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Resumo

A amplitude e a velocidade com que a informagédo passou a ser gerada através
dos diversos recursos disponibilizados na Web, entre eles as redes sociais, provo-
caram a necessidade de mudancas de paradigma na maneira como os sistemas ba-
seados em dados trabalham, gerando sistemas em que o fluxo de dados é continuo
e o conhecimento néo é estaciondrio. Entretanto, os algoritmos de minerac¢do antes
utilizados para extrair padrdes e informagdes desses dados ndo sdo ideais para tra-
tar desses novos tipos de problemas, sendo os principais desafios, relacionados as
seguintes perguntas: (i) Quais dados devem ser mantidos e quais devem ser descar-
tados durante o processo de aprendizagem? (ii) Quando se deve atualizar o modelo
de classificagdo? (iii) Como atualizar o modelo?

Visando lidar com esses desafios, este trabalho propde a utilizacdo de um al-
goritmo evoluciondrio (AE) para aprendizado em fluxos de dados que seja capaz
de explorar a evolugdo dos classificadores justamente com a evolugdo dos dados.
Uma das principais razdes de utilizarmos AE é que este possui uma populagdo de
possiveis solugdes para o problema que tende a evoluir ao longo do tempo através
da selegdo dos individuos mais aptos e operacdes de cruzamento e mutacdo. Essa
caracteristica pode ser aproveitada de forma que, com o passar do tempo, tanto os
modelos quanto os dados evoluam simultaneamente.

Considerando os principais desafios apresentados anteriormente, a técnica ba-
sicamente ataca cada um desses desafios da seguinte forma: a técnica utiliza um
método baseado em repositério, que nada mais é do que uma estrutura onde arma-
zenamos um conjunto de exemplos que sejam capazes de representar o fluxo. Para
saber quando o modelo deve ser atualizado foi utilizado o teste estatistico de Page-
Hinkley (PH), que detecta mudangas no desempenho dos classificadores. O modelo
¢ atualizado aproveitando os operadores de evolugao dos Algoritmos Genéticos. O
vocabuldrio evolui juntamente com a populagdo, baseado em sua frequéncia e en-
tropia ao longo do tempo.

O foco da pesquisa sdo bases de dados com texto curto e vocabulario extenso,
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como na rede social Twitter. A técnica foi validada utilizando 4 bases de dados
de eventos distintos. Os resultados foram comparados a dois algoritmos estado
da arte na literatura, e a técnica foi melhor em uma base e perdeu nas trés outras.
Entretanto, nos casos onde a técnica obteve melhor resultado, a diferenga foi maior

que nos casos onde perdeu.

Palavras-chave: Algoritmos Evolucionarios, Minera¢do de Dados, Fluxo de dados

continuos, Data Streams, Algoritmos Genéticos, Classificador.
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Abstract

The outgrowing number of information posted by users in social network, to-
gether with other resources provided by the Web 2.0, asked for a paradigm shift
in the way data-based systems work. A few well-behaved data instances were re-
placed by a continuous and non-stationary data flow. Hence, traditional mining
algorithms used to extract patterns from data had to be adapted for dealing with
these new reallity. Given the nature of data flows, algorithms had to learn how to
deal with at least three challenges: (i) What data should be kept and which should
be discarded during the learning process? (ii) When should the classification model
be updated? (iii) How should it be updated?

In this direction, this paper proposes an evolutionary algorithm (EA) for lear-
ning in data streams that able to explore the evolution of classifiers together with the
evolution of the data. One of the main reasons we use AE is that it has a population
of possible solutions to the problem which tends to evolve over time by selecting
the fittest individuals and operations of crossover and mutation. This feature can be
exploited so that, over time, both models as data evolve simultaneously.

The proposed algorithm works with a dynamic vocabulary, and tackles the
three challenges aforementioned. It uses a method based on a data repository, which
stores a predefined set of instances. The Page-Hinkley (PH) statistical test is used to
detect changes in the performance of classifiers, signaling when the model should
be retrained. The model is updated leveraging the evolution operators of the EA.

The method was tested in four datasets of short text and extensive vocabulary
colleted from Twitter, each of them corresponding to a real-life event. The results
were compared with two state of the art algorithms from the literature, and the
technique was better on a base and the other tree lost. However, in cases where the
technique had the best results, the difference was greater than in cases where lost.

Keywords: Evolutionary Algorithms, Learning, Data Streams, Classifiers.
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Capitulo 1

Introducao

Os diversos recursos disponibilizados na Web 2.0 tém possibilitado as pes-
soas desfrutarem de varias facilidades, podendo ndo apenas consumir informacao a
qualquer forma e de qualquer lugar, mas também gerar informacao. Isso provocou
uma mudanga de paradigma e, consequentemente, mudou também a maneira como
os sistemas baseados em dados trabalham. Muitos sistemas tradicionais baseados
em dados sdo alimentados em intervalos de tempo fixos ou varidveis. Porém, essa
nova maneira de gerar e consumir dados gerou sistemas em que o fluxo de dados
é continuo. Avaliando situa¢des do nosso dia a dia, alguns exemplos desses fluxos
sdo: transacdes de cartdo de crédito, informacoes de redes sociais, controle de tra-
fego urbano, transac¢des na bolsa de valores, informacdes de sensores de redes, entre
outros.

Entretanto, os algoritmos de mineracdo de dados antes utilizados para extrair
padrdes e informagdes de dados provenientes de sistemas com um fluxo de dados
“bem comportados” ndo sdo ideais para aplica¢gdes que trabalham com fluxo de da-
dos continuo. Por exemplo, uma das tarefas de mineracdo de dados mais estudadas
é a classificacdo. Na classifica¢do, cada instancia (exemplo) da base contém um r6-
tulo (classe a qual a instancia pertence) e algumas caracteristicas que descrevem
esta instancia (atributos). Os algoritmos utilizados para este problema procuram re-
lacoes entre os atributos e o rétulo de cada instdncia em uma base de treinamento,
tentando encontrar padrdes comuns entre os exemplos, expressos através de um
modelo. De posse desse modelo, torna-se possivel classificar novas entradas dife-
rentes das presentes no conjunto de treinamento, denominadas conjunto de teste
[Rezende, 2003; Zhu & Goldberg, 2009].

Quando trabalhamos com dados continuos, a distin¢ao entre dados de treino e

teste se torna difusa, uma vez que o conjunto de treinamento pode crescer indefini-
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2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

damente, os dados chegam em grande quantidade e em alta velocidade, a memoria
do computador é limitada - impossibilitando o processamento e armazenamento de
todos os dados do fluxo e a distribuicdo dos dados pode alterar ao longo do tempo.
Todos esses sdo considerados desafios para a drea de mineragdo de dados.

Etapa de Aprendizagem

Geragéo do modelo

Base de Dados de
Etapa de Aprendizagem Classificacao
R Geragdo do modelo
Base de Dados de | )
- Classificacdo ." N
' 1
1| Atualiza Dados 1 Base de
1 § | Conhecimento
ﬂ Base_de [ ’
Conhecimento - o o o o o o o o o o
Fonte de Fonte de

> Classificador ——— Classificador

dados dados

Etapa de Classificagéo Etapa de Classificagdo
Y
Rotulos Rotulos
(a) Modelo genérico para dados estaci- (b) Modelo genérico para dados néo es-
ONarios. tacionarios.

