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CONCEITO EM FLUXOS CONT́INUOS DE DADOS

Esta Dissertação de Mestrado foi
apresentada ao Programa de Pós-
Graduação em Ciência da Com-
putação da Universidade Federal da
Bahia, como requisito parcial para
obtenção do grau de Mestre em
Ciência da Computação.

Orientador: Ricardo Araújo Rios
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RESUMO

A quantidade de informações produzidas por sistemas computacionais tem crescido de
forma acentuada nas últimas décadas. Uma parcela expressiva dessas informações é pro-
duzida na forma de fluxos cont́ınuos, que são sequências constantes e potencialmente
infinitas de dados. Esses fluxos são, em sua maioria, não-estacionários, podendo sofrer
alterações na distribuição dos dados ou no contexto do processo gerador. Estas alterações
são denominadas mudanças de conceito e podem impactar negativamente a performance
de modelos de aprendizado aplicados. Para mitigar este problema, pesquisadores vêm
desenvolvendo métodos especializados na detecção de mudanças de conceito. Entretanto,
os métodos propostos apresentam limitações ao serem aplicados em alguns cenários de
fluxos cont́ınuos como, por exemplo, a necessidade de rotulação por especialistas e a
incapacidade de atender às restrições de tempo de processamento e de uso dos recursos
computacionais desses cenários. Visando superar essas limitações, este trabalho apresenta
um novo método de detecção de mudanças de conceito, denominado RBFChain, baseado
em Redes de Função de Base Radial (RBF) e Cadeias de Markov. Resumidamente, as
redes RBF realizam, em sua camada intermediária, um processo de ativação que, im-
plicitamente, produz grupos a partir das observações recebidas ao longo do tempo. De
maneira complementar, as cadeias de Markov permitem modelar as transições entre esses
grupos. Mudanças de conceito são, então, detectadas quando o grupo ativo é alterado e a
probabilidade da transição, no modelo markoviano, excede um limiar. O método apresen-
tado se diferencia dos trabalhos existentes por detectar mudanças em tempo de execução,
de forma computacionalmente eficiente e independente de rótulos. Para avaliar o método
RBFChain como um detector de mudanças de conceito viável, uma análise de sensibili-
dade, precisão e tolerância ao rúıdo foi realizada usando conjuntos de dados sintéticos, e
seus resultados foram comparados com os principais algoritmos dispońıveis na literatura.
Além disso, a técnica foi aplicada a um problema real de classificação de fixações e sa-
cadas na atividade de monitoramento ocular. Com essa aplicação, foi posśıvel investigar
e propor uma solução para um problema relevante que envolve a área de Neurociência e
Computação. Os resultados obtidos com os conjuntos de dados sintéticos sugerem que o
RBFChain é estatisticamente melhor ou equivalente aos principais detectores presentes
na literatura. Ademais, a técnica desenvolvida apresentou bons resultados quando apli-
cada ao problema de monitoramento ocular, sendo capaz de classificar fixações e sacadas
em tempo real e com precisão equivalente ao estado da arte.

Palavras-chave: Fluxo Cont́ınuo de Dados. Mudança de Conceito. Rede de Função
de Base Radial. Cadeia de Markov. Monitoramento Ocular.
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ABSTRACT

The amount of information produced by computer systems has grown dramatically in
recent decades. A significant share of this volume is produced as data streams, which are
constant and potentially infinite sequences. Most of these streams are non-stationary and
may vary over time. These changes are called concept drifts and can negatively impact
the performance of applied learning models. To mitigate this problem, researchers deve-
loped specialized methods for detecting concept drifts. However, the proposed methods
have limitations when applied in scenarios with data streams, such as the need for expert
labeling or the inability to meet the processing time and computational resource cons-
traints of these scenarios. This work proposes a new detection method based on Radial
Basis Function Networks (RBF) and Markov Chains, called RBFChain. RBF networks
perform, in their intermediate layer, an activation process that implicitly produces groups
of observations received over time. Simultaneously, the Markov Chain models the transi-
tions between groups in the formed cluster. Concept drifts are detected when the active
group of the cluster changes, and the probability of this transition in the Markov model
exceeds a threshold. The proposed method differs from existing works in that it detects
changes at run time, in a computationally efficient and independent of labels way. To
assess RBFChain as a viable concept drift detector, an analysis of sensitivity, accuracy,
and noise tolerance was performed using synthetic datasets, and results were compared
to the main algorithms available in the literature. Also, the technique was applied to
the fixation and saccade classification problem in eye-tracking: a relevant issue for diffe-
rent areas of knowledge, because many behavioral experiments use this information as an
analysis factor. Results with synthetic datasets suggest that RBFChain is statistically
better or equivalent to the main detectors present in the literature. Moreover, the de-
veloped method presented good results when applied to the eye-tracking problem, being
able to classify fixations and saccades in real-time and with accuracy equivalent to the
state of the art.

Keywords: Data Stream. Concept Drift. Radial Basis Function Network. Markov
Chain. Eye-tracking.
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2.3 Mudança de Conceito . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.3.1 Terminologia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.3.2 Algoritmos para Detecção de Mudanças de Conceito . . . . . . . . 10
2.3.3 Ferramenta - MOA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.4 Redes de Função de Base Radial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.5 Cadeias de Markov . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
2.6 Trabalhos Relacionados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.7 Considerações Finais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
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Caṕıtulo 5—Conclusões e Trabalhos Futuros 49

5.1 Discussões . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
5.2 Trabalhos Futuros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49



LISTA DE FIGURAS

2.1 Mudança de Conceito Virtual vs. Mudança de Conceito Real . . . . . . . 8
2.2 Padrões de ocorrência de Mudanças de Conceito . . . . . . . . . . . . . . 8
2.3 MOA - Tela Inicial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
2.4 MOA - Configuração detector . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.5 Arquitetura RBF . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
2.6 Exemplo: Cadeia de Markov com três estados. . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.1 Arquitetura RBFChain . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
3.2 Execução de exemplo do RBFChain . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
3.3 Evolução do modelo markoviano . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

4.1 Representação gráfica dos conjuntos de dados sintéticos. . . . . . . . . . 30
4.2 Comportamento dos algoritmos para o conjunto de dados sem mudanças

de conceito. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
4.3 Comportamento dos algoritmos para o conjunto de dados com mudanças

de conceito abruptas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
4.4 Comportamento dos algoritmos para o conjunto de dados com mudanças

de conceito graduais. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
4.5 Comportamento dos algoritmos para o conjunto de dados com mudanças

de conceito incrementais. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
4.6 Exemplo de identificação de fixações e sacadas. Fonte: König e Buffalo

(2014). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
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Caṕıtulo

1
INTRODUÇÃO

1.1 CONTEXTO E MOTIVAÇÃO

Nos últimos anos, o volume de dados produzidos por sistemas computacionais aumen-
tou significativamente. Esse crescimento foi favorecido por avanços tecnológicos recentes,
como a pervasividade dos dispositivos móveis, a popularização das redes sociais e a ex-
pansão da internet das coisas (COHEN et al., 2009). A dimensão desse aumento foi
verificada por Zwolenski e Weatherill (2014), cujo trabalho estima que, até 2020, a quan-
tidade de informações produzidas anualmente irá aumentar de 4,4 zettabytes (trilhões de
gigabytes) para 44 zettabytes.

Parte significativa dessas informações é produzida na forma de sequências ininterrup-
tas e potencialmente infinitas (AGGARWAL, 2006). Na literatura, sequências com essas
caracteŕısticas são denominadas Fluxos Cont́ınuos de Dados (FCDs) e estão presentes
em diversos domı́nios de aplicação como, por exemplo, monitoramento do mercado finan-
ceiro (ZHOU et al., 2015), acompanhamento de tráfico rodoviário (WANG et al., 2015),
gerenciamento de redes de telecomunicação (DELATTRE; IMBERT, 2015), análise de
sentimento em tempo real (KRANJC et al., 2015) e sistemas de prevenção e identificação
de intrusos (KENKRE; PAI; COLACO, 2015).

Para extrair informações úteis dessa grande quantidade de dados, pesquisadores têm
aplicado técnicas da área de Aprendizado de Máquina (AM), a qual estuda algoritmos
que melhoram seu desempenho conforme ganham experiência (MITCHELL, 1997). En-
tretanto, as estratégias tradicionais de Aprendizado de Máquina têm aplicação limitada
para contextos com fluxos cont́ınuos de dados, pois nesses cenários os algoritmos devem
atender a restrições de tempo de execução e de uso dos recursos computacionais (BIFET;
KIRKBY, 2009).

Além dessas limitações, as técnicas de Aprendizado de Máquina, quando aplicadas em
contextos com fluxos cont́ınuos, também devem lidar com variações na distribuição dos
dados ou no contexto do processo gerador. Essas alterações são denominadas Mudanças
de Conceito (GAMA, 2010) e a sua ocorrência pode impactar a acurácia do modelo.

1



2 INTRODUÇÃO

Inicialmente, a atualização periódica dos modelos foi utilizada como estratégia para
evitar a perda de acurácia causada por tais mudanças. Contudo, esta solução é pouco so-
fisticada e computacionalmente custosa. Diante disso, pesquisadores propuseram técnicas
de detecção de mudanças de conceito baseadas no monitoramento da performance do
modelo (GAMA et al., 2014). Estes métodos identificam a ocorrência de mudanças com
maior precisão, permitindo que o modelo de decisão seja atualizado somente quando ne-
cessário. Exemplos de algoritmos baseados nesta abordagem, incluem: DDM (GAMA et
al., 2004), EDDM (BAENA-GARCÍA et al., 2006), ADWIN (BIFET; GAVALDà, 2007),
ECDD (ROSS et al., 2012), PL (Bach; Maloof, 2008), FCWM (SEBASTIÃO et al., 2010)
e STEPD (NISHIDA; YAMAUCHI, 2007).

Entretanto, as técnicas baseadas em monitoramento necessitam que o rótulo correto
de cada exemplo esteja dispońıvel. Em muitos cenários, o tempo ou o custo para obter
esses rótulos é proibitivo (AGGARWAL, 2006). Consequentemente, foram desenvolvi-
dos novos algoritmos independentes de rótulos. Nestes métodos, a detecção se baseia
na identificação de exemplos que não se enquadram na estrutura conhecida dos dados
(SPINOSA; CARVALHO; GAMA, 2007). Geralmente, essa análise é implementada com
base em técnicas de agrupamento, detecção de outliers ou medidas de dissimilaridade
(RYU et al., 2012). Os seguintes algoritmos são exemplos desta abordagem: OLINDDA
(SPINOSA; CARVALHO; GAMA, 2007), MINAS (FARIA; GAMA; CARVALHO, 2013),
ECSMiner (MASUD et al., 2011) e GC3 (SETHI; KANTARDZIC; HU, 2016).

Todavia, segundo Aggarwal (2006), as técnicas de detecção de mudanças de conceito
presentes na literatura, ainda, apresentam limitações ao serem aplicadas em cenários com
fluxos cont́ınuos de dados. Os algoritmos dependentes de rótulo se tornam inviáveis, por
causa do custo e do tempo necessário para obter os rótulos corretos. Enquanto as técnicas
independentes têm dificuldade em atender às restrições de tempo de execução e de uso
dos recursos computacionais desses cenários.

