagdo grafica de uma RP, e esta € utilizada
como exemplo para demonstrar a metodologia ao longo desta secdo. Na Tabela 4.1 sdo
reproduzidos os objetos do fluxo de dados F' com seus respectivos atributos e classes que
foram usados na constru¢do da Rede Protétipo da Figura 4.1, e na Figura 4.4 sdo exibidos

os objetos em um gréfico para melhor visualizagdo.

Tabela 4.1 - Dados utilizados para construir a Rede Protétipo da Figura 4.1.

Objeto | Atributos | Classes
! 0.76 0.77 Ys
0.56 0.28 Y3
0.65 0.18 Y3
0.78 0.79 Y,
072 0.22 Y3
0.8 0.18 Y3
0.27 0.85 Y,
0.87 0.75 Y»
0.84 0.79 Y,
0 1026 0.79 Y
1066 0.23 Y3
X2 1052 021 Y3
1075 076 Y,
x4 0.7 0.77 Y,
1069 0.23 Y3

R\g ><°lo Ri] Ré\ k&l R_é‘ kula ><l\l)

Supde-se que os dados sdo gerados por um fluxo de dados F' que contém trés rétulos
diferentes Y7, Y> e Y3 que nas imagens estdo sendo representadas pelas cores azul,
vermelho e verde, respectivamente. Cada rétulo corresponde a um conjunto de dados
que tem uma distribuicdo gaussiana no espago de dados de dimensdo 2. Além disso, é

considerado que os parametros da metodologia s@o definidos como MAXV =8 e H = 16.
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Figura 4.4 - Dados utilizados na constru¢do da Rede Protétipo contida na Figura 4.1.

0.6
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X2
0.4 0.5
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0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

X1

Dados da Tabela 4.1 exibidos em um grafico para melhor visualizacdo. As cores representam as
respectivas classes dos pontos, sendo azul o rétulo Y;, vermelho o rétulo Y, e verde o rétulo Ys.

Fonte: Produ¢do da Autora.

Tabela 4.2 - Resultados do célculo da similaridade do novo vértice v9 com os outros vértices da

rede.
sim(vg, vy) Vi Vo V3 V4 Vs Ve V7 Vg
Vo 10.45 [ 549 | 1.90 | 12.28 | 6.63 | 1.52 | 2.03 | 12.45

Para exemplificar a metodologia RP, utilizando os objetos e rede ja apresentados nas
Figuras 4.1 e 4.4, supde-se a observagio de um novo objeto ¥!¢ e faz-se uma descricdo
dos efeitos desse novo objeto na rede. Considerando, entdo, a rede que fora construida

conforme os objetos da Tabela 4.1 foram sendo observados, supde-se agora a observagao
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de um novo objeto x'¢ = [0.65,0.29] do rétulo Ys.

Seguindo as instrugdes relatadas na Secao 4.1.1, primeiramente o objeto € colocado em
um novo vértice, nesse caso o vértice vg, onde filhosg = {16} e centrog = [0.65,0.29].
ApOs essa etapa, o centroide centrog é comparado com os outros centroides dos vértices
Jé existentes na rede através do cdlculo das similaridades, conforme Equacgdo 4.1. Os

resultados da comparacdo podem ser vistos na Tabela 4.2.

Figura 4.5 - Resultado da aplicacdo das fungdes novoVertice() e escolheVizinhanca() na RP usada
como exemplo.

filhos, =1{2} filhos, = {12}
centro, = [0.56,0.28] centro, = [0.52,0.21] \/ filhos, = {6}
(v, )
V. ) )

/
V1) Vs ) ‘k
N/ w,=1231 7/ centro, = [0.80,0.18]

e e’

filhos, = {7,10}
filhos, = {3,11}
filhos, = {5,15}
centro, = [0.65,0.21] o
centro, =[0.71,0.23]
4 A / centro, = [0.27,0.82]
/ / \
. Ve )
] filhos, = {1,4,13,14}
filhos, = {8,9}
centro, = [0.73,0.77]
centro, = [0.86,0.77]
7
\\

o “
[ Vg )
_ QC filhos, = {16} Vs w,, = 7.92 V7

(v, ) -
y, w,, = 18.03

)ww =12.28

centrog = [0.65,0.29]

6

Rede Protétipo com 9 vértices depois da inclusio do objeto x'®, e com mais duas arestas depois

de escolhida a vizinhanca.

Fonte: Producdo da Autora.

Com os valores das similaridades calculados, aplica-se o algoritmo €-cut-ondemand. Em

um primeiro momento, seguindo as Equagdes 4.4 e 4.5, o valor da média e desvio-padrao
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sdo iguais a ug = 6.60 e a pg = 4.65, respectivamente. L.ogo, o valor do limite é g9 =
6.60+4.65 = 11.25 e, portanto, analisando as similaridades calculadas expostas na Tabela

4.2, sdo escolhidos os vértices que serdo os vizinhos.
Figura 4.6 - Resultado da aplicacdo da funcio aglutina() na RP usada como exemplo.

filhos, = {2} filhos, = {12}
centro, = [0.56,0.28] centro, = [0.52,0.21] J filhos, = {6}
\!2 ;}

' V]_ I' I:J 4 / k
N =12.31 \ / centro, = [0.80,0.18]

M

filhos, = {7,10}
filhos, = {3,5,11,15}
filhos, = {16}

centro, = [0.68,0.22]
centro, = [0.65,0.29]
/ centro, = [0.27,0.82]

s =13.16

S \..__ ___,,

oa

S

) filhos, = {1,4,13,14}
filhos, = {8,9}

centrog = [0.73,0.77]
centro, = [0.86,0.77]

Vf/ w,, =7.92 \V‘”’

Rede Protétipo com 8 vértices e 3 arestas depois da eliminag@o dos antigos vértices v4 € vg € adi¢do
do novo vértice aglutinado vs.

Fonte: Producio da Autora.

Os vértices v4 e vg tém similaridade maior que o valor do limite, e, como resultado, sdo
escolhidos como vizinhos do novo vértice vg. A vizinhanga do novo vértice com vy4 € vg
é definida com a inclusdo de duas novas arestas: uma entre v4 € vg, € outra entre vg € vo,
sendo que o peso das arestas € o valor das similaridades que ja foram calculadas, onde
wag = sim(v4,vy) = 12.28 e wgg = sim(vg, v9) = 12.45. Na Figura 4.5 é possivel ver como

as inclusdes do novo vértice e, consequentemente, das duas arestas modificam a rede.

Neste ponto da execucdo da metogologia RP, a rede exemplo da Figura 4.5 tem 9 vértices,



5 arestas e 16 filhos. Com esses valores e os parametros MAXV e H, é verificado dois
aspectos da rede: a) se o ndmero de vértices |V| estd além do definido pelo pardmetro
MAXV e; b) se o nimero total de filhos nfilhos(RP) é maior que o parAmetro H. No
primeiro caso, se |V| > MAXV, aplica-se a fungdo aglutina(), e, no segundo caso, se

nfilhos(RP) > H, aplica-se a funcdo eliminaAntigo().

Considerando novamente a rede exemplo na Figura 4.5 e os valores dos parametros
MAXV e H como sendo 8 e 16, respectivamente, percebe-se que apds a inclusdo do
objeto X'® a rede comecou a possuir 9 vértices e, portanto, passou a violar o parimetro
MAXYV. No entanto, isso ndo significou que a rede também passou a violar o parametro
H, que continua sendo maior ou igual ao nimero de filhos. Portanto, a rede, segundo o

fluxograma da Figura 4.2, passa pelo processo de aglutinagao.

Tabela 4.3 - Arestas e Pesos da Rede Protétipo da Figura 4.5.

Arestas Pesos
(1,5) | wis=12.31
(3,7) wzy =7.92
(4,8) | wag =18.03
(4,9) | wgg =12.28
(8,9) Wwg9 — 12.45

Seguindo as instrucdes relatadas na Secao 4.1.2, inicialmente observa-se o conjunto dos
pesos das arestas e verifica-se qual contém peso w;; = max(W ). No caso da rede exemplo,
a aresta com maior peso é a aresta (4,8), conforme pode ser observado na Tabela 4.3,
logo, os vértices a serem aglutinados sdo v4 e vg. Os filhos de v4 sdo filhoss = {3,11}
e o centroide centros = [0.65,0.21]; os filhos de vg sdo filhosg = {5,15} com centroide
centrog = [0.71,0.23]. E interessante notar que todos os objetos x>, x!!, x° e x!3 possuem

o mesmo rétulo, conforme pode ser visto na Tabela 4.1.

O novo vértice aglutinado v, tem filhos, = {3,5,11,15} e centro, = [0.68,0.21]. A
eliminacdo dos dois vértices elimina também trés arestas, a aresta (4,8) entre eles
proprios, como também as arestas (4,9) e (8,9), deixando v9 sem vizinhos. Ajustando
os indices dos vértices, a nova rede conterd 7 vértices depois da eliminagdo, e o v, serd

incluido como vg, finalizando o processo de aglutinagdo.

A inclusdo do vértice aglutinado envolve escolher uma vizinhanga similar ao método ja

relatado na Secdo 4.1.1, portanto, aplicando o algoritmo €-cut-ondemand. O resultado
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pode ser visto na Figura 4.6 e, ndo por acaso, o novo vértice vg, resultado da aglutinacao
entre 0s antigos v4 € vg, serd vizinho do vértice v7. Além disso, o antigo vértice vy € a

aresta entre eles terd peso wyg = 13.16, o maior peso da rede.

Figura 4.7 - Resumo gréafico das configuracdes da rede antes e depois da execucgdo da funcio aglu-
tina() causada pela observacio do novo objeto ¥!7.

8/

aglutina() o o
©

O antes e depois da execugdo da funcdo aglutina() apés observacio do novo objeto X'7. Antes
a rede possuia nove vértices, portanto violando o parametro MAXV, e apds a aglutinacdo dos
vértices v7 e vg e ajustes dos indices dos vértices, chega-se a rede a direita.

Fonte: Produ¢do da Autora.

A rede exemplo da Figura 4.6 tem agora 8 vértices, 2 arestas e 16 filhos. Por enquanto
nem o parametro MAXV nem o parametro H estdo sendo violados, mas a chegada de um
novo objeto X'7 faz a rede passar pela aglutinacio novamente e depois ter que eliminar o

vértice mais antigo.

O novo objeto ¥!7 = [0.13,0.72] possui rétulo Y} (azul) e, apés calcular as similaridades e
aplicar o algoritmo €-cut-ondemand, uma aresta (5,9) entre o novo vértice vy e o vértice
vs é adicionada com peso wsg = 5.98, sendo filhosg = {17} e centrog = [0.13,0.72]. Essa
inclusdo leva a uma aglutinag@o do par mais préximo da rede que é o par (v7,vg) com peso
wrg = 13.16, que leva a um novo ajuste de indices e termina em uma nova configuracao
onde a rede possui 8 vértices, 3 arestas e 17 filhos. Todo esse processo estd ilustrado na

Figura 4.7 e o resultado final da rede na Figura 4.8.
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Figura 4.8 - Resultado da rede apés observacdo do novo objeto ¥!7 e execucio da funcdo aglu-

tina().
filhos, = {2} filhos, = {12}
centro, = [0.56,0.28] centro, = [0.52,0.21] J filhos, = {6}
V2 )
(v, ) (v, ) ‘\
N/ w,=1231 N centro, = [0.80,0.18]

filhos, = {7,10}

filhos, = {3,5,11,15,16} centro_ = [0.27,0.82]
centro, = [0.66,0.25]
Vs w,, =5.98 vy filhos, = {17}

-“-.\“‘. centro, =[0.13,0.72]

8 )

\
~—

o

. filhos, = {1,4,13,14}
filhos, = {8,9}

centro, = [0.73,0.77]
centro, = [0.86,0.77]

vf,/ w,, =7.92 \Vﬁ

Rede protdtipo com 8 vértices, 3 arestas e 17 filhos depois da aglutinagdo entre os antigos vértices
v7 e vg e inclusdo do vértice resultante vg.