Figura 1.1. Diferenca entre o funcionamento de algoritmos de mineragdo para
dados estacionarios 1.1(a) e ndo estacionarios 1.1(b)

Os componentes bésicos das técnicas de classificacdo sdo mostrados na Figura
1.1 [Bifet & Kirkby, 2009]. As técnicas baseadas na Figura 1.1(a) sdo utilizadas com
sucesso para dados estaciondrios (que ndo sofrem mudangas ao longo do tempo).
Algumas adaptagdes destes algoritmos foram desenvolvidas para tratar de dados
criados em fluxo continuo e em grande quantidade, tais como Algoritmo Hoeffding
Tree (HT)[Domingos & Hulten, 2000] e Naive Bayes Multinomial (NBM)[Kibriya et al.,
2004]. Nestes cendrios, considera-se que a distribuicdo dos dados tende a mudar ao
longo do fluxo, tornando-se necessario a existéncia de um processo constante de
aprendizagem. A Figura 1.1(b) descreve os componentes e o funcionamento geral
dos algoritmos de classificagdo para fluxos de dados continuos.

Avaliando as imagens da Figura 1.1 podemos perceber que a grande diferenca
entre os dois modelos é que, enquanto o estaciondrio realiza a etapa de aprendiza-
gem apenas uma vez, 0 ndo estaciondrio realiza esta etapa vérias vezes. Além disso,
devido a grande quantidade de dados que chegam constantemente e a impossibi-

lidade de armazenar todos esses dados, o ndo estaciondrio possui um componente



para atualizar a base de dados utilizada na etapa de aprendizagem.
Baseado nas defini¢des acima, os principais desafios da mineragdo em fluxo de

dados estao relacionados as seguintes perguntas:

1. Quais dados devem ser mantidos e quais devem ser descartados durante o

processo de aprendizagem?
2. Quando se deve atualizar o modelo de classificacdo?
3. Como atualizar o modelo?

Diferentes algoritmos para classificagdo em fluxo continuo foram desenvolvi-
dos nos tltimos anos [Wang et al., 2003; Street & Kim, 2001; Folino et al., 2008; Folino
& Papuzzo, 2010; Folino et al., 2007; Gama & Rodrigues, 2009; Bifet & Kirkby, 2009;
Silva, 2012]. A maioria dos trabalhos encontrados na literatura por esta pesquisa sdo
baseada em arvores de decisdo [Gama & Rodrigues, 2009; Folino et al., 2008; Bifet
& Kirkby, 2009; Folino et al., 2007; Kumar et al., 2011; Hashemi & Yang, 2009; Silva,
2012] e utilizam um comité de classificagao [Folino et al., 2007; Folino & Papuzzo,
2010; Folino et al., 2008; Street & Kim, 2001; Wang et al., 2003; Kumar et al., 2011].

Além disso, grande parte dos algoritmos atuais retreina o modelo a medida
que as caracteristicas dos dados do fluxo mudam. Considerando essas caracteris-
ticas, existe um tipo de algoritmo que poderia trata-las naturalmente, levando os
classificadores a evoluir com o tempo a medida que os dados também “evoluem”:
algoritmos evoluciondrios.

Algoritmos Evoluciondrios (AE) tem sido utilizados com sucesso para proble-
mas de classificacdo estaticos [Pei et al., 1995; Tanwani & Farooq, 2009; Mola & Mi-
ele, 2006] e sdo baseados em populagdes. Cada populagdo é composta por varios
individuos que representam possiveis solu¢des para o problema. Nesse trabalho,
cada individuo representa um classificador. Uma das principais caracteristicas dos
AE é que a populagdo tende a evoluir ao longo do tempo através da selecdao dos in-
dividuos mais aptos e operagdes de cruzamento e mutagao. Essa caracteristica pode
ser aproveitada de forma que, com o passar do tempo, tanto os modelos quanto os
dados evoluam simultaneamente. Além disso, AEs trabalham implicitamente com
um comité de individuos, podem representar drvore ou regras de decisdo ou repre-
sentagdes ainda mais simples, lidam bem com incertezas e sdo tolerantes a ruidos
[Back, 2002].

Assim, este trabalho propde um novo método para classificagdo de fluxos de
dados baseado em algoritmos evoluciondrios, que trabalha com vocabulario dina-

mico e sempre retreina o modelo considerando parte das solugdes ja encontradas



4 CAPITULO 1. INTRODUCAO

pelo AE. Focamos em um tipo especial de dados: textos curtos provenientes de
microblogs como o Twitter. O Twitter vem se tornando uma fonte de dados interes-
sante para os mais diversos fins, tais como: medir influéncia de usudrios em redes
sociais [Cha et al., 2010], avaliar tendéncias politicas [Diakopoulos & Shamma, 2010;
Silva, 2012], vigilancia epidemiolégica [Gomide et al., 2012; Silva et al., 2011], entre
outros. Na Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG), por exemplo, foi desen-
volvida uma ferramenta online dedicada ao monitoramento de importantes fatos,
eventos e entidades na web em tempo real (Observatério da Web!).

O Observatoério ja foi utilizado para coletar tweets (nome dado as mensagens
postadas no Twitter) relacionados a diferentes temas, entre eles Dengue [Gomide
et al., 2012; Silva et al., 2011], futebol e campanha politica [Silva, 2012]. Essas bases
de dados foram utilizadas nesta pesquisa para avaliacdo do método proposto.

1.1 Objetivos

Tentando aproveitar a caracteristica dos AE de evoluir individuos ao longo do
tempo, este trabalho propde o uso destes algoritmos para o desenvolvimento de um
método para classificacdo de dados que chegam em um fluxo continuo, focando em
microblogs. Vale ressaltar aqui que, inicialmente, a técnica proposta neste trabalho
é baseada em aprendizado supervisionado e classificagdo binario. A ideia principal
consiste em estudar se é possivel gerar modelos que possam evoluir junto com os
dados. Para tal, os desafios da classificacdo de dados em fluxos continuos, definidos
pelas trés perguntas anteriores (como, quando e com que dados o modelo deve ser
atualizado), devem ser atacados para que o conhecimento adquirido seja preservado
ao longo do tempo.

Outros objetivos mais especificos foram visados pelo presente trabalho, entre
eles:

e Levantamento bibliografico de métodos de classificagdo para fluxos de dados;

e Identificagdo dos métodos mais apropriados para compara¢do com o método

proposto;

e Avaliar o método proposto para bases extraidas do Twitter, considerando suas

caracteristicas temporal (momento da chegada da mensagem);

1h’ttp: / /observatorio.inweb.org.br/
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1.2 Principais Contribuicoes

Dados os objetivos apresentados anteriormente, as principais contribui¢des

desta dissertacado sao:

e Um novo método baseado em Algoritmo Genético adaptado para trabalhar
com fluxos de dados continuos, focando em bases retiradas de microblogs

como o Twitter.

e Desenvolvimento de um algoritmo de classificacdo sequencial que aproveita a
caracteristica de evolucdo dos algoritmos genéticos para adaptar os classifica-

dores na medida em que os dados evoluem.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta al-
guns aspectos tedricos relacionados a mineragdo de dados em fluxo continuo (data
streams) e uma breve descricdo de Algoritmos Evoluciondrios.

