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Resumo—Em virtude da era do Big Data e dos dispositivos
IoT (Internet of Things), onde diversas aplicações presentes no
cotidiano das pessoas geram dados a todo momento, surgiu
uma demanda por modelos de aprendizado de máquina que são
capazes de operar eficientemente em fluxos de dados contı́nuos.
Na literatura há inúmeros algoritmos propostos para esse cenário,
entretanto, em sua maioria, tratam-se de modelos de elevada
complexidade e que tipicamente requerem o ajuste de diversos
hiperparâmetros. O presente trabalho propõe uma maneira
simples e eficaz de se definir a topologia da camada escondida
da rede neural de base radial, dando a ela a capacidade de
aprender incrementalmente. Esta abordagem baseia-se no algo-
ritmo de clusterização evolutiva MicroTeda, tornando possı́vel a
atualização da arquitetura da rede à medida que novas amostras
de dados são recebidas. Resultados preliminares obtidos sobre
bases de dados sintéticas e reais demonstram que a abordagem
proposta é promissora mesmo diante de mudanças de conceito
(concept drifts) abruptas e graduais.

Palavras-chave—Agrupamento evolutivo, aprendizado incre-
mental, mudança de conceito, rede neural de função de base
radial.

I. INTRODUÇÃO

Um dos desafios existentes ao se trabalhar com Redes
Neurais de Função de Base Radial (Redes RBFs) [1] se dá na
definição de sua topologia. Esse processo, geralmente, ocorre
no estágio inicial da construção do modelo de aprendizado.
Mesmo diante de um cenário no qual o conjunto de dados é
estático, isto é, em que a rede recebe todos as observações
de uma só vez, a determinação da arquitetura da rede RBF
não se trata de uma tarefa simples. Há uma variedade de
hiperparâmetros que precisam ser especificados, e quando isso
ocorre inadequadamente, a generalização do modelo pode ser
comprometida.

No que se refere ao cenário de fluxo de dados contı́nuos,
definir a topologia da rede é um problema ainda mais com-
plexo, uma vez que os dados são recebidos ao longo do tempo
e estão susceptı́veis à mudanças em sua distribuição. A rede
neural, no entanto, deve ser capaz de adaptar a sua estrutura
para cada novo cenário imposto, de modo que seu desempenho
seja consistente.

Dado o crescimento na produção de dados nos últimos
anos (Big Data), o aprendizado online ou incremental, como
é conhecido na literatura, ganhou bastante atenção da co-
munidade cientı́fica e da indústria. Assim, uma série de

abordagens surgiram para lidar com os desafios de se receber
dados gradualmente [2] [3]. A Online Evolving Spiking Neural
Network (OeSNN) [4], por exemplo, consiste em uma rede
neural de três camadas, onde a camada de saı́da é evolutiva
e se adapta à medida que uma nova amostra de dados é
recebida. Este método codifica os dados de entrada em uma
sequência de spikes que são ligados à camada escondida, onde
seus neurônios têm o formato de uma função Gaussiana. O
número de neurônios, no entanto, é recebido como parâmetro
e sua escolha impacta no desempenho da rede. Há também o
método RIT2-TSK-FNN, que propõe uma nova estrutura para
um controlador de uma rede neural recorrente nebulosa [5].
Tal método utiliza o aprendizado por reforço para adaptação
online dos hiperparâmetros do controlador, melhorando o
desempenho de redes não lineares em fluxos contı́nuos de
dados.

Nesse mesmo contexto, foi proposto o método Adaptive
Random Forest (ARF) [6], que se trata de uma adaptação do
algoritmo Random Forest [7] para o aprendizado incremental.
O ARF possui um mecanismo de reamostragem e operado-
res adaptativos que são capazes de lidar com mudanças na
distribuição dos dados. De maneira similar, uma variação in-
cremental da rede neural recorrente Long Short-Term Memory
(LSTM) [8] é proposta, tal que seu processo de adaptação ao
fluxo de dados contı́nuos não requer um detector de mudança
de conceito ou um sistema de gerenciamento de memória.