Visando superar essas limitações, esta dissertação propõe um novo método de detecção
de mudanças de conceito, denominado RBFChain, baseado em Redes de Função de Base
Radial (RBF) e Cadeias de Markov. O método proposto se diferencia dos trabalhos
existentes por detectar mudanças em tempo de execução, de forma computacionalmente
eficiente e independente de rótulos. A técnica desenvolvida foi avaliada através de dois
experimentos. O primeiro, analisou a acurácia e a performance do método utilizando
dados sintéticos, e os resultados obtidos foram comparados com os principais algoritmos
dispońıveis na literatura. O segundo, aplicou a técnica a um problema real de classificação
de fixações e sacadas na atividade de monitoramento ocular, um problema relevante que
envolve a área de Neurociência e Computação.

1.2 HIPÓTESE E OBJETIVO

Com base nas observações citadas anteriormente, a seguinte hipótese foi formulada:

“A aplicação de Redes de Função de Base Radial e Cadeias de Markov em fluxos
cont́ınuos de dados permite a detecção de mudanças de conceito em tempo de execução,

de forma computacionalmente eficiente e independente de rótulos.”



1.3 CONTRIBUIÇÕES 3

Assim, o objetivo principal deste trabalho é a validação dessa hipótese. Para atingir
este objetivo, um novo método de detecção de mudanças de conceito, baseado em Redes
de Função de Base Radial e Cadeias de Markov, foi desenvolvido. A técnica proposta foi
validada através de dois experimentos.

O primeiro experimento utilizou dados sintéticos para realizar uma análise detalhada
de sensibilidade, precisão e tolerância ao rúıdo, confrontando o método proposto com os
principais algoritmos dispońıveis na literatura.

O segundo experimento aplicou a técnica a um problema real de classificação de
fixações e sacadas na atividade de monitoramento ocular, um relevante problema relaci-
onado à área de Neurociência.

1.3 CONTRIBUIÇÕES

As principais contribuições desta dissertação são as seguintes:

• Um novo método de detecção de mudanças de conceito, denominado RBFChain,
baseado em Redes de Função de Base Radial (RBF) e Cadeias de Markov, que se
diferencia por detectar mudanças em tempo de execução, de forma computacional-
mente eficiente e independente de rótulos;

• Uma nova abordagem, baseada em uma versão adaptada do RBFChain, para o
problema real de classificação de fixações e sacadas em atividades de monitoramento
ocular. A abordagem proposta se diferencia por realizar a classificação em tempo
de execução e apresentar acurácia semelhante ao estado da arte.

1.4 ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO

O restante do texto está organizado da seguinte forma: o Caṕıtulo 2 apresenta o re-
ferencial teórico que fundamenta esta pesquisa e os trabalhos relacionados. A solução
proposta é apresentada em detalhes no Caṕıtulo 3. A configuração dos experimentos, os
critérios de avaliação e os resultados obtidos são apresentados no Caṕıtulo 4. Por fim, as
conclusões da dissertação e os trabalhos futuros são apresentados no Caṕıtulo 5.





Caṕıtulo

2
FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1 CONSIDERAÇÕES INICIAIS

Este caṕıtulo apresenta os conceitos que fundamentaram o desenvolvimento desta dis-
sertação e discute os trabalhos relacionados encontrados na literatura. As duas primeiras
seções abordam a aplicação de Aprendizado de Máquina em Fluxos Cont́ınuos de Dados
(Seção 2.2) e o fenômeno Mudança de Conceito (Seção 2.3). As duas seções seguin-
tes detalham as Redes de Função de Base Radial (RBF) (Seção 2.4) e as Cadeias de
Markov (Seção 2.5). Por fim, os trabalhos relacionados são discutidos (Seção 2.6) e as
considerações finais do caṕıtulo apresentadas.

2.2 FLUXOS CONTÍNUOS DE DADOS E APRENDIZADO DE MÁQUINA

Fluxos Cont́ınuos de Dados (FCDs) podem ser definidos como sequências ininterruptas
e potencialmente infinitas de eventos (AGGARWAL, 2006). Nestes fluxos, os eventos
ocorrem em alta frequência, sendo necessário processá-los em tempo de execução. Além
disso, por serem de tamanho potencialmente ilimitado, não é posśıvel armazená-los de
forma permanente em memória.

As caracteŕısticas dos fluxos cont́ınuos de dados implicam as seguintes restrições aos
algoritmos que os processam (BIFET; KIRKBY, 2009):

• É imposśıvel armazenar todos os dados do fluxo. Somente uma pequena parcela
pode ser processada e armazenada, enquanto o restante é descartado;

• A velocidade de chegada dos eventos exige que sejam processados em tempo de
execução;

• A distribuição dos dados pode mudar com o tempo. Assim, os dados do passado
podem se tornar irrelevantes ou mesmo prejudiciais para a descrição dos conceitos
atuais.
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6 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

A área de Aprendizado de Máquina (AM) estuda algoritmos que melhoram o seu
desempenho conforme ganham experiência (MITCHELL, 1997). Esses algoritmos se di-
videm em duas categorias principais: não supervisionados (agrupamento ou clustering)
e supervisionados (classificação ou regressão). Algoritmos de ambas as categorias foram
adaptados para que pudessem ser aplicados em cenários com fluxos cont́ınuos de da-
dos. As principais caracteŕısticas de cada categoria e as especializações propostas serão
discutidas a seguir.

As técnicas não supervisionadas realizam o agrupamento automático de dados segundo
o seu grau de semelhança. Essas técnicas têm como objetivo a formação de grupos
com alta similaridade intragrupo e baixa similaridade intergrupo (JAIN; DUBES, 1988).
Os seguintes algoritmos são exemplos de técnicas não supervisionadas para cenários em
lote: K-Means (LLOYD, 2006), DBSCAN (ESTER et al., 1996), PAM (KAUFMAN;
ROUSSEEUW, 1990) e OPTICS (ANKERST et al., 1999).

De acordo com Gama (2010), a principal dificuldade ao aplicar técnicas não supervisi-
onadas em cenários com fluxos cont́ınuos é a manutenção da consistência e qualidade dos
grupos formados, conforme novos dados são observados. Portanto, é necessário que os
algoritmos atuem de forma incremental, evoluindo os grupos formados ao longo do tempo
(BARBARá, 2002). Sendo assim, foram desenvolvidos métodos não supervisionados es-
pecializados para fluxos cont́ınuos de dados. Os seguintes trabalhos são exemplos dessas
especializações: CluStream (AGGARWAL et al., 2003), StreamKM++ (ACKERMANN
et al., 2012), DenStream (CAO et al., 2006), D-Stream (LING; LING-JUN; LI, 2009) e
ClusTree (KRANEN et al., 2011).

Os algoritmos supervisionados realizam predições para novos exemplos utilizando um
modelo criado a partir de uma base de treinamento (KOTSIANTIS, 2007). Se a predição
é categórica, entende-se como um problema de classificação. Se a predição resulta em
um valor numérico, trata-se de uma tarefa de regressão. Exemplos de algoritmos super-
visionados para cenários em lote, incluem: árvores de decisão (BREIMAN et al., 1984),
métodos baseados em regras, redes neurais e máquinas de vetores suporte (SVM) (VAP-
NIK, 1998).

Segundo Gama e Gaber (2010), as técnicas supervisionadas tradicionais não podem ser
aplicadas a contextos com fluxos cont́ınuos de dados, pois estes métodos não contemplam
as severas restrições de uso de memória e de tempo de execução desses cenários. Dessa
forma, novos algoritmos supervisionados foram propostos para esses contextos (DOMIN-
GOS; HULTEN, 2000; BIFET et al., 2013; WANG et al., 2003; AGGARWAL et al., 2004;
GAMA; ROCHA; MEDAS, 2003).

As especializações mencionadas buscam atender às restrições de uso de memória e de
tempo de execução dos contextos com fluxos cont́ınuos de dados. Contudo, não conside-
ram que na maioria desses cenários as informações são geradas de forma não estacionária,
e que a distribuição dos dados ou o contexto do processo gerador podem sofrer variações,
alterando os resultados esperados. Na literatura, essas variações são denominadas mu-
danças de conceito e a sua ocorrência pode impactar a acurácia da técnica aplicada
(GAMA, 2010).
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2.3 MUDANÇA DE CONCEITO

Técnicas de Aprendizado de Máquina aplicadas a cenários com fluxos cont́ınuos de dados
devem ser capazes de lidar com alterações na distribuição dos dados ou no contexto do
processo gerador. Essas alterações são denominadas Mudanças de Conceito (Concept
Drift ou Concept Shift, em inglês) e podem alterar os resultados esperados (conceitos-
alvo) dos algoritmos, prejudicando sua acurácia (WIDMER; KUBAT, 1996).

Na literatura, é comum utilizar a Teoria Bayesiana de Decisão (DUDA; HART;
STORK, 2000) para descrever a tarefa de classificação. Esta descrição será utilizada
como base para formalização do fenômeno de mudança de conceito.

Sendo X ∈ Rp uma instância em um espaço p-dimensional de atributos e X ∈ ci
onde c1, c2, . . . , ck é o conjunto de classes, o classificador ótimo para classificar x → ci
é determinado a partir das probabilidades a priori das classes P (ci) e pela função de
densidade de probabilidade condicionada às classes p(X|ci), i = 1, . . . , k. É posśıvel
definir um conceito como um conjunto de probabilidades a priori e condicionais das
classes, como mostra a Equação .:

S = {(P (c1), P (X|c1)), (P (c2), P (X|c2)), ..., (P (ck), P (X|ck))} (.)

Ainda segundo a Teoria Bayesiana, a classificação de uma instância X baseada na
máxima probabilidade a posteriori pode ser obtida através da Equação .:

p(ci|X) =
p(ci) ∗ p(X|ci)

p(X)
(.)

Assim, é posśıvel afirmar que há mudança de conceito entre os instantes t0 e t1 se

∃X : pt0(X, c) 6= pt1(X, c) (.)

onde pt0 e pt1 denotam as distribuições de probabilidades conjuntas nos instantes t0 e
t1, respectivamente, para X e c (GAMA et al., 2014). Em outras palavras, um conjunto
de dados possui resultados esperados leǵıtimos em t0, mas este mesmo conjunto passa
a ter resultados esperados diferentes, também leǵıtimos, em t1 (KOLTER; MALOOF,
2007).

De acordo com Gama et al. (2014), as mudanças de conceito podem ser categorizadas
como virtuais ou reais. As mudanças virtuais são causadas por alterações na proba-
bilidade a priori das classes, P (c), e não alteram os conceitos-alvo. Enquanto que as
mudanças de conceito reais surgem a partir de alterações na probabilidade a posteriori,
p(c|X), e modificam os resultados esperados. Os dois tipos de mudança de conceito estão
representados na Figura 2.1. Na imagem, o plano (a) representa a distribuição original
dos dados. Em seguida, o plano (b) demonstra uma redistribuição que não impacta
os limites de classificação (mudança virtual) e, por fim, o gráfico (c) apresenta uma
distribuição com limites de classificação alterados (mudança real).
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Figura 2.1 Mudança de Conceito Virtual vs. Mudança de Conceito Real

Conforme Zliobaite (2010), as mudanças de conceito podem ocorrer de forma abrupta,
gradual, incremental ou recorrente. A Figura 2.2 ilustra estes padrões, utilizando ćırculos
na cor azul para representar o conceito A e ćırculos na cor bege para o conceito B :

Figura 2.2 Padrões de ocorrência de Mudanças de Conceito

• Na mudança abrupta, o conceito A é repentinamente substitúıdo pelo conceito B
(Figura 2.2 (a)).