Ja o Capitulo 3 apresenta o método proposto baseado em Algoritmo Genético
para minera¢do em fluxo de dados continuos proposto por esta pesquisa. O Ca-
pitulo 4 apresenta os resultados alcancados e comparagdes com outros algoritmos
para classificagdo de streams. Finalmente, as conclusdes gerais do projeto e trabalhos

futuros encontram-se no Capitulo 5.






Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta algumas defini¢oes relacionadas as duas area de pes-
quisa que fundamentam a proposta apresentada neste trabalho: mineragdo de fluxo
de dados continuo e computagdo evoluciondria. A Se¢do 2.1 introduz conceitos rela-
cionados a mineragdo de fluxo de dados continuos, enquanto a Se¢do 2.2 apresenta

conceitos bésicos sobre algoritmos evolucionarios.

2.1 Mineracao de Fluxos de Dados Continuo

Com as facilidades proporcionadas pela utilizacdo da Web ocorreu um au-
mento significativo no volume de informacées disponibilizadas em diversas areas
do conhecimento. Este fato criou uma nova classe de aplicagdes baseadas em mine-
racdo de fluxos de dados continuos. A modelagem para fluxos de dados continuos
considera que [Bifet & Kirkby, 2009]:

Existe um fluxo continuo de dados;

A quantidade de dados que chega é grande e a velocidade de chegada ¢ alta;

Somente uma pequena parte dos dados pode ser processada e armazenada,

sendo o restante dos dados descartado;

A distribui¢do dos dados pode ser alterada ao longo do tempo.

Analisando as caracteristicas acima, os principais desafios encontrados em mi-
neragdo de fluxos de dados continuos podem ser resumidos nas seguintes pergun-

tas:
1. Quais dados devem ser armazenados e quais dados devem ser descartados?

7



8 CAPITULO 2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2. Quando devemos atualizar o modelo?
3. Como devemos atualizar o modelo?

As préximas se¢des descrevem os principais métodos para tratar desses pro-
blemas. Em seguida, apresentamos os principais trabalhos relacionados a esta pes-
quisa. E importante ressaltar que, como esse trabalho pesquisa a tarefa de classifi-
cacdo de fluxo de dados continuos, sempre o termo modelo refere-se a modelos de

classificagao.

2.1.1 Quais e quantos dados devem ser utilizados no processo
de aprendizagem?

O termo Concept Drift, em aprendizado de maquina, significa que a distribui-
¢do dos dados de entrada muda ao longo do tempo de forma nao previsivel [Gama,
2010]. Como resultado, as predi¢des passam a ser menos precisas a medida que o
tempo passa. Para ilustrar esse conceito, tomemos como exemplo uma das bases de
dados utilizadas nesse trabalho, relacionada a uma partida de futebol (uma descri-
¢do mais detalhada da base aparece na Secdo 4.1). Esta base contém dados de um
jogo polémico entre Brasil e Holanda, no qual um jogador brasileiro, Felipe Melo,
teve participacdo decisiva no jogo. O jogador foi fundamental para o primeiro gol
da partida, mas logo ap6s, este mesmo jogador marcou um gol contra e minutos de-
pois foi expulso do jogo. A derrota neste jogo eliminou o Brasil da Copa do Mundo.
Desta forma, os dados refletem a opinido dos torcedores em relacdo a este jogador
(Sentimento positivo ou negativo). A Figura 2.1 mostra a mudanga na distribuicao
do sentimento ao longo do jogo. Para avaliar estas alteracdes a base foi dividida em
pequenos blocos e a forma de divisdo da base foi determinado tentando criar blocos
de dados que possibilitem a andlise da mudanga ao longo do tempo. No inicio do
jogo os tweets apresentam sentimento positivos em relagdo ao jogador, e mudam ao
longo do tempo da partida (apds o gol contra e a expulsdo do jogador).

Considerando esta tendéncia dos fluxos de dados, torna-se essencial retreinar
o modelo para que este consiga se adaptar as novas informagdes da base, tanto cap-
turando novos conhecimentos como eliminando os defasados. Entretanto, o com-
putador possui memoria limitada ndo sendo possivel armazenar todos os dados do
fluxo. Essa situag¢do define o primeiro problema em fluxo de dados: quais e quantos
dados devem ser utilizados no processo de aprendizagem?

A fim de tratar esse primeiro problema, diversos métodos foram desenvolvi-

dos para limitar a sequéncia de eventos a serem tratados. Esses métodos devem ndo
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Figura 2.1. Concept Drift para base de dados referente ao sentimento da torcida
em relagdo ao jogador Felipe Melo

apenas assimilar novos exemplos, mas também identificar e efetivamente remover
os dados de treinamento que j4 ndo descrevem o fluxo corrente. Um dos méto-
dos mais conhecidos para limitar a sequencia de eventos é o da janela de eventos
[Chaudhry et al., 2005]. As janelas definem quais e quantos dados serdo armazena-

dos e, normalmente, sdo definidas em funcao de dois critérios:

e Tamanho da janela - pode ser baseado em tempo (tamanho definido por um
intervalo de tempo) ou em evento (tamanho definido por uma quantidade de

eventos estabelecidos de acordo com o dominio do problema);

e Escopo da janela - Pode ser mével ou por marca¢do. Na janela mével o tama-
nho é fixo, mas seus pontos de inicio e fim podem movimentar-se, substituindo
eventos antigos por eventos mais novos. Na janela por marcagao, um dos pon-
tos (inicio ou fim) é mantido fixo enquanto o outro se movimenta, desta forma,

a janela ndo possui tamanho fixo.

A técnica de janela é uma maneira simples de lidar com concept drift. A ideia é
utilizar apenas as tltimas mensagens recebidas ao invés do fluxo todo. O tamanho
dessa janela deve ser configurado previamente pelo usudrio, e geralmente a taxa de
mudanca dos fluxos de dados ndo é conhecida. Assim, uma janela pequena pode
refletir bem o conceito atual do fluxo, mas ndo conter dados suficientes para que o

classificador alcance uma eficdcia esperada, e uma janela grande pode permitir ao
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classificador alcancar um bom desempenho, mas demorar a detectar a ocorréncia
de uma mudanca dos dados [Gama, 2010].

As abordagens que utilizam janelas consideram a ordem de chegada dos da-
dos. Porém, alguns métodos trabalham com um reservatério de amostragem de
dados do fluxo. O reservatério nada mais é que uma estrutura onde armazenamos
um conjunto de exemplos que sejam capazes de representar o fluxo. Essa amostra-
gem é realizada com uma fungdo probabilistica, que determina se um exemplo deve
ser incluido ou retirado do reservatorio, ou seja, essa fungdao deve ser utilizada para
determinar quais os dados serdo utilizados no treinamento do modelo.