Fonte: Producdo da Autora.

O nudmero total de filhos nesse ponto passa a violar o pardmetro H, portanto, a rede deve
eliminar o vértice mais antigo. A fun¢do eliminaAntigo() retira da rede tanto o vértice v
como todas suas arestas e, consequentemente, retira também os objetos representados em
filhosy e a possivel influéncia que este vértice poderia exercer nas proximas escolhas de

vizinhanca da rede.

O resultado final da eliminag@o do vértice antigo, ja com os ajustes de indices, pode ser
observado na Figura 4.9. Enquanto os vértices que tem objetos dos rétulos Y; (azul) e
Y> (vermelho) estdo conectados, os representantes do rétulo Y3 (verde) estdo dispersos
6 o 217

devido s tltimas transformacdes causadas pela entrada dos objetos X'© e X7,
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Figura 4.9 - Resultado final da rede ap6s observacio do novo objeto ¥!7, execucio da fungio aglu-
tina() e da funcgao eliminaAntigo()

filhos, = {12}
ﬂoa =[0.52,0.21] filhos, = {6}
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filhos, = {7,10}
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j W,=5908 \ '8 filhos, = {17}
7 )

B centro, =[0.13,0.72]
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filhos, = {8,9}
centro, = [0.73,0.77]
Mcentroz =[0.86,0.77]
\' V,
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Rede protétipo com 7 vértices, 2 arestas e 16 filhos depois da eliminacao do antigo vértice vy pela
funcdo eliminaAntigo().

Fonte: Produ¢do da Autora.

Tabela 4.4 - Novos objetos observados pela rede exemplo.

Objetos | Atributos | Classe
xi8 046 0.32 3
X2 10.80 0.82 2
¥0 1080 0.76 2

Avancando um pouco no fluxo de dados F, a Figura 4.10 mostra o resultado final da

8 219

rede apGs a observagio até o objeto X2V, Os novos objetos ¥!8, ¥12 e ¥2, pertencentes aos

rétulos Y3 (verde) e Y» (vermelho), com atributos conforme Tabela 4.4, modificam a rede
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em varios pontos, tanto pela acdo da fun¢do aglutina() como pela funcio eliminaAntigo().

Figura 4.10 - Resultado final da rede apds observacio até o objeto ¥2° do fluxo de dados F.

filhos, = {12} filhos, = {18}
'G;r% =[0.52,0.21] @05 =[0.46,0.32]
Y

\"

w,, = 8.04 NG
filhos, = {7,10}
filhos, = {35,11,15,16) 'f centro, = [0.27,0.82]
centro, = [0.66,0.25]
\ .
w,, =5.98 4 filhos, = {17}
filhos, = {19}
VR centro, =[0.13,0.72]

centro, = [0.80,0.83]

w, = 11.60 filhos, = {1,4,13,14}

w,, = 14.48 centro, = [0.73,0.77]

filhos, = {20}

centro, = [0.80,0.76]

Rede protétipo com 8 vértices, 5 arestas e 16 filhos depois da observacio até o objeto ¥2° do fluxo
de dados F.

Fonte: Producdo da Autora.

O gréfico da Figura 4.11 traz uma melhor visualizagao de todos os objetos ja observados
até entdo no espaco de dados. Em preto estdo os objetos ja “esquecidos” pela rede, sao

eles 0 x2, x0, x8 e x°

, 0s dois primeiros do rétulo Y3 (verde) e os dois dltimos do rétulo Y
(vermelho). Percebe-se que os primeiros objetos a serem esquecidos sdo pertencentes aos

dois grupos mais volumosos, e os objetos do rétulo Y7 (azul) permanecem na rede.

A rede que esta sendo utilizada como exemplo nesta se¢do, como pode ser observado na
Figura 4.10, é um grafo desconexo e cada parte conectada contém um grafo completo,
ou seja, contém arestas entre todos os vértices da parte. Neste caso, o algoritmo Infomap

¢ levado a um caso trivial, onde, independente de onde os random walkers iniciem suas
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caminhadas, eles irdo percorrer sempre os mesmos trechos, logo, cada parte serd definida
como uma comunidade. Portanto, a deteccao de comunidades nesse ponto da rede divide
os vértices em 4 comunidades C}, onde C} = {vi,vs}, C) = {v2,v4}, C5 = {v3,v7,v8} e

2 ={vs}.

Figura 4.11 - Dados utilizados na constru¢@o da Rede Protétipo contida na Figura 4.10.
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Dados observados pela rede exemplo até o objeto x*°. Os objetos em preto sdo os que j4 foram
“esquecidos” pela rede, o restante das cores representam os rétulos dos objetos.

Fonte: Producio da Autora.

Esse resultado é utilizado para definir os grupos (ou clusters) de cada objeto X' € RP, onde
para cada comunidade C7 existe um cluster C; tal que G = UJ; filhos,Vv; € C}. Assim,
considerando a rede exemplo, os clusters formados sdo: Cf = {12,18}, C5 = {7,10,17},
C;=1{1,4,13,14,19,20} e C; = {3,5,11,15,16}. Esse processo pode ser visto na Figura
4.12. Para avaliar se esses clusters representam a realidade dos dados, eles devem ser

comparados com os verdadeiros rétulos Yy do fluxo de dados F.
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Primeiramente, como visto até agora, os rétulos Y; dos objetos podem ser trés, sdo eles:
Y = {x7,x10,x17}, Y, = {xl,x4,x13,x14,x19,x20} eYs = {x3,x5,x11,x12,x15,x18}, onde o
rotulo Y1 € o de cor azul nas imagens, o ¥> € o de cor vermelha e o Y3, o de cor verde.
Por se tratar de um exemplo pequeno, verifica-se que o cluster C; corresponde a Y1, (3

corresponde a ¥> e que a jungdo dos clusters C{ e Cy corresponde a Y3.

Figura 4.12 - Processo de agrupamento dos objetos ¥ em clusters C através do uso do resultado
da divisdo em comunidades C; da rede.

Cx={12,18}

C*={7,10,17}

C. = {1,4,13,14,19,20}

c*={35,11,15,16}

Divisdo dos objetos sendo representados pela rede exemplo da Figura 4.10 em cluters utilizando
o resultado da aplicacio do algoritmo Infomap.

Fonte: Producdo da Autora.

No caso do exemplo, todos os clusters tem todos os elementos pertencentes ao rétulo
dominante, ou seja acurdcia 100%, no entanto, o nimero de clusters nc é maior que o
numero de rétulos k, assim, o resultado da pureza nesse caso € purity = % x 100% =~
133%, exatamente porque os elementos do rétulo Y3 estdo divididos em dois clusters Cy
e Cj.

Para analisar a fun¢do clusteringRede() com um exemplo mais complexo, considera-se
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agora uma rede construida a partir da observacdo de 100 objetos do mesmo fluxo de
dados F', mas com parametros MAXV = 30 e H = 80. Os dados podem ser observados na
Figura 4.13.

Figura 4.13 - 100 objetos do fluxo de dados F.
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Objetos do fluxo de dados F observados até x'%°. As cores representam as diferentes classes dos
objetos.

Fonte: Producdo da Autora.

Na Figura 4.14 é mostrada uma sequéncia de snapshots, ou seja, estados da rede em
diversos momentos, durante a observagdo dos 100 objetos. As cores dos vértices sO sdo
atribuidas se todos os objetos representados por este sdo do mesmo rétulo, e o tamanho

do vértice € proporcional a quantidade de objetos em seu respectivo conjunto filhos.
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Figura 4.14 - Rede Protétipo em diferentes momentos no tempo.
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Rede Protétipo em diversos momentos de observagao dos dados da Figura 4.13, o ¢ indica o tltimo
objeto observado em cada rede. As cores dos vértices s6 sdo atribuidas caso todos os objetos
representados sejam da mesma classe, e o tamanho do vértice € proporcional a quantidade de
objetos no conjunto filhos.

Fonte: Producdo da Autora.

Por fim, na Figura 4.15 mostra-se a evolucdo dos valores de algumas métricas como a
pureza, a acurdcia, o nimero de clusters e o nimero de arestas totais na rede durante
a execucdo desse ultimo exemplo a cada nova observacdo. Os valores de pureza se
mantiveram na maioria do tempo acima dos 100% indicando que hd a formacdo de mais
do que trés clusters (que seria o ideal nesse exemplo). Fazendo uma melhor anélise dos
resultados de pureza do exemplo dado, € possivel verificar que valores iguais a 133%,
166%, 200% e assim por diante significam que, apesar da quantidade de clusters ser

maior que o ideal, os clusters formados foram todos homogéneos.
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Figura 4.15 - Evolugado das métricas de avaliacdo a cada observagdo.
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Gréficos mostrando os valores para purity, accuracy, nimero de clusters e de arestas. Os valores
da pureza encontram-se quase sempre acima dos 100% com algumas poucas exce¢des indicando
que o agrupamento na RP forma mais clusters do que classes. Essa informagdes € confirmada
pelos valores de acurdcia e de ndmero de clusters, tanto que os desenhos das linhas formam o
mesmo padrdo . O niimero de arestas desse exemplo se mantém estdvel depois da observacdo do
objeto 30 por causa da acdo das fungdes aglutina() e eliminaAntigo().

Fonte: Producdo da Autora.

Essa informacdo é confirmada pelo valor da acuricia que se mantém em 100% a ndo ser
por um breve periodo no inicio e no fim das observagdes. A evolu¢do do nimero de arestas
mostra que independente do nimero de observagdes, o conjunto das arestas se mantém
relativamente estavel. Por dltimo, a evolu¢cdo do ndmero de clusters confirma o que pode
ser observado pelos valores de pureza e acuricia, tanto que o desenho das linhas de pureza

e numero de clusters sdo similares.
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4.3 Avaliacio dos parametros

Nesta secdo sdo apresentados resultados das avaliagdes do tempo de processamento e

desempenho de acurdcia da metodologia RP para diferentes valores de parametros.

Primeiramente verificou-se como diferentes valores do pardmetro MAXV, que §é
o responsdavel por definir o tamanho maximo da estrutura RP, afeta o tempo de
processamento considerando um fluxo de dados com tamanho N = 100000, dimensao
d = 20, nimero de clusters k = 5 e parametro da janela H = 1000. Na Figura 4.16 pode
ser visto os valores de medicao do tempo que a metodologia leva para processar cada uma

das cem mil observacdes do fluxo.

Figura 4.16 - Tempo de execucdo da metodologia RP
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Tempo de processamento de cada observagdo da metodologia RP para diferentes valores do para-
metro MAXV . Os outros parametros sdo definidos d =20, k=5 e H = 1000.

Fonte: Producdo da Autora.
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Os resultados desse grafico mostram que o tempo para esse processamento se mantém
de certa forma constante independente do tamanho do fluxo, variando apenas quando
se varia o valor do parametro MAXYV . Isso se deve ao fato que para cada observaciao o
processamento mais custoso da metodologia é fazer o calculo da similaridade com todos
os outros vértices atuais da rede e a quantidade de vértices que passam por esse cdlculo é

justamente o valor do pardmetro MAXV .

Na Figura 4.17 € apresentado um resumo dos valores coletados de tempo de execucao
considerando média, desvio-padrdo e valores extremos. Todos os experimentos deste
capitulo e dos proximos foram realizados em um PC com processador Intel 13-6100 3.70
GHz com 4 nicleos, 8 Gb de meméria RAM e executando sistema operacional Ubuntu
16.04.5 LTS 64-bit.

Figura 4.17 - Tempo médio de execucdo da metodologia RP
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Resumo dos valores de tempo de execucdo para cada valor diferente do parametro MAXV. Na
Figura pode ser observado a média, desvio-padrdo e valores extremos.