• Na mudança gradual, ocorre uma transição mais suave entre os conceitos A e B.
Inicialmente, eventos pertencentes a ambos os conceitos coexistem. Com o passar do
tempo, os eventos pertencentes ao conceito A diminuem de frequência, até pararem
de ocorrer. Por fim, os eventos pertencentes a B se tornam predominantes (Figura
2.2 (b)).
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• A mudança incremental descreve a evolução de um único conceito ao longo do
tempo. Essa evolução pode ser discretizada como uma sequência de conceitos con-
secutivos. Nesta sequência, cada conceito intermediário difere pouco dos seus con-
ceitos antecessor e sucessor. Portanto, as mudanças são notáveis apenas à longo
prazo (Figura 2.2 (c)).

• A mudança recorrente acontece quando um conceito anteriormente ativo reaparece
após um determinado peŕıodo de tempo. Contudo, não se trata de uma sazonalidade
periódica, pois não é evidente o momento no qual o conceito voltará a ser ativo
(Figura 2.2 (d)).

O método de detecção proposto neste trabalho é capaz de identificar mudanças de
conceito sob qualquer padrão de ocorrência e, por ser independente de rótulos, considera
todas mudanças de conceito detectadas como reais.

2.3.1 Terminologia

O fenômeno mudança de conceito tem sido estudado em diferentes comunidades de
pesquisa, incluindo Mineração de Dados, Aprendizado de Máquina, Estat́ıstica e Re-
cuperação de Informação (ZLIOBAITE, 2010). Contudo, o tema apresenta diferentes
nomeclaturas em cada comunidade. Na Tabela 2.1 são listados os termos corresponden-
tes a mudança de conceito em cada área de pesquisa.

Tabela 2.1 Terminologia - Mudança de Conceito (ZLIOBAITE, 2010)

Área Termos

Mineração de Dados Mudança de Conceito

Aprendizado de Máquina Mudança de Conceito, Mudança de Covariável

Computação Evolucionária Ambiente Evolutivo, Ambiente em Mudança

IA e Robótica Ambiente Dinâmico

Estat́ıstica, Séries Temporais Não Estacionário

Recuperação de Informação Evolução Temporal

Outra fonte comum de eqúıvocos são os termos detecção de outliers, detecção de
novidade, detecção de change points e detecção de mudanças de conceito. Estes termos
são muitas vezes utilizados de forma indistinta, mas, para o contexto deste trabalho, é
importante distingui-los.

As técnicas para detecção de outliers têm como objetivo identificar padrões de dados
em desacordo com o comportamento esperado. Estes padrões são geralmente classificados
como anomalias ou rúıdos (CHANDOLA; BANERJEE; KUMAR, 2009).

Os métodos para detecção de novidade identificam padrões ainda não observados,
mas que se enquadram no comportamento esperado. Estes métodos se diferenciam das
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técnicas para detecção de outliers pois os novos padrões são incorporados ao modelo
(CHANDOLA; BANERJEE; KUMAR, 2009).

As estratégias para detecção de change points identificam variações abruptas de valor,
que podem representar transições entre estados, em séries temporais unidimensionais
estacionárias (AMINIKHANGHAHI; COOK, 2017).

Por fim, cabe definir o que é detecção de mudanças de conceito. Este termo abrange
técnicas que monitoram a distribuição dos dados ou indicadores produzidos pelas técnicas
de aprendizado aplicadas, com o objetivo de identificar variações que possam impactar a
acurácia do modelo em uso (GAMA et al., 2014).

2.3.2 Algoritmos para Detecção de Mudanças de Conceito

Os algoritmos para detecção de mudanças de conceito caracterizam e quantificam as
mudanças de conceito através da delimitação dos instantes ou intervalos de tempo em
que as mudanças ocorrem (BASSEVILLE; NIKIFOROV, 1993).

Esses algoritmos se dividem em duas categorias, conforme a necessidade de rotulação
dos dados (ZLIOBAITE, 2010):

Algoritmos Expĺıcitos/Supervisionados Dependem da rotulação dos dados por um
especialista. Estes rótulos são utilizados no cálculo de medidas de performance
como taxa de erro e acurácia, que são monitoradas ao longo do tempo. Mudanças
de conceito são sinalizadas quando essas medidas atingem um limite previamente
definido.

Algoritmos Impĺıcitos/Não Supervisionados Independem da rotulação por especi-
alistas. As mudanças de conceito são detectadas a partir do monitoramento de
caracteŕısticas dos próprios dados ou de indicadores produzidos pelas técnicas de
aprendizado aplicadas. Apesar de serem mais propensos a alarmes falsos, são uma
alternativa para cenários onde a obtenção de rótulos é dispendiosa, demorada ou
inviável.

Segundo Gama et al. (2014), os algoritmos expĺıcitos / supervisionados podem ser
segmentados em três subcategorias:

Métodos Baseados em Análise Sequencial Avaliam continuamente os indicadores
de performance (por exemplo: taxa de erro) da técnica de aprendizado aplicada. A
mudança de conceito é detectada quando esses indicadores atingem um limite pré-
definido. Os algoritmos Cumulative Sum (CUSUM), PageHinkley (PH) (PAGE,
1954) e Geometric Moving Average (GMA) (ROBERTS, 2000) são representantes
desta subcategoria.

Abordagens baseadas em Estat́ıstica Identificam mudanças de conceito através da
análise de parâmetros estat́ısticos como média e desvio padrão associados aos re-
sultados das predições. Os métodos Drift Detection Method (DDM) (GAMA et
al., 2004), Early Drift Detection Method (EDDM) (BAENA-GARCÍA et al., 2006),
Exponentially Weighted Moving Average (EWMA) (ROSS et al., 2012) e Reactive
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Drift Detection Method (RDDM) (BARROS et al., 2017) são exemplos desta sub-
categoria.

Métodos baseados em Janelas Utilizam uma janela de tamanho fixo para sumari-
zar informações passadas e uma janela deslizante para sumarizar os dados recen-
tes. Uma diferença significativa entre as distribuições dessas janelas implica na
ocorrência de mudança de conceito. Esta diferença é verificada a partir de tes-
tes estat́ısticos ou desigualdades matemáticas, considerando como hipótese nula a
igualdade das distribuições. Os algoritmos Adaptive Windowing (ADWIN) (BIFET;
GAVALDà, 2007), SeqDrift (PEARS; SAKTHITHASAN; KOH, 2014), HDDMA e
HDDMW (BLANCO et al., 2015) pertencem a esta subcategoria.

De forma similar, os algoritmos impĺıcitos / não supervisionados também foram divi-
didos em três subcategorias (GONçALVES et al., 2014):

Detecção de Novidade / Métodos de Agrupamento Utilizam técnicas derivadas dos
métodos de agrupamento e de detecção de outliers para identificar padrões ainda
não observados. A partir dessa identificação, são realizados cálculos de distância
e/ou densidade para confirmar a ocorrência de mudança de conceito (RYU et al.,
2012). Os métodos OLINDDA (SPINOSA; CARVALHO; GAMA, 2007), MINAS
(FARIA; GAMA; CARVALHO, 2013), Woo (RYU et al., 2012), DETECTNOD
(Hayat; Hashemi, 2010), ECSMiner (MASUD et al., 2011) e GC3 (SETHI; KAN-
TARDZIC; HU, 2016) fazem parte desta subcategoria.

Monitoramento de distribuição multivariada Monitoram diretamente a distribuição
dos dados para cada atributo. A distribuição de um conjunto de treinamento é su-
marizada e utilizada como referência. Esta referência é, então, comparada à distri-
buição dos dados do conjunto atual. Diferenças significativas entre esses conjuntos
indicam a ocorrência de mudança de conceito. Os algoritmos CoC (Lee; Magoulès,
2012), HDDDM (Ditzler; Polikar, 2011), PCA-detect (KUNCHEVA, 2008) são re-
presentantes desta subcategoria.

Monitoramento dependente de modelo Requerem a aplicação de um algoritmo de
classificação probabiĺıstico, pois as mudanças de conceito são detectadas a partir
do monitoramento da probabilidade a posteriori calculada (ZLIOBAITE, 2010).
Esta restrição permite reduzir a ocorrência de falso positivos e torna o processo
computacionalmente eficiente, pois apenas um único fluxo univariado de valores é
observado. Os métodos A-distance (DREDZE; OATES; PIATKO, 2010), CDBD
(LINDSTROM; NAMEE; DELANY, 2013) e Margin (DRIES; RüCKERT, 2009)
integram esta subcategoria.

Um resumo das categorias, subcategorias e algoritmos é apresentado na Tabela 2.2:
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Tabela 2.2 Resumo - Algoritmos de detecção (SETHI; KANTARDZIC, 2017)

Categoria Subcategoria Algoritmos

Algoritmos Expĺıcitos/Supervisionados Métodos Baseados em Análise Sequencial Cumulative Sum (CUSUM)

PageHinkley (PH) (PAGE, 1954)

Geometric Moving Average (GMA) (ROBERTS, 2000)

Abordagens baseadas em Estat́ıstica Drift Detection Method (DDM) (GAMA et al., 2004)

Early Drift Detection Method (EDDM) (BAENA-GARCÍA et al., 2006)

Exponentially Weighted Moving Average (EWMA) (ROSS et al., 2012)

Reactive Drift Detection Method (RDDM) (BARROS et al., 2017)

Métodos baseados em Janelas Adaptive Windowing (ADWIN) (BIFET; GAVALDà, 2007)

SeqDrift (PEARS; SAKTHITHASAN; KOH, 2014)

HDDMA/HDDMW (BLANCO et al., 2015)

Algoritmos Impĺıcitos/Não Supervisionados Detecção de Novidade / Métodos de Agrupamento OLINDDA (SPINOSA; CARVALHO; GAMA, 2007)

MINAS (FARIA; GAMA; CARVALHO, 2013)

Woo (RYU et al., 2012)

DETECTNOD (Hayat; Hashemi, 2010)

ECSMiner (MASUD et al., 2011)

GC3 (SETHI; KANTARDZIC; HU, 2016)

Monitoramento de distribuição multivariada CoC (Lee; Magoulès, 2012)

HDDDM (Ditzler; Polikar, 2011)

PCA-detect (KUNCHEVA, 2008)

Monitoramento dependente de modelo A-distance (DREDZE; OATES; PIATKO, 2010)

CDBD (LINDSTROM; NAMEE; DELANY, 2013)

Margin (DRIES; RüCKERT, 2009)

O algoritmo de detecção de mudanças de conceito proposto nesta dissertação se baseia
em técnicas de agrupamento e detecção de outliers, enquadrando-se, portanto, na catego-
ria de algoritmos impĺıcitos / não supervisionados, mais especificamente na subcategoria
detecção de novidades / métodos de agrupamento.