No trabalho de Al-Kateb et al. [2007], por exemplo, foram estudados reserva-
torios de amostragens em fluxos de dados com tamanho adaptativo sob duas pers-
pectivas: tamanho do reservatoério e uniformidade da amostra. Ja em Silva [2012]
foi proposto uma técnica de Janela Deslizante Ativa (JDA) que consiste em uma
solugdo fundamentada na teoria do aprendizado ativo. Nesse trabalho, ao invés de
escolher quais exemplos serdo selecionados para entrar no conjunto de treinamento,
0 objetivo é permitir que o classificador escolha quais exemplos esquecer. Essa esco-
lha é baseada em uma funcdo que também foi utilizada em Veloso & Meira-Junior
[2011], que considera que quanto maior a similaridade entre os exemplos e a idade
do exemplo do treino, maior é a chance deste exemplo ser descartado. Assim, é pos-
sivel prover ao classificador um maior ganho de informagdo com um viés temporal.

O Naive Bayes Multinomial, por sua vez, é um método incremental que supde
que todas as entradas sdo independentes e passa apenas uma vez por cada exemplo
[McCallum & Nigam, 1998; Kibriya et al., 2004]. O método Hoeffding tree também é
incremental, e assume que a distribuicdo de geracdo de exemplos ndo muda cons-
tantemente. Ele explora o fato de que uma pequena amostra pode ser suficiente
para escolher um atributo com boa separacado entre as classes. Esta ideia é supor-
tada matematicamente pelo conceito de limite de Hoeffding (Hoeffiding bound), que
quantifica o nimero de exemplos quando necessdrios para estimar o qudo bom é um
atributo [Domingos & Hulten, 2000]. Os dois tltimos métodos (Naive Bayes Multi-
nomial e Hoeffiding Tree) sdo bem adequados para lidar com fluxos de texto [Bifet &
Kirkby, 2009], e serdo utilizados como métodos de comparacdo para a técnica pro-

posta no Capitulo 3.

2.1.2 Quando e como atualizar o modelo?

Ja vimos que a distribui¢do dos dados pode mudar com o tempo e que o princi-

pal objetivo de algoritmos para classificacdo em fluxos de dados consiste em manter
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um classificador atualizado. Dessa forma, o modelo gerado inicialmente deve ser
retreinado para refletir essas mudangas. Existem duas formas principais de deter-

minar quando retreinar o modelo [Gama, 2010]:

e Métodos cegos - métodos que adaptam o modelo em intervalos regulares, sem
considerar se as mudangas realmente ocorreram. Alguns exemplos incluem
métodos que utilizam janela de tamanho fixo e os métodos incrementais que

atualizam sempre que chega um novo dado;

e Métodos Informados - métodos que modificam o modelo apenas quando uma

mudanga foi detectada.

Alguns trabalhos relacionados a primeira abordagem podem ser encontrados
em Klinkenberg & Renz [1998]; Klinkenberg & Joachims [2000]; Lanquillon [2001];
Maloof & Michalski [2000]; Widmer & Kubat [1996b]. Esses métodos devem consi-
derar que, como os algoritmos para fluxo trabalham com grandes quantidades de
dados e as mudangas podem ocorrer em intervalos diferentes, a defini¢do do ta-
manho do intervalo pode ter um efeito grande na eficiéncia e eficdcia do método.
Se determinarmos um intervalo consideravelmente pequeno podemos atualizar o
modelo vdrias vezes sem ser necessdrio (isso pode ter um custo alto), porém con-
seguimos nos recuperar mais rapido caso ocorram mudangas. Se determinarmos
um intervalo grande, evitando retreinar o modelo em excesso, podemos demorar a
recuperar de mudangas ocorridas.

O método Naive Bayes Multinomial apresenta uma forma simples de atualizar
o modelo, atualizando os contadores utilizados para estimar as probabilidades con-
dicionais sempre que chega um novo dado. Ele considera as instancias como um
conjunto de termos (no caso de mineracdo de textos) e para cada classe determina
a probabilidade de observar o termo ¢t dado uma classe. O célculo desta probabi-
lidade é realizado através dos dados ja apresentados ao método (dados de treina-
mento) simplesmente computando a frequéncia relativa para cada termo na colegao
de instancias de treinamento. Desta forma, o modelo é atualizado a cada nova ins-
tancia. J4 o método Hoeffiding Tree apresenta um modelo incremental, porém ndo o
atualiza a todo momento. O classificador é uma 4rvore de decisdo, e essa arvore so
é atualizada quando um ntmero n de exemplos (definido pelo limite de Hoeffiding)
é recebido, para entdo escolher um atributo com boa separacdo entre as classes e
atualizar o modelo de decisao.

Considerando métodos informados, independente da técnica utilizada, os sis-

temas de detecgdo consistem de trés médulos, apresentados na Figura 2.1 [Bifet &



12 CAPITULO 2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Kirkby, 2009]. Em geral, a entrada desses sistemas consiste em uma sequéncia de
itens x1,x2,..., xt,... que variam sua distribui¢do de forma desconhecida ao longo do
tempo. Como saida, esses sistemas retornam uma estimativa de alguns parémetros
importantes da distribuicdo dos dados de entrada, e um alarme caso tenham ocor-
rido mudangas nessa distribuicdo. Essa distribui¢do dos dados pode consistir na
maneira como as instancias estdo divididas por classe, distribuicdo dos termos para
cada classe, variagdo dos termos ao longo do tempo, entre outras informacoes.

A memdria corresponde ao local onde o algoritmo armazena todos os dados
que ele considera relevantes, no decorrer do tempo, para proporcionar informagdes
das distribui¢des dos dados. O estimador é um algoritmo que retorna as estatisticas
desejadas dos dados de entrada, podendo utilizar os dados da meméria. O detector
de mudancas possui como entrada a saida do estimador e pode ou ndo utilizar
os dados da meméria. A saida do detector é um alarme, acionado caso alguma

mudangca de conceito seja verificada.

Xt gl
Estimativa

- Estimador

Detector de -
Mudancas Alarme

A

A

Memdaria

Figura 2.2. Modelo genérico de sistemas de detec¢do de mudangas de conceitos.

Quando utilizamos as técnicas de deteccdo de mudancas para atualizacdo do

modelo normalmente podemos seguir duas abordagens [Gama, 2010]:

e Acompanhar a evoluc¢do do desempenho dos classificadores. Considerando
que a mudanca de conceito (concept drift) inviabiliza o classificador manter
um bom desempenho, uma vez que a distribuicdo dos novos dados nédo cor-
responde a distribui¢do dos dados iniciais [Bifet & Kirkby, 2009; Helmbold &
Long, 1994; Widmer & Kubat, 1996b], o modelo pode ser retreinado quando
seu desempenho (medido através de precisdo, F1, ou qualquer outra medida

convencional) piorar;
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e Levar em conta a mudanca na distribui¢do dos dados em duas janelas de da-
dos distintas. A primeira janela, a de referéncia, resume informagdes passadas,

enquanto a segunda janela gera informagdes sobre os exemplos mais recentes.

Relacionado a primeira abordagem de deteccdo, Klinkenberg & Renz [1998]
propde o monitoramento do valor de trés indicadores de desempenho: precisao, re-
vocagdo e precisdo ao longo do tempo. Klinkenberg & Joachims [2000] apresentam
um método teoricamente bem fundamentado para reconhecer e lidar com as mu-
dancas de conceitos usando propriedades de Support Vector Machine. A ideia-chave
é selecionar o tamanho da janela para que o erro de generaliza¢do estimado com
novos exemplos seja minimizado.