Embora os algoritmos supracitados apresentem resultados
satisfatórios quando aplicados ao contexto de aprendizado
online, muitos deles são bastante complexos e requerem o
ajuste de diversos hiperparâmetros para cada problema. Nesse
sentido, o presente trabalho propõe uma maneira de determinar
a arquitetura da camada escondida da rede RBF com um
algoritmo de agrupamento evolutivo que requer apenas dois hi-
perparâmetros, facilitando seu uso em casos em que não há um
conhecimento prévio do domı́nio do problema. A adaptação
contı́nua das funções de densidade à medida que os dados
chegam (via agrupamento evolutivo), provê à rede RBF a ca-
pacidade de aprender incrementalmente, podendo, assim, lidar
com problemas comuns encontrados em cenários dinâmicos,
tais como a adaptabilidade à mudanças nas distribuições e a
escassez de recursos para armazenamento de grandes volumes
de dados.
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II. MÉTODO PROPOSTO

O método proposto, intitulado IRBF (Incremental Radial
Basis Function Network), consiste em três principais etapas
sequenciais, conforme ilustrado pelas Figuras 1, 2 e 3: (i)
construção iterativa dos micro-grupos à medida que os dados
são disponibilizados, (ii) obtenção dos macro-grupos e (iii)
definição da camada escondida da rede RBF e ajuste dos pesos
(e bias) da camada de saı́da. Na primeira etapa, as observações
são agrupadas de acordo com o grau de similaridade existente
entre elas. Tais conjuntos de observações são denominados
micro-grupos. Como uma observação pode pertencer a mais
de um micro-grupo simultaneamente, a próxima etapa consiste
na integração dos micro-grupos que compartilham uma ou
mais observações, isto é, apresentam sobreposição. Ademais,
micro-grupos que não apresentam tanta relevância para o
agrupamento são desativados. A integração desses micro-
grupos, intitulados macro-grupos, são utilizados para estimar
os principais hiperparâmetros da camada escondida da rede
RBF, como o número de neurônios e os centros e raios de
cada um deles. Por último, os pesos da camada de saı́da são
ajustados usando a pseudo-inversa da matriz de ativações da
camada escondida. A partir do segundo batch de dados a
rede realiza a classificação das observações contidas nele e,
em seguida, repete todas as etapas descritas anteriormente, a
fim de manter a estrutura de agrupamento e a topologia da
rede atualizadas. Essas três etapas sequenciais da abordagem
proposta são ilustradas a seguir. A Figura 1 apresenta os micro-
grupos obtidos pelo algoritmo TEDA. Em seguida, na Figura 2
tem-se a mistura de densidades resultante deste agrupamento.
Por fim, a Figura 3 exemplifica a topologia da rede RBF
formada com base nos estágios anteriores.
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Figura 1. (i) Micro-grupos obtidos pelo algoritmo TEDA são representados
pelos cı́rculos que contêm uma ou mais observações do conjunto de dados.

A. TEDA

TEDA (Typicality and Eccentricity Data Analytics), pro-
posto por Angelov et al. [9], é um algoritmo de detecção
de anomalias em fluxos de dados contı́nuos. Trata-se de uma
metodologia não-paramétrica de estimação de densidades que
se baseia na proximidade de cada nova observação em relação
a todos os outros pontos que compõem o conjunto de dados.
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Figura 2. (ii) Mistura de densidades resultante.

MicroTeda

Figura 3. (iii) Topologia da rede RBF formada com base nas etapas (i) e (ii).

Nos casos em que a distância é superior a um valor limite, de
acordo com a desigualdade de Chebyshev [10], considera-se
que o ponto observado é um outlier. Para caracterizar cada
observação do conjunto de dados o TEDA utiliza os conceitos
de proximidade acumulada, tipicidade e excentricidade.

1) Proximidade acumulada: Seja xk ∈ X =
{
x1, ...,xn

}
um vetor de entrada com d dimensões no instante de tempo k
proveniente de um batch com n observações, sua proximidade
acumulada πk é dada por [9]

πk(xk) =

k∑
i=1

dist(xk,xi), (1)

em que dist(xk,xi) é a distância entre os pontos xk e xi. Essa
distância pode ser Euclidiana, Mahalanobis, Cosseno, entre
outras.