Fonte: Produ¢do da Autora.

67



Todo o desenvolvimento da metodologia foi realizado na linguagem R (R Core Team, 2018)
no RStudio versdao 1.1.456. O pacote igraph (CSARDI; NEPUSZ, 2006) foi utilizado em
todo o tratamento, manipulagdo, criacdo e andlise das redes complexas e dos gréficos de
visualizag@o. Por fim, foram utilizados os pacotes stream (HAHSLER et al., 2017) e stream-
MOA (HAHSLER et al., 2018) que t€ém implementacdes de varias funcdes e algoritmos da

literatura relacionados aos fluxos de dados.

Além da verificagdo do tempo de execucao, testou-se a pureza dos clusters formados para
diferentes valores de dimensao d e numero de clusters k. Na Figura 4.18 sdo mostrados os
resultados para quando o valor de k € definido como 2,5, 10 ou 20, e os outros parametros
sdo MAXV =200, d =20, N = 5000 e H = 500.

Figura 4.18 - Valores de purity para diferentes valores do parametro k.

o
—
o
4
—
S
2 o
= o —
> — B
o bt
7 (L »{. e | non -
:i- l " !f! "’ H W '";I“ I l“ 'y 1 :-!l X 'Il’ 1 1 v ”.
Ao et O <. . - ., . Adedat by o * .. . Ly
CTRET o EET D e s el e
& P ;J'I.' o '.E,-, |,! o I'1: ,‘J:EI i!. .. 1,,-‘ I-Ej-_i' LSRN ! L ",1?- i." = "i'(-.'
| " NI | S ! "ﬁ'l" v o i R I
. ', K o L, - ¥ % Lt N
i / |.r,§! "‘ﬁ' ’:\" X4 H? Y ‘ '.!!‘lﬁ'.ii‘! SIS
i : o | '\ I
; A i
o ] 4 K2
g8 ! -- k=5
! k = 10
* - k = 20
\ T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
Observagao

Valores de pureza obtidos pela metodologia considerando diferentes valores do pardmetro k. Os
outros parametros sdo definidos MAXV =200, d =20, N = 5000 e H = 500.

Fonte: Producdo da Autora.
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Observa-se que quando ha apenas dois clusters, k = 2, por duas vezes a metodologia
forma somente um cluster e o valor da pureza altera-se, portanto. Para os valores de k
em 5 e 10, a pureza se mantém em 100% em todo o processamento, mas para k = 20 a
metodologia ja ndo consegue ter desempenho perfeito, mantendo valores de pureza entre
60% e 90%.

Figura 4.19 - Valores de purity para diferentes valores do parametro d.

100.0
|
i
|
I
|

99.8
|

purity (%)

99.4
|

99.2
|

oo oo

0 1000 2000 3000 4000 5000

Observagao

Valores de pureza obtidos pela metodologia considerando diferentes valores do pardmetro d. Os
outros parametros sao definidos k = 5, MAXV =200, N = 5000 e H = 500.

Fonte: Producdo da Autora.

Na Figura 4.19 sdo mostrados os resultado obtidos para quando os valores de dimensao
sd0 10,20,50 e 100 e os outros parametros sdo definidos k = 5, MAXV =200, N = 5000
e H = 500. Como pode ser visto, apenas quando d = 10 o desempenho da metodologia

ndo € perfeito, mesmo assim o valor de pureza se mantém acima dos 99%.
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4.4 Consideracoes finais

A metodologia Rede Protétipo € um conjunto de fun¢des que operam uma rede complexa.
Na rede sdo mantidos trés conjuntos: o dos vértices, o das arestas € o dos pesos. Cada
conjunto € preenchido conforme a metodologia é invocada pela observacdao de um novo

objeto vindo do fluxo de dados com o qual se esta trabalhando.

A construcao e manutencdo da RP, com a ajuda do método e-cut-ondemand, inclui e altera
os elementos na rede para refletir a observac¢ao desse novo objeto. Além disso, toda vez
que solicitado, a metodologia oferece uma parti¢cdo em clusters dos objetos na rede, com

o auxilio do algoritmo Infomap.

Os vértices e arestas vao sendo adicionados ou eliminados conforme as fung¢des novo-
Vertice(), escolheVizinhanca(), aglutina() e eliminaAntigo() vao sendo executadas. Sendo
que as duas primeiras fungdes tratam da inser¢do de um novo vértice, oriundo do fluxo
ou de alguma aglutinacdo, a terceira mantém o nimero de vértices abaixo do valor do
parametro MAXYV e a quarta e ultima fun¢do mantém o niimero total de objetos mantidos

na RP abaixo do valor do pardmetro H, que faz parte do mecanismo de janela deslizante.

O que a metodologia tem a oferecer € uma explora¢do maior das possibilidades extras de
estruturas do tipo rede complexa para a tarefa do agrupamento em fluxo de dados. Uma
vantagem € o uso do algoritmo Infomap que consegue separar os vértices em comunidades
sem precisar definir nenhum parametro, ja que a propria rede € o parametro de entrada do
método. As comunidades, nesse caso, refletem os clusters dos dados porque as fungdes

de construcio e manutencao da estrutura foram implementadas com esse intuito.

Outra vantagem que pode ser citada é a facilidade de manutencdo da estrutura que €
formada por trés conjuntos V, E e W. No conjunto dos vértices V sdo mantidas as
abstracdes dos dados representados por protétipos e por um conjunto de timestamps. Nos
conjuntos de arestas E e de pesos W sdo mantidas as relagdes e os valores de similaridade
entre os prototipos dos vértices, sendo que o método €-cut-ondemand € utilizado para
determinar quais arestas serdo estabelecidas e os valores das similaridades referentes as

arestas sao armazenados no conjunto dos pesos.

Outra vantagem do uso da rede complexa é que as operacOes de aglutinacdo e de
eliminacdo do vértice mais antigo alteram os vértices na rede, mas, a0 mesmo tempo,
o conjunto dos vértices mantém um indice que indica quais sdo os mais novos e quais
sd0 mais antigos, exatamente para executar a funcdo eliminaAntigo(). Isso € resolvido

mantendo-se um valor para cada vértice, semelhante ao timestamp dos objetos, que é
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atualizado a cada eliminagdo. Assim, a rede automaticamente mantém o vértice mais
antigo da rede na posi¢do 1 e toda vez que dois vértices sdo aglutinados e, portanto,

eliminados da rede, eles voltam a rede com o maior indice disponivel no momento.

A metodologia RP serd submetida a véarios experimentos nos dois proximos capitulos
assim como os outros algoritmos apresentados ao longo desta tese CluStream, DenStream
e SNCStream. Medidas de silhouette, purity e accuracy serdo comparadas entre todos
os algoritmos. Além disso, outras medidas também serdo comparadas como nimero de

clusters, nimero de microclusters, nimero de arestas e graus dos vértices.

Os experimentos sao realizados com dados sintéticos que simulam mudangas de conceito
dos tipos shift abrupto, gradual e incremental. Além disso, também testam os algoritmos
com dados sintéticos que sofrem evolugdes de conceito dos tipos New e Disappear. Por
ultimo, a metodologia RP € aplicada a um cenério de dados que correspondem a séries

temporais de observacao da Terra.
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5 EXPERIMENTOS

Neste capitulo, os algoritmos CluStream, DenStream, SNCStream e a metodologia Rede
Protétipo sao testados e comparados com dados sintéticos que simulam vérios tipos de

alteracdes nos conceitos em cinco experimentos.
5.1 Descricao dos experimentos

Nos trés primeiros experimentos € utilizado um fluxo de dados que contém objetos de
dimensao 2 divididos entre trés clusters. Os trés clusters sdo gaussianas, sendo que dois
sdo fixos no espaco de dados e o terceiro sofre uma mudanca de conceito do tipo shift.
No primeiro experimento, o terceiro cluster sofre uma mudanca do tipo shift abrupto, no

experimento 2, o cluster sofre um shift gradual e no experimento 3, um shift incremental.

Nos experimentos 4 € 5, o fluxo de dados observado contém objetos de dimensao 2 e pode
conter de 3 a 7 clusters. No experimento 4, o fluxo inicia com 3 clusters e por 4 vezes
surge um novo cluster no espago de dados até um total de 7. No experimento 5, o fluxo

inicia com 6 clusters e por 3 vezes um cluster deixa de existir, restando apenas 3 ao final.

Nos trés primeiros experimentos, os parametros relacionados ao mecanismo de janela
deslizante, H e A, sdo testados com duas versdes. Na primeira versdo, os algoritmos terdo
tempo para se adaptar ao novo cendrio e, na segunda, os algoritmos irdo lembrar de todo

o histérico dos dados, inclusive da posi¢do anterior do terceiro cluster.

Nas Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 sdo resumidas as informagdes sobre os experimentos realizados
neste capitulo. Os dados sofrem diferentes movimentos em cada experimento e sio
observados pelos algoritmos considerando os parametros do mecanismo de janela
deslizante. Os parametros dos algoritmos foram escolhidos a partir da recomendacao dos
proprios autores em (AGGARWAL, 2003; CAO et al., 2006; BARDDAL et al., 2015).

Tabela 5.1 - Parametros dos Fluxos de Dados

Experimento | Pardmetros Movimento
1 N=1000,d =2,k=3 Shift Abrupto
2 N=1000,d=2,k=3 Shift Gradual
3 N=1000,d =2,k=3 Shift Incremental
4 N =3000,d =2,k=3:7 | New (4 vezes)
5 N =3000,d =2,k=6:3 | Disappear (3 vezes)
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Os trés primeiros experimentos consideram os primeiros mil dados de um fluxo Fj
divididos em 3 clusters. Sendo que um dos clusters sofre uma mudanga de conceito do
tipo shift. Os dois ultimos experimentos consideram os primeiros trés mil dados de um

fluxo F3, que pode conter de 3 a 7 clusters.

Tabela 5.2 - Parametros do mecanismo de Janela.

Experimento | Parametros

1 H=300eA=0.1ouH =1000eA=0.01
H=300eA=0.1ouH =1000e A=0.01
H=300eA=0.10ouH =1000eA=0.01
H=1000eA=0.01
H=1000e A =0.01

N AW

Os parametros do mecanismo de janela deslizante sdo de dois tipos: o H considera a
quantidade de objetos sendo observada e o A considera o peso da influéncia de um objeto,
quanto mais antigo, menos influéncia. Os trés primeiros experimentos consideraram
duas versdes dos pardmetros da janela: H = 300 e A = 0.1, dessa forma, levando em
consideracdo s6 um passado mais recente, e H = 1000 e A = 0.01, para verificar o

comportamento dos algoritmos considerando todo o passado dos dados.

Tabela 5.3 - Parametros dos Algoritmos

Algoritmo | Parametros
Clu m =100, k = 3, init = 120
Den €=0.05u=1,=0.2,m=2,init =120
SNC €=005u=1,p=02,n=2,0=4
RP MAXV =100

Os algoritmos tiveram seus parametros definidos considerando as proprias recomendacdes
de seus respectivos autores. Os algoritmos CluStream e DenStream utilizados foram os
contidos no pacote stream (HAHSLER et al., 2017; HAHSLER et al., 2018) da linguagem R
(R Core Team, 2018). O algoritmo SNCStream foi implementado pela autora na linguagem
R seguindo as instru¢des dos autores em (BARDDAL et al., 2015; BARDDAL et al., 2019).

Os dados também foram formados utilizando o pacote stream, especificamente as funcoes
DSD_MG(), MGC_Static() e DSD_Memory(). As funcdes permitem controlar os centros
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e raios dos clusters que irdo compor o fluxo de dados e também usar outros formatos para
os clusters como retangulos ao invés de gaussianas. Ao adicionar ou excluir clusters em
tempos pré-determinados simula-se o efeito das evolucdes New e Disappear € a0 mover

o centro de um cluster simula-se o efeito das mudangas de conceito do tipo shift.

