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Resumo—Devido a gama de problemas que trabalham com
grandes volumes de dados ou que trabalham com dados obtidos
de forma temporal, surge a necessidade de utilizar Algoritmos de
Aprendizado Incrementais. Dessa forma, este trabalho apresenta
uma técnica de aprendizado incremental baseado em memória
parcial e janelas temporais para construç̃ao de um classificador
de margem larga. A cada janela temporal s̃ao obtidos os vetores
geoḿetricos (vetores na regĩao de separaç̃ao entre as classes) a
partir da estrutura de um Grafo de Gabriel. Foram realizados
testes estat́ısticos pareados entre a metodologia incremental e
a metodologia cĺassica, a qual utiliza todo o conjunto para
gerar o modelo preditor. Resultados preliminares mostraram a
equivalência dos resultados das duas metodologias, mostrando
que a t́ecnica de aprendizado incremental propostáe promissora.

Palavras Chave: Aprendizado Incremental, Grafo de Gabriel,
Memória Parcial, Janelas Temporais.

I. I NTRODUÇÃO

Em problemas reais um desafio para a aprendizagem de
máquina est́a na capacidade de manter permanentemente um
modelo preditor com uma boa taxa de acerto, dado que as
distribuiç̃oes de dados que representam os problemas podem
sofrer mudanças em suas propriedades estatı́sticas, podendo
tornar o modelo preditor obsoleto. Problemas deste tipo re-
querem algoritmos de aprendizagem que possam modificar
o modelo atual sempre que novos conjuntos de dados estão
dispońıveis. Além de atualizar o modelo, estes algoritmos
devem esquecer determinadas informações antigas [1].

Esse ceńario exige um processamento contı́nuo dos dados
de entrada, bem como o acompanhamento das tendências e
detecç̃ao de alteraç̃oes. Os sistemas tradicionais, baseados em
meḿoria, geram modelos estáticos treinados a partir de um
conjunto de treinamento fixo e não est̃ao preparados para
processar dados com alto nı́vel de complexidade, nem mesmo
são capazes de manter continuamente um modelo preditivo
consistente com o estado real da natureza, muito menos são
capazes de reagir rapidamenteàs mudanças [2].

Algoritmos que processam fluxos de dados contı́nuos
geralmente entregam soluções aproximadas, proporcionando
uma resposta rápida usando poucos recursos de memória. É
necesśario ter o compromisso entre recursos computacionais
(meḿoria dispońıvel, tempo treinamento) e precisão do mo-
delo, reduzindo recursos mas obtendo um modelo, mesmo

que ñao muito preciso, capaz de resolver o problema de
classificaç̃ao.

No aprendizado incremental o algoritmo deve ser capaz de
atualizar o modelo quando existem novos dados disponı́veis.
Este conceito se assemelha ao aprendizado de agentes inteli-
gentes, j́a que estes trabalham em ambientes dinâmicos, que
mudam com o decorrer do tempo. O aprendizado incremental
possui, ainda, a capacidade de armazenar somente informações
relevantes e necessárias para uma futura adaptação. Assim
estes algoritmos devem possuir a capacidade de melhorar sua
base de conhecimento.

De acordo com [1] pode-se destacar algumas metodologias
utilizadas para treinamento incremental, comoSingle Example,
onde a cada novo dado o algoritmoé re-treinado, alguns
autores denominam esta técnica de treinamento online. Existe a
técnica deMultiple Examples, ondeé utilizado um conjunto de
dados recentes, janelas, para re-treinar o modelo, podendoeste
conjunto ser de tamanho fixo ou não. A t́ecnica de meḿoria
parcial consiste em armazenar dados representativos e utilizá-
los posteriormente para gerar um novo modelo. Estruturas
Geoḿetricas est̃ao sendo muito utilizadas para obter dados
relevantes, dados que representem a margem de separação, no
intuito de obter classificadores de margem larga, como por
exemplo a utilizaç̃ao de fecho convexo [3] e do Grafo de
Gabriel [4].

