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Resumo—Devido a gama de problemas que trabalham com que r&o muito preciso, capaz de resolver o problema de
grandes volumes de dados ou que trabalham com dados obtidos classificago.
de forma temporal, surge a necessidade de utilizar Algoritmos de
Aprendizado Incrementais. Dessa forma, este trabalho apresem No aprendizado incremental o algoritmo deve ser capaz de
uma técnica de aprendizado incremental baseado em méma atualizar o modelo quando existem novos dados dispm
parcial e janelas temporais para construgo de um classificador  Este conceito se assemelha ao aprendizado de agentes inte
de margem larga. A cada Japela temporaINao obtidos os vetores gentes, & que estes trabalham em ambientesauiiicos, que
ggﬂﬂeégczztgﬁfgejenL"j‘n:eg‘}gfge dsegggi@e? i%:grﬁieiﬁjgggl @ mudam com o decorrer do tempo. O aprendizado incremental
testes estdsticos pareados entre a metodologia incremental e possui, ainda, a ca,pr?\CIdade de armazenar somente '”@"ma@
a metodologia chssica, a qual utiiza todo o conjunto para '€lévantes e necemsas para uma futura adapéa; Assim
gerar o modelo preditor. Resultados preliminares mostraram a  €Stes algoritmos devem possuir a capacidade de melhorar su

equivalencia dos resultados das duas metodologias, mostrando base de conhecimento.

que a tecnica de aprendizado incremental propost& promissora. .
De acordo com [1] pode-se destacar algumas metodologias

Palavras Chave: Aprendizado Incremental, Grafo de Gabriel,  utilizadas para treinamento incremental, cdgiegle Example
Memoria Parcial, Janelas Temporais. onde a cada novo dado o algoritnéo re-treinado, alguns
autores denominam estechica de treinamento online. Existe a
técnica deMultiple Examplesondeé utilizado um conjunto de
dados recentes, janelas, para re-treinar o modelo, podsstelo

Em problemas reais um desafio para a aprendizagem @njunto ser de tamanho fixo o@a A ®cnica de medria
maquina est na capacidade de manter permanentemente u rcial consiste em armazenar dados representativosza-util
modelo preditor com uma boa taxa de acerto, dado que a8S Posteriormente para gerar um novo modelo. Estruturas
distribuigdes de dados que representam os problemas podefiEonetricas esio sendo muito utilizadas para obter dados
sofrer mudancas em suas propriedades ietitats, podendo [elevantes, dados que representem a margem de sapanac
tornar o modelo preditor obsoleto. Problemas deste tipo rdltuito de obter classificadores de margem larga, como por
querem algoritmos de aprendizagem que possam modificg€MPIo a utilizago de fecho convexo [3] e do Grafo de
o modelo atual sempre que novos conjuntos de dad@e estGabriel [4].
disporiveis. Alem de atualizar o modelo, estes algoritmos
devem esquecer determinadas inforfres;antigas [1].

I. INTRODUCAO

Neste trabalh@ apresentada umadnica de aprendizado
incremental baseada em mena parcial e janelas temporais

Esse ce@rio exige um processamento donio dos dados Para constrigo de um classificador de margem larga. A cada
de entrada, bem como o acompanhamento dastteias e janela temporal&o obtidos os vetores geeétnicos (vetores na
detec@o de alteraies. Os sistemas tradicionais, baseados erff9ia0 de separacao entre as classes) a partir da estretura (
menbria, geram modelos égicos treinados a partir de um UM Grafo de Gabriel [4]. Adcnica apresentada inspirada
conjunto de treinamento fixo e3n esho preparados para €M [5], ondeé dito que a jurgo de dlversqs classificadores
processar dados com altival de complexidade, nem mesmo fracos podem gerar um classificadfarte. A tecnica proposta
s30 capazes de manter continuamente um modelo preditif9 testada em algumas bases de dados da UCI [6] e foi

consistente com o estado real da natureza, muito meims s'€alizado um teste de compagacestastica com umaécnica
capazes de reagir rapidameste mudancas [2]. de aprendizado tradicional, onde todo o conjunto de dados