O 1° experimento foi feito considerando um fluxo de dados de dimensao d = 2, com
nimero de clusters k = 3 e quantidade de objetos final N = 1000, sendo que um dos
clusters sofre um concept drift do tipo shift abrupto no tempo ¢t = 400, ou seja, entre as
observacdes 400 e 401, o centro do cluster se movimenta como indicado nas Figuras 5.1,
na primeira linha de imagens, os dados sdo apresentados considerando a janela H = 300

e, na segunda, a janela H = 1000.

Figura 5.1 - Experimento 1 - Movimento de Shift Abrupto.
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O cluster que inicia com a cor azul € o que sofre o shift. Os snapshots da linha acima na figura
mostram os dados com janela H = 300 nos tempos r = 250, t = 500, t = 750 e t = 1000. Abaixo,
estdo os snapshots dos dados com janela H = 1000 nos mesmos tempos.

Fonte: Producdo da Autora.

O segundo experimento foi feito considerando que um fluxo emite objetos de dimensao
d =2 que pertencem a um dos trés clusters nos dados e a quantidade final de objetos é

N = 1000. Dois clusters sao fixos no espago de dados e o terceiro sofre um movimento
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do tipo shift gradual durante os tempos ¢ = 400 e r = 600, conforme pode ser visto na
Figura 5.2. Ou seja, durante esse periodo os objetos do cluster que esta se movimentando
podem aparecer tanto em volta da antiga como da nova posi¢cao do centro do cluster. O
experimento também foi feito em duas versdes considerando os parametros do mecanismo
de janela deslizante. Na primeira versdo, os valores sdo H =300 e A = 0.1 e, na segunda

versao, os valores sdo H = 1000 e A = 0.01.

Figura 5.2 - Experimento 2 - Movimento de Shift Gradual
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O cluster no canto inferior esquerdo sofre um shift gradual entre os tempos t = 400 e r = 600. A
sequéncia de snapshots acima na figura mostra os dados quando o tamanho da janela H = 300 e
abaixo quando H = 1000, nos tempos ¢t = 250, t = 500, t = 750 e t = 1000.

Fonte: Produ¢do da Autora.

O fluxo de dados do experimento 3 contém trés clusters com objetos de dimensdo d = 2.
Dois clusters se mantém fixos no espago de dados e um terceiro sofre um movimento do
tipo shift incremental durante os tempos t = 400 e t = 600. O shift incremental faz com
que o centro do cluster se movimente lentamente na direcdo da nova posi¢do deixando
um rastro de objetos no caminho conforme pode ser visto na Figura 5.3. O experimento 3

também considera as duas versdes dos parametros de janela deslizante.
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Figura 5.3 - Experimento 3 - Movimento de Shift Incremental.
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O cluster no canto inferior esquerdo sofre um shift incremental entre os tempos ¢ = 400 e t = 600.
A sequéncia de snapshots acima na figura mostra os dados quando a janela tem tamanho H = 300
e abaixo quando H = 1000, nos tempos ¢t = 250, t = 500, t = 750 e t = 1000.

Fonte: Produ¢do da Autora.

O quarto experimento com os algoritmos CluStream, DenStream, SNCStream e a
metodologia RP foi feito com um fluxo de dados que emite objetos de dimensdo d = 2,
onde inicialmente podem ser observados trés clusters e ao final sdo observados sete clus-
ters, como pode ser visto na Figura 5.4. A quantidade total de objetos observados ao final
da execucdo é N = 3000 e os snapshots mostrados na figura sdo nos tempos t = 750,
t = 1500, t = 2250 e t = 3000, e a partir do tempo ¢ = 800 a cada 400 observagdes nasce
um novo cluster. O experimento considera apenas um tamanho de janela H = 1000 e valor
de A =0.01.

O quinto experimento testa os algoritmos em dados que sofrem evolugdes de conceito
do tipo Disappear. O fluxo emite objetos de dimensdo d = 2, inicialmente divididos em
seis clusters e, apés trés movimentos do tipo Disappear, em apenas trés clusters, como
pode ser observado na Figura 5.5. A quantidade total de objetos observados ao final da
execugdo € N = 3000 e os snapshots mostrados na figura sdo nos tempos ¢t = 750, t =
1500, t =2250 e t = 3000. A partir do tempo t = 1000, a cada 500 observagdes, um cluster
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deixa de existir. O experimento considera apenas uma versdao do experimento quanto aos

parimetros da janela com H = 1000 e A = 0.01.

Figura 5.4 - Experimento 4 - Movimentos do tipo New.

tempos = (1:750) tempos = (500:1500) tempos = (1250:2250) tempos = (2000:3000)

Sequéncia de snapshots nos tempos ¢t = 750, t = 1500, t = 2250 e t = 3000 considerando uma
janela de tamanho H = 1000. E possivel ver os novos clusters surgindo (movimento New) ao
longo das observagoes, até que sete sdo formados ao final.

Fonte: Producdo da Autora.

Figura 5.5 - Experimento 5 - Movimentos do tipo Disappear.

tempos = (1:750) tempos = (500:1500) tempos = (1250:2250) tempos = (2000:3000)
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Sequéncia de snapshots nos tempos t = 750, t = 1500, t = 2250 e t = 3000 considerando uma ja-
nela de tamanho H = 1000. E possivel ver os clusters deixando de existir (movimento Disappear)
ao longo das observagdes, até restar apenas trés ao final.

Fonte: Produ¢do da Autora.
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5.2 Resultados e consideracoes

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos pelos quatro algoritmos nos cinco
experimentos descritos na sec¢do anterior. Inicialmente serdo apresentados os valores de
silhouette para os trés primeiros experimentos. Depois os valores de pureza e acuricia
obtidos no cinco experimentos. Apds isso, algumas métricas como nimeros de clusters,
nimeros de microclusters, nimero de arestas e graus serdo apresentados. Por fim, alguns
graficos mostram como foi a evolugao de formacao de clusters e microclusters dos quatro

algoritmos durante os cinco experimentos descritos neste capitulo.

Figura 5.6 - Experimento 1 - Silhouette.
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Valores médio de silhouette para os quatro algoritmos nas duas versdes do experimento 1. Acima
quando H =300 e A = 0.1, abaixo H = 1000 e A = 0.01.

Fonte: Producdo da Autora.

Nas Figuras 5.6, 5.7 e 5.8 sdo apresentados os resultados da medida de silhouette para
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os trés primeiros experimentos. Devido ao custo que € calcular essa medida, esta nao foi

calculada para os dois tltimos.

Figura 5.7 - Experimento 2 - Silhouette.
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Valores médio de silhouette para os quatro algoritmos nas duas versdes do experimento 2. Acima
quando H =300 e A = 0.1, abaixo H = 1000 ¢ A = 0.01.

Fonte: Producdo da Autora.

O que observa-se nesses resultados € que na primeira versdao dos trés experimentos,
considerando a janela H = 300 e lambda = 0.1, todos os algoritmos obtém desempenho
parecido, com alteracdes fortes nos valores quando ocorrem os movimentos de shift, o

que é previsivel considerando a mudanga de conceito.
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Figura 5.8 - Experimento 3 - Silhouette.
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Valores médio de silhouette para os quatro algoritmos nas duas versdes do experimento 3. Acima
quando H =300 e A = 0.1, abaixo H = 1000 e A = 0.01.

Fonte: Producdo da Autora.

Dentre os trés experimentos, considerando a primeira versdo, o ultimo, com mudanca
de conceito incremental € o que mais afeta os valores de silhouette dos algoritmos. O
algoritmo SNCStream chega a obter valor zero em determinado momento. A metodologia
RP obtém valor entre 0.6 e 0.9 em quase toda a execucdo dos trés experimentos para
a primeira versao de janela deslizante e ndo parece afetar-se tanto com as mudangas de

conceito quanto o algoritmo DenStream, por exemplo.

Ja na segunda versdo de janela deslizante dos trés primeiros experimentos mostram uma
mudanga dos valores de sihouette. O algoritmo SNCStream tem pior desempenho nos trés,
com valores que se mantém entre 0.1 e 0.4. Os outros trés algoritmos mantém-se acima

de 0.6 durante a maioria do tempo da execucdo, sendo que no terceiro experimento os
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valores sdo mais baixos que os dois primeiros.

Figura 5.9 - Experimento 1 - Pureza e acuricia.
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Acima na figura estdo os valores de acurdcia para as duas versdes do experimento 1, abaixo estdo
os valores de pureza. A metodologia RP teve um bom desempenho de acurdcia mas a pureza
se manteve acima dos 100% na maior parte da execugdo das duas versdes, indicando que ha a
formacao de mais clusters que o necessario.

Fonte: Producao da Autora.

Na Figura 5.9 sdao mostrado os valores de pureza e acuracia para as duas versdes do

experimento 1. Em acurdcia, a metodologia RP teve melhor desempenho em todo o
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experimento, para as duas versdes. Em pureza, o algoritmo DenStream teve valores

melhores, portanto, conseguiu identificar melhor o nimero correto de clusters.

Figura 5.10 - Experimento 2 - Pureza e acuricia.

N = 1000, H = 300, lambda = 0.1 N = 1000, H = 1000, lambda = 0.01
8 S |
— ! —
o] o]
§ o _| o _|
~ © ©
>
8
3
g 9 - 2
IS
Q 4 — Clu Q
— Den
—— SNC
o 41— RP o
T T T T T T T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
N = 1000, H = 300, lambda = 0.1 N = 1000, H = 1000, lambda = 0.01
o o
o S -
< <
o o
o — o -
™ ™
S
2 s s | Il I
= N N
o o
S 7 S 7
o — o —
T T T T T T T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000

Acima na figura estdo os valores de acurdcia dos algoritmo para as duas versdes do experimento
2. Nas duas, a metodologia RP obteve bons resultados, mesmo durante o processo de transico.
Abaixo na figura estdo os valores de pureza, apesar dos bons valores de acurécia, a metodologia
mais uma vez forma mais clusters que o necessario.

Fonte: Produ¢do da Autora.

Na Figura 5.10, os valores de acurdcia da metodologia RP se mantém em 100% na
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maior parte do experimento 2, enquanto os outros algoritmos perdem a acurécia durante
a transicao dos dados entre os tempos t = 400 e t = 600. No entanto, os valores de pureza
mostram que os algoritmos com numero de clusters variavel tiveram dificuldades em

manter o valor certo, principalmente na segunda versao do experimento.

Figura 5.11 - Experimento 3 - Pureza e acuricia.
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Acima na figura estdo os valores de acuricia para as duas versdes do experimento 3 e abaixo estio
os valores de pureza também para as duas versdes. Todos os algoritmos tiveram dificuldades no
periodo de transi¢do dos dados. Para as duas versdes do experimento, a metodologia RP, apesar de
ter os bons valores para a acuricia, nao teve bom desempenho na pureza.

Fonte: Producdo da Autora.
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Os valores de pureza e acurdcia obtidos pelos métodos no experimento 3 podem ser
vistos na Figura 5.11. A metodologia RP novamente tem os melhores valores de acurécia,
mas perde no desempenho de pureza. A segunda versdao do experimento se mostrou

especialmente dificil para os algoritmos.

Figura 5.12 - Experimento 4 - Pureza e acuricia.
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Medidas de SSQ, pureza e acuricia para o experimento 4. Observa-se que os algoritmos tem de-
sempenho similar considerando a medida SSQ, no entanto, a acuracia e pureza mostram que 0s
algoritmos criaram clusters com acuricia abaixo de 100% e que também formaram mais ou menos
clusters que o necessario. Pelos valores, a metodologia RP teve um bom desempenho principal-
mente ao final.

Fonte: Produ¢do da Autora.