Neste trabalhóe apresentada uma técnica de aprendizado
incremental baseada em memória parcial e janelas temporais
para construç̃ao de um classificador de margem larga. A cada
janela temporal s̃ao obtidos os vetores geométricos (vetores na
regiao de separacao entre as classes) a partir da estrutura de
um Grafo de Gabriel [4]. A t́ecnica apresentadáe inspirada
em [5], ondeé dito que a junç̃ao de diversos classificadores
fracos, podem gerar um classificadorforte. A técnica proposta
foi testada em algumas bases de dados da UCI [6] e foi
realizado um teste de comparação estat́ıstica com uma t́ecnica
de aprendizado tradicional, onde todo o conjunto de dados
é dividido em treinamento e teste. A ideiaé mostrar que
o método propostóe promissor atrav́es da comparação com
uma metodologia que utiliza toda a informação da base de
dados para gerar um modelo, diferentemente do aprendizado
incremental que utiliza janelas, informações temporais e des-
cartes de informaç̃ao consideradas como irrelevantes para o
aprendizado.



O restante do artigo encontra-se organizado da seguinte
forma. A Seç̃ao II apresenta os conceitos do aprendizado
incremental. A Seç̃ao III descreve a formulação do grafo de
Gabriel, e na Seç̃ao IV a formulaç̃ao para construção do
classificador de margem largaé descrita. Na Seção V, nossa
abordagem de aprendizado incremental baseada em janelasé
apresentada. Na Seção VI, s̃ao descritos a metodologia adotada
na conduç̃ao dos experimentos, e os resultados obtidos com a
aplicaç̃ao do novo ḿetodo. Finalmente, a Seção VII traz as
conclus̃oes.

II. A PRENDIZADO INCREMENTAL

Algoritmos incrementais são desej́aveis em ambientes
dinâmicos ou ñao estaciońarios (muitos casos reais), que
mudam de forma inesperada. Estes algoritmos possuem a capa-
cidade de incorporar novos dados e se adaptarà nova realidade
do problema pois, diferentemente dos modelos tradicionais, os
modelos incrementais aprendem ao longo do tempo com a
apresentaç̃ao de novos dados [7].

O Aprendizado incremental, além de exigir a atualização
do modelo a partir de novas informações, requer o descarte ou
esquecimento de informações antigas, as formas de obtenção
do modelo preditivo dependem de fatores como os recursos
computacionais. De forma a exemplificar o funcionamento de
um algoritmo de aprendizado incremental, consideremos um
modelo preditorL e os dados de predição y = L(X), a cada
conjuntosXt um novo modelo pode ser obtido utilizando as
informaç̃oes mais recentesLt+1 = train((Xt, yt), Lt), ou um
modelo pode ser obtido utilizando dados passadosLt+1 =
train((Xi, yi), ..., (Xt, yt), Lt). Existem diversas formas de
lidar com dados incrementais, dentre elas podemos citar (i)
a t́ecnica de meḿoria parcial, a qual armazena alguns dados e
regularmente os utilizam no treinamento, (ii) a técnica baseada
em janelas, que recebe os dados temporais em janelas de ta-
manho fixo ou varíavel e (iii) t́ecnica baseada em instância em
que a cada novo dado apresentadoé realizada a atualização do
modelo [1]. Em [5] s̃ao descritas algumas técnicas existentes de
algoritmos incrementais, além da proposta de uma nova técnica
baseada na junção de diversos ”classificadores fracos”para
obtenç̃ao de um ”classificador forte”. A Figura 1 mostra um
esquema geńerico de um Algoritmo incremental. O fluxo 1
representa o fluxo natural do aprendizado, ou seja, receber
os dados armazená-los e treińa-los. O fluxo 2 representa o
processo incremental, uma vez que a partir da obtenção dos
dados armazenados em memória e do resultado de predição do
modeloé posśıvel detectar mudança na distribuição dos dados
e ent̃ao realizar uma possı́vel atualizaç̃ao no modelo.