2.3.3 Ferramenta - MOA

Atualmente, o MOA – Massive Online Analysis1 é o principal framework para mineração
de dados em fluxos cont́ınuos (BIFET et al., 2010). O framework é de código-aberto2 e
apresenta uma comunidade bastante ativa e crescente. A aplicação é composta por uma
ampla coleção de algoritmos da área de Aprendizado de Máquina, contemplando técnicas
de classificação, regressão, agrupamento, busca por padrões, detecção de outliers, detecção
de mudanças de conceito e sistemas de recomendação. Além das implementações, também
estão dispońıveis rotinas para avaliação dessas técnicas. A aplicação é desenvolvida em
Java, o que permite a sua execução nos principais sistemas operacionais e a integração
com o projeto WEKA (HALL et al., 2009).

O MOA divide as suas funcionalidades em tarefas (tasks). Estas tarefas podem ser
executadas a partir da interface gráfica (GUI) ou por linha de comando. A interface
gráfica permite executar múltiplas tarefas de forma concorrente, controlar suas execuções
e visualizar os resultados parciais. A tela principal da aplicação é demonstrada na Figura
2.3.

1https://moa.cms.waikato.ac.nz/
2https://github.com/Waikato/moa
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Figura 2.3 MOA - Tela Inicial

A aplicação é capaz de ler arquivos em formato ARFF3, além de permitir a produção
de fluxos de dados dinamicamente, através de geradores. Alguns dos geradores de
fluxo dispońıveis no MOA são: Random Trees (DOMINGOS; HULTEN, 2000) SEA
(STREET; KIM, 2001), STAGGER (SCHLIMMER; GRANGER, 1986), Rotating Hy-
perplane (WANG et al., 2003), Random RBF, LED (GAMA; ROCHA; MEDAS, 2003),
Waveform (GAMA; ROCHA; MEDAS, 2003), e Function (JIN; AGRAWAL, 2003).

Outra funcionalidade importante do framework é a possibilidade de adicionar mu-
danças de conceito a fluxos estacionários existentes. Esse processo é realizado através de
uma função sigmóide, que modela o evento de mudança de conceito como uma combinação
balanceada de duas distribuições homogêneas, que caracterizam os conceitos-alvo antes
e depois da mudança. Além destes conceitos, o usuário também pode definir o momento
da mudança e a sua duração (BIFET et al., 2010).

A arquitetura do framework é modular, o que permite a implementação de novos
algoritmos de forma trivial. Por exemplo, para incluir um novo algoritmo de detecção
de mudanças de conceito, basta estender a classe abstrata AbstractChangeDetector e
implementar o algoritmo desejado. A janela de configuração deste detector, similar a
Figura 2.4, será criada dinamicamente, a partir dos atributos definidos na classe.

3Attribute-Relation File Format
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Figura 2.4 MOA - Configuração detector

Os principais algoritmos para detecção de mudanças de conceito possuem imple-
mentação dispońıvel no MOA. Além dessas implementações, a ferramenta também dis-
ponibiliza rotinas de avaliação, que analisam a acurácia e o desempenho desses métodos.

Esta dissertação utilizou o MOA como plataforma para realização do experimento
com dados sintéticos. Os conjuntos de dados usados foram gerados através da ferramenta
e o método proposto foi implementado e comparado aos principais algoritmos dispońıveis.
Por fim, os testes realizados foram avaliados através da classe BasicConceptDriftPerfor-
manceEvaluator.

2.4 REDES DE FUNÇÃO DE BASE RADIAL

Uma Rede de Função de Base Radial (redes RBF, em português, ou radial basis func-
tion network, RBF network, em inglês) pode ser definida como um modelo de múltiplas
camadas alimentadas adiante (feedforward), capaz de analisar padrões complexos e re-
solver problemas não-linearmente separáveis, utilizando uma abordagem de aproximação
de funções. Estas redes têm como principal diferencial a sua forma de ativação, realizada
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através do cálculo da distância entre o dado e um centro definido (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2007).

A arquitetura de uma rede de função de base radial, em sua forma mais básica, envolve
três camadas. A camada de entrada representa os atributos do problema. As unidades
dessa camada não realizam processamento e simplesmente distribuem as entradas para
a camada intermediária. A camada intermediária, única camada oculta da rede, é cons-
titúıda por funções de ativação de base radial, que atuam como os neurônios da rede. Por
fim, a camada de sáıda pondera, através de pesos, os resultados da camada intermediária,
agregando-os linearmente para compor a resposta final da rede (ROJAS, 1996). A Figura
2.5 demonstra essa arquitetura.

Na literatura, as funções Gaussianas (Função .) são as funções de ativação mais
usuais em redes RBF, sendo definidas por seus centros e larguras:

ϕ(vi) = e−(σr)2 (.)

onde, r é a distância euclidiana (‖vi − ci‖), v é o valor de entrada, ci representa o
centro e σ é o parâmetro limitador do raio.

Figura 2.5 Arquitetura RBF

A modelagem das redes RBF define a entrada como um vetor de números reais x ∈ Rn

e o resultado da rede como uma função escalar desse vetor ϕ : Rn → R. Esta função
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é obtida a partir da combinação linear dos resultados das funções de ativação (Equação
.).

ϕ(x) =
N∑
i=1

aiρ(||x− ci||) (.)

onde N é o número de neurônios na camada intermediária, ci é o centro do neurônio
i, || . . . || é a norma euclidiana e ai é o peso (bias) atribúıdo ao neurônio para realização
da combinação linear.

O método de detecção proposto nesta dissertação utiliza uma rede RBF adaptada,
composta apenas pelas camadas inicial e intermediária. Esta adaptação é posśıvel, pois o
processo de ativação realizado na camada intermediária produz, implicitamente, grupos
a partir das observações recebidas ao longo do tempo. Posśıveis mudanças de conceito
são, então, identificadas quando o grupo ativo deste agrupamento é alterado.

2.5 CADEIAS DE MARKOV

Equações determińısticas são utilizadas para descrever sistemas cuja evolução pode ser
traçada a partir de uma condição inicial. Entretanto, isto nem sempre é viável, pois
alguns sistemas apresentam diferentes possibilidades evolutivas. Nestes casos, processos
estocásticos são utilizados (TAYLOR; KARLIN; TAYLOR, 1998).

Um processo estocástico, {Xt : t ∈ T}, é uma coleção de variáveis aleatórias indexadas
no tempo. O conjunto de posśıveis valores, Xt, S = {s1, s2, . . .}, é denominado espaço
dos estados e T denota o espaço temporal. A partir desta definição e considerando que
o processo estocástico esteja no estado si e no tempo t− 1, a probabilidade do processo
estar no estado sj no tempo t é dada pela Equação .:

P (Xt = sj|Xt−1 = si, . . . , X0 = s0) (.)

Uma Cadeia de Markov, ou Processo de Markov, é um processo estocástico no qual a
probabilidade de um sistema estar em determinado estado em um dado peŕıodo de tempo
depende apenas do estado no peŕıodo imediatamente anterior. Esse tipo de processo
também é conhecido como processo sem memória (memoryless process, em inglês), pois
os estados passados são ignorados. Esta caracteŕıstica é demonstrada através da Equação
.:

P (Xt = sj|Xt−1 = si, . . . , X0 = s0) = P (Xt = sj|Xt−1 = si) = pij (.)

Ou seja, um processo de Markov pode assumir os estados a1, a2, . . . , ar, de tal modo
que a probabilidade de transição de um estado ai para um estado aj seja Pij (um valor
dependente apenas de i e j). Portanto, é viável elaborar uma matriz com as probabili-
dades de todas transições. Esta matriz é denominada matriz estocástica e um exemplo é
apresentado na Equação .:
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P =


P11 P12 . . . P1r

P21 P22 . . . P2r

...
...

...
...

Pr1 Pr2 · · · Prr

 (.)

A fim de ilustrar os conceitos apresentados, considere o diagrama de estados repre-
sentado na Figura 2.6. Este diagrama detalha um processo Markoviano com três estados
posśıveis, em um determinado instante de tempo:

Figura 2.6 Exemplo: Cadeia de Markov com três estados.

Este diagrama também pode ser representado como uma matriz estocástica, demons-
trada na Equação ..

P =


0.9 0.075 0.025

0.15 0.8 0.05

0.25 0.25 0.5

. (.)

O algoritmo de detecção de mudanças de conceito proposto nesta dissertação utiliza
uma Cadeia de Markov para modelar o agrupamento criado na rede RBF. Os grupos
formados representam os estados do modelo markoviano e as mudanças (ativações) entre
estes grupos, as transições. Estas mudanças são refletidas no modelo através do aumento
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da probabilidade correspondente e a diminuição proporcional das outras transições. Estas
alterações são realizadas respeitando a condição 0 ≤ Pij ≤ 1.

2.6 TRABALHOS RELACIONADOS

Durante a elaboração desta dissertação, foi realizada uma pesquisa na literatura em busca
de trabalhos que propusessem métodos para identificação de mudanças de conceito, de
forma online e independente de rótulos, em fluxos cont́ınuos de dados. Também foram
estudadas técnicas que pudessem subsidiar o desenvolvimento de novos algoritmos que
atendam a esses requisitos.

Inicialmente, foram analisados os algoritmos Impĺıcitos / Não Supervisionados perten-
centes a subcategoria Detecção de Novidade / Métodos de Agrupamento. Estes algoritmos
são descritos a seguir.

O algoritmo OnLIne Novelty and Drift Detection Algorithm (OLINDDA) utiliza a
técnica de agrupamento K-means para monitorar e se adaptar ao surgimento de no-
vos padrões (SPINOSA; CARVALHO; GAMA, 2007). Os exemplos recepcionados são
inclúıdos em uma fila e são periodicamente agrupados. Os grupos resultantes desse pro-
cessamento definem se os exemplos devem ser incorporados a um grupo existente ou
formar um novo grupo.

O algoritmo MINAS, proposto por Faria, Gama e Carvalho (2013), atua de forma si-
milar ao algoritmo OLLINDA, contudo utiliza micro clusters obtidos a partir da aplicação
de uma técnica de agrupamento espećıfica para fluxos cont́ınuos de dados (CluStream) e
estende a abordagem para permitir a aplicação em problemas multiclasse.

O algoritmo DETECTNOD (Hayat; Hashemi, 2010) utiliza um modelo de cluste-
rização para delimitar os exemplos observados. Uma representação compacta desses gru-
pos é produzida através da Transformada Discreta de Cosseno. Esta representação é
utilizada, em conjunto com o algoritmo de vizinho mais próximo, para aproximar novos
exemplos. Estes exemplos são categorizados como desvios ou novidades, conforme o grau
de similaridade calculado.

Os algoritmos Woo (Lee; Wang; Ryu, 2007) e ECSMiner (MASUD et al., 2011)
também se baseiam no conceito de micro clusters. A técnica Woo atribui um classificador
para cada cluster formado. Estes classificadores são utilizados para verificar a similaridade
de novos exemplos em relação ao cluster. Exemplos que não se enquadram em nenhum
grupo são marcados como suspeitos e passam a ter sua densidade monitorada. Um
número crescente de vizinhos no raio dos exemplos monitorados indica o surgimento de
um novo conceito, induzindo o retreino do modelo e ajuste do centróide do agrupamento.
O ECSMiner (MASUD et al., 2011) utiliza o conceito de Outliers Filtrados, que se refere
a amostras que estão fora do limite de todos os clusters existentes, em uma abordagem
similiar ao algoritmo Woo.