2) Excentricidade: Uma vez calculada a proximidade acu-
mulada, torna-se possı́vel calcular a excentricidade, que se
trata de uma medida de dissimilaridade de xk em relação
aos dados disponı́veis até o instante de tempo k. Em outras
palavras, a excentricidade mensura o quão excêntrico um vetor
de entrada xk é em relação ao conjunto de dados. Esta medida
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é dada por [9]

εk(xk) =
2πk(xk)∑k
i=1 πk(xi)

,

k∑
i=1

πk(xi) > 0, k ≥ 2. (2)

A excentricidade também pode ser calculada de maneira
recursiva [11]

ε(xk) =
1

k
+

(µk − xk)
T (µk − xk)

kσ2
k

, (3)

em que µk representa a média e σ2
k a variância dos dados

até o instante de tempo k. Tanto a média quanto a variância
também podem ser calculadas recursivamente [12]

µk =
k − 1

k
µk−1 +

xk
k
, k ≥ 1, µ1 = x1. (4)

σ2
k = σ2

k−1 +
1

k − 1
||xk − µk||2, σ2

1 = 0. (5)

Por fim, vale ressaltar que os valores de excentricidade
variam no intervalo de [0, 1] e que seu valor normalizado é
dado por

ζ(xk) =
ε(xk)

2
(6)

3) Tipicidade: além da excentricidade, um outro conceito
importante utilizado pelo TEDA é a tipicidade. Tal medida
consiste na similaridade de xk em relação aos demais dados,
isto é, mensura o quão tı́pica uma observação é em relação
ao conjunto de dados. Além disso, a tipicidade é uma medida
complementar à excentricidade e, portanto, é definida como

τ(xk) = 1− ε(xk), k ≥ 2 (7)

Assim como a excentricidade, a tipicidade também tem seus
valores contidos no intervalo [0, 1] e a tipicidade normalizada
é definida por

t(xk) =
τ(xk)

k − 2
(8)

4) Limiar para detecção de outliers: A partir da excentri-
cidade normalizada ζ(xk) é possı́vel definir um limiar para
a detecção de outliers tomando como base a desigualdade de
Chebyshev [10]

ζ(xk) >
m2 + 1

2k
, m > 0 (9)

em que m representa o número de desvios padrão distantes da
média que uma amostra deve estar para ser considerada um
outlier. Tendo em vista que o tamanho da amostra influencia
no rigor do limiar para definição de outliers, Neto et al.
[13] propuseram um critério de detecção de outlier m que
varia em função de k. Desse modo, tem-se uma função m(k)
que permite que a definição da quantidade de desvios padrão
necessária para que uma amostra seja considerada outlier seja
ajustada de maneira dinâmica ao longo do tempo. A função
m(k) se assemelha a uma sigmoide, conforme

m(k) =
3

1 + e−0.007(k−100)
(10)

B. Micro-grupos

Micro-grupos tratam-se de estruturas de agrupamento for-
madas com base nas caracterı́sticas comuns entre observações
já recebidas de um fluxo de dados. Esses micro-grupos pos-
suem um mecanismo de detecção automática de outliers feita
através da função m(k).

A cada novo ponto do conjunto de dados que chega, é
verificada a condição de outlier dessa observação em relação
a todos os micro-grupos já existentes. Similarmente ao con-
ceito de conjuntos nebulosos, uma observação pode pertencer
simultaneamente a mais de um micro-grupo tendo diferentes
graus de pertinência para cada um.

Seja mi o i-ésimo micro-grupo em um determinado
instante, cada micro-grupo é definido por um conjunto
de parâmetros que são atualizados sempre que uma nova
observação é obtida. Tais parâmetros são [13]:
• Sik: número de amostras;
• mi

k(S
i
k): parâmetro de outlier;

• µik: média (ou centro);
• (σik)

2: variância;
• εi(xk): excentricidade;
• ζi(xk): excentricidade normalizada;
• τ i(xk): tipicidade;
• ti(xk): tipicidade normalizada;

• Di
k =

1

ζi(xk)
: densidade do micro-grupo;

• ρik: energia, a ser definida adiante.
No momento em que se recebe a primeira observação, é cri-

ado o primeiro micro-grupo m1 com os seguintes parâmetros:

q = 1, S1
1 = 1, µ1

1 = x1, (σ1
1)

2 = 0

em que q representa a quantidade de micro-grupos. Vale
ressaltar que apenas alguns parâmetros são calculados quando
se tem um único ponto (Ski = 1), uma vez que a excentricidade
e a tipicidade só podem ser calculadas quando há, no mı́nimo,
2 observações. Quando um novo ponto xk chega num instante
de tempo k > 1, calcula-se a tipicidade e a excentricidade de
xk em relação a todos os micro-grupos existentes. Além disso,
a condição de outlier é verificada de acordo com