Este trabalhóe baseado na proposta descrita em [5], onde
os dados s̃ao armazenados em janelas de tamanho fixo e
dessas janelas são escolhidos alguns dados para compor o novo
modelo, os demais são descartados. Dessa forma, este trabalho
utiliza tamb́em o conceito de meḿoria parcial e janelas. A
metodologia proposta será detalhada um pouco mais adiante.

III. G RAFO DE GABRIEL

Para a obtenç̃ao do modelo preditor, será utilizado um sub-
conjunto de dados provenientes dos dados de treinamento, este
subconjuntoé formado pelos chamados Vetores Geométricos
(VG) [4], os quais s̃ao determinados a partir do Grafo de

Figura 1: Esquema geńerico de um algoritmo incremental.

Gabriel (GG) [8]. O GGé um subconjunto do diagrama de
Voronoi e da Triangulaç̃ao deDelaunay[9].

A. Definiç̃ao

Seja o conjunto de dadosK = {(xi,yi) | i = 1 . . . N},
ondeyi ∈ {+1,−1} e xi ∈ R

n, o grafo de GabrielGG deK
possui um conjunto de vérticesV = {xi ∈ K|i = 1, 2...N}
e um conjunto de arestasA, que s̃ao pares de v́ertices ñao
orientados pertencentes aV . Uma aresta será formada entre
os v́erticesxi e xj se, e somente se,

δ2(xi,xj) ≤
[

δ2(xi,xz) + δ2(xj ,xz)
]

, (1)

∀ xz ∈ V e i 6= j 6= z, ondeδ(· ) é o operador que calcula a
dist̂ancia Euclidiana entre os vértices.

A Figura 2 mostra o Grafo de Gabriel para um determinado
conjunto de dados. Os VGs são os pares de vértices de classes
distintas que compartilham a mesma aresta.

Figura 2: Grafo de Gabriel.

A obtenç̃ao do Grafo de Gabriel fornece uma importante
informaç̃ao sobre a margem de separação de classes, uma vez
que amostras de classes distintas interligadas por um vértice
do GG s̃ao amostras pertencentesàs bordas de separação, tais
amostras s̃ao chamadas de Vetores Geométricos. A utilizaç̃ao
dos Vetores Geoḿetricos proporciona informações importantes
para obtenç̃ao de um classificador de Margem Larga. Uma
forma de obter um classificador de margem larga utilizando
os Vetores Geoḿetricos seŕa descrita na seção IV.



IV. CLASSIFICADOR

O classificador utilizado neste trabalhóe baseado na
combinaç̃ao de classificadores de margem máxima definidos
por todos pares de Vetores Geométricos [10]. Nesta aborda-
gem, a combinaç̃ao é ponderada por uma função de ńıvel
de compatibilidade baseada na distância Euclidiana entre uma
amostra a ser classificada e cada hiperplano.

SejaHi um hiperplano local gerado entre duas amostras
(v1,v2) onde o ŕotulo de (v1) = −1 e (v2) = +1,
como ilustrado na Figura 3. O hiperplano passa exatamente
pelo ponto mediano (ponto ḿedio) entrev1 e v2. Para cada
hiperplanoHi existira um ponto ḿedioPMi [10].