O algoritmo GC3 (SETHI; KANTARDZIC; HU, 2016) estende a ideia de micro clus-
ters ao aplicar um algoritmo de agrupamento baseado em grade e densidade. Dessa forma,
novos padrões são identificados a partir do surgimento de novas áreas de alta densidade.

Os algoritmos baseados em técnicas de detecção de novidade utilizam métodos de
agrupamento para identificar padrões emergentes. Portanto, também apresentam difi-
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culdade para lidar com alta dimensionalidade e/ou dados binários, por dependerem do
cálculo de distância, e são computacionalmente custosos.

A segunda etapa da pesquisa analisou técnicas para detecção de mudanças de conceito
em séries temporais que atuam de forma online. Estas técnicas também são comumente
denominadas como técnicas para detecção de change points. A maioria dos trabalhos
identificados se baseia no monitoramento dos valores residuais da aplicação de um modelo.
Nesta abordagem, um modelo estat́ıstico ou de Aprendizado de Máquina é aplicado a um
conjunto de observações extráıdas da série temporal, representando um conceito. Assume-
se que se não houver mudança de conceito, os valores residuais dessa aplicação devem ser
estacionários. Os trabalhos identificados são apresentados a seguir.

Yamanishi e Takeuchi (2002) propõem um método de detecção online capaz de iden-
tificar outliers e mudanças de conceito em séries temporais. A abordagem aplica um
modelo autoregressivo aos dados e atualiza os parâmetros de forma incremental, para
que o peso de exemplos passados diminua ao longo do tempo. Atribui-se uma pontuação
para cada observação, calculada com base na função de perda. Esta pontuação indica
o grau de desvio do dado em relação ao modelo aplicado. Pontuações elevadas indicam
alta possibilidade de que o dado seja um outlier. A detecção de mudanças de conceito
é feita através do monitoramento da média das funções de perda ao longo da série tem-
poral. Todavia, esta abordagem só é aplicável a séries temporais com comportamento
autoregressivo, o que limita o seu escopo de uso.

Gombay e Serban (2009) propõem um método diferente, também online, para de-
tecção de mudanças em séries temporais autoregressivas, baseado no monitoramento dos
parâmetros do modelo. Um adaptação do método CUSUM (PAGE, 1954) é aplicada
para identificar alterações nos parâmetros. A hipótese nula do algoritmo assume que
estes parâmetros devem permanecer estacionários ao longo do tempo. Esta hipótese é
testada para cada nova observação recepcionada e a mudança de conceito é sinalizada
quando a diferença ultrapassa um limite estabelecido. Esta abordagem também apresenta
limitação de escopo, pois é aplicável apenas a séries temporais autoregressivas.

A utilização de valores residuais para detecção de mudanças de conceito apresenta
desvantagens. Por serem baseados na acurácia do modelo aplicado, estes métodos sofrem
influência de problemas ocorridos durante a parametrização ou fase de treinamento. Em
teoria, o monitoramento direto de caracteŕısticas dos dados pode permitir uma identi-
ficação de mudanças de conceito mais robusta.

Poucos estudos utilizam as caracteŕısticas das séries temporais para identificar mu-
danças de conceito. Neste contexto, o trabalho proposto por Boracchi e Roveri (2014)
se destaca por apresentar um método de detecção de mudanças de conceito em séries
temporais que atua de forma online, baseando-se no monitoramento da caracteŕıstica de
auto-similaridade da série. Entretanto, o método proposto tem como principal limitação
o fato de ser especializado para séries que apresentam auto-similaridade e periodicidade.
Além disso, a abordagem utiliza uma considerável quantidade de memória, pois arma-
zena uma sequência de dados que representa o comportamento estável ou regular da série
temporal.

Para cenários nos quais os fluxos de dados não apresentam as propriedades espe-
radas pelas técnicas discutidas anteriormente, Costa e Mello (2014) propõem um novo
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método para detecção de mudanças de conceito que atua de forma online. Este trabalho
se diferencia por utilizar um algoritmo de agrupamento hierárquico estável, conforme a
propriedade proposta por Carlsson e Mémoli (2010). A abordagem cria janelas consecu-
tivas de dados. A técnica de agrupamento é aplicada em cada janela e os dendogramas
resultantes comparados, a fim de identificar mudanças de conceito na distribuição dos
dados.

As técnicas para detecção de mudanças de conceito são, geralmente, aplicadas para
minimizar o intervalo entre a ocorrência da mudança e a atualização do modelo aplicado.
Diante disso, um método de detecção ideal deve:

• ser transparente para o usuário, detectando e informando explicitamente sobre a
ocorrência de mudanças;

• ser computacionalmente eficiente;

• atuar de forma online, buscando minimizar o atraso de atualização do modelo; e

• basear-se em caracteŕısticas dos dados que reflitam os conceitos presentes.

Por fim, a pesquisa realizada evidenciou a inexistência de técnicas que atendam a todos
esses requisitos e que sejam computacionalmente eficientes, independentes de rótulos e
aplicáveis a fluxos de dados de qualquer natureza. Esta dissertação de mestrado tem
como objetivo preencher esta lacuna, através da proposição de um novo método, baseado
em Redes de Função de Base Radial e Cadeias de Markov, para identificação de mudanças
de conceito em fluxos cont́ınuos de dados.

2.7 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Neste caṕıtulo foram apresentados os conceitos que fundamentaram esta dissertação:
Fluxos de Dados, Mudanças de Conceito, Redes de Função de Base Radial e as Cadeias
de Markov. Por fim, os trabalhos relacionados identificados na literatura foram discutidos.



Caṕıtulo

3

RBFChain

3.1 CONSIDERAÇÕES INICIAIS

Este caṕıtulo descreve o método para detecção de mudanças de conceito proposto por esta
dissertação, denominado RBFChain. O método proposto é descrito da seguinte forma: a
Seção 3.2 apresenta uma visão geral da solução, demonstrando a arquitetura, o ciclo de
execução e a função desempenhada por cada componente. Em seguida, na Seção 3.3, o
algoritmo desenvolvido é apresentado na forma de pseudocódigo e o seu comportamento
é detalhado através de uma execução de exemplo. Por fim, na Seção 3.4, são emitidas as
considerações finais do caṕıtulo.

3.2 VISÃO GERAL

O RBFChain atua diretamente sobre o fluxo de dados e é composto por dois componentes
principais: uma Rede de Função de Base Radial (RBF) adaptada e uma Cadeia de
Markov. A arquitetura da solução é demonstrada na Figura 3.1.
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Figura 3.1 Arquitetura RBFChain

O restante desta seção apresenta, resumidamente, o ciclo de execução e a função
desempenhada por cada componente:

1. O ciclo de execução se inicia quando um novo evento é observado a partir do fluxo
de dados;

2. O evento é, então, encaminhado para rede RBF, que produz grupos das observações
recebidas, representando os conceitos do sistema. Durante este processo, o evento
pode ser vinculado ao mesmo conceito que o evento anterior ou a um novo conceito.
A manutenção ou mudança do conceito vinculado caracteriza uma transição;

3. Em seguida, a Cadeia de Markov atualiza a probabilidade da transição ocorrida;

4. Logo após, a probabilidade resultante é informada ao RBFChain;

5. Por fim, o RBFChain verifica se o conceito mudou e compara a probabilidade da
transição ao valor mı́nimo para detecção de mudanças de conceito. Se for inferior,
emite um sinal de zona de alerta. Do contrário, indica a ocorrência de uma mudança
de conceito.
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3.3 ALGORITMO

Esta seção apresenta o método proposto na forma de pseudocódigo1 em Algoritmo 1 e
descreve o seu funcionamento. Logo depois, uma execução de exemplo é detalhada.

Entrada: evento, σ, λ, α, δ
Sáıda: nulo, alerta ou mudanca

1 ińıcio
2 grupos←− ();
3 grupoAtivo←− nulo;
4 grupoConceito←− nulo;
5 retorno←− nulo;

6 minAtivacao←− λ;
7 para todo grupo faça
8 ativacao←− gaussiana(evento, grupo, σ)
9 se ativacao >= minAtivacao então

10 grupoAtivo←− grupo;
11 minAtivacao←− ativacao;

12 se grupoAtivo == nulo então
13 grupos←− evento;
14 grupoAtivo←− evento;

15 se grupoConceito == nulo então
16 grupoConceito←− grupoAtivo;

17 probabilidade←− markov(grupoConceito, grupoAtivo, α);

18 se grupoConceito 6= grupoAtivo então
19 se probabilidade < δ então
20 retorno←− alerta;
21 senão
22 grupoConceito←− grupoAtivo;
23 retorno←− mudanca;

24 retorna retorno;
Algoritmo 1: RBFChain

1Implementações do algoritmo na linguagem Python e Java estão dispońıveis, respectivamente,
em: 〈https://github.com/rnetodev/masters/tree/master/experiments〉 e 〈https://github.com/rnetodev/
moa〉

https://github.com/rnetodev/masters/tree/master/experiments
https://github.com/rnetodev/moa
https://github.com/rnetodev/moa
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3.3.1 Descrição do algoritmo

Para descrever o funcionamento do algoritmo, é necessário apresentar os quatro parâmetros
de configuração requeridos. Destes, dois são relacionados à Rede de Função de Base Ra-
dial e dois à Cadeia de Markov:

• Parâmetros relacionados à Rede de Função de Base Radial:

– σ: limita o raio da função Gaussiana, utilizada durante o processo de ativação;

– λ: valor mı́nimo para ativação de um grupo.

• Parâmetros relacionados à Cadeia de Markov:

– α: valor de incremento para as transições ocorridas;

– δ: probabilidade mı́nima para identificação de uma mudança de conceito.

A execução do algoritmo começa quando um novo evento é observado a partir do fluxo
de dados. O evento é, então, submetido ao processo de ativação da rede RBF (linhas 6 a
14), que produz grupos das observações recebidas, representando os conceitos do sistema.

Para execução do agrupamento, é necessário calcular o valor de ativação do evento
para cada grupo, através da função Gaussiana (linha 8). Como resultado, o grupo com
maior valor de ativação é definido como grupo ativo. Se nenhum grupo alcançar o valor
mı́nimo de ativação (λ) (linha 12), define-se o próprio evento como um novo grupo ativo
(linhas 13 a 14).

Em seguida, o algoritmo verifica se o grupo conceito (grupo que representa o conceito
vigente) está definido. Se não estiver, define o grupo ativo como grupo conceito (linhas
15 e 16). Este passo ocorre durante a formação do primeiro grupo.

Logo após, o RBFChain persiste na Cadeia de Markov a transição entre o grupo
conceito e o grupo ativo (linha 17). O procedimento de persistência incrementa a pro-
babilidade da transição ocorrida pelo fator α e reduz proporcionalmente a probabilidade
das outras transições.

Por fim, o algoritmo verifica se o grupo conceito é diferente do grupo ativo (linhas
18 a 23). Se esta condição for verdadeira e a probabilidade da transição for inferior a δ,
emite o sinal de zona de alerta. Entretanto, se a probabilidade for superior, o grupo ativo
é definido como novo grupo conceito e uma mudança de conceito é sinalizada.