ζi(xk) >
mi
k(S

i
k)

2 + 1

2Sik
(11)

mi
k(S

i
k) =

3

1 + e−0.007(S
i
k−100)

(12)

Ao analisarmos a Equação 11, quando mi
k(S

i
k) ≥ 1 nota-se

que o segundo ponto pertencente a qualquer micro-grupo mi

nunca será considerado um outlier, mesmo que este seja muito
distante da primeira observação de mi. Isto é indesejável,
visto que desse modo podem ser criados micro-grupos muito
grandes, englobando observações que não são tão similares
entre si. Por esse motivo, foi adicionado o parâmetro r0 com o
intuito de limitar a variância dos micro-grupos quando Sik = 2.
Desse modo, é possı́vel evitar que um micro-grupo cresça
indefinidamente ao adicionar o termo referente à r0 ao teste
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de outlier quando se tem apenas duas observações no micro-
grupo, i.e, Sik = 2 [13](

ζi2(x2) >
(mi(2))2 + 1

4

)
AND

(
(σi2)

2 < r0

)
(13)

Após a verificação da condição de outlier para uma dada
observação xk em relação aos micro-grupos existentes, tem-
se duas condições possı́veis. A primeira delas é que xk
não é outlier para, ao menos, um micro-grupo. Nesse caso,
todos os micro-grupos aos quais xk pertence, devem ter seus
parâmetros atualizados

Sik = Sik−1 + 1

µik =
Sik − 1

Sik
µSi

k−1 +
xk
Sik

(σik)
2 =

Sik − 1

Sik
(σik−1)

2 +
1

Sik − 1
||xk − µik||2

εi(xk) =
1

Sik
+

(µik − xk)
T (µik − xk)

Sik(σ
i
k)

2

ρik = 1

(14)

em que a energia ρ representa o tempo desde a última
atualização do micro-grupo [14], isto é, o tempo decorrido
desde que uma observação foi atribuı́da ao micro-grupo
pela última vez. Nos instantes de tempo em que nenhuma
observação foi considerada como pertencente a um micro-
grupo mi, a sua energia ρ é atualizada de acordo com a função
de decaimento a seguir

ρik = ρik−1 −
1

λ
(15)

em que
1

λ
é denominado fator de esquecimento e λ é um

hiperparâmetro do algoritmo. Quando a energia ρ é menor ou
igual a zero, o micro-grupo é desativado. Isso ocorre, pois
significa que há muito tempo nenhuma observação é atribuı́da
a ele e, portanto, tem pouca relevância na distribuição do
conjunto de dados.

A segunda condição, no caso em que xk é outlier para todos
os micro-grupos, cria-se então um novo micro-grupo

q = q + 1; Snewk = 1; µnewk = xk; (σnewk )2 = 0; ρnewk = 1
(16)

C. Macro-grupos

Dado que se tem todos os micro-grupos atualizados no
instante de tempo k, inicia-se a etapa de obtenção dos macro-
grupos, que consistem em um conjunto de micro-grupos que
se sobrepõem. A atualização dos macro-grupos pode ser feita
de maneira offline, possibilitando a obtenção do agrupamento
resultante de um fluxo de dados sempre que se desejar. Os
macro-grupos são formados a partir de um grafo em que
os micro-grupos representam os vértices e as arestas, as
interseções existentes entre eles [14]. Feito isso, são extraı́dos
desse grafo seus componentes fortemente conectados [15], isto

é, os micro-grupos que estão conectados entre si. A verificação
da interseção entre dois micro-grupos é feita por

dist(µik, µ
j
k) < 2(σik + σjk), ∀i 6= j (17)

Ao se utilizar a Equação 17 pode ocorrer de todos os micro-
grupos estarem conectados entre si, resultando em um grande
macro-grupo. Com o intuito de evitar esse cenário, utiliza-
se um filtro dos micro-grupos baseado na densidade de cada
um deles. Seja Mj = {mj

1,m
j
2, ...,m

j
l } o j-ésimo macro-

grupo composto por l micro-grupos conectados. Os micro-
grupos ativos de Mj são aqueles cuja densidade Dl

k é maior
ou igual à densidade média do macro-grupo Mj [16]

ativo(mj
l ) =

1, Dl
k ≥

1

|Mj |
∑|Mj |
l=1 Dl

k, l = 1, ..., |Mj |

0, c.c.
(18)

A aplicação desse filtro resulta na desativação dos micro-
grupos que se encontram em regiões de baixa densidade,
enquanto aqueles que estão em regiões de densidade elevada
continuarão ativos. Desse modo, considera-se que as regiões
de baixa densidade correspondem à separação dos macro-
grupos que se sobrepõem. Além disso, é importante notar
que, à medida que novas observações são disponibilizadas,
a atualização dos micro-grupos pode modificar as regiões
de maior densidade e, consequentemente, os macro-grupos
resultantes do agrupamento.