Figura 3: Definição do hiperplano local entre o par(v1,v2) do grafo
de Gabriel

A express̃ao que defineHi é dada por [3], e descrita como

Hi(x,wi, bi) = x
T
wi − bi (2)

sendowi = v1 − v2 o vetor normal do hiperplano onde sua
orientaç̃ao é descrita atrav́es das seguintes inequações

x
T
wi − bi ≥ 0,

x
T
wi − bi < 0

onde obias bi é calculado como

bi =

(

v1 + v2

2

)

w
T
i . (3)

A. Classificaç̃ao

Dado um conjunto de m hiperplanos locais
{H1, H2, . . . , Hm}, a classificaç̃ao de uma amostra arbitraria
xj é dada pelos seguintes passos

1) Calcular a sáıda ỹi,j para todosHi

ỹi,j = Hi(xj ,wi, bi), ∀i = 1, . . . ,m. (4)

e dist̂ancia

di,j = δ2 (xj ,PMi) sgn(ỹi,j), ∀i = 1, . . . ,m (5)

ondedi,j é a dist̂ancia euclidiana entrexj e todos os
pontos ḿedios.

2) Obter o ńıvel de compatibilidade da amostraxj para
o i-ésimo hiperplanoHi

ωi,j = exp





−
∣

∣

∣

(

1

di,j

)
∣

∣

∣

σ2



 ∀i = 1, . . . ,m (6)

onde

σ =
1

max (di,j)
. (7)

3) Dado que ωi,j é inversamente proporcional a
dist̂ancia dexj at́eHi. Uma normalizaç̃ao é imposta,
tal que o somatório dos ńıveis de compatibilidade da
amostraxj seja igual a uma unidade

m
∑

i=1

ωi,j = 1 ∀ xj . (8)

4) Por fim, a funç̃ao de decis̃aof(xj) é uma combinaç̃ao
linear do valor de saı́da de cada hiperplano ponderado
pelos ńıveis de compatibilidade correspondente axj .
Esta funç̃ao pode ser escrita como

f(xj) =

{

+1 se
∑m

i=1
ωi,j sgn(ỹi,j) ≥ 0

−1 caso contŕario
(9)

V. A LGORITMO PROPOSTO

Os dados s̃ao apresentados de forma sequencial e armaze-
nados em um uma Janela Temporária (JT) de tamanho fixo. Do
instante0 at́e k0 = 0+∆t0 a JT recebe um conjunto de dados
e, atrav́es do Grafo de Gabriel, os Vetores Geométricos (VG’s)
são determinados e armazenados em outra janela, chamada
de Janela Geoḿetrica (JG), os demais dados são descartados,
estando, assim JT livre para receber novos dados. Sendo que
∆t0 é o tempo necessário para realizar este processo. Do
instantek0 at́e k1 = k0 + ∆t1 o processo se repete e assim
acontece sucessivamente até kn. Dessa forma, em JG estarão
contido os Vetores Geoḿetricos dasn repetiç̃oes do processo
de armazenamento em JT e determinação dos VG’s. O modelo
de classificadoŕe ent̃ao gerado utilizando os dados contidos em
JG. Um esquema dessa metodologiaé mostrado na Figura 4.

O Filtro GG tem a funç̃ao de selecionar os Vetores
Geoḿetricos da JT atual e descartar os demais dados.

O agente decisoŕe responśavel por informar o momento
de atualizaç̃ao do modelo, estudos detalhados estão sendo
realizados para definir a metodologia de decisão, podendo ser
desde mediç̃ao de acuŕacia at́e a detecç̃ao de mudança [1].
Neste trabalho o agente decisor decide realizar o treinamento
assim que a Janela Geométrica esteja cheia ou não exista mais
dados de entrada.

Vale salientar que o classificador pode ser gerado a qual-
quer momento, desde que JG não esteja vazia. A escolha do
momento de obter um novo classificador pode ser feita de
diversas formas, neste trabalho são consideradas taxas de erro
de classificaç̃ao. Ao utilizar a JG para gerar o classificador,
são encontrados os VG’s dessa janela, dessa forma a JG pode
ser atualizada mantendo somente os VG’s e descartando os
demais dados, reduzindo assim a quantidade de dados na JG.



Figura 4: Esquema da metodologia Aprendizado Incremental em
janelas. Sendo JT janela temporária e JG janela geoḿetrica.