Ja relacionados a segunda abordagem, Kifer et al. [2004] apresentam um algo-
ritmo (que usa um teste estatistico baseado em Chernoff bound) que examina amos-
tras extraidas de dois conjuntos diferentes de dados para decidir se as distribui¢des
sdo diferentes. Na mesma linha, o sistema VFDT, proposto em Gama & Pinto [2006],
tem a capacidade de lidar com a mudanca de conceito monitorando continuamente
a diferenca entre as distribui¢des de classes dos exemplos.

Li et al. [2007], por sua vez, introduzem um método de detec¢do de mudangas
que assume que os pontos no fluxo de dados sdo gerados de forma independente,
mas também assume a natureza do processo de geracdo dos mesmos. Esta aborda-
gem utiliza uma fungdo para determinar a distancia entre dois exemplos, um valor
limite para determinar se ocorreram mudangas e técnicas de amostragem para deci-

dir quais pontos dos dados serdo analisados.

2.1.3 Mineracao de Fluxo de Dados no Twitter

Nos tltimos anos a tarefa de analisar contetido disponiveis em redes sociais
(Twitter, Facebook, entre outros) tem possibilitado a descoberta de conhecimento a
partir do contetido expresso por milhares de usudrios da Web oferecendo oportuni-
dades estratégicas para diferentes dreas [Jansen et al., 2009; Diakopoulos & Shamma,
2010; Bifet & Frank, 2010].

No trabalho Jansen et al. [2009], por exemplo, foram analisados comentarios
sobre algumas marcas com o objetivo de verificar se micro-blogs podem ser conside-
rados mecanismos para propaganda online, sendo verificado que estes micro-blogs
podem ser utilizados tanto para divulgar como para obter informagdes dos clientes.

Diakopoulos & Shamma [2010] utilizaram uma base contendo comentérios so-

bre debate politico. Neste trabalho foram apresentados metodologias analiticas e re-
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presentagdes visuais para compreender melhor a dindmica temporal do sentimento
em relacdo ao debate.

Bifet & Frank [2010], por sua vez, apresentam uma discussdo sobre os desafios
da mineracdo em fluxo de dados do Twitter. Nesta rede social, além dos desafios
da mineragdo de fluxo geral distinguimos alguns outros problemas: incerteza nos
dados, textos curtos e vocabuldrio extenso. Neste trabalho foram avaliados trés al-
goritmos incrementais bem adequados para lidar com fluxo de textos para analise
de sentimentos: Multinomial Naive Bayes (NBM), Stochastic Gradient Descent (SGD)
e Hoeffding Tree. Em um primeiro experimento foi utilizado um conjunto de treino
rotulado a partir dos simbolos que transmitem sentimentos contidos na mensagem
(e.g. :) :(), e um conjunto de teste rotulado manualmente. O algoritmo que mos-
trou maior eficdcia nos experimentos foi o NBM. Ja em um segundo experimento,
foi utilizado somente um conjunto de dados rotulados a partir de simbolos que ex-
pressam sentimentos contidos nas mensagens. Nesse experimento o algoritmo que
apresentou melhor resultado foi o SGD.

O trabalho [Silva et al., 2011; Silva, 2012] apresenta um classificador baseado
em regras de associacdo com uma solucdo de esquecimento baseada em Janela de
treino Deslizante Ativa (JDA). A abordagem proposta foi avaliada experimental-
mente a partir da simulagdo da classificacdo em tempo real de mensagens enviadas
através do Twitter, para quatro bases distintas. Destas bases, trés foram utilizadas

neste trabalho.

2.1.4 Avaliacao de Classificadores para Fluxo de Dados

Um outro problema de mineragdo em fluxo de dados consiste na forma de
avaliacdo do método. Os algoritmos estacionarios apresentam uma separagdo bem
definida de conjunto de treinamento (dados utilizados para treinar o modelo) e con-
junto de teste (dados utilizados para avaliar o classificador encontrado), o que é
mais dificil em fluxo de dados. Quanto a forma de avaliacdo de mineracao em fluxo

de dados, existem duas abordagens principais [Bifet & Kirkby, 2009]:

e Holdout - o desempenho é medido usando um conjunto simples de teste, ou
seja, algumas instancias sdo separadas e usadas apenas para avaliar a quali-

dade do classificador;

o Interleaved Test-Then-Train ou Prequential - cada exemplo é usado para testar o
modelo antes de ser usado no conjunto de treinamento, e a precisdo ¢ atuali-

zada de forma incremental. Ou seja, as instancias que chegam sédo classifica-
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das, avaliamos a classifica¢do incrementando o resultado da nova instancia, e

em seguida esta instancia pode ser adicionada ao conjunto de treinamento.

A segunda técnica é mais utilizada, dado que nédo existe uma defini¢do clara
de quais dados seriam conjunto de treinamento (dados utilizados para treinar o mo-
delo) e conjunto de teste (dados utilizados para avaliar o modelo) [Bifet & Kirkby,
2009], e foi utilizada para avaliagdo dos classificadores nesse trabalho. Conside-
rando esta técnica, existem duas formas diferentes de adicionar a instidncia no con-

junto de treinamento:

e Através de aprendizado supervisionado - nesta técnica a instancia é adicio-

nada ao conjunto de treinamento considerando a classe real da instancia.

e Através de aprendizado semi-supervisionado - aqui a instancia é adicionada
ao conjunto de treinamento considerando a classe que o classificador determi-

nou para esta.

Este trabalho utiliza aprendizado supervisionado, sendo o aprendizado semi-
supervisionado considerado como trabalhos futuros. As préximas se¢des descre-

vem 0s principais conceitos de Algoritmos Evoluciondrios.

2.2 Algoritmos Evolucionarios

Os Algoritmos Evoluciondrios foram inicialmente propostos em 1950 e con-
sistem em modelos computacionais inspirados na teoria da evolugdo [Back, 1996].
Eles operam sobre uma populagdo de individuos, onde cada individuo representa
uma possivel solugdo para o problema. Eles se dividem em quatro grandes grupos:
algoritmos genéticos, estratégias de evolucgdo, programagao evolucionaria e progra-
macdo genética [Freitas, 2002].

Este trabalho foca no uso de algoritmos genéticos (AG). Eles sdo algoritmos
ndo deterministicos que constroem um conjunto de possiveis solu¢des para um dado
problema, chamados individuos. Esses individuos evoluem ao longo do tempo atra-
vés de operadores que combinam solugdes distintas ou realizam pequenas modifi-
cagOes aleatdrias em solugdes ja existentes, procurando uma solugdo adequada. As-
sim, uma das principais qualidades dos AGs é a caracteristica de evolugdo, que pode
ser combinada com a caracteristica temporal de fluxo de dados como o Twitter para
criar métodos mais dindmicos e interessantes.

AGs tém se mostrado eficientes para a busca de solugdes 6timas ou aproxima-

das do 6timo em uma grande variedade de problemas [Tanwani & Farooq, 2009;
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Mola & Miele, 2006; Kumar et al., 2011]. Foram propostos inicialmente por ? e sdo
baseados nos mecanismos naturais de sobrevivéncia e reproducdo das populagdes,
onde os individuos mais adaptados ao seu ambiente sobrevivem e reproduzem a
taxas mais altas do que individuos menos adaptados [Back, 2002].