é dividido em treinamento e teste. A ide@a mostrar que
Algoritmos que processam fluxos de dados bards o método proposte promissor atreds da compar@@ com
geralmente entregam soligs aproximadas, proporcionando uma metodologia que utiliza toda a inforraacda base de
uma respostaapida usando poucos recursos de rogan E = dados para gerar um modelo, diferentemente do aprendizadt
necesario ter 0 compromisso entre recursos computacionaisicremental que utiliza janelas, inforntss temporais e des-
(mendria dispoiivel, tempo treinamento) e preas do mo- cartes de informd&p consideradas como irrelevantes para o
delo, reduzindo recursos mas obtendo um modelo, mesmaprendizado.



O restante do artigo encontra-se organizado da seguint  ineu system oudpiit

forma. A Se@o Il apresenta os conceitos do aprendizado . res . _
incremental. A Sego |1l descreve a formul&p do grafo de @*’/ LEanRhd P
Gabriel, e na Sép IV a formulago para constr@ do = / L,/ oo
classificador de margem largadescrita. Na S@&p V, nossa @ 2\"2//’ 3 3

abordagem de aprendizado incremental baseada em janelas ey -
apresentada. Na S&g VI, 40 descritos a metodologia adotada [ﬁ?‘;‘?ﬁ“:n - Update --5p-c-ooom »@

na condug@o dos experimentos, e os resultados obtidos com ¢
aplica@o do novo mdtodo. Finalmente, a Sag VIl traz as
conclu$es.

1 plledici
2 diagnose
3 update

mandaiory
+e====- optional

. APRENDIZADO INCREMENTAL Figura 1: Esquema gegrico de um algoritmo incremental.

Algoritmos incrementais & desdjveis em ambientes
dinamicos ou Ao estacioarios (muitos casos reais), que ) i ) .
mudam de forma inesperada. Estes algoritmos possuem a cafzabriel (GG) [8]. O GGe um subconjunto do diagrama de
cidade de incorporar novos dados e se adaptava realidade Voronoie da Triangulago deDelaunay[9].
do problema pois, diferentemente dos modelos tradicipoais
modelos incrementais aprendem ao longo do tempo com A. Definigo

apresentao de novos dados [7] Seja o conjunto de dadoE = {(x;,y;)|i=1...N},
O Aprendizado incremental, &h de exigir a atualizép  ondey; € {+1, -1} ex; € R", o grafo de GabrielzG de K
do modelo a partir de novas inforniss, requer o descarte ou possui um conjunto deévticesV = {x; € K|i = 1,2..N}
esquecimento de inform@es antigas, as formas de obtéa¢c e um conjunto de arestad, que o pares de artices @o
do modelo preditivo dependem de fatores como os recursawientados pertencentesla Uma aresta sarformada entre
computacionais. De forma a exemplificar o funcionamento des \erticesx; e x; se, e somente se,
um algoritmo de aprendizado incremental, consideremos um
modelo preditorL e os dados de predigy = L(X), a cada
conjuntosX; um novo modelo pode ser obtido utilizando as
informages mais recentes; 1 = train((X:, yt), Lt), OU um o i
modelo pode ser obtido utilizando dados passabips = VX: €V @i # j # z, ondei(-) & o operador que calcula a
train((X;,yi), ... (X¢,y;), Ly). Existem diversas formas de dis@ncia Euclidiana entre osetices.

lidar com dados incrementais, dentre elas podemos citar (i) A Figura 2 mostra o Grafo de Gabriel para um determinado

a tecnica de mewria parcial, a qual armazena alguns dados &onjunto de dados. Os VG&®s 0s pares deértices de classes
regularmente os utilizam no treinamento, (iigarnica baseada jstintas que compartilham a mesma aresta.