É importante destacar que este tipo de aprendizado realiza
o descarte dos dados devidoàs restriç̃oes de meḿoria. Em
problemas com grande volume de dados e pouca memória,
a utilizaç̃ao de t́ecnicas tradicionais, onde todo conjunto de
dadosé utilizado para gerar o modelo, se torna impossı́vel.
Assim o modelo incremental pode ser avaliado através de
uma base menor, ondée posśıvel realizar o aprendizado
tradicional, e comparado ao modelo tradicional, sendo que
a equival̂encia entre os modelośe suficiente para validar o
modelo incremental.

Na Figura 5é posśıvel observar um resultado obtido pelo
janelamento. Nesta Figura, os dados em azul e vermelho são
os dados presentes na Janela Geométrica, os dados em verde
representam os dados descartados durante o processo, sendo
que, a Janela Temporária tem uma capacidade de armazenar
20 dados. Nesta Figura são mostrados também os v́ertices
do Grafo de Gabriel que interligam os Vetores Geométricos
bem como os pontos ḿedios que s̃ao utilizados na geração do
classificador. No caso do aprendizado clássico, todos os dados,
verdes, vermelho e azul, seriam utilizados para gerar o modelo.
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Figura 5: Aprendizado Incremental em janelas.

VI. RESULTADOS

Para analisar o desempenho da metodologia proposta,
ser̃ao utilizados tr̂es bases de dados muito utilizadas para
avaliaç̃ao de classificadores [6]. Os dados foram distribuı́dos

em conjuntos de treinamento e teste e avaliados utilizando
duas metodologias. Uma delas consiste em treinar um modelo
utilizando todos os dados de treinamento e avaliar o modelo
com os dados de teste, ou seja, a metodologia tradicional. A
segunda metodologia utilizada foi a proposta neste trabalho,
da mesma forma, o conjunto foi avaliado através dos dados de
teste.

Para cada base de dados foi realizado um teste de hipótese
estat́ıstica t pareado a fim de verificar a equivalência dos
métodos incremental e tradicional, para isso foram realizado
30 execuç̃oes de cada algoritmo para cada base de dados.
O teste consiste em analisar se as médias dos modelos são
equivalentes, para isso utilizou-se um nı́vel de signifiĉancia de
0.05 e uma potência de 80%. Abaixo temos o teste de hipótese
realizado.

{

H0 : µ1 − µ2 = 0

H1 : µ1 − µ2 6= 0

A. Sonar

Esta base de dados foi utilizada por [11] no estudo sobre
classificaç̃ao de dados de Sonar na diferenciação de rochas
cilı́ndricas e um metal cilı́ndrico. A base possui 208 amostras,
cada um com um conjunto de 60 caracterı́sticas e uma ca-
racteŕıstica indicando a qual classe o dado pertence. A Figura
6 mostra um boxplot do desempenho das duas metodologias
para um total de 30 execuções para cada uma delas.
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Figura 6: Desempenho dos classificadores para a base Sonar.

A Figura 7 mostra a comparação das ḿedias das metodo-
logias com um intervalo de confiança de 95%. Nela,é posśıvel
verificar a equival̂encia das ḿedias, uma vez que a diferença
zero est́a dentro do intervalo de confiança, dessa forma não
podemos rejeitar a hipótese de igualdade das médias

B. Parkinson

Esta base de dados foi utilizada por [12] no estudo de
distúrbios de voz. A base possui 195 amostras, cada um
com um conjunto de 23 caracterı́sticas e uma caracterı́stica
indicando a qual classe o dado pertence. A Figura 8 mostra
um boxplot do desempenho das duas metodologias para um
total de 30 execuç̃oes para cada uma delas.
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Figura 7: Intervalo de Confiança para comparação de desempenho
médio. NI - Não Incremental, I - Incremental.
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Figura 8: Desempenho dos classificadores para a base Parkinson.