Quando empregarmos os AGs em problemas do mundo real, cada individuo
da populacdo, também conhecido como cromossomo, corresponde a uma possivel
solugdo para o problema em questdo. Esses individuos sdo tradicionalmente mo-
delados como estruturas de dados fixas, definidas por sequéncias de bits, denomi-
nados genes, que representam a presenca (1) ou auséncia (0) de uma determinada

caracteristica. Na Figura 2.3 podemos observar um exemplo de cromossomo e gene.

KGene
1/10]10]1]0

I
Cromossomo

Figura 2.3. Exemplo de Individuo do Algoritmo Genético

Os AGs possuem um conjunto de passos distintos e bem definidos, sendo que
cada passo possui muitas variagdes possiveis. O fluxograma bédsico do AG pode ser
visto na Figura 2.2. O AG comega seu processamento com a criagdo de uma popu-
lagdo inicial formada por um conjunto aleatério de individuos (possiveis solugdes
do problema). Ap6s ser criada, a fitness dos individuos é calculada e a condigdo de
parada é verificada. Se atendida, o melhor individuo é apresentado e o algoritmo
é encerrado. Caso contrério, inicia-se o processo de evolugdo dos individuos, com-
posto por uma série de iteragdes (geracdes) executadas até que seja satisfeita essa
condicdo de parada. As populagdes em AG possuem tamanho fixo, e depois de
criada uma nova populagdo, a antiga é descartada.

Ap6s criada a populagdo inicial, as geragdes subsequentes consiste em:

e Passo 0 - Seleciona o tipo de operador a ser utilizado(Mutagdo ou Cruza-
mento). Em caso de mutagdo realizamos o passo 1, caso contrario, o passo
3.

e Passo 1 - Seleciona dois individuos da populagédo existente;

e Passo 2 - Realiza cruzamento entre os dois individuos selecionados e adiciona

os novos individuos gerados na populacdo. Logo apoés, realizamos o passo 5.
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Mostra Resultado Fim
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Figura 2.4. Fluxograma do Algoritmo Genético

e Passo 3 - Seleciona um individuo da populagdo existente;

e Passo 4 - Realiza mutac¢do nos individuos selecionados e adiciona os novos

individuos na populacdo. Logo apds, realizamos o passo 5.

e Passo 5 - Avalia todos os individuos da populacado. Nessa fase, cada individuo
é associado um valor de fitness (ou aptiddo), ou seja, um valor que representa
a capacidade do individuo em resolver um determinado problema.

Vale ressaltar que as probabilidades de mutagao e cruzamento sdo parametros
do algoritmo e devem ser determinadas pelo usudrio do algoritmo. Além disso,
a selecdo é necessdria para escolher os individuos sobre os quais serdo aplicados
os operadores genéticos. E realizada utilizando os valores de fitness (qualidade do
classificador) e consiste em escolher aqueles que irdo sofrer transformacdes e conse-
quentemente compor a nova geragdo [Back, 1996]. Os principais métodos de selegdo

Sao:

e Selegdo proporcional: Neste método, quanto maior for o fitness de um indivi-

duo, maior a chance de ser selecionado;
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e Selecdo por torneio: Esse método seleciona ¢ individuos, sendo ¢ o tamanho
do torneio. O vencedor do torneio é aquele com maior valor de fitness entre os

selecionados.

e Selecdo Aleatéria: A escolha dos pais ocorre de forma aleatéria, sem a utiliza-

¢do de avaliacdo dos individuos.

Ja a evolugdo da populacdo em algoritmos evoluciondrios é obtida através da
exploragdo de dreas mais promissoras do espago. Esta exploracdo consiste na locali-
zagdo de individuos mais adaptados ao problema. A localiza¢do desses individuos
ocorre através de operadores genéticos que causam modificagdes em individuos ja

conhecidos pela populagdo. Os operadores mais conhecidos sdo:

e Mutacdo - A mutacdo consiste na criagdo de um novo individuo através de
pequenas alteragdes aleatérias em individuos ja existentes na populagdo. Esta
operagdo muda de forma aleatoéria alguns genes do individuo [Eiben & Smith,
2003];

e Cruzamento: J4 no cruzamento selecionam-se dois individuos pais, e logo
ap0s, trocam-se genes entre esses pais. Existem vdrios operadores de cru-
zamentos disponiveis na literatura. No cruzamento uniforme avalia-se uma
probabilidade de troca para cada gene dos individuo. No cruzamento de um
ponto seleciona-se um ponto inicial e um ponto final do vetor e trocam-se esses

sub-vetores entre os pais.

Um detalhe importante a ser tratado nestes algoritmos é a configuracdo de pa-
rametros. Os principais parametros de um AE sdo: tamanho da populagdo, quanti-
dade de geracdes, taxa de cruzamento e taxa de mutagdo. Estes pardmetros normal-
mente sdo definidos através de gréaficos que apresentam a evolugdo e convergéncia
dos algoritmos ou através de testes experimentais.

2.2.1 Algoritmos Genéticos para Classificacao

Como mencionado anteriormente, os AGs tém apresentado bons resulta-
dos para diversos problemas, incluindo a classificacdo [Vivekanandan & Nedun-
chezhian, 2011, 2010; Tanwani & Farooq, 2009; Mola & Miele, 2006; Kumar et al.,
2011]. Esta secdo foca nos diferentes tipos de representacdo de modelos utilizados
por AGs, mais especificamente em representacdes por regras de decisdo e bindrias.

Freitas [2002] descreve uma representacdo onde cada gene de um individuo

corresponde a uma regra de decisdo do tipo se-entdo. Considere, por exemplo, uma
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base de dados com caracteristicas de pessoas (altura, peso, idade, comprimento do
cabelo). Uma regra vdlida para este cendrio pode ser definida como “se (altura >
1,75)"ou “(idade = 19)"entdo classe 0. Nesta abordagem, um individuo é composto
por um conjunto de regras, e a classificacdo é realizada através dos resultados re-
tornados para cada regra, apds o seu processamento com os valores contidos na
instancia a ser classificada. Desta forma, apés processado o individuo, a técnica
retorna a qual classe a instancia pertence.

Uma abordagem mais simples e com grande potencial para classificacdo de
textos pode ser encontrada em Pietramala et al. [2008]. Eles utilizam uma represen-
tacdo semelhante a descrita na Figura 2.2, onde cada individuo é um vetor de bits.
Cada bit representa uma caracteristica (termo), e o valor 1 indica a presenca desta
caracteristica e o valor 0 a auséncia. Além disso, o vetor é dividido em duas partes, a
primeira representa os atributos que devem aparecer na instancia e a segunda parte
os atributos que ndo devem aparecer na instancia para que ela seja considerada de
uma determinada classe.

Desta forma a classificagdo seria realizada por um modelo semelhante a: dado
um documento d, este é da classecse (t; € dV...Vt, € d)A(tni1 E AN ... Atyim & d)
onde cada t; ¢ um termo presente na base de dados em questao.

O método proposto nesta pesquisa é baseado neste trabalho, porém com adap-
tacdes, visto que as bases de dados utilizadas por Pietramala et al. [2008] continham
documentos com textos grandes e os dados do Twitter (foco desta dissertacdo) sao
textos curtos e com vocabulério extenso. Na préxima secdo apresentamos alguns

trabalhos com AE para fluxo de dados.