Por último, o cálculo da estimativa de densidade de cada
um dos macro-grupos é dada pela soma das tipicidades nor-
malizadas multiplicada pela densidade normalizada de cada
micro-grupo wlk que constitui um macro-grupo Mj , similar à
uma mistura de densidades

Tj(xk) =
∑
l∈Mj

wlkt
l
k(xk) (19)

em que:

wlk =
Dl
k∑

l∈Mj
Dl
k

(20)

Sendo assim, uma observação xk é atribuı́da ao macro-
grupo para o qual tem maior pertinência baseada na mistura
de tipicidades Tj(xk).

D. Rede Neural de Base Radial

As Redes Neurais de Função de Base Radial (RBFs),
desenvolvidas em 1988 por David S. Broomhead e David
Lowe [17], possuem em sua arquitetura três camadas de
neurônios: (i) camada de entrada, (ii) camada escondida e
(iii) camada de saı́da. Os neurônios da camada escondida
utilizam funções de base radial com o intuito de tornar os
dados linearmente separáveis e assim ser capaz de realizar o
mapeamento necessário da camada de entrada para a camada
escondida.

Dado um neurônio p na camada escondida, a função de
base radial utilizada para modelá-lo é tipicamente a função
Gaussiana:

ψ(xk,µp, σp) = e−||xk−µp||2/2σ
2
p (21)
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em que µp e σp representam, respectivamente, o centro e o
raio da função Gaussiana e ||xk−µp||2 a distância Euclidiana
entre xk e o centro da função de base radial µp ∈ Rd.
Por fim, o mapeamento da entrada X ∈ Rn×d à camada
escondida realizado por todos os K neurônios compõe a matriz
de ativações A ∈ Rn×K .

Com o intuito de se obter um bom desempenho em tarefas
de classificação, os hiperparâmetros µp e σp, assim como
o número de neurônios K da camada escondida, devem
ser ajustados adequadamente. Existem diversos métodos para
esse fim. Dentre os mais recorrentes, tem-se o algoritmo de
clusterização K-Means [18] e sua versão nebulosa Fuzzy C-
Means [19]. Ambos algoritmos não supervisionados consistem
em agrupar os dados por proximidade em um número de
clusters previamente definido, onde cada um desses clusters
corresponde a um neurônio na camada escondida da rede RBF.
No caso do K-Means, esse número de clusters é representado
pelo parâmetro K e no Fuzzy C-Means por C. No presente
trabalho assume-se a representação K para ambos algoritmos,
de modo a simplificar as explicações.

Tendo em vista que os neurônios são modelados por funções
de base radial, seus hiperparâmetros podem ser calculados a
partir dos clusters obtidos. A estimativa mais usual considera
o centro µp como o centroide do p-ésimo cluster e o raio σp
como [20]

σp =
dmax√
2K

∀ p ∈ [1,K] (22)

em que dmax é a distância máxima entre dois centros quaisquer
dos clusters. É interessante ressaltar que existem inúmeras
outras heurı́sticas para determinar o raio da função de base
radial, inclusive algumas que atribuem larguras distintas para
cada neurônio da camada escondida.

No entanto, uma notável desvantagem dos algoritmos cita-
dos é justamente a necessidade de determinar o número de
clusters como parâmetro de entrada para cada problema. A
definição desse valor pode ser realizada através da validação
cruzada [21] ou do Elbow Method [22], por exemplo, o que
pode ser bastante custoso computacionalmente. A fim de so-
lucionar essa premissa, o algoritmo Geometric Vectors estima
todos os hiperparâmetros necessários para a composição dos
neurônios da camada escondida diretamente a partir do con-
junto de dados, sem demandar conhecimento prévio do usuário
[23]. Contudo, esse método não foi avaliado no contexto de
aprendizado online, no qual requer uma adaptação da estrutura
da rede RBF em virtude de possı́veis alterações na distribuição
dos dados (concept drift) à medida que novas amostras são
disponibilizadas.