Na Figura 5.12 sdao mostrado os valores das medidas pureza e acurdcia para todos os
algoritmos para o experimento 4. O algoritmo DenStream tem o pior desempenho em

acuricia, ndo conseguindo separar corretamente os clusters do fluxo. No gréifico da
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pureza, percebe-se que apesar do valor de acuricia ser bom para os outros algoritmos,

eles formam mais clusters que o necessario.

Figura 5.13 - Experimento 5 - Pureza e acuricia.
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Medidas de SSQ, pureza e acuricia para os quatro algoritmos ao longo do experimento 5. Nova-
mente as medidas de SSQ sdo similares entre todo os algoritmos e os valores de acurécia e pureza
mostram que a metodologia RP e o algoritmo SNCStream formaram clusters amis homogéneos
mas em maior quantidade que o necessdrio.

Fonte: Producdo da Autora.

Os resultados para as pureza e acurdcia dos quatro algoritmos para o experimento 5 podem
ser observados na Figura 5.13. Os valores de acurdcia para o algoritmo SNCStream e para
a metodologia RP permanecem mais préximos a 100%, mas os valores de pureza mostram

que estes formam mais clusters do que o necessario.
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Figura 5.14 - Experimento 1 - Nimero de microclusters, arestas e clusters.
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A esquerda, o gréfico contém uma comparacio entre os algoritmos DenStream e SNCStream
quanto ao numero de microclusters, o algoritmo CluStream e a metodologia RP nao sio consi-
derados pois tém esse valor fixo em 100. Ao meio, a quantidade de arestas é comparada entre o
algoritmo SNCStream e a metodologia RP, que sdo os métodos que utilizam redes complexas. A
direita, o nimero de clusters inferido pelos métodos durante a execucdo, exceto CluStream que
tem esse valor fixo. Percebe-se que o comportamento dos nimeros de clusters é similar ao valor
de pureza capturado na figura anterior.

Fonte: Producdo da Autora.

Na Figura 5.14 € possivel observar as medidas quanto ao nimero de microclusters,
nimero de arestas e nimero de clusters. No primeiro grafico € comparado o nimero de
microclusters dos algoritmos DenStream e SNCStream, ja que esse nimero varia para os

dois. O algoritmo CluStream e a metodologia RP mantém esse nimero fixo.

Para os dois valores de A, os dois algoritmos, DenStream ¢ SNCStream, tém valores

semelhantes, indicando que os dois identificaram potencial-mc de forma similar.
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No segundo grafico € comparado o ndmero de arestas entre o algoritmo SNCStream e a
metodologia RP e percebe-se que o nimero de arestas para a RP € bem maior nas duas

versoes dos algoritmos.

Por fim, no terceiro e ultimo grafico € feita a comparacao do nimero de clusters que
mostra exatamente o que foi inferido pelos valores de pureza e acuricia: o algoritmo
DenStream tem melhor desempenho em manter trés clusters. O CluStream nao é
considerado nessas medi¢des pois o nimero de clusters k = 3 é um dos pardmetros do

algoritmo, logo, nao altera-se durante o experimento.

Figura 5.15 - Experimento 2 - Nimero de microclusters, arestas e clusters.
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A esquerda, compara-se a quantidade de microclusters entre os algoritmos DenStream e SNCS-
tream. Ao meio, compara-se o nimero de arestas entre o algoritmo SNCStream e a metodologia
RP. A direita, o nimero de clusters. Os resultados deses testes sdo parecidos com os obtidos pelo
experimento 1, indicando que as estruturas mantém o formato mesmo neste outro cendrio.

Fonte: Producio da Autora.

88



Na Figura 5.15, observa-se que os resultados de nimero de microclusters, arestas e clus-

ters sdo semelhantes ao do experimento 1 nas duas versoes. Os algoritmos DenStream

e SNCStream mantém os valores parecidos de microclusters, a metodologia RP forma

novamente mais arestas que o SNCStream e, por fim, o nimero de clusters reflete o que

ja havia sido visto pelos valores de pureza.

Figura 5.16 - Experimento 3 - Nimero de microclusters, arestas e clusters.
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Medicdes para a quantidade de microclusters, arestas e clusters dos algoritmos nas duas versoes
do experimento 3. Os valores que podem ser observados mostram que o formato das estruturas sao

similares aos outros experimentos, mesmo considerando outro cendrio de dados.

Fonte: Producdo da Autora.

Na Figura 5.16, os valores para o numero de microclusters, arestas e clusters tem

desempenhos similares aos experimentos anteriores, apesar do desempenho de acurécia e

pureza terem sido diferentes.
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Figura 5.17 - Experimento 4 - Nimero de microclusters e clusters.
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Acima na figura sdo mostradas as quantidades de microclusters de todos os algoritmos ao longo da
execucao do experimento. Abaixo as quantidades de clusters formados. Os poucos microclusters
formados pelo algoritmo DenStream acabam prejudicando a formacao correta de clusters ao final
da execucdo. A metodologia RP, ao final, consegue obter corretamente o nimero de clusters, assim
como o algoritmo CluStream, mas este tltimo tem esse valor como parametro.

Fonte: Producdo da Autora.

As quantidades de microclusters e clusters formados pelos algoritmos podem ser
observadas na Figura 5.17. O algoritmo DenStream forma bem menos microclusters que
os outros algoritmos (até porque o algoritmo CluStream e a metodologia RP t€m esse valor
fixo), por outro lado, o algoritmo DenStream e a metodologia RP, neste experimento,
variam em numero de clusters acompanhando, de certa forma, o nascimento ao longo
da execucdo. O algoritmo CluStream tem esse valor fixo desde o inicio em k =7 e o

algoritmo SNCStream acaba formando sempre mais clusters que o necessario.
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Figura 5.18 - Experimento 5 - Nimero de microclusters e clusters.
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Acima na figura, € mostrada a comparag@o entre os nimeros de microclusters dos algoritmos.
Abaixo, a comparacdo entre os nimeros de clusters. Os valores mostram que o algoritmo DenS-
tream ¢ a metodologia RP diminuem o nimero de clusters a principio, mas ao final, s6 o DenS-
tream forma trés clusters.

Fonte: Producdo da Autora.

Na Figura 5.18, sdo comparados os nimeros de microclusters e clusters entre os métodos.
O algoritmo DenStream tem o melhor desempenho considerando essas medidas, pois
mantém menos microclusters, mas forma na maioria das vezes o numero correto de clus-

ters.
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Figura 5.19 - Experimento 4 - Nimero de arestas e graus maximo, minimo e médio dos vértices.
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Acima na figura, é mostrada a comparagdo do nimero de arestas entre o algoritmo SNCStream e a
metodologia RP. Abaixo, sdo mostrados os valores de grau maximo, minimo e médio, também para
os mesmos dois métodos, ao longo do experimento. O fato do grau médio da rede da metodologia
RP ser maior que o da rede do algoritmo SNCStream justifica o nlimero maior de arestas.

Fonte: Producdo da Autora.

Na Figura 5.19 € comparado o nimero de arestas entre o algoritmo SNCStream e a
metodologia RP e também os graus maximo, minimo e médio. A metodologia RP
mantém, assim como nos experimentos anteriores, mais arestas que o algoritmo SNCS-
tream, no entanto, observa-se que o nimero de arestas da RP € estdvel ao contrario do

algoritmo SNCStream que parece crescer esse nimero junto com os dados observados.

O nimero elevado de arestas da metodologia pode ser justificada pelos valores de grau
médio que sao maiores na rede RP do que na rede do algoritmo SNCStream. Ou seja, o
grafico abaixo na Figura 5.19 mostra que a rede da metodologia mantém mais conexoes

entre os vértices apesar de ndo definir nenhum parametro para esse propdsito como € o
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caso do pardmetro ® do algoritmo SNCStream.

Figura 5.20 - Experimento 5 - Nimero de arestas e graus maximo, minimo e médio dos vértices.
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Comparacdo entre o nimero de arestas e os graus maximo, minimo e médio das redes do algo-
ritmo SNCStream e da metodologia RP. Assim como no experimento anterior, observa-se que a
metodologia forma bem mais arestas que s@o justificadas pelo grau médio que é maior.

Fonte: Produ¢do da Autora.

As comparacdes entre arestas e graus dos vértices das redes do algoritmo SNCStream e da
metodologia RP sao mostradas na Figura 5.20. Novamente, a metodologia mantém bem
mais arestas que o algoritmo SNCStream que € justificado pelo maior nimero de grau

médio ao longo da execugdo.
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Figura 5.21 - Experimento 1 - Formagdo de microclusters e clusters (H =300, A = 0.1).
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As sequéncias de quatro snapshots (t = 250, t = 500, t = 750 e ¢t = 1000) em cada linha refletem
os microclusters (circulos) e clusters (cruzes) para cada algoritmo durante a primeira versdo do
experimento 1. Ao final, todos menos o algoritmo SNCStream conseguiram capturar 0 novo con-
ceito dos dados. Entre o CluStream, DenStream e a metodologia RP, o segundo utilizou menos
recursos de maquina (espaco) e obteve o melhor desempenho entre todos quanto ao nimero de
clusters.

Fonte: Producdo da Autora.

Nas Figuras 5.21 e 5.22 sao mostradas quais sao as configuragoes de microclusters e clus-
ters de cada algoritmo nos tempos ¢ = 250, t = 500, t =750 e t = 1000. Cada microcluster

€ representado por circulos vermelhos e cada cluster € representado por uma cruz azul.
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Figura 5.22 - Experimento 1 - Formagao de microclusters e clusters (H= 1000, A = 0.01).
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As sequéncias de quatro snapshots (t = 250, t = 500, t = 750 e ¢t = 1000) em cada linha refletem
os microclusters (circulos) e clusters (cruzes) para cada algoritmo durante a segunda versdo do ex-
perimento 1. Ao contririo da primeira versao, o algoritmo SNCStream foi o que melhor apreendeu
0 NOVo conceito primeiramente, no entanto, manteve mais clusters que o necessdrio. O algoritmo
DenStream e a metodologia RP no tempo t = 1000 ainda mantinham clusters referentes a antiga
posicao do clusters que sofreu o movimento de shift, mas o DenStream teve melhor desempenho
no nimero de clusters. O algoritmo CluStream, por ter o parametro k fixo em 3, mesclou os dois

clusters fixos em apenas um.

Fonte: Producio da Autora.
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Quando H =300 ¢ A = 0.1, os quatro métodos conseguem “esquecer” a antiga posi¢do
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do cluster que sofre o shift e se adaptar ao novo conceito, ji a partir do tempo ¢ = 500. No
entanto, o algoritmo SNCStream, como pode ser visto no tempo ¢ = 750, considera que

os dois outros clusters sao um sé apos o shift.

Ainda observando a Figura 5.21, verifica-se também a diferenca entre o nimero de mi-
croclusters entre os métodos DenStream/SNCStream e CluStream/RP. Os dois primeiros

tem essa quantidade varidvel, enquanto os dois tltimos t€m esse valor fixo.

Quando H = 1000 e A = 0.01, os métodos DenStream e SNCStream acabam formando
mais microclusters ja que hd mais informacdo a ser mantida. O unico método que
conseguiu esquecer a antiga posicao do cluster que sofre o shift até o tempo ¢t = 1000,
foi o SNCStream.

A metodologia RP no tempo ¢ = 1000 ainda mantém 4 clusters na antiga posi¢ao do
cluster, isso porque, ao contrario dos métodos DenStream e SNCStream, nao utiliza uma

func¢do que decai a importancia dos objetos ao longo do tempo dentro da estrutura.

O algoritmo CluStream como sabe a priori que sao formados trés clusters tem um
desempenho fraco, j4 que ndo tem tempo de “esquecer” a antiga posi¢do e acaba, por

esse motivo, juntando os outros dois clusters em um so.