em janelas, que recebe os dados temporais em janelas de ta-

82(x4, %) < [(52(Xi,xz) + (52(xj,xz)] , (1)

manho fixo ou vaavel e (iii) cnica baseada em iastcia em 25 ;
gue a cada novo dado apresentédealizada a atualizag do sll” 5 Ease

modelo [1]. Em [5] §io descritas algumasdnicas existentes de
algoritmos incrementais, @in da proposta de uma noéhica
baseada na ju@p de diversos “classificadores fracos”para i
obten@o de um “classificador forte”. A Figura 1 mostra um os|
esquema gerico de um Algoritmo incremental. O fluxo 1 of
representa o fluxo natural do aprendizado, ou seja, receber
os dados armazéros e treia-los. O fluxo 2 representa o
processo incremental, uma vez que a partir da oBtemps

dados armazenados em ni@ma e do resultado de predig do i
modeloé posével detectar mudanca na distribaa dos dados -2r
e endo realizar uma posel atualizago no modelo. 25 ‘
=25 -2 =1.5 1 05 o 0.5 1 1.5 2 25

Este trabalhd@ baseado na proposta descrita em [5], onde
os dados & armazenados em janelas de tamanho fixo e
dessas janelags escolhidos alguns dados para compor 0 novo
modelo, os demaish® descartados. Dessa forma, este trabalho
utiliza tamteém o conceito de mebnia parcial e janelas. A A obten@o do Grafo de Gabriel fornece uma importante
metodologia proposta seidetalhada um pouco mais adiante. informago sobre a margem de sep@agle classes, uma vez
gue amostras de classes distintas interligadas por énice
do GG &0 amostras pertencent&s bordas de sepagag; tais
amostras % chamadas de Vetores Gesincos. A utiliza@o

Para a obter&o do modelo preditor, szwtilizado um sub- dos Vetores Geoétricos proporciona informées importantes
conjunto de dados provenientes dos dados de treinametgo, epara obtengo de um classificador de Margem Larga. Uma
subconjuntoé formado pelos chamados Vetores Gétmos forma de obter um classificador de margem larga utilizando
(VG) [4], os quais 80 determinados a partir do Grafo de os Vetores Geo#tricos seft descrita na s@p V.

Figura 2: Grafo de Gabriel.

IIl. GRAFO DE GABRIEL



IV. CLASSIFICADOR

O classificador utilizado neste traball® baseado na

combina@o de classificadores de margendxima definidos

por todos pares de Vetores Gegmicos [10]. Nesta aborda-

gem, a combing & ponderada por uma fuag de ivel

de compatibilidade baseada na distia Euclidiana entre uma

amostra a ser classificada e cada hiperplano.

..,m  (6)

(7)

- max (d77j) '

Seja H; um hiperplano local gerado entre duas amostras
(vi,v2) onde o btulo de (vi) = —1 e (va) = +1,

como ilustrado na Figura 3. O hiperplano passa exatamente
pelo ponto mediano (ponto &dio) entrev; e v,. Para cada

hiperplanoH; existira um ponto radio PM; [10].

Figura 3: Definicao do hiperplano local entre o p@r:, v2) do grafo

de Gabriel

A expres&io que defing?; & dada por [3], e descrita como

Hi(x,wi, b)) = x"w; — b;

(@)

3) Dado quew,;; & inversamente proporcional a
distancia dex; ate H;. Uma normalizago & imposta,
tal que o somditrio dos fiveis de compatibilidade da
amostrax; seja igual a uma unidade

Zwm- =1 VXj. (8)
i=1

4)  Por fim, a fun@o de deci&o f(x;) & uma combingio
linear do valor de dda de cada hiperplano ponderado
pelos riveis de compatibilidade correspondentg;a
Esta fun@o pode ser escrita como

f(x;) = { i‘i se ) il wi; sgn(yi;) >0

caso contario
9)

V. ALGORITMO PROPOSTO

Os dados & apresentados de forma sequencial e armaze-
nados em um uma Janela Temgia (JT) de tamanho fixo. Do

sendow; = vi — v 0 vetor normal do hiperplano onde sua jnstante) até ko = 0+ Aty a JT recebe um conjunto de dados

orienta@o é descrita atraéds das seguintes ineqdas

XTWZ‘ — bl Z 07

xTw; —b; <0

onde obias b; & calculado como
A% v
b — ( 1+ 2> W;p.
2

conjunto

A. Classificaéo

Dado
{H1,Ho,...
x; & dada pelos seguintes passos

um de m hiperplanos

1) Calcular a s@ay; ; para todosH;
gi,j :Hi(xj7wi)bi)7 vz:l,
e diséincia

, M.