3.3.2 Execução de exemplo

Esta subseção apresenta uma execução de exemplo do RBFChain, visando elucidar o seu
funcionamento. Para este exemplo, o conjunto S foi utilizado como fonte de dados e os
parâmetros definidos de forma emṕırica:

S = {0.11, 0.12, 0.13, 0.33, 0.34, 0.45, 0.6, 0.33, 0.25, 0.14, 0.11, 0.15}
σ = 3, λ = 0.8, α = 0.25, δ = 0.5

O comportamento do algoritmo durante a análise do conjunto S é descrito a seguir.
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No instante T1 o evento 0.11 é observado. Por não existir nenhum outro grupo, o
evento é definido como grupo ativo e grupo conceito, e a transição 0.11 → 0.11 (grupo
conceito → grupo ativo) persistida no modelo markoviano.

Em T2 e T3 são recebidos, respectivamente, os valores 0.12 e 0.13, que são vinculados
ao grupo 0.11, pois seus valores de ativação são maiores que 0.8 (λ). O grupo conceito
permanece inalterado, logo a transição 0.11→ 0.11 é persistida duas vezes.

No instante T4 o evento 0.33 é recebido, mas não atinge o valor mı́nimo de ativação
(λ) para os grupos existentes ({0.11}). Dessa forma, o evento é definido como novo grupo
ativo e a probabilidade da transição 0.11 −→ 0.33 é atualizada. O grupo ativo (0.33) é
diferente do grupo conceito (0.11), mas a probabilidade da transição ainda é inferior a δ,
portanto apenas o sinal de zona de alerta é emitido e o grupo conceito permanece como
0.11.

No momento T5 o evento 0.34 é recepcionado e vinculado ao grupo 0.33, ativando-o. A
transição do grupo conceito para o grupo ativo (0.11→ 0.33) é persistida e a probabilidade
da transição passa a ser maior que δ, ocasionando uma mudança de conceito. O grupo
conceito passa, então, a ser 0.33. Logo depois, no instante T6, o valor 0.45 é observado
e vinculado ao grupo 0.33, persistindo a transição 0.33→ 0.33, pois o grupo conceito foi
alterado no instante anterior.

Em T7, um outlier de valor 0.6 é observado, constituindo um novo grupo ativo. A
transição persistida (0.33 → 0.6) tem valor inferior a δ, portanto, apenas um sinal de
zona de alerta é emitido. Este evento denota a tolerância a rúıdos do método proposto,
posśıvel graças a adoção da Cadeia de Markov, que, na prática, atenua a sensibilidade do
processo de ativação da rede RBF.

Em seguida, nos instantes T8 e T9, os eventos 0.33 e 0.25 são recebidos e vinculados
ao grupo 0.33. Por fim, nos instantes T10, T11 e T12, ocorre uma nova mudança de
conceito, tornando o grupo 0.11 novamente o grupo conceito.

A Figura 3.2 apresenta o comportamento do algoritmo durante a análise do conjunto
de dados. As cores dos ćırculos diferenciam o grupo ativo de cada evento, as linhas sólidas
na cor cinza demonstram os sinais de zona de alerta e as linhas sólidas na cor vermelha
representam as mudanças de conceito. As seguintes abreviações também foram utilizadas:
E, indicando o evento observado; GA, representando o grupo ativo para o evento; e, GC,
identificando o grupo conceito definido após a análise do evento.

De forma complementar, a Figura 3.3 evidencia a evolução do modelo markoviano ao
longo da execução de exemplo. Na imagem, os estados na cor cinza representam o grupo
conceito no instante de tempo.
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Figura 3.3 Evolução do modelo markoviano
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3.4 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Este caṕıtulo descreveu o método para detecção de mudanças de conceito proposto
nesta dissertação, denominado RBFChain. Inicialmente, apresentou-se a arquitetura da
solução, o ciclo de execução e a função desempenhada por cada componente. Em se-
guida, o algoritmo desenvolvido foi demonstrado na forma de pseudocódigo. Por fim, o
comportamento do RBFChain foi detalhado através de uma execução de exemplo.
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4
EXPERIMENTOS

Este caṕıtulo descreve os experimentos realizados para validar o método de detecção de
mudanças de conceito proposto nesta dissertação, denominado RBFChain. A descrição
dos experimentos foi dividida em duas seções. A primeira seção apresenta o experimento
com dados sintéticos, que avaliou a sensibilidade, precisão e tolerância a rúıdos do RBF-
Chain, além de compará-lo aos principais algoritmos dispońıveis na literatura. A segunda
seção descreve a aplicação da técnica a um problema real de classificação de fixações e
sacadas na atividade de monitoramento ocular - um relevante problema relacionado à
área de Neurociência.

4.1 PRIMEIRO EXPERIMENTO: DADOS SINTÉTICOS

Esta seção apresenta a configuração, os critérios de avaliação e os resultados do experi-
mento com dados sintéticos. A próxima subseção descreve o procedimento para criação
dos dados utilizados.

4.1.1 Configuração do experimento

Os dados utilizados durante o experimento foram produzidos através de versões adapta-
das das classes geradoras do MOA. Estas adaptações permitiram a adição de um rúıdo
randômico, com amplitude configurável, às observações produzidas, aproximando os con-
juntos de dados sintéticos dos conjuntos de dados encontrados no mundo real. As modi-
ficações realizadas estão dispońıveis em um repositório online 1.

Os conjuntos de dados produzidos foram exportados para arquivos no formato ARFF,
contendo, cada um, 2.500 observações, com valores entre 0 e 1, representando até dois
conceitos distintos.

A classe AbruptChangeGenerator foi utilizada para produzir fluxos com mudanças
abruptas, enquanto a classe GradualChangeGenerator foi aplicada na geração de fluxos

1〈https://github.com/rnetodev/moa〉
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com mudanças graduais e incrementais. De forma similar, a classe NoChangeGenera-
tor foi empregada na produção de fluxos sem mudanças de conceito. Todas classes fo-
ram parametrizadas para gerar observações não binárias, com conceitos compostos por
400 instâncias e rúıdo limitado ao intervalo [−0.1, 0.2]. Não foi necessário produzir um
conjunto de dados espećıfico para o padrão recorrente, pois o conjunto de dados com
mudanças abruptas já apresenta recorrência.

Por fim, a Figura 4.1 demonstra graficamente os conjuntos de dados produzidos. Na
imagem, o fluxo de dados é representado por linhas sólidas na cor preta e as mudanças
de conceito são indicadas através de linhas sólidas na cor vermelha.

Figura 4.1 Representação gráfica dos conjuntos de dados sintéticos.

4.1.2 Critérios de avaliação

O experimento foi avaliado através da classe BasicConceptDriftPerformanceEvaluator,
pertencente ao framework MOA. Esta classe permite mensurar a acurácia e o desempe-
nho de algoritmos de detecção de mudanças de conceito. Para utilizá-la, é necessário
construir uma tarefa do tipo EvaluateConceptDrift através da aba Concept Drift, pre-
sente na tela inicial da aplicação. Para condução dos experimentos deste trabalho, a
tarefa EvaluateConceptDrift foi configurada conforme descrito na Tabela 4.1.
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Tabela 4.1 Configuração da classe BasicConceptDriftPerformanceEvaluator

Parâmetro Valor Observação

learner ChangeDetectorLearner Algoritmo a ser testado.

stream ARFFFileStream Caminho do arquivo ARFF.

instanceLimit −1 Desabilita o limite de instâncias.

timeLimit −1 Desabilita o limite de tempo de execução.

sampleFrequency 1 Imprime a avaliação de cada observação.

A classe de avaliação utilizada produz diversos indicadores referentes à acurácia e
performance do algoritmo executado. A Tabela 4.2 apresenta os indicadores analisados
neste trabalho.

Tabela 4.2 Indicadores analisados

Indicador Observação

TP Tempo de Processamento por instância (média em seg.).

MR Mudanças Reais existentes no conjunto de dados.

VP Verdadeiro Positivo. Quantidade de detecções corretas.

FP Falso Positivo. Quantidade de detecções errôneas.

ATR Atraso de detecção.

Quantidade média de instâncias entre a mudança de conceito e a detecção.

4.1.3 Resultados

Esta subseção apresenta os resultados obtidos no experimento com dados sintéticos. O
experimento realizado utilizou quatro conjuntos de dados, conforme descrito na subseção
4.1.1, e comparou os resultados do método proposto, RBFChain, aos dos algoritmos:
ADWIN, CUSUM, DDM, EDDM, EWMA, HDDMA, PageHinkley e SeqDrift1. Estes
algoritmos foram escolhidos por serem tradicionalmente utilizados nas análises compa-
rativas presentes na literatura (GAMA et al., 2014; ROSS et al., 2012; BARROS et al.,
2017; BLANCO et al., 2015) e por apresentarem implementação dispońıvel no MOA. Os
parâmetros padrão dos algoritmos foram aplicados e estão listados na Tabela 4.3.
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Tabela 4.3 Parâmetros utilizados

Algoritmo Parâmetros

RBFChain σ = 2; λ = 0.5; α = 0.005; δ = 1.0

ADWIN δ = 0.002

CUSUM MinNumInstances = 30; δ = 0.005; λ = 50

DDM MinNumInstances = 30; WarningLevel = 2; OutControlLevel = 3

EDDM —

EWMA MinNumInstances = 30; λ = 0.2

HDDMA DriftConfidence = 0.001; WarningConfidence = 0.005;

PageHinkley MinNumInstances = 30; δ = 0.005;λ = 50;α = 1

SeqDrift1 delta = 0.01; deltaWarning = 0.1; block = 200

O primeiro teste utilizou o conjunto de dados sintético sem mudanças de conceito,
visando avaliar a tendência de produção de falso positivos. O resultado desta análise
pode ser visto na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 Resultados dos algoritmos para o conjunto de dados sem mudanças de conceito.

Algoritmo TP MR VP FP ATR

RBFChain 0.013 0 0 0 —

ADWIN 0.025 0 0 0 —

CUSUM 0.016 0 0 0 —

DDM 0.014 0 0 0 —

EDDM 0.013 0 0 0 —

EWMA 0.014 0 0 0 —

HDDMA 0.017 0 0 0 —

PageHinkley 0.015 0 0 0 —

SeqDrift1 0.017 0 0 0 —

Como pode ser observado, todos algoritmos testados demonstraram tolerância a rúıdos
e não indicaram nenhum falso positivo. Quanto a performance, o algoritmo proposto
obteve a melhor média em tempo de processamento, juntamente com o EDDM. O com-
portamento dos algoritmos e do conjunto de dados utilizado é apresentado graficamente
na Figura 4.2.



4.1
P

R
IM

E
IR

O
E

X
P

E
R

IM
E

N
T

O
:

D
A

D
O

S
S

IN
T

É
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Figura 4.2 Comportamento dos algoritmos para o conjunto de dados sem mudanças de conceito.
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Em seguida, utilizou-se o conjunto de dados com mudanças abruptas. Os resultados
obtidos são apresentados na Tabela 4.5.

Tabela 4.5 Resultados dos algoritmos para o conjunto de dados com mudanças de conceito
abruptas.