2.2.2 Algoritmos Evolucionarios para mineracao em fluxo de
dados continuos

Dentro do campo de pesquisa para fluxo de dados, alguns trabalhos foram
encontrados utilizando Algoritmos Evoluciondrios. Folino et al. [2007] e Folino &
Papuzzo [2010] apresentam algoritmos baseados em Programacdo Genética para
mineragdo de fluxo de dados. Esta abordagem divide o conjunto de treino em véa-
rios subconjuntos, gera um classificador para cada subconjunto e em seguida cons-
tr6i um modelo global, obtido pela agregacdo dos modelos locais provenientes de
cada subconjunto. Desta forma, trabalham com um comité de classificadores. Além
disso, utilizam uma funcdo baseada na dimensao fractal para determinar se ocor-
reram mudangas na distribuicdo dos dados, sendo assim, necessario atualizar os

classificadores.
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Ja nos trabalhos de Vivekanandan & Nedunchezhian [2011, 2010] os classifi-
cadores sdo baseados em Algoritmos Genéticos. A proposta consiste em construir
um modelo baseado em regras de forma incremental e utilizando poucos registros
do conjunto de treinamento. Para isso, o conjunto de treinamento é dividido em n
conjuntos distintos e para cada um desses 1 conjuntos é gerado um classificador,
representado por um conjunto de regras. Tendo esses classificadores, combinam-se
as regras geradas no primeiro passo para formar um conjunto de regras candidatas.
As regras sdo entdo avaliadas no conjunto completo de treinamento, e aquelas cuja
confianga atingir um limiar determinado pelo usudrio, sdo determinadas como um
conjunto de regras final.

Nestes trabalhos a atualizacdo do modelo é realizada através de janela de
tempo fixo, ou seja, a cada novo bloco de dados que chega o modelo é retreinado e
as alteragdes nos individuos ocorre através de operadores padrdes dos AGs. Os da-
dos sdo armazenados de forma incremental, porém tomando cuidado com as classes
que possuem poucos exemplos (eles controlam para que ndo sejam apagados todos
os exemplos de uma determinada classe) e os dados sdo armazenados em janelas
distintas.

Desta forma, as principais diferencas entre estes trabalhos e o proposto por
esta pesquisa estd na forma de representacdo dos dados e no fato que este trabalho
retreina somente quando detectado alteragdes, enquanto Vivekanandan & Nedun-
chezhian [2011, 2010] retreinam o modelo em tempo fixo.

Até o presente momento foram apresentados alguns conceitos tedricos impor-
tantes para o entendimento da proposta de pesquisa, sendo o préximo capitulo de-

dicado a descrigdo da proposta.



Capitulo 3

Algoritmo Genetico para
Classificacao em Fluxos de Dados
Continuos

As pesquisas de mineracdo em fluxo de dados continuos tém se tornado atra-
tivas devido a importancia de suas aplicagdes e a0 aumento significativo de fluxo
de dados na Web. Nesta direcdo, este trabalho propde a utilizacdo de um algoritmo
genético para classificar dados em fluxo continuo. Como apresentado no Capitulo
2, o0 algoritmo deve ser modelado de forma a tentar resolver os trés maiores desafios
da literatura para fluxo de dados:

1. Quantos e quais os dados devem ser armazenados?
2. Quando devemos atualizar o classificador?

3. Como devemos realizar a atualiza¢ao?

Uma das grandes motivag¢des do uso de AG para este problema esté relacio-
nada a caracteristica de evolugdo de solugdes candidatas ao longo do tempo. Esta
caracteristica possibilita aos classificadores evoluir junto com os dados, ou seja, cada
vez que o modelo é retreinado, as solugdes criadas anteriormente sdo inseridas na
nova populagdo inicial e evoluidas juntamente com novas solugdes, que podem in-
clusive ser representadas por vocabulérios distintos.

Alguns elementos bésicos dos algoritmos evoluciondrios devem ser definidos
para o desenvolvimento desta pesquisa, entre eles: (i) como representar os indi-
viduos, (ii) como avaliar os individuos (fungdo de fitness), e (iii) como adaptar os

algoritmos genéticos para oferecer suporte a mineragao em fluxo de dados.

21
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Nesse capitulo, inicialmente apresentamos como o classificador é representado
e uma visdo geral do algoritmo proposto, e as se¢des seguintes descrevem a funcdo
de avaliagdo, e as adaptagdes do AG definidas nesse trabalho.

3.1 Representacao dos individuos

Os classificadores poderiam ser representados por arvores de decisdo, regras
de classificacdo ou fun¢des matematicas [Back, 2002]. Este trabalho utiliza um mo-
delo de regras com representagdo simplificada, onde o que importa é a presenga ou
ndo de um atributo na base. A ideia inicial do modelo foi proposta para classificacdao
de textos em Pietramala et al. [2008], e aqui é utilizada com algumas altera¢des. A

principal motivacdo para escolha dessa representacdo é sua simplicidade.

Termos Presentes Termos Ausentes

mim  substitui adoro  bom talento
Figura 3.1. Individuo proposto.

Neste trabalho o individuo é representado por uma lista de termos dividida
em 2 partes. A primeira é destinada aos atributos que devem aparecer na instan-
cia e a segunda aos atributos que ndo devem aparecer na instancia para que esta
seja considerada de uma determinada classe. A classificagdo é feita considerando
a aparicdo de no minimo x termos que devem estar presentes e no maximo y atri-
butos do vocabuldrio que devem estar ausentes. Observando a Figura 3.1 podemos
entender melhor como funciona um individuo. Imagine que nossa base contenha
diversos tweets relacionados a um determinado jogador, e queremos classificar se o
texto “fala mal” ou “fala bem”. Considere que o individuo representado na Figura
3.1 é o nosso classificador, x é definido como 1 e y como 0 e a classe como “fala mal”.
Avaliando o dado que acaba de chegar com o seguinte texto “Este jogador tem ta-
lento” observamos que ndo temos nenhuma palavra do vetor Termos Presentes e uma
palavra do vetor Termos Ausentes, logo, este texto é classificado como “fala bem”, que
é a classe complementar a fala mal. Note que a representacdo aqui apresentada
funciona para problemas com duas classes (classificador bindrio). Além disso, os
individuos ndo possuem termos iguais no seu vetor.

Para selecionarmos os termos que podem fazer parte do individuo, utilizamos
o conceito de entropia [Tan et al., 2005; Freitas, 2002]. A entropia mede a variagdo ou

diversidade na distribui¢do probabilistica de um evento, ou seja, mede a quantidade
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de informacdo de um determinado objeto. Quanto maior o grau da entropia maior é
a desordem do conjunto e quanto menor, melhor a sua organizagao [Mitchell, 1997].
Considere um conjunto de entrada D (conjunto de treinamento) que pode ter c clas-
ses distintas e um atributo A presente neste conjunto de treinamento. A entropia de

A considerando o conjunto D pode ser observada na equacgao 3.1.

c

Entropia(A) = Z —pilogap; (3.1)

i=1

onde p; é a proporgao de dados em D que possui o termo A e pertence a classe i. Vale
ressaltar que quando um determinado termo aparece apenas em uma classe, atribui-
mos seu valor de entropia como 0, indicando que este pode ser um bom termo para
compor o individuo. Desta forma, se um termo apareceu em 10 instancias positiva
e nenhuma negativa ele recebe o valor de entropia 0, da mesma forma que, se um
termo apareceu em 40 instancias positivas e nenhuma instancia negativa ele recebe
0 de entropia. Apesar da intui¢do de que no segundo caso o termo seria melhor para
compor o individuo, devido a uma maior probabilidade deste possuir maior organi-
zagdo, o primeiro exemplo pode indicar a apari¢do de um novo termo de qualidade
no vocabuldrio. Desta forma, optou-se por deixar que o classificador realize essa
escolha possibilitando que os dois termos disputem com igual probabilidade.