@)

locais

,H,}, a classificago de uma amostra arbitraria

(4)

di,j = 52 (Xj,PMi) Sgr(g}i_j), Vi = 1, e, (5)

onded, ; & a disncia euclidiana entre; e todos os

pontos nidios.

2) Obter o fivel de compatibilidade da amostxa para

0 i-ésimo hiperpland;

e, atraes do Grafo de Gabriel, os Vetores Garitos (VG's)

sdo determinados e armazenados em outra janela, chamad
de Janela Geodatrica (JG), os demais dadodosdescartados,
estando, assim JT livre para receber novos dados. Sendo qu
Aty € 0 tempo neceésio para realizar este processo. Do
instantek, ate k; = ko + At; O processo se repete e assim
acontece sucessivamenté &t,. Dessa forma, em JG esiar
contido os Vetores Geagtricos das: repeties do processo

de armazenamento em JT e determémagos VG’s. O modelo

de classificadoe ento gerado utilizando os dados contidos em
JG. Um esquema dessa metodologienostrado na Figura 4.

O Filtro GG tem a fungo de selecionar os \etores
Geonttricos da JT atual e descartar os demais dados.

O agente decisoé responavel por informar o momento
de atualizago do modelo, estudos detalhadosaessendo
realizados para definir a metodologia de dagjgpodendo ser
desde medi&o de acuacia aé a detecgo de mudanca [1].
Neste trabalho o agente decisor decide realizar o trein@mmen
assim que a Janela Geétrica esteja cheia oo exista mais
dados de entrada.

Vale salientar que o classificador pode ser gerado a qual-
guer momento, desde que J@onesteja vazia. A escolha do
momento de obter um novo classificador pode ser feita de
diversas formas, neste trabalt@osconsideradas taxas de erro
de classificago. Ao utilizar a JG para gerar o classificador,
sao encontrados os VG's dessa janela, dessa forma a JG pod
ser atualizada mantendo somente os VG’'s e descartando o
demais dados, reduzindo assim a quantidade de dados na JC



Memoria

— (1T

em conjuntos de treinamento e teste e avaliados utilizando
duas metodologias. Uma delas consiste em treinar um modelc
utilizando todos os dados de treinamento e avaliar o modelo

|
_tﬁ//ﬂﬁljfl y com os dados de teste, ou seja, a metodologia tradicional. A
5‘3 6L =Ko Alg. Treinamentor —'@ segunda metodologia utilizada foi a proposta neste trabalh

T da mesma forma, o conjunto foi avaliado a&axdos dados de

teste.

SEKO Para cada base de dados foi realizado um teste declsip

estatstica t pareado a fim de verificar a equématia dos
métodos incremental e tradicional, para isso foram reabizad
) ) ) 30 execudes de cada algoritmo para cada base de dados
Figura 4: Esquema da metodologia Aprendizado Incremental emy teste consiste em analisar se asdias dos modelosae
janelas. Sendo JT janela tempda e JG janela gecetrica. equivalentes, para isso utilizou-se uiwel de signifi@ncia de
0.05 e uma péncia de 80%. Abaixo temos o teste dettgse

Agente Decisor

realizado.
E importante destacar que este tipo de aprendizado realiza
o descarte dos dados devids restripes de merdria. Em Hy:py—p2=0
problemas com grande volume de dados e pouca ariam Hy:pg —pa #0

a utilizag@o de écnicas tradicionais, onde todo conjunto de
dadosé utilizado para gerar o modelo, se torna imjpeels