Sob essa perspectiva, propõe-se no presente trabalho uma
nova abordagem para a definição da topologia da rede RBF
para o contexto de aprendizado online. Tal metodologia tem
como princı́pio o MicroTeda, algoritmo de agrupamento de
fluxos de dados contı́nuos baseado na mistura de tipicidades,
proposto em [16] e aqui descrito na Seção anterior. A cada
nova amostra de dados recebida, o MicroTeda atualiza os
macro-grupos e os utiliza para modelar a camada escondida da
rede neural. A quantidade de neurônios K é definida conforme

o número de macro-grupos obtidos no instante de tempo k e
os hiperparâmetros µp e σp da função Gaussiana do neurônio
p são, respectivamente, o centro e o raio do p-ésimo macro-
grupo. Essa sucessiva atualização da topologia da rede implica
na adaptação do modelo a diferentes cenários e mudanças de
conceito.

Posteriormente, a matriz de pesos W ∈ RK , responsável
por mapear a camada intermediária à camada de saı́da, é obtida
de maneira similar às Extreme Learning Machines [24]

W = A+y (23)

onde A+ é a pseudo-inversa da matriz de ativações A e y ∈
Rn são os rótulos correspondentes à matriz de entrada X. Por
fim, as predições ŷ são obtidas a partir da combinação linear
dos pesos W com a matriz de mapeamento A:

ŷ = AW (24)

III. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

A. Dados Estáticos

Ao se propor um método para o contexto de fluxos de
dados contı́nuos, faz-se relevante realizar um estudo preli-
minar, cujo objetivo é validar o seu desempenho em tarefas
de classificação menos complexas, tal como um conjunto de
dados estático. Sob essa perspectiva, realizou-se um experi-
mento utilizando o conjunto de dados Iris [25], disponibilizado
no repositório UCI Machine Learning [26], para avaliar o
desempenho da integração do algoritmo MicroTeda com uma
rede RBF. Para fins de comparação, o Fuzzy C-Means também
foi integrado a uma rede RBF.

A análise do desempenho dos modelos utilizados foi feita
por meio da técnica nested cross validation, onde emprega-se
dois 5-fold cross validation aninhados. Em outras palavras,
o conjunto de dados é dividido entre treino e teste cinco
vezes (primeiro 5-fold cross validation) e cada um desses
conjuntos de treino é dividido ainda entre treino e validação
também cinco vezes (segundo 5-fold cross validation). O
treinamento de cada algoritmo foi então realizado em cada
um desses conjuntos de treino resultantes do segundo 5-
fold cross validation e os seus respectivos hiperparâmetros
foram selecionados através da acurácia média obtida nos cinco
conjuntos de validação. Para o Fuzzy C-Means foi ajustado o
valor do parâmetro mwe, que representa o expoente aplicado
ao cálculo de atualização da matriz de pertinências, e para
o MicroTeda ajustou-se o parâmetro r0. Os valores de mwe

e r0 investigados foram definidos segundo um Grid Search
com cem valores de mwe e r0 uniformemente distribuı́dos
em seus respectivos intervalos. As curvas de ajuste desses
hiperparâmetros são apresentadas nas Figuras 4 e 5.
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Figura 4. Influência do parâmetro mwe na acurácia média do conjunto de
validação.
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Figura 5. Influência do parâmetro r0 na acurácia média do conjunto de
validação.

Uma vez que os melhores valores de mwe = 4, 0909 e
r0 = 0, 0007 foram escolhidos no conjunto de validação, o
desempenho de cada modelo foi avaliado nos cinco conjuntos
de teste disponı́veis. A acurácia média e o desvio padrão
resultante de ambos os métodos compõem a Tabela I.

Tabela I
ACURÁCIAS MÉDIAS NO CONJUNTO DE TESTE.

Algoritmo Acurácia

Fuzzy C-Means + RBF 0.8408 ± 0.0249
MicroTeda + RBF 0.9000 ± 0.0558

Observa-se que a integração do MicroTeda à rede RBF tem
desempenho médio superior à integração do Fuzzy C-Means
com uma diferença de 6 p.p. Ademais, vale ressaltar que para
a execução do Fuzzy C-Means é necessário, além do ajuste do
hiperparâmetro mwe, especificar o número de grupos que se
deseja obter, o que requer um conhecimento prévio dos dados.