Algoritmo TP MR VP FP ATR

RBFChain 0.015 6 5 0 166.67

ADWIN 0.016 6 6 2046 9.00

CUSUM 0.021 6 3 0 68.83

DDM 0.015 6 3 0 38.83

EDDM 0.013 6 0 0 —

EWMA 0.014 6 1 0 1.00

HDDMA 0.014 6 3 0 10.00

PageHinkley 0.015 6 1 0 16.17

SeqDrift1 0.015 6 5 0 167.50

Ao analisar este resultado, verifica-se que os algoritmos RBFChain e SeqDrift1 apre-
sentaram as melhores acurácias, identificando 5 das 6 mudanças existentes, sem produzir
nenhum falso positivo. O método proposto apresentou o terceiro melhor tempo de pro-
cessamento (TP), com uma pequena diferença para o primeiro. Os outros algoritmos ana-
lisados apresentaram acurácia inferior, e o algoritmo ADWIN se mostrou hipersenśıvel.

Os resultados deste teste são demonstrados graficamente na Figura 4.3. Nesta ima-
gem, as linhas sólidas na cor verde representam as mudanças de conceito existentes no
conjunto de dados analisado. As linhas tracejadas azuis representam mudanças de con-
ceito identificadas corretamente e as linhas tracejadas de cor vermelha representam falso
positivos.



4.1
P

R
IM

E
IR

O
E

X
P

E
R

IM
E

N
T

O
:

D
A

D
O

S
S

IN
T

É
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Figura 4.3 Comportamento dos algoritmos para o conjunto de dados com mudanças de conceito abruptas.
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Posteriormente, empregou-se o conjunto de dados com mudanças de conceito graduais.
O resultado é demonstrado na Tabela 4.6.

Tabela 4.6 Resultados dos algoritmos para o conjunto de dados com mudanças de conceito
graduais.

Algoritmo TP MR VP FP ATR

RBFChain 0.011 3 3 0 101.00

ADWIN 0.020 3 3 2209 1.00

CUSUM 0.014 3 2 0 83.33

DDM 0.014 3 1 1 58.33

EDDM 0.013 3 0 0 —

EWMA 0.015 3 0 0 —

HDDMA 0.014 3 2 0 100.67

PageHinkley 0.014 3 1 0 22.33

SeqDrift1 0.015 3 3 1 194.33

A análise do resultado indica que o RBFChain obteve a melhor acurácia, identificando
todas as três mudanças de conceito, sem produzir falso positivos. O algoritmo SeqDrift1
apresentou a segunda melhor acurácia, pois também detectou as três mudanças correta-
mente, entretanto, apresentou um falso positivo e uma taxa de atraso significativamente
maior. Os algoritmos CUSUM e HDDMA apresentaram uma acurácia média, ao identifi-
car duas mudanças corretamente, sem incidência de falso positivos. Os outros algoritmos
apresentaram uma baixa acurácia e o ADWIN mostrou-se, novamente, hipersenśıvel. Por
fim, o algoritmo proposto também apresentou o melhor resultado em relação ao tempo
de processamento.

O conjunto de dados e a execução de cada algoritmo estão representadas graficamente
na Figura 4.4.
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Figura 4.4 Comportamento dos algoritmos para o conjunto de dados com mudanças de conceito graduais.
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O último teste utilizou o conjunto de dados com mudanças de conceito incrementais.
O resultado deste teste pode ser visto na Tabela 4.7.

Tabela 4.7 Resultados dos algoritmos para o conjunto de dados com mudanças de conceito
incrementais.

Algoritmo TP MR VP FP ATR

RBFChain 0.020 1 1 2 501.00

ADWIN 0.017 1 1 1923 1.00

CUSUM 0.014 1 1 1 434.00

DDM 0.014 1 1 1 349.00

EDDM 0.013 1 0 0 —

EWMA 0.016 1 0 1 —

HDDMA 0.014 1 1 1 213.00

PageHinkley 0.014 1 1 1 449.00

SeqDrift1 0.016 1 1 2 331.00

Verifica-se, através da análise do resultado, que a mudança de conceito incremental
representa uma dificuldade, pois todos algoritmos que detectaram a mudança existente
também produziram falso positivos.

Os métodos RBFChain e SeqDrift1, que apresentaram os melhores resultados nos tes-
tes anteriores, tiveram a pior acurácia, pois emitiram dois falsos positivo cada. Contradi-
toriamente, os algoritmos que obtiveram menor acurácia em testes passados, indicaram
apenas um falso positivo cada.

Diante disso, considera-se o teste inconclusivo e ressalta-se a necessidade de uma
investigação mais detalhada sobre a detecção de mudanças de conceito incrementais.
Esta investigação, inclusive, consta como um dos trabalhos futuros propostos para esta
dissertação.

Os resultados deste teste são demonstrados graficamente na Figura 4.5.
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Figura 4.5 Comportamento dos algoritmos para o conjunto de dados com mudanças de conceito incrementais.
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Por fim, objetivando verificar a existência de diferenças significativas entre os re-
sultados dos detectores testados, aplicou-se o teste t-student com ńıvel de significância
α = 0.05. Este teste resultou em um p valor igual a 0.0007587, indicando a existência de
uma diferença estatisticamente significativa.

Ademais, os resultados obtidos comprovam a viabilidade do método proposto e su-
gerem que o RBFChain é estatisticamente melhor ou equivalente aos principais detec-
tores presentes na literatura. Deve-se ressaltar que a técnica desenvolvida se diferencia
por detectar mudanças em tempo de execução, de forma computacionalmente eficiente
e independente de rótulos, além de modelar as mudanças de conceito em um processo
markoviano.

4.2 SEGUNDO EXPERIMENTO: CLASSIFICAÇÃO DE FIXAÇÕES E SACADAS

O monitoramento ocular não é uma técnica experimental recente. No entanto, o desenvol-
vimento de tecnologias não invasivas favoreceu o aumento da sua utilização. Atualmente,
a técnica é empregada em diferentes tarefas experimentais (DUCHOWSKI, 2002), como,
por exemplo: localização da atenção visual, detecção de deficiências cognitivas, avaliação
de estratégias de pesquisa visual, entre outras. Estas tarefas produzem informações que
são utilizadas como fator de análise por um vasta gama de pesquisas, em diferentes áreas
do conhecimento.

Antes de descrever a atividade de monitoramento ocular, é necessário apresentar al-
guns conceitos básicos sobre o funcionamento da visão. Os olhos precisam estar em
constante movimento para que a retina possa formar uma imagem ńıtida. Este movi-
mento frequente é conhecido como movimento sacádico. Ao analisar uma imagem ou
cena, o olho tende a permanecer fixo durante alguns milissegundos nas áreas mais signi-
ficativas (fixações); depois disso, o olho se move em direção a uma nova zona de interesse
(sacadas). Este processo é demonstrado na Figura 4.6, utilizando pontos mais densos
para representar as fixações e linhas para as sacadas:

Figura 4.6 Exemplo de identificação de fixações e sacadas. Fonte: König e Buffalo (2014).
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O cérebro não consegue processar as imagens transmitidas pelo sistema visual durante
as sacadas, o que causa uma deterioração da imagem formada na retina. Por esse motivo,
o cérebro atribui semântica apenas às imagens formadas durante os peŕıodos de fixação.
Isso implica que o estudo das fixações é essencial para a compreensão e interpretação dos
movimentos oculares.

Portanto, é fundamental utilizar técnicas automatizadas para classificar fixações e
sacadas durante a análise de trajetórias oculares. A literatura dispõe de diversos algorit-
mos para realização desta tarefa. As técnicas mais utilizadas realizam a classificação com
base em limites de velocidade e/ou aceleração, pois estes valores são significativamente
maiores durante as sacadas (OTERO-MILLAN et al., 2008). Enquanto outros algorit-
mos realizam a classificação através de medidas como densidade, dispersão ou áreas de
interesse.

Contudo, a aplicação de diferentes algoritmos em uma mesma trajetória ocular pode
produzir resultados divergentes, pois os métodos dispońıveis na literatura são afetados
pela escolha dos parâmetros e pelas caracteŕısticas dos dados em análise (frequência, am-
plitude, etc.) (KöNIG; BUFFALO, 2014). Consequentemente, a atividade de classificação
de fixações e sacadas permanece altamente subjetiva.

Visando solucionar esse problema, König e Buffalo (2014) propõem um novo método de
classificação, denominado ClusterFix. O método proposto apresenta acurácia equivalente
ao estado da arte e se diferencia por ser completamente automatizado e independente de
parâmetros. Essas caracteŕısticas permitem que a técnica seja utilizada como um padrão
referencial, possibilitando que classificações de trajetórias oculares sejam comparadas
entre laboratórios, experimentos e algoritmos.

Todavia, os algoritmos presentes na literatura, incluindo o ClusterFix, não permitem
a classificação da trajetória ocular em tempo de execução, pois atuam em lote, através de
rotinas computacionalmente custosas. Diante disso, investigou-se a aplicação do método
proposto por esta dissertação, denominado RBFChain, na classificação de fixações e sa-
cadas em atividades de monitoramento ocular. Esta investigação permitiu confirmar a
aplicabilidade do RBFChain em problema reais, além de contribuir para solução de um
relevante problema relacionado à área de Neurociência.

Para validar o método proposto, foram utilizados dois conjuntos de dados oriundos
do monitoramento de macacos-pregos e os resultados foram comparados com o algoritmo
ClusterFix. As subseções seguintes apresentam a configuração, os critérios de avaliação
e os resultados obtidos durante a prática.

4.2.1 Configuração do experimento

O experimento utilizou dois conjuntos de dados produzidos e cedidos, em parceria, pelo
Instituto do Cérebro da Universidade Federal do Rio Grande do Norte (UFRN). Os
conjuntos de dados são denominados, respectivamente, Dede e Juju, pois representam
os resultados do monitoramento ocular de dois macacos-pregos com esses nomes. Cada
conjunto de dados contém 6.200 observações formadas por pontos, (x, y), que indicam a
localização em análise pelos olhos em cada instante de tempo.

O algoritmo RBFChain foi ligeiramente alterado para poder atuar como um classi-
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ficador de fixações e sacadas. Nesta versão, o algoritmo deixou de verificar a diferença
entre o centro conceito e o centro ativo, passando a analisar apenas se a probabilidade da
transição corrente é maior do que δ. Se esta condição for verdadeira, classifica-se o ponto
como uma fixação, do contrário, como sacada. Em outras palavras, o algoritmo classifica
transições consolidadas - entre o mesmo conceito ou entre conceitos - como fixações e
transições não consolidadas, como sacadas. A adaptação é apresentada em pseudocódigo
em Algoritmo 2:

Entrada: evento, σ, λ, α, δ
Sáıda: sacada ou fixacao

1 ińıcio
2 grupos←− ();
3 grupoAtivo←− nulo;
4 grupoConceito←− nulo;
5 retorno←− nulo;

6 minAtivacao←− λ;
7 para todo grupo faça
8 ativacao←− gaussiana(evento, grupo, σ)
9 se ativacao >= minAtivacao então

10 grupoAtivo←− grupo;
11 minAtivacao←− ativacao;

12 se grupoAtivo == nulo então
13 grupos←− evento;
14 grupoAtivo←− evento;

15 se grupoConceito == nulo então
16 grupoConceito←− grupoAtivo;

17 probabilidade←− markov(grupoConceito, grupoAtivo, α);

18 se probabilidade < δ então
19 retorno←− sacada;
20 senão
21 grupoConceito←− grupoAtivo;
22 retorno←− fixacao;

23 retorna retorno;
Algoritmo 2: RBFChain-Adaptado

Contudo, a implementação presente do RBFChain atua sobre séries univariadas, logo
foi necessário converter os pontos dos conjuntos de dados em valores únicos. Esta con-
versão foi feita atráves do cálculo da distância Euclidiana de cada ponto em relação ao
ponto (0, 0). Este novo conjunto de dados, formado pelas distâncias, foi utilizado pelo
algoritmo.