Assim o modelo incremental pode ser avaliado @sade .
uma base menor, ondé possvel realizar o aprendizado Esta base de dados foi utilizada por [11] no estudo sobre

tradicional, e comparado ao modelo tradicional, sendo quél@ssificago de dados de Sonar na diferenamge rochas
a equivadncia entre os modelos suficiente para validar o Cilindricas e um metal gitdrico. A base possui 208 amostras,

modelo incremental. cada um com um conjunto de 60 carardBcas e uma ca-
ractefstica indicando a qual classe o dado pertence. A Figura
Na Figura 5& possvel observar um resultado obtido pelo 6 mostra um boxplot do desempenho das duas metodologia:
janelamento. Nesta Figura, os dados em azul e vermé@bo spara um total de 30 execbes para cada uma delas.
os dados presentes na Janela Getoica, os dados em verde
representam os dados descartados durante o processo, send

A. Sonar

qgue, a Janela Tempmia tem uma capacidade de armazenar 100F —

20 dados. Nesta Figurade mostrados tan@n os \ertices ;

do Grafo de Gabriel que interligam os Vetores Gétnos 951 | *
|
|

bem como os pontos &dios que o utilizados na gerap do
classificador. No caso do aprendizadassiico, todos os dados, |
verdes, vermelho e azul, seriam utilizados para gerar o lmode gs| H

80 i I

Acurécia (%)

12

751

-0.8 I I

25

Figura 5: Aprendizado Incremental em janelas.

VI.

RESULTADOS

701

65

Abordagem Incremental Abordagem Classica

Figura 6: Desempenho dos classificadores para a base Sonar.

A Figura 7 mostra a comparag das raédias das metodo-
logias com um intervalo de confianca de 95%. Nélapssvel
verificar a equivé@ncia das radias, uma vez que a diferenca
zero esh dentro do intervalo de confianca, dessa forraa n
podemos rejeitar a hijtese de igualdade dasedias

B. Parkinson

Esta base de dados foi utilizada por [12] no estudo de
distirbios de voz. A base possui 195 amostras, cada um
com um conjunto de 23 caracisticas e uma caracistica

Para analisar o desempenho da metodologia propostadicando a qual classe o dado pertence. A Figura 8 mostra
selo utilizados tes bases de dados muito utilizadas paraum boxplot do desempenho das duas metodologias para un

avalia@o de classificadores [6]. Os dados foram distdba

total de 30 execuies para cada uma delas.
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Figura 7: Intervalo de Confianga para compgagde desempenho
médio. NI - Nao Incremental, | - Incremental.
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C. ILPD

Esta base possui 583 amostras, cada um com um conjunt
de 10 caractésticas e uma caracistica indicando a qual
classe o dado pertence [13]. A Figura 10 mostra um boxplot
do desempenho das duas metodologias para um total de 3|
execu@es para cada uma delas.
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Figura 10: Desempenho dos classificadores para a base ILPD.

A Figura 11 mostra a comparag das redias das metodo-
logias com um intervalo de confianca de 95%. Nélapssvel
verificar a equivé@ncia das radias, uma vez que a diferenca
zero esh dentro do intervalo de confianca, dessa forraa n
podemos rejeitar a hijjtese de igualdade dasedias

95% family—-wise confidence level

Figura 8: Desempenho dos classificadores para a base Parkinson.

A Figura 9 mostra a comparag das rédias das metodo-
logias com um intervalo de confianca de 95%. Nélppssvel
verificar a equivdncia das redias, uma vez que a diferenca
zero esh dentro do intervalo de confianga, dessa forra n
podemos rejeitar a hijtese de igualdade dasedias

95% family—wise confidence level
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Figura 9: Intervalo de Confiangca para compaacde desempenho
médio. NI - Nao Incremental, | - Incremental.
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Figura 11: Intervalo de Confianca para compaagle desempenho
médio. NI - N&o Incremental, | - Incremental.