Para se fazer o ajuste do MicroTeda não é preciso ter
conhecimento prévio dos dados, tendo em vista que a quan-
tidade de grupos criados resulta do agrupamento evolutivo
feito pelo algoritmo. Nesse caso, faz-se apenas o ajuste do
hiperparâmetro r0, utilizado para limitar a variância dos grupos
ao longo de sua execução. Sendo assim, pode-se concluir que
o método proposto está apto para ser testado em um contexto
de fluxo de dados contı́nuos, diante do desempenho satisfatório
apresentado em um ambiente estático.

B. Fluxos de Dados Contı́nuos

No cenário de fluxo de dados contı́nuos, cada batch de dados
recebido é tratado de maneira análoga ao que é feito com
um conjunto de dados estático. No entanto, um treinamento
inicial da rede com n0 observações é realizado. Posterior-
mente, recebe-se um batch para avalição do modelo e essa
mesma amostra é utilizada para atualizar a arquitetura da rede.
Enquanto houver amostras disponı́veis na base de dados, esse
procedimento, intitulado test-then-train [27], se repete.

A fim de analisar o comportamento da metodologia proposta
no contexto online foram consideradas 5 bases de dados, onde
4 são de dados sintéticos e 1 de dados reais. A avaliação da
performance do método proposto foi feita utilizando a me-
todologia Prequential Evaluation [28], comumente utilizada
em cenários de classificação de fluxos de dados contı́nuos.
Prequential permite quantificar a acurácia média do modelo
considerando todos os batches recebidos na ordem em que se
encontram disponı́veis na base de dados.

Para que a abordagem proposta obtivesse o seu melhor
desempenho em cada base de dados, foi realizado, individual-
mente, o ajuste de hiperparâmetros para cada umas das bases
de dados descritas a seguir. Esse ajuste foi feito através do
Grid Search, considerando todos os batches de dados, com
exceção do batch utilizado para realizar o treinamento inicial
da rede. As letras A e G nas nomenclaturas de algumas bases
indicam, respectivamente, bases com mudanças de conceito
abruptas e graduais.

• Sea-0123-G [29]: conjunto de dados de dados
sintéticos, criados a partir de uma sequência de funções
de classificação. Esta base de dados possui 40.000
observações, três atributos e 2 classes balanceadas, bem
como uma probabilidade de 0,2 de ocorrência de ruı́do.

• Sine 1 [27]: esta base sintética de classificação binária
possui 10.000 observações uniformemente distribuı́das
entre 0 e 1, dois atributos sem ruı́do e apresenta mudança
de conceito abrupta. No primeiro contexto todos os
pontos sob a curva y = sin(x) são classificados como
positivos, após a mudança de conceito essa classificação
é invertida.

• Sine-0123-G [29]: trata-se de uma base de dados
sintética composta por 40.000 observações, 2 atributos
sem ruı́dos e 2 classes balanceadas (20.000 observações
para cada uma). Há mudanças de conceito nos instantes
9.500, 20.000 e 30.500.

• Mixed-0101-A [29]: esta base sintética, criada a partir
de uma sequência de funções de classificação na ordem
0-1-0-1, possui 40.000 observações, 4 atributos sem ruı́do
e classes binárias balanceadas. Além disso, apresenta
mudanças de conceito nos instantes 10.000, 20.000 e
30.000.

• Mixed-1010-G [29]: este conjunto de dados, gerado
por uma sequência de funções de classificação seguindo
a ordem 1-0-1-0, contém 40.000 observações, 4 atributos
sem ruı́do e 2 classes balanceadas.

• Electricity [30]: é uma base de dados relacionada à

6



mudança histórica de preço da energia elétrica contendo
45.312 observações, que vão desde 7 de maio de 1996 até
05 de dezembro de 1998. Cada observação corresponde
a um intervalo de 30 minutos, isto é, são 48 observações
por dia. Além disso, possui 5 atributos e 2 classes que
retratam a mudança nos preços (1 quando o preço subiu e
0 quando o preço diminuiu). Tendo em vista que se tratam
de dados reais, os instantes exatos em que as mudanças
de conceito ocorrem são desconhecidos [27].

A Tabela II apresenta os valores avaliados de cada hiper-
parâmetro com o Grid Search: limiar de variância do micro-
grupo (r0), fator de esquecimento (λ), tamanho do batch inicial
(n0) e tamanho do batch regular (n).