As métricas utilizadas para validar os resultados do RBFChain - acurácia, precisão
e recall, necessitam dos rótulos corretos das classificações para serem calculadas. Es-
tes rótulos foram obtidos a partir da implementação oficial, em MATLAB, do algoritmo
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ClusterFix (KöNIG; BUFFALO, 2014), utilizado como padrão referencial por esta dis-
sertação.

Por fim, a Figura 4.7 demonstra graficamente as trajetórias dos conjuntos de dados
analisados. Na imagem, a trajetória é representada por uma linha sólida verde, e os
pontos de ińıcio e fim por marcadores textuais.

(a) Trajetória Dede (b) Trajetória Juju

Figura 4.7 Trajetórias dos conjuntos de dados.

4.2.2 Critérios de avaliação

Até o presente momento, não existe uma técnica de avaliação consolidada para analisar
métodos de classificação de fixações e sacadas. Por conseguinte, esta dissertação adotou
o ClusterFix como padrão referencial, devido as suas caracteŕısticas, e os seus resultados
foram utilizados como rótulos. Estes rótulos foram, então, usados para calcular métricas
de avaliação para os resultados do RBFChain. Para tanto, as predições de ambos al-
goritmos foram transformadas em séries binárias, onde o valor 0 representa um ponto
classificado como sacada, e o valor 1, uma fixação.

Para entender as fórmulas das métricas utilizadas é preciso conhecer o significado das
siglas utilizadas, estas são: Verdadeiros Positivos (TP), Falsos Positivos (FP), Verdadeiros
Negativos (TN) e Falsos Negativos (FN).

O parâmetro TP representa a quantidade de verdadeiros positivos que foram clas-
sificados corretamente para a classe positiva, o parâmetro TN representa a quantidade
de verdadeiros negativos que foram classificados corretamente para a classe negativa.
O parâmetro FP representa a quantidade de instâncias que foram classificadas incor-
retamente para a classe positiva (foram classificadas como positiva mas eram da classe
negativa) e o parâmetro FN representa a quantidade de instâncias que foram classificadas
incorretamente para a classe negativa (foram classificadas como negativa mas eram da
classe positiva).
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As métricas utilizadas são apresentadas na Tabela 4.8. Em todas, o melhor valor
esperado é 1 e o pior valor esperado é 0.

Tabela 4.8 Métricas utilizadas para avaliar as classificações do RBFChain

Métrica Observação Fórmula

QP Quantidade de Pontos analisados. —

AC Acurácia. AC = TP+TN
TP + FP + FN + TN

Fração de fixações e sacadas classificadas correta-
mente.

PR Precisão. PR = TP
TP + FP

Fração das fixações classificadas pelo algoritmo cor-
retamente.

RE Recall . RE = TP
TP + FN

Fração das fixações existentes (rotuladas) que
também foram identificadas pelo algoritmo.

4.2.3 Resultados

Esta subseção apresenta os resultados obtidos ao aplicar o método de detecção pro-
posto nesta dissertação, denominado RBFChain, na classificação de fixações e sacadas
em atividades de monitoramento ocular. Para validar a aplicabilidade do método, foram
utilizados dois conjuntos de dados, conforme descrito na subseção 4.2.1. Os resultados
obtidos foram comparados, através de métricas para avaliação de classificadores, aos re-
sultados produzidos pelo algoritmo ClusterFix, que foram utilizados como rótulos. Por
fim, os seguintes parâmetros, definidos de forma emṕırica, foram empregados: σ = 0.005,
λ = 0.5, α = 0.05 e δ = 1.0.

O primeiro teste utilizou o conjunto de dados Dede. Os resultados obtidos são de-
monstrados na Tabela 4.9.
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Tabela 4.9 Resultado da classificação de fixações e sacadas utilizando o RBFChain para o
conjunto de dados Dede.

QT AC PR RE

6.200 0.87 0.98 0.88

A análise do resultado indica que 87% das fixações e sacadas classificadas pelo RBF-
Chain tiveram a mesma classificação pelo ClusterFix. Ao analisar apenas as fixações
identificadas pelo RBFChain, pode-se afirmar que 98% também foram classificadas como
fixações pelo ClusterFix. Por fim, dentre todas fixações identificadas pelo ClusterFix, o
RBFChain também identificou 88% destas.

As trajetórias traçadas e as fixações identificadas pelos algoritmos ClusterFix e RBF-
Chain estão representadas graficamente na Figura 4.8. Nas imagens, a linha verde sólida
representa as sacadas e os pontos vermelhos indicam as fixações.

(a) ClusterFix - Dede (b) RBFChain - Dede

Figura 4.8 Comportamento dos algoritmos ClusterFix e RBFChain ao analisar o conjunto de
dados Dede.

O segundo teste utilizou o conjunto de dados Juju. Os resultados obtidos são demons-
trados na Tabela 4.10.
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Tabela 4.10 Resultado da classificação de fixações e sacadas utilizando o RBFChain para o
conjunto de dados Juju.

QT AC PR RE

6.200 0.82 0.98 0.83

Com base nos resultados, verifica-se que 82% das fixações e sacadas classificadas pelo
RBFChain tiveram a mesma classificação pelo ClusterFix. Dentre as fixações identificadas
pelo RBFChain, pode-se afirmar que 98% também foram classificadas como fixações
pelo ClusterFix. Por fim, dentre as fixações identificadas pelo ClusterFix, o RBFChain
também identificou 83% destas.

As trajetórias traçadas e as fixações identificadas pelos algoritmos ClusterFix e RBF-
Chain estão representadas graficamente na Figura 4.9.

(a) ClusterFix - Juju (b) RBFChain - Juju

Figura 4.9 Comportamento dos algoritmos ClusterFix e RBFChain ao analisar o conjunto de
dados Juju.

Por fim, os resultados obtidos comprovam a aplicabilidade do método proposto ao
problema de classificação de fixações e sacadas em atividades de monitoramento ocular.
As métricas obtidas sugerem que o RBFChain é um classificador equivalente ao Clus-
terFix, considerado estado da arte. Deve-se ressaltar que o método proposto realiza a
classificação dos pontos em tempo de execução, ao passo que o ClusterFix atua em lote,
realizando diversas etapas de agrupamento.
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4.3 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Este caṕıtulo abordou em detalhes a avaliação experimental realizada para o método de
detecção proposto, denominado RBFChain. A técnica proposta foi validada através de
dois experimentos. O primeiro experimento utilizou dados sintéticos para realizar uma
análise detalhada de sensibilidade, precisão e tolerância ao rúıdo, confrontando o método
proposto com os principais algoritmos dispońıveis na literatura. O segundo experimento
aplicou a técnica a um problema real de classificação de fixações e sacadas na atividade
de monitoramento ocular, um relevante problema relacionado à área de Neurociência.





Caṕıtulo

5
CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

5.1 DISCUSSÕES

Este trabalho apresentou um novo método de detecção de mudanças de conceito, deno-
minado RBFChain, baseado em Redes de Função de Base Radial (RBF) e Cadeias de
Markov. O método apresentado se diferencia dos trabalhos existentes por detectar mu-
danças em tempo de execução, de forma computacionalmente eficiente e independente de
rótulos.

O método proposto foi avaliado através de dois experimentos. O primeiro experimento
utilizou dados sintéticos para realizar uma análise detalhada de sensibilidade, precisão
e tolerância ao rúıdo, além de comparar os resultados com os principais algoritmos dis-
pońıveis na literatura.

O segundo experimento aplicou a técnica desenvolvida a um problema real de classi-
ficação de fixações e sacadas na atividade de monitoramento ocular, um problema rele-
vante que envolve as áreas de Neurociência e Computação.

Os resultados obtidos sugerem que o RBFChain é estatisticamente melhor ou equi-
valente aos principais detectores presentes na literatura. Ademais, o método proposto
também apresentou bons resultados quando aplicada ao problema de monitoramento ocu-
lar, sendo capaz de classificar fixações e sacadas em tempo real e com precisão equivalente
ao estado da arte.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Alguns dos posśıveis trabalhos futuros são descritos a seguir:

• Desenvolvimento de novas estratégias para o cálculo dos parâmetros:
A escolha dos parâmetros é um fator importante no desempenho do algoritmo
proposto. Novas estratégias para calcular automaticamente estes valores devem
ser estudadas.

49
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• Criação de novas bases de dados experimentais: Poucas bases de dados
reais e artificiais estão dispońıveis para serem usadas em experimentos envolvendo
detecção de mudanças de conceito. Faltam bases que simulem mudanças de conceito
em contextos diferentes e com presença de rúıdos. A criação de um repositório de
dados que possa ser usado na validação de algoritmos para detecção de mudanças
de conceito pode trazer importantes benef́ıcios para a pesquisa na área.

• Tratamento de contextos incrementais: Mudanças de conceito com padrão de
ocorrência incremental representam uma desafio para os algoritmos de detecção.
No experimento realizado nesta dissertação, por exemplo, todos algoritmos apre-
sentaram algum grau de imprecisão ao analisar este contexto. Portanto, testes
mais elaborados devem ser realizados a fim de avaliar o desempenho do algoritmo
RBFChain no tratamento de cenários incrementais.
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BIFET, A.; GAVALDà, R. Learning from time-changing data with adaptive windowing.
In: SDM. SIAM, 2007. p. 443–448. ISBN 978-1-61197-277-1. Dispońıvel em: 〈http://
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em: 〈http://doi.acm.org/10.1145/1656274.1656278〉.

Hayat, M. Z.; Hashemi, M. R. A dct based approach for detecting novelty and concept
drift in data streams. In: 2010 International Conference of Soft Computing and Pattern
Recognition. [S.l.: s.n.], 2010. p. 373–378.

JAIN, A. K.; DUBES, R. C. Algorithms for Clustering Data. Upper Saddle River, NJ,
USA: Prentice-Hall, Inc., 1988. ISBN 0-13-022278-X.

JIN, R.; AGRAWAL, G. Efficient decision tree construction on streaming data. In: Pro-
ceedings of the Ninth ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery
and Data Mining. New York, NY, USA: ACM, 2003. (KDD ’03), p. 571–576. ISBN 1-
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s10115-010-0342-8〉.

KRANJC, J. et al. Active learning for sentiment analysis on data streams: Metho-
dology and workflow implementation in the clowdflows platform. Information Proces-
sing & Management, v. 51, n. 2, p. 187 – 203, 2015. ISSN 0306-4573. Dispońıvel em:
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1-58113-737-0. Dispońıvel em: 〈http://doi.acm.org/10.1145/956750.956778〉.

WIDMER, G.; KUBAT, M. Learning in the presence of concept drift and hidden con-
texts. Mach. Learn., Kluwer Academic Publishers, Hingham, MA, USA, v. 23, n. 1,
p. 69–101, abr. 1996. ISSN 0885-6125. Dispońıvel em: 〈http://dx.doi.org/10.1023/A:
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