A Tabela | mostra tam#im a comparadp de desempenho,
medido atra@s da acuacia, das metodologiaséassica e da
proposta incremental atras de um teste t pareado com 95%
de rivel de confianca e 80% de jgoicia. Com os testes
realizados, &o podemos rejeitar a lopese nula de igualdade
de desempenho &dio das metodologias.

Para os testes realizados, a ex@uge 30 rodadas de cada
abordagem foi suficiente para garantir aguatia requerida
de 80% para os teste essticos, tornando forte e &lida
a rho rejei@o da hiptese nula de que as abordagefs s
equivalentes.



[6] Hettich, S., Blake, C. L., Merz, C. J.,,1998JCI repository of
Machine learning Database®epartment of Information and Computer
Science,University of California, Irvine, CA, http://wwias.uci.edu/

Tabela I: Comparago de Desempenho entre a MetodologiasSica
e a Metodologia Incremental proposta

Intervalo de Confianca mlearn/MLRepository.html.
Base de Dadog Lim. Inferior ~ Estimativa  Lim. Superior ] ) - ] ]
Sonar -1,9332000 -0,6350000 0,6632000 [7] C. Giraud-Carrier. 2000A note on the utility of incremental learning
Parkinson| -0,8149000  1,2290000 3,2729000 Al Commun. 13, 4 (Dec. 2000), 215-223.
ILPD -0,0000147  1,2650000 2,5290000

[8] Mark de Berg, Marc van Kreveld, Mark Overmars, and Otfried
Schwarzkopf.Computational Geometry: Algorithms and Applications

- Springer-Verlag, second edition, 2000.
VII. CONCLUSAO pring 9

. L . . . [9] ZHANG, W.; KING, I. A study of the relationship between support
A investigago da écnica de aprendlzado incremental des- vector machine and gabriel grapiNeural Networks, IJCNN, vol. 1, p.

crita neste artigo se mostrou promissora, dado que em uma  239-244, 2002. Proceedings of the 2002 International Zmference.
comparago feita com aécnica de aprendizado tradicional,

a qual utiliza toda informd&p do conjunto de treinamento [10] TORRES, L. C. B., CASTRO, C. L., BRAGA, A. PA Parameterless
para gerar um modelo, o &wbdo apresentado se mostrou Mixture Model for Large Margin Classificatioin: International Joint
equivalente, para as bases de dados testadas, em um teste Conference on Neural Networks, 2015, Killarney. IJCNN. 120
estalstico com 9.5% de confianca. O.fato d.e. a metOdomgI&hl] Gorman, R. P., and Sejnowski, T. J. (1988halysis of Hidden Units
pmpOSt_a ser equivalente a metodologia tradicional mcqs;lea in a Layered Network Trained to Classify Sonar Targdts Neural
o algoritmo proposto realiza o descarte dos dados e ad@erag Networks, Vol. 1, pp. 75-89.

de um modelo preditor incremental de forma eficiente, uma

vez que, mesmo trabalhando com um conjunto de dados men@r] Little M.A., McSharry P.E., Roberts S.J., Costello DEA Moroz I.M.
consegue ser equivalente aétodo tradicional que utiliza toda Exploiting Nonlinear Recurrence and Fractal Scaling Prdjes for
informag@o dos dados. Dessa forma, nota-se que a utilizag Voice Disorder DetectionBioMedical Engineering OnLine 2007.
das informages do Grafo de Gabriel unidas a nt@m parcial [13] Lichman, M. (2013). UCI Machine Learning Repository

e janelamento pode ser uma esigad eficiente para a obteiw [http://archive.ics.uci.edu/ml]. Irvine, CA: Universitof California,
de um classificador incremental. School of Information and Computer Science.

Como trabalhos futuros, deseja-se estudsnnicas para
definir o momento ideal de atualizar o modelo, respeitando
restrides de meidria e acuécia de classificép. Alem de
trabalhar com base de dados com grande volume de dados,
onde os retodos tradicionaisao podem ser aplicados.
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