As posi¢oes dos microclusters e clusters formados nas duas versdes do experimento 2
podem ser vistos nas Figuras 5.23 e 5.24. A primeira figura contém os gréificos para
quando os valores referentes aos parimetros da janela sdo H = 300 e A = 0.1, e, na
segunda, quando H = 1000 e A = 0.01.

Novamente, assim como no experimento 1, na primeira versdo o algoritmo DenStream
se sai melhor que os outros, a metodologia RP forma mais clusters que o necessério, o
algoritmo SNCStream junta os dois clusters fixos em um s6 e o CluStream é o que demora

mais a esquecer a antiga posi¢ao do cluster que sofre o shift.

Na segunda versao do experimento 2, também, assim como no experimento 1, o algoritmo
SNCStream € o Unico que esquece a antiga posi¢do ao final da execugdo, no entanto,
forma muito mais clusters que o necessario. Os algoritmos CluStream e DenStream e
a metodologia RP continuam a manter formacdo de microclusters e clusters na antiga
posicao do cluster, sendo que o CluStream forma apenas microclusters na posi¢ao ja que
seu parametro k = 3 € fixo. No tempo ¢t = 1000, o algoritmo DenStream ainda mantém um
cluster na posicdo antiga e a metodologia RP mantém diversos clusters na antiga posicao,

apesar de manter s6 um na posi¢ao nova.
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Figura 5.23 - Experimento 2 - Formacdo de microclusters e clusters (H =300, A = 0.1)
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As quatro sequéncias de snapshots em cada linha refletem os microclusters (circulos) e clusters
(cruzes) para cada algoritmo durante a execugdo do experimento 2 na primeira versdo. A metodo-
logia RP recuperou-se da antiga posicdo do cluster ja no tempo ¢t = 750 mas no tempo ¢ = 1000
inferia mais clusters que o necessario. O algoritmo SNCStream acaba formando apenas dois clus-
ters ao final da execucgdo. Os algoritmos Den Stream e CluStream ao final da execug¢do formam
trés clusters corretamente.

Fonte: Producdo da Autora.
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Figura 5.24 - Experimento 2 - Formagao de microclusters e clusters (H = 1000, A = 0.01)
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As quatro sequéncias de snapshots em cada linha refletem os microclusters (circulos) e clusters
(cruzes) para cada algoritmo durante a execugdo do experimento 2 na segunda versao. Assim como
no experimento 2, somente o algoritmo SNCStream consegue esquecer a antiga posicdo do cluster
que sofre o movimento de shift, mas forma muito mais clusters que o necessério. A metodologia
RP mantém ainda mais clusters na antiga posi¢do do que no experimento anterior. O DenStream e
o CluStream tiveram melhores desempenhos nesta versdo do experimento.

Fonte: Producdo da Autora.

Nas Figuras 5.25 e 5.26 podem ser vistas as formacgdes de microclusters e clusters dos
algoritmos para o experimento 3. A primeira figura considera quando os parametros de
janela sdo H =300 e A = 0.1 e a segunda figura quando H = 1000 e A = 0.01.

98



Figura 5.25 - Experimento 3 - Formagdo de microclusters e clusters (H =300, A = 0.1).
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Em cada linha uma sequéncia de quatro snapshots nos tempos t = 250, t =500, t =750 e ¢t = 1000
para cada algoritmo durante a primeira versdao do experimento 3. Os microclusters sdo represen-
tados pelos circulos e os clusters por cruzes. Todos os algoritmos conseguem se adaptar ao novo
conceito dos dados ao final da execucdo, mas a metodologia RP mantém, mais uma vez, mais
clusters do que o necessario.

Fonte: Producio da Autora.

As sequéncias de snapshots observadas na Figura 5.25, mostram que apesar da mudanca
de conceito do tipo shift incremental causar mais contratempos no espaco de dados, a
janela menor ajuda os algoritmos a se adaptarem ao novo conceito mais facilmente, com

todos marcando as trés posi¢cdes corretamento ao final. No entanto, a metodologia RP
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mantém um nimero bem maior de clusters que o necessdrio.

Figura 5.26 - Experimento 3 - Formagdo de microclusters e clusters (H= 1000, A = 0.01).
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Em cada linha uma sequéncia de quatro snapshots nos tempos t = 250, t =500, t =750 e t = 1000
para cada algoritmo durante a segunda versio do experimento 3. Os microclusters sao representa-
dos pelos circulos e os clusters por cruzes. Os algoritmos tem maior dificuldade para se adaptar
ao novo conceito nesta versdao do experimento, somente o algoritmo SNCStream ao final chega as
trés posi¢cdes dos clusters corretamente mas forma mais clusters que o necessario. O CluStream
chega as posigdes corretas dos clusters mas mantém varios microclusters ao longo do caminho do
movimento. Nem o DenStream nem a metodologia RP conseguem esquecer a antiga posicdo do
cluster, mas a metodologia RP tem desempenho ainda pior.

Fonte: Produ¢do da Autora.
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Na primeira versdo do experimento 3, € interessante notar na segunda coluna da Figura
5.25 o comportamento dos algoritmos no que se refere ao “caminho” que o centro do

cluster percorre ao se movimentar.

Na Figura 5.26, quando € considerado um tamanho maior para a janela, H = 1000, os
algoritmos t€m desempenhos diversos. No tempo ¢ = 1000, o algoritmo CluStream forma
as posicoes dos 3 clusters corretamente, mas mantém varios microclusters ao longo do

caminho do movimento.

O algoritmo DenStream, ao final da execucdo, forma cinco clusters, trés das posicoes
corretas, um na posicdo anterior do cluster que se movimenta € um na posi¢ao
imediatamente anterior do caminho percorrido. O algoritmo SNCStream no tempo ¢t = 750
forma vérios clusters ao longo de todo o caminho do movimento mas se recupera no

tempo ¢ = 1000, apesar de ainda manter mais clusters que o necessario.

Por fim, a metodologia RP ndo consegue acompanhar o movimento corretamente
até o tempo tr = 1000 nessa versdo do experimento 3, seria necessirio mais tempo
acompanhando os clusters formados para verificar se a metodologia iria eventualmente

se adaptar ao novo conceito dos dados.

Na Figura 5.27, sdo mostrada as formagdes de microcluters e clusters dos algoritmos ao
longo do experimento 4. O algoritmo CluStream tem parametro k = 7 definido desde o

inicio da execugdo e, ao final, os 7 clusters sdo identificados corretamente.

O algoritmo DenStream nao consegue identificar os sete clusters ao final da execugao,
marcando os trés clusters do canto superior esquerdo como um s6. O algoritmo SNCS-
tream forma bem mais clusters que o necessario ao final da execu¢do, como j4 havia sido

percebido pelos suas medidas de pureza.

Por fim, a metodologia RP foi o inico método que conseguiu formar corretamente todos
os clusters ao londo de toda a execucgdo, apesar que a acurdcia nao € 100% ao final,

indicando que hé objetos que foram mal agrupados.

As formacdes de microclusters e clusters, que podem ser vistas na Figura 5.28, confirmam
o que as medidas anteriores mostraram. O CluStream manteve trés clusters desde o inicio
e identifica a posi¢do dos restantes corretamente. O algoritmo DenStream mantém uma

divisdo em clusters satisfatoria mas, as vezes, une mais de um cluster.
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Figura 5.27 - Experimento 4 - Formacao de microclusters e clusters.
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Cada linha da figura mostra a formacdo de microclusters e clusters dos quatro algoritmos em
snapshots nos tempos t = 750, t = 1500, t = 2250 e t = 3000. Neste experimento, a metodologia
RP teve desempenho melhor que os outros pois identificou corretamente a posicao dos sete clusters
finais sem a necessidade de pardmetros para essa finalidade.

Fonte: Produgdo da Autora.

O algoritmo SNCStream ao longo de todo o experimento forma muito mais clusters que o
necessario, como ja havia sido mostrado pelos valores de pureza. Por fim, a metodologia
RP mantém boa divisdo de clusters inicialmente mas ao final acaba unindo dois em um

z

SO.
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Figura 5.28 - Experimento 5 - Formacao de microclusters e clusters.
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Cada linha da figura mostra a formacdo de microclusters e clusters dos quatro algoritmos em
snapshots nos tempos t = 750, t = 1500, t = 2250 e t = 3000. Neste experimento, nenhum algo-
ritmo teve desempenho satisfatorio, todos formaram quantidades erradas de clusters ao longo dos
experimentos.

Fonte: Produ¢do da Autora.
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6 ESTUDO DE CASO: DADOS DE USO E COBERTURA DA TERRA

Neste capitulo, a metodologia Rede Protétipo € aplicada a dados reais de observacdo da
Terra. Os dados sdao provenientes do instrumento MODIS a bordo dos satélites Terra e
Aqua que sdo administrados pela NASA. Eles descrevem a evolugdo do uso e cobertura

da terra no estado do Mato Grosso no Brasil.
6.1 Descricao dos dados

O acesso aos dados deste estudo de caso sdo provenientes dos esforcos de governos
e instituicdes para analisar os possiveis fatores relacionados as mudangas climaticas.
Estudos demonstram que os componentes atmosféricos estdo profundamente integrados
com os oceanos e a superficie terrestre, os quais afetam a atmosfera em contrapartida
(BORIAH et al., 2008; BORIAH, 2010).

Ou seja, para entender o planeta e o clima € preciso considerar e observar a atmosfera
terrestre do ponto de vista de fora do globo, algo que s6 é possivel com o uso de
tecnologia espacial (GOMEZ et al., 2016). Os dados s@o utilizados como alimento para a
construcao de modelos de representacao dinamicos para ajudar a entender o planeta como
uma integracdo de trés partes, oceanos, superficie terrestre e atmosfera, como um dnico
ecossistema (FREITAS et al., 2011; PETITIEAN; WEBER, 2014).

Os dados sdo coletados a partir de diversos instrumentos a bordo de diversos satélites,
trazendo como resultado uma captura de vérios fatores atmosféricos terrestres, geralmente
como uma série temporal, onde um mesmo tipo de dado € lido ao longo de intervalos fixos
no tempo, e essas informagdes e novas leituras mant€ém-se ativas indeterminadamente
(BOULILA et al., 2011).

Esses instrumentos coletam uma gama de informacdes didria e orquestradamente por
um longo periodo de tempo, de maneira a obter uma representagdo de cada regiao dos
oceanos, atmosfera e superficie terrestre (LAMBIN; LINDERMAN, 2006).

No caso dos dados que serdo utilizados neste capitulo, a coleta ocorre desde fevereiro de
2000, quando o satélite Terra foi posto em 6rbita. Esse satélite pertence a um conjunto de
satélites coordenados pelo EOS - Earth Observing System, financiado pelo comité espacial
Norte Americano (NASA). Esse sistema gera vérios produtos que sdo distribuidos pela
internet para estudo e uso das organizacdes, governos e institutos (LUNETTA et al., 2006;
VERBESSELT et al., 2012; SHIMABUKURO et al., 2014).

Entre os produtos distribuidos hda o MOD 13 que sdo dados gerados pelo sensor Mo-
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derate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) e contém valores de indices de
vegetacdo. O MOD 13 tem valores que sdo formados a partir de transformacdes espectrais
em uma ou mais bandas, esses valores formam alguns indices em um mesmo ponto
do planeta por véarios anos mas, dentre esses indices, dois sdo largamente utilizados na
literatura (MAUS et al., 2019), sdo eles: Normalized Difference Vegetation Index (NDVI)
(TUCKER, 1979) e Enhanced Vegetation Index (EVI) (JIANG et al., 2008).

Enquanto o primeiro € mais sensivel a clorofila, o segundo € mais responsivo as variagdes
do dossel da vegetacdo, analisando-os em conjunto € possivel construir um modelo que
possa prever cendrios de variacao na vegetacao por agdes naturais ou humanas (JUSTICE
etal., 2002).