A Figura 9 mostra a comparação das ḿedias das metodo-
logias com um intervalo de confiança de 95%. Nela,é posśıvel
verificar a equival̂encia das ḿedias, uma vez que a diferença
zero est́a dentro do intervalo de confiança, dessa forma não
podemos rejeitar a hipótese de igualdade das médias

0 1 2 3

NI − I ( )

95% family−wise confidence level

Linear Function

Figura 9: Intervalo de Confiança para comparação de desempenho
médio. NI - Não Incremental, I - Incremental.

C. ILPD

Esta base possui 583 amostras, cada um com um conjunto
de 10 caracterı́sticas e uma caracterı́stica indicando a qual
classe o dado pertence [13]. A Figura 10 mostra um boxplot
do desempenho das duas metodologias para um total de 30
execuç̃oes para cada uma delas.

75

80

85

90

95

100

Abordagem Incremental Abordagem Clássica
A

cu
rá

ci
a 

(%
)

Figura 10: Desempenho dos classificadores para a base ILPD.

A Figura 11 mostra a comparação das ḿedias das metodo-
logias com um intervalo de confiança de 95%. Nela,é posśıvel
verificar a equival̂encia das ḿedias, uma vez que a diferença
zero est́a dentro do intervalo de confiança, dessa forma não
podemos rejeitar a hipótese de igualdade das médias
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Figura 11: Intervalo de Confiança para comparação de desempenho
médio. NI - Não Incremental, I - Incremental.

A Tabela I mostra tamb́em a comparaç̃ao de desempenho,
medido atrav́es da acuŕacia, das metodologias clássica e da
proposta incremental através de um teste t pareado com 95%
de ńıvel de confiança e 80% de potência. Com os testes
realizados, ñao podemos rejeitar a hipótese nula de igualdade
de desempenho ḿedio das metodologias.

Para os testes realizados, a execução de 30 rodadas de cada
abordagem foi suficiente para garantir a potência requerida
de 80% para os teste estatı́sticos, tornando forte e válida
a ñao rejeiç̃ao da hiṕotese nula de que as abordagens são
equivalentes.



Tabela I: Comparaç̃ao de Desempenho entre a Metodologia Clássica
e a Metodologia Incremental proposta

Intervalo de Confiança
Base de Dados Lim. Inferior Estimativa Lim. Superior

Sonar -1,9332000 -0,6350000 0,6632000
Parkinson -0,8149000 1,2290000 3,2729000

ILPD -0,0000147 1,2650000 2,5290000

VII. C ONCLUSÃO

A investigaç̃ao da t́ecnica de aprendizado incremental des-
crita neste artigo se mostrou promissora, dado que em uma
comparaç̃ao feita com a t́ecnica de aprendizado tradicional,
a qual utiliza toda informaç̃ao do conjunto de treinamento
para gerar um modelo, o ḿetodo apresentado se mostrou
equivalente, para as bases de dados testadas, em um teste
estat́ıstico com 95% de confiança. O fato de a metodologia
proposta ser equivalente a metodologia tradicional mostraque
o algoritmo proposto realiza o descarte dos dados e a geração
de um modelo preditor incremental de forma eficiente, uma
vez que, mesmo trabalhando com um conjunto de dados menor,
consegue ser equivalente ao método tradicional que utiliza toda
informaç̃ao dos dados. Dessa forma, nota-se que a utilização
das informaç̃oes do Grafo de Gabriel unidas a memória parcial
e janelamento pode ser uma estratégia eficiente para a obtenção
de um classificador incremental.

Como trabalhos futuros, deseja-se estudar técnicas para
definir o momento ideal de atualizar o modelo, respeitando
restriç̃oes de meḿoria e acuŕacia de classificação. Além de
trabalhar com base de dados com grande volume de dados,
onde os ḿetodos tradicionais ñao podem ser aplicados.
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