Tabela II
HIPERPARÂMETROS UTILIZADOS NO GRID SEARCH.

Hiperparâmetro Valores

r0 {0,00005; 0,0001; 0,0002; 0,0005}
λ {500; 1000; 2000; 3000; 4000; 5000}
n0 {600; 800; 1000; 1200; 2000}
n {100; 200; 500; 600; 800; 1200}

Após o ajuste de hiperparâmetros, os melhores valores en-
contrados para cada uma das bases de dados são apresentados
na Tabela III. Vale ressaltar que não foi necessário realizar
mais de um experimento para cada conjunto de dados, visto
que o algoritmo é determinı́stico, isto é, apresenta o mesmo
desempenho em cada problema dada a mesma configuração
de hiperparâmetros.

Tabela III
MELHORES HIPERPARÂMETROS ENCONTRADOS PARA CADA CONJUNTO

DE DADOS.

Base de Dados r0 λ n0 n

Sine 1 0,00005 1000 2000 500
Sea-0123-G 0,00005 4000 800 200
Sine-0123-G 0,0001 500 600 200
Mixed-0101-A 0,0005 500 600 200
Mixed-1010-G 0,0005 500 600 100
Electricity 0,0002 5000 1200 1200

O desempenho da abordagem proposta foi comparado ao
Incremental LSTM (ILSTM) [8], que também se trata de um
método de aprendizado incremental baseado em redes neurais.
Nesse caso, como o algoritmo ILSTM é estocástico, foram
realizadas 5 execuções em cada uma das bases de dados.
Os hiperparâmetros da arquitetura, como número de camadas,
número de neurônios, funções de ativação, otimizador, taxa de
aprendizado, tamanho do batch e número de épocas para trei-
namento, foram mantidos de acordo com o trabalho original.
A Tabela IV apresenta os resultados para comparação.

Tabela IV
RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS.

Base de Dados Método Acurácia (%)

Sine 1
IRBF 98,05

ILSTM 97,34 ± 8,63

Sea-0123-G
IRBF 70,53

ILSTM 72,72 ± 2,56

Sine-0123-G
IRBF 91,87

ILSTM 74,37 ± 1,30

Mixed-0101-A
IRBF 92,59

ILSTM 50,00 ± 0,0

Mixed-1010-G
IRBF 91,06

ILSTM 80,35 ± 1,48

Electricity
IRBF 63,75

ILSTM 59,47 ± 12,27

Conforme observado na Tabela IV, a RBF incremental
obteve desempenho superior aos valores médios da ILSTM em
4 das 5 bases avaliadas, mesmo com um número substancial-
mente menor de hiperparâmetros. Além disso, para as bases
Electricity e Sine 1, a ILSTM apresenta um elevado
desvio, o que indica que a abordagem proposta também é
mais robusta. Ao contrário do que é evidenciado para a
LSTM incremental, os resultados da IRBF sugerem uma boa
adaptação para mudanças de conceito abruptas. No entanto,
quando a base de dados apresenta ruı́do, como é o caso da
Sea-0123-G, a IRBF apresenta um certa dificuldade de
adaptação. Por fim, é importante ressaltar que o desempenho
da RBF incremental não é muito sensı́vel ao hiperparâmetro
r0, de forma que valores pequenos (na ordem de 10−3)
funcionaram bem para a maior parte das bases de dados.

IV. CONCLUSÃO

Este trabalho propôs uma nova abordagem para definição da
topologia de uma rede RBF no contexto de fluxos de dados
contı́nuos. A constante adaptação das funções de densidade
(funções de ativação da camada escondida) via agrupamento
evolutivo, provê à rede RBF a capacidade de aprender incre-
mentalmente.

Os resultados apresentados sugerem que o método incre-
mental proposto é capaz de se adaptar as adversidades impos-
tas pelo ambiente de fluxos de dados contı́nuos. No entanto,
este estudo preliminar foi realizado majoritariamente em bases
de dados sintéticas e requer uma análise mais detalhada em
problemas reais. Outras direções futuras de investigação in-
cluem a implementação de um mecanismo capaz de promover
uma melhor adaptação do modelo a ruı́dos, bem como uma
comparação sistemática de seu desempenho com mais bases
de dados e outros algoritmos do estado-da-arte.
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