Com a coleta desses indices ao longo do tempo € possivel acompanhar as mudancgas
sazonais, de curto- e longo-prazo, na vegetacdo. Comparando esses indices entre dreas

vizinhas € possivel verificar o alastre de um tipo de vegetacdo na superficie, por exemplo.

Toda essa andlise dos dados no tempo e espaco gera ainda mais informacdes que podem
ser utilizadas para os mais diversos fins, inclusive alimentar o préoprio modelo. Essa
enorme quantidade de dados continua a ser atualizada e pode alimentar sistemas que

queiram operar, agrupar ou classificar os novos dados.

Os dados sdo formados por 11742 observacdes, cada uma composta por seis séries
temporais, latitude e longitude, data de inicio e fim da coleta dos dados e a classe ground

truth.

Tabela 6.1 - Quantidade de observagdes por classe.

Identificador Classe Numero de Observagdes
1 Cerrado 400
2 Cerrado_Campo 1255
3 Cerrado_Rupestre 597
4 Corn_Cotton 36
5 Fallow_Cotton 475
6 Forest 138
7 Millet_Cotton 242
8 Pasture 346
9 Soy_Corn 4514
10 Soy_Cotton 3301
11 Soy_Fallow 139
12 Soy_Miillet 246
13 Soy_Sunflower 53
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Cada série temporal acompanha um indice diferente, inclusive o NVDI e o EVI, sobre a
vegetacdo, cada série € constituida por 23 medicdes desse indice em uma mesma latitude
e longitude por 1 ano, obtidas a intervalos de 16 dias. Ou seja, cada conjunto de seis séries

temporais estd relacionado com um mesmo ponto na superficie terrestre.

As medi¢des em cada série temporal foram coletadas nos mesmos dias durante 0 mesmo
ano agricola, que vai de setembro de um ano até agosto do ano seguinte. Além disso, cada
observacao possui uma classe ground truth que € a validacao por terra do rétulo desse

ponto.

Sdo 6481 longitudes e 4967 latitudes diferentes combinados em 11742 pontos de
observacao capturados durante 16 anos a partir do ano 2000 no estado do Mato Grosso
no Brasil. As observagdes estdo divididas em 13 classes diferentes: Cerrado, Cerrado_-
Campo, Cerrado_ Rupestre, Corn_Cotton, Fallow_Cotton, Forest, Millet_Cotton, Pas-
ture, Soy_Corn, Soy_Cotton, Soy_Fallow, Soy_Millet e Soy_Sunflower, na Tabela 6.1 é

exibida a quantidade de observagdes por classe.

Figura 6.1 - Média das séries temporais dos indices NVDI e EVI da classe Cerrado.

Cerrado

0.7

—— NVDI

== EVI

0.6
I

0.5
I

Valor

03
I

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

Medicoes

Meédia dos valores de NVDI e EVI nas 23 medi¢des ao longo do ano agricola da classe Cerrado.
Percebe-se que as séries t&ém um formato em arco.

Fonte: Producdo da Autora.
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Cada série temporal representa um indice de vegetagdo coletado de 16 em 16 dias durante
1 ano resultando em 23 medi¢Ges em um mesmo ponto de observacdo. Cada ponto de
observacgdo € analisado e medido para seis diferentes indices, dentre esses indices, este

trabalho foca em dois que estdo entre os mais utilizados na literatura: NVDI e EVI.

Esses dois valores variam de formas diferentes ao longo do ano dependendo do tipo
de vegetacdo. Por exemplo, nas Figuras 6.1, 6.2 e 6.3 sdo mostradas as médias das
séries temporais dos valores de NVDI e EVI das classes Cerrado, Forest e Corn_Cot-
ton, respectivamente, ao longo do ano agricola que inicia no més de setembro e termina
em agosto do ano seguinte. Analisando-se os graficos dessas trés classes visualmente
percebe-se que é um desafio dividir as séries temporais em classes diferentes, pois os

valores sdo muito similares.

Apesar de cada classe ter seus valores peculiares de NVDI e EVI ao longo do ano agricola,
¢ dificil obter uma divisdo clara entre eles, algo essencial para a tarefa de classificacao
e/ou agrupamento. No entanto, fazendo-se uma andlise mais detalhada, é possivel dividir
essas classes quanto ao comportamento das séries temporais em 3 macrogrupos que se

parecem entre si.

Figura 6.2 - Média das séries temporais dos indices NVDI e EVI da classe Forest.
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Média dos valores de NVDI e EVI nas 23 medicdes ao longo do ano agricola da classe Forest.
Percebe-se que nos primeiros seis meses as séries tem um comportamento diferente dos tltimos
seis meses.

Fonte: Producdo da Autora.
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Figura 6.3 - Média das séries temporais dos indices NVDI e EVI da classe Corn_Cotton.
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Meédia dos valores de NVDI EVI nas 23 medi¢des ao longo do ano agricola da classe Corn_-
Cotton. O formato das séries tem como caracteristica dois picos e dois vales, indicando plantagdo
e colheita.

Fonte: Produ¢do da Autora.

Por exemplo, olhando-se a Figura 6.4 onde € comparada a série temporal média de NVDI
e EVI com todas as 138 observagdes da classe Forest, percebe-se que enquanto nos
primeiros seis meses, quando € primavera e verdo, as séries t€m um comportamento um
tanto errdtico, j4 nos seis meses seguintes, outono e inverno, o valor de NVDI sobe a média
enquanto o EVI desce um pouco a média, a0 mesmo tempo que as séries se comportam

mais homogeneamente. A classe Forest (Floresta) forma o primeiro macrogrupo.

O segundo macrogrupo € em relagdo as séries temporais que descrevem dupla-colheita.
Ou seja, naquele ponto de observacdo o ano agricola é dividido em dois tipos de
plantacdo entre Soy (Soja), Cotton (Algodao), Corn (Milho), Millet (Milheto) e Sunflower

(Girassol), além de Fallow, que é quando uma terra estd em desuso, chamado de pousio.
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Figura 6.4 - Classe Forest - média versus observagdes.
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Comparacao de todas as 138 observacdes da Classe Forest com a série temporal média para os
indices NVDI e EVI.

Fonte: Produ¢do da Autora.

O comportamento das séries temporais do segundo macrogrupo tem dois picos que
indicam quando a plantac@o estd em alta e dois vales que indicam que a plantacdo foi
colhida. Por fim, o terceiro macrogrupo é composto pelos Cerrados e Pasture (Pasto) onde
o comportamento das séries € mais homogéneo durante o ano com uma leve alteragdo

durante o verao e outono.

Nas Figuras 6.5 e 6.6 sdo mostrados as comparagdes de todas as observacdes das classes

Millet_Cotton e Pasture com as médias de NVDI e EVI, respectivamente.

Na primeira é possivel verificar que os valores dos indices para a plantacao de Algodao no
segundo semestre tem um comportamento mais homogéneo que a plantacao de Milheto
no primeiro semestre. Na segunda, verifica-se que apesar da série média dos indices da
classe Pasture ter um comportamento estdvel durante o ano agricola, os dados na verdade

sdo bastante ruidosos.

110



Figura 6.5 - Classe Millet_Cotton - média versus observagdes.
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Comparacao de todas as 242 observacdes da Classe Millet_Cotton com a média para os indices
NVDI e EVI.

Fonte: Produ¢do da Autora.

Figura 6.6 - Classe Pasture - média versus observagdes.
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Comparaciao de todas as 346 observacdes da Classe Pasture com a média para os indices NVDI e
EVIL

Fonte: Producdo da Autora.
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Por fim, na Figura 6.7 é mostrada a ordem de apari¢dao dos dados considerando a data
final da coleta das 11742 observacdes. Inicialmente, sdo coletados dados que sdo das
classes 1,2,3 e 8, que sdo as classes do macrogrupo 3, Cerrado e Pasto. Por volta da
observacao 2700, os dados coletados mostram uma evolucdo para dados das classes de
colheita, apesar de continuar aparecendo dados do macrogrupo de Cerrado. A classe e

macrogrupo de Floresta aparece rapidamente no intervalo entre a observacao 1500 e 3000.

Figura 6.7 - Ordem de aparigao e tipos das 11742 observagdes.
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Cada ponto corresponde a uma observacido do conjunto de dados. Os dados estdo separados no
eixo y pela classe e separados pelas cores nos trés macrogrupos. Percebe-se que por volta da
observagao 2800 os pontos de observagdo que eram Cerrado e Pasto dao lugar a Colheita.

Fonte: Producdo da Autora.

6.1.1 DTW (Dynamic Time Warping)

Como elucidado na secdo anterior, os dados que sdo utilizados nos experimentos deste

capitulo ndo sdo pontos em um espago R", mas sim séries temporais que descrevem as
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variagdes de dois indices de vegetacdo, NVDI e EVI, em varios pontos da superficie

terrestre do estado do Mato Grosso no Brasil.

Sao dados que foram coletados durante 16 anos formando 11742 observagdes, onde cada
observacao € a reunido de vdrios elementos como longitude, latitude, datas de inicio e fim
da coleta, seis séries temporais, dentre elas as dos indices NVDI e EVI, além da classe

ground truth.

Também foi relatado na sec@o anterior como as séries temporais, mesmo aquelas
pertencentes a mesma classe, diferem bastante nos valores dos indices. No entanto, o
comportamento das séries durante o ano agricola pode ser encarado como uma melhor
forma de identificar as classes das observacdes, ou ainda dos macrogrupos floresta,

dupla-colheita e cerrados/pasto.

Algoritmos e métodos de agrupamento ou classificacdo necessitam calcular a similaridade
entre as observacdes de tempos em tempos. Quando se trata de pontos no espaco R”",
as distancias tradicionais, como euclidiana e de Manhattan, sdo bastante utilizadas, mas
quando a similaridade a ser calculada € entre séries temporais algumas consideracdes

devem ser feitas a priori.

Na literatura, o agrupamento de séries temporais supde trés cendrios diferentes:
agrupamento entre um conjunto de vdérias séries temporais, agrupamento de
sub-sequéncias de uma mesma série ou agrupamento dos pontos das séries (PETITJEAN
etal., 2011).

No primeiro cendrio, o objetivo € analisar um conjunto de diferentes séries para agrupa-las
quanto as suas similaridades. No segundo cendrio, 0 objetivo € encontrar sub-sequéncias
similares dentro de uma mesma série temporal, extraidas a partir de um esquema de janela
deslizante, ou seja, agrupar segmentos de mesmo tamanho da série temporal. Por tltimo,
no terceiro cendrio, também a partir de uma mesma série, o objetivo € agrupar os pontos

individuais de acordo com seus valores e também proximidade temporal.

Dentre as abordagens para agrupamento de um conjunto de séries diferentes, existe aquela
que considera o formato da série como o aspecto mais importante, ou seja, os valores,
apesar de considerados, nao sdao a maior influéncia, mas sim o desenho que esses valores

formam ao longo do tempo.

Para capturar a similaridade de formato entre duas séries, a distancia euclidiana, apesar
de poder ser utilizada para esse fim, ndo € a ideal por fazer uma correspondéncia

ponto-a-ponto que acaba por ndo capturar a semelhanca de formato (MAUS, 2015; MAUS
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etal., 2019). Portanto, uma medida de distancia apropriada deve ser utilizada.

Na literatura, uma das medidas mais utilizadas é a DTW (dynamic time warping) (SA-
KOE; CHIBA, 1971; SAKOE; CHIBA, 1978), que foi pensada originalmente para capturar
semelhangas entre falas. Ou seja, o que importa no contexto das falas € o que e como
foi dito, mas ndo precisa ser exatamente no mesmo ritmo. Na Figura 6.8 é comparada as

diferencas entre os cédlculos da distancia euclidiana e DTW.

Figura 6.8 - Comparagao entre o calculo da distancia euclidiana e DTW.
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As linhas vermelhas e azuis s@o as séries temporais sendo comparadas, as linhas pretas indicam
quais foram as correspondéncias entre os pontos. Enquanto a distancia euclidiana compara pares
de pontos em sequéncia, a distdncia DTW distorce o eixo do tempo para dar mais énfase ao formato

da série.

Fonte: Maus (2016).

Quando o formato ou desenho das séries € o aspecto mais importante a ser analisado, é
preciso considerar que a ocorréncia de padrdes de comportamento (como picos e vales,

por exemplo) ndo necessariamente ocorrem no mesmo periodo do tempo das séries que

estdo sendo comparadas.

A medida DTW, portanto, verifica se as séries temporais tem padrdes de comportamento
similares alongando ou contraindo o eixo do tempo com objetivo de tornar trechos das

séries o mais semelhante possivel. Feito o ajuste do eixo temporal, a distancia € calculada
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somando-se as distancias ponto-a-ponto, assim como a distincia euclidiana (MAUS et al.,
2019).

Assim sendo, neste experimento o cdlculo da similaridade serd feito segundo Equacao 6.1

abaixo:

sim(vi,v;) = 1/((dtw(nvdi;, nvdij) + dtw(evij,evij)) /2), (6.1)

onde v; e v; sdo os vértices da Rede Protétipo e nvdi e evi sdo as séries temporais
relacionadas aos indices NVDI e EVI, respectivamente. Ou seja, neste experimento, cada
vértice contém dois atributos que formam o centrdide que sdo as duas séries temporais de
NVDI e EVL

6.2 Experimentos, resultados e consideracoes

Foram realizados trés experimentos com a metodologia RP e os dados de uso e
cobertura da Terra. No primeiro experimento, a metodologia foi aplicada a totalidade
dos dados e os resultados foram coletados considerando a divisdo em 13 classes. No
segundo experimento, a metodologia também foi aplicada a totalidade dos dados, mas
os resultados foram coletados considerando a divisdo em 3 macrogrupos. Por fim, no
terceiro experimento, a metodologia foi aplicada somente aos dados que pertencem ao
macrogrupo 2 e os resultados foram coletados considerando as 8 classes do macrogrupo

de colheita.

Em todos os experimento a metodologia teve o pardmetro MAXV definido como 250,
outros experimentos com valores maiores foram realizados, mas verificou-se que os
resultados pioravam quando utilizavam-se muitos vértices. De todos os testes, os melhores
resultados foram obtidos quando MAXV = 250. O parametro do tamanho da janela foi

definido em H = 2000 para todos os experimentos.

A medicao do valor de silhouette nao foi realizada porque ¢ demasiadamente custoso
mensurar os erros dos 11742 dados com os centroides. Logo, foram verificadas apenas
as purezas e acurdcias obtidas. Além disso, foram verificados os nimeros de clusters
formados para se comparar com os valores verdadeiros e também foram feitos diversos
snapshots da estrutura em rede, para visualizacao da atuagao da metodologia neste cendrio
de dados.
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Figura 6.9 - Observagdo da Terra - Acurdcia.
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A acurdcia dos trés experimentos para as tdltimas 5000 observa¢des com uma janela tamanho
H = 2000. O resultado para a divisdo em grupos mostra que a RP consegue lidar melhor com
essa separagdo, enquanto a divisdo em classes e a divisdo entre as classes de colheita tiveram
desempenho fraco.

Fonte: Producio da Autora.

Na Figura 6.9, é possivel verificar os valores de acurdcia para os trés experimentos.
Somente o segundo experimento que considera a divisdo em grupos teve resultados bons.
A divisdo em classes e em classes de colheita obtiveram acurdcia mediana durante a

execucao, entre 50% e 90%.

Na Figura 6.10, sdo comparadas as medidas de pureza dos trés experimentos com os dados
de uso e cobertura da Terra. Novamente, apesar da metodologia ter tido bons valores de
acurdcia para o segundo experimento, a pureza mostra que eram formados mais clusters
que o necessario. Os valores de pureza para os outros dois experimentos tem desempenho

parecido com os de acuricia.
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Figura 6.10 - Observacgdo da Terra - Pureza.
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Valores de pureza para as ultimas 5000 observacgdes considerando os trés experimentos € uma
janela tamanho H = 1000. Apesar da boa acurdcia obtida pela RP para a divisdo em grupos, a
pureza mostra que eram formados mais clusters que o necessario. Para a divisdo em classes e em
classes de colheita os resultados foram fracos.

Fonte: Producio da Autora.

Confirma-se a informacdo inferida pelos valores de pureza do segundo experimento na
Figura 6.11, onde € possivel ver que a quantidade de clusters fica entre 4 e 8, quando
deveria ser apenas 3. E interessante notar que independente dos dados considerados, a

metodologia os divide de forma parecida entre 4 e 8 clusters.

Nas Figuras 6.12 e 6.13, sdo sequenciados varios snapshots da estrutura em rede dos
segundo e terceiro experimento, respectivamente. Na primeira figura, os vértices s6 t€ém
cor se todos os objetos representados por ele sejam do mesmo grupo, sendo assim,

percebe-se pela imagem que a maioria dos vértices obedece a essa condicao.
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Figura 6.11 - Observacdo da Terra - Numero de clusters.
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A quantidade de clusters formados pela metodologia RP para as dltimas 5000 observagdes com
uma janela tamanho H = 1000. Independente do experimento, a metodologia forma uma quanti-
dade similar de clusters, entre 3 e 7.

Fonte: Producdo da Autora.

Na Figura 6.12, também € possivel notar como inicialmente os vértices representam em
maior nimero os dados referentes as classes do Cerrado e Pasto, no segundo snapshot
aparecem vértices representantes do grupo de Floresta e, a partir do terceiro snapshot, os

vértices sdo dominados pelos dados de colheita.

Na Figura 6.13, a estrutura em rede reflete bem o quao dificeis sdo os dados, enquanto
ha uma dominancia muito forte da maior classe dos dados, a Soy_Corn (roxo), os outros
dados acabam mesclados nos vértices, sem a metodologia conseguir uma separacao clara

entre eles.
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Figura 6.12 - Observacdo da Terra - Snapshots do experimento 2.
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Snapshots da rede ao longo do experimento considerando os trés grupos dos dados. As cores dos
vértices sé sdo definidas se todos os objetos representados sdo do mesmo grupo. No segundo
snapshot, é possivel ver a formacdo de alguns vértices verdes que correspondem ao Grupo 1 -
Floresta. No resto da execucao, os vértices do Grupo 2 dominam a estrutura que contém apenas
alguns poucos representantes do Grupo 3.

Fonte: Producdo da Autora.
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Figura 6.13 - Observacdo da Terra - Snapshots do experimento 3.
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Snapshots da rede ao longo do experimento considerando as classes de colheita. As cores dos
vértices s sdo definidas se todos os objetos representados sdo do mesmo grupo. Durante toda a
execucao ha a formacdo de mais vértices da cor roxa, que representam objetos da classe Soy_Corn,
que € a mais numerosa. Além desses, somente alguns poucos vértices com objetos da mesma
classe s@o formados e a outra parte sdo vértices transparentes, ou seja, que tem objetos de classes
diferentes sendo representados.

Fonte: Produ¢do da Autora.
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7 CONCLUSOES

Nas ultimas décadas, o mundo observou a tecnologia aumentar seu potencial de forma
exponencial e junto com esse aumento vieram novos problemas, novos conceitos, novos
dados e novas andlises de dados. Dentre esses, hd um novo tipo de dado que é chamado
fluxo de dados, onde hd uma fonte emitindo objetos de forma sequencial e ilimitada. Os
exemplos estdo no dia-a-dia: redes sociais, trajetérias de GPS, internet das coisas, entre

tantos.

Um novo tipo de dado precisa de um novo tipo de andlise, sendo que 0s objetivos
continuam os mesmos: classificar, segmentar, agrupar e etc. Mas as solucdes propostas
precisam se adaptar as diferencas que existem entre fluxos de dados e bases de dados

tradicionais.

A primeira e mais crucial diferenca € o acesso aos dados, que deve ser sequencial, ou seja,
a leitura e andlise dos dados precisam ser feitas a0 mesmo tempo e provavelmente em
tempo real. Outra diferenca também dréstica € que nos problemas tradicionais o objetivo
¢ dividir os dados considerando que eles tem uma probabilidade de distribui¢do fixa, em

fluxos de dados essa probabilidade pode mudar ao longo do tempo.

Dentro deste contexto, este trabalho teve o objetivo de desenvolver uma metodologia para
fazer agrupamento em fluxo de dados sem precisar da intervencao do usudrio. A estratégia
deu-se a partir do uso de uma estrutura do tipo rede complexa, que oferece muitas
funcionalidades que sdo uteis para o agrupamento, como a divisdo em comunidades, e

que dispensa que muitos parametros sejam definidos.

Apresentada no Capitulo 4, a metodologia Rede Protétipo agrupa objetos provenientes
de fluxos de dados com a ajuda de uma estrutura do tipo rede complexa. A metodologia
depende de apenas dois parametros e € flexivel para diferentes contextos, inclusive con-

cept drift e concept evolution. Com isso, o objetivo principal deste trabalho foi alcancado.

A metodologia conta com cinco fun¢des que sao responsaveis por alterar a rede complexa
de forma que a estrutura em comunidades da rede seja reflexo da divisdo em clusters
dos dados mais recentes do fluxo. A partir dos experimentos com fluxos sintéticos que
continham mudancas e evolu¢des de conceitos, chega-se a conclusdo que a metodologia

RP € capaz de lidar com essas alteragdes nos dados.

A partir dos experimentos com os dados e cobertura da Terra, conclui-se também que a
metodologia consegue lidar com um grande volume de dados utilizando poucos recursos

de memoria. A metodologia também mostrou-se capaz de lidar com diferentes tipos de
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dados e medidas de similaridade, isto €, séries temporais e a medida de similaridade DTW.

A metodologia teve o desempenho avaliado ao ser comparada com algoritmos da literatura
que também se propdem a fazer o agrupamento de fluxos de dados, sendo eles: CluStream,
DenStream e SNCStream. A comparagdo deu-se através das medidas de silhouette, pureza
e acurdcia, além de comparacao de outros valores como niimero de microclusters, arestas,

clusters e graus maximo, minimo e médio.

Os experimentos mostraram que todos os métodos que foram testados tiverem facilidades
e dificuldades nos mesmos experimentos. Por exemplo, o shift incremental considerando

o tamanho da janela em H = 1000 foi particularmente dificil para todos os métodos.

A evolucdo New também mostrou-se uma tarefa dificil para os métodos, ainda mais
considerando que surgiram 7 clusters dentro de um espago de dados de dimensao 2. As
fronteiras entre os clusters eram muito préximas e os métodos tiveram dificuldade para

separd-los.

De forma geral, os experimentos mostraram que a metodologia tem um bom desempenho
mesmo ndo dependendo de vérios parametros e ndo utilizando muitos recursos de
memoria. O potencial maior da metodologia € a possibilidade de extensdo em trabalhos

futuros, onde a RP possa ser incrementada com mais recursos como o aprendizado ativo.

Também podem ser implementados diferentes célculos de centroides, ou entdo, diferentes
tipos de abstracdes que possam ser colocadas nos vértices. Além disso, a rede complexa
pode conter diferentes categorias para os vértices, por exemplo, a inclusao de vértices

especificos para o tratamento de outliers.

Dessa forma, pode-se enumerar como trabalhos futuros desta tese:

e Adaptacgdo para o uso do aprendizado ativo, utilizando as métricas da rede para

definir quais objetos devem ser apresentados aos especialistas.

e Adaptacdo para agrupamento considerando 0 aprendizado

semissupervisionado, se beneficiando do aprendizado ativo.

e Utilizacdo de abstracdes de dados diferentes a serem representados pelos

vértices.

e Utilizacdo de diferentes categorias para os vértices, possibilitando a deteccdo

de outliers.
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