Ap6s calcularmos a entropia para cada termo presente no conjunto de treina-
mento, realizamos uma sele¢do escolhendo apenas os termos com entropia menor
que maxEnt (este deve ser definido pelo usudrio na execugdo dos experimentos).
Ap6s selecionarmos todos estes termos, separamos os termos que aparecem mais
na classe positiva dos que aparecem mais na classe negativa. Desta forma, criamos
duas listas de vocabuldrio, a primeira contém os termos que podem compor o indi-
viduo na lista de termos que devem estar presentes e a segunda contém os termos
que podem compor o individuo na lista de termos que devem estar ausentes.

Como o foco deste trabalho é a utilizagdo de bases do Twitter, algumas adap-
tacdes e defini¢des foram realizadas considerando que tweets tem tamanho maximo
de 140 caracteres, mas o vocabuldrio das bases de dados é tdo grande quanto os de
documentos de texto em geral e mudam com frequéncia. O tamanho de cada lista
de termos do individuo esta relacionado a quantidade de termos selecionados atra-
vés da entropia, ou seja, a lista do individuo de termos presentes deve ser menor
ou igual a quantidade de termos presentes selecionados e a lista de termos ausentes
deve ser menor ou igual a quantidade de termos selecionadas para o vocabulério de
termos ausentes. Além disso, sempre quando for detectada uma mudanca a lista de

vocabuldrios é atualizada, ou seja, a lista de palavras que podem compor um indi-
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viduo é atualizada, considerando o conjunto de treinamento atual. Desta forma, é
possivel atualizar o vocabuldrio eliminando palavras que ndo sdo mais boas para a
distingdo e adicionar novas palavras.

3.2 Visao geral

A ideia principal do método proposto é aproveitar a caracteristica de evolugdo
dos algoritmos genéticos para evoluir o classificador junto com a evolugdo natural
dos dados. Considerando os principais desafios apresentados na Secdo 2, a técnica
basicamente ataca cada um desses desafios da seguinte forma:

1. Quais dados devem ser armazenados e quais dados devem ser descartados?
A técnica utiliza um método baseado em repositorio.

2. Quando devemos atualizar o modelo? Foi utilizado o teste estatistico Page-

Hinkley (PH) para detectar mudangas no desempenho dos classificadores.

3. Como devemos atualizar o modelo? O modelo ¢é atualizado aproveitando os
operadores de evolugdo dos Algoritmos Genéticos.

Algoritmo 1 Método Proposto

Entrada: Treinolnicial, maxEnt

1: Calcula entropia dos termos

2: Seleciona termos com entropia menor que mazEnt
3: Gera populagio inicial P

4: M = Evolui populagdo P

5: enquanto chega nova instancia = faga

6

7

8
9

Classifica =

Realiza manutengéo do repositério de dados

se atinge nimero méaximo (m) de instancias entdo
Avalia desempenho do classificador

10: se desempenho mudou de acordo com o teste de Page-Hinkley entido

11: Recalcula entropia dos termos

12: Seleciona termos com entropia < maxEnt, atualizando o vocabuldrio
13: Insere n individuos aleatérios em P

14: M = Evolui populagdo P

15: fim se

16: fim se

17: fim enquanto

No Algoritmo 1 apresentamos um pseudo-c6digo com uma visdo geral do mé-
todo proposto. O algoritmo comeca seu processamento recebendo um conjunto de
treinamento inicial, do qual sdo armazenadas algumas estatisticas. As informacgdes
armazenadas referem-se a distribuicdo de atributos nas classes (neste trabalho, ter-

mos e atributos sdo usados como sindnimos), o grau de pureza para cada atributo



3.2. VISAO GERAL 25

(nesta pesquisa foi utilizada a entropia para cada termo), média da quantidade de
atributos por instancia e distribui¢do das instancias por classe. Ap6s a andlise dessas
informac0es, os atributos mais relevantes sdo selecionados para poder fazer parte
dos classificadores. Esta selegdo é baseada nos termos com menor entropia, ou seja,
que apresentam melhor separagdo entre as classes. Para isso o usudrio deve in-
formar um parametro max Ent e o método seleciona todos os termos com entropia
menor que mazEnt. A principal motiva¢do para esta selecdo é que nem todos os
atributos sdo relevantes para separar duas classes. Além disso, ela diminui o tama-
nho do espaco de busca por solugdes dos algoritmos genéticos.

O préximo passo do método cria uma populagdo inicial. Geralmente, ne-
nhuma heuristica é utilizada, sendo a criagdo conduzida de forma aleatéria. En-
tretanto, nesta pesquisa, como conhecemos o valor de entropia para cada termo do
conjunto de treinamento inicial, utilizamos esse dado para proporcionar maior pro-
babilidade de selecionarmos um termo com menor valor de entropia para compor
o individuo. Para isso, ao escolher um atributo para compor o individuo seleciona-
mos x termos aleatdrios, e o que possuir menor entropia é selecionado para fazer
parte do individuo. Apés criar a primeira populacdo, esta passard por um processo
de evolugdo como apresentado no pseudo-cédigo.

Até este ponto o algoritmo é o mesmo utilizado em um processo de classifi-
cacdo estatico. A diferenca de um algoritmo ndo estaciondrio encontra-se nas pro-
ximas etapas. Vale ressaltar que os passos definidos abaixo sdo realizados durante

todo o processo de chegada de informagdo. Assim, para cada nova instancia:
1. Classifica a instancia com o classificador ja encontrado;

2. Atualiza o repositério de dados, ou seja, atualiza o conjunto de treinamento

com a classe real da instancia (mais detalhes na Secao 3.5);

3. Verifica se o nimero médximo de instancias no repositério foi atingido. Em caso
positivo, verificamos o desempenho do classificador através de um teste esta-
tistico denominado Page-Hinkley (mais detalhes na se¢do 3.5). Se o sistema
detectar uma alteragdo no desempenho do classificador os préximos passos

sao realizados.
4. Atualizamos o vocabulério;

5. A populacdo evoluida no primeiro passo é incrementada com a insercao de

novos individuos, e um novo processo de evolugdo se inicia, gerando um
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novo classificador atualizado com os novos dados. Desta forma, o sistema

esta pronto para classificar novas instancias voltando ao passo 1.

Vale ressaltar que o classificador selecionado para realizar a classificagdo dos
novos individuos é sempre o que possui a maior fitness.

Nesta secao foi apresentado o funcionamento geral da técnica proposta, sendo
as proximas se¢Oes destinadas a apresentar mais detalhes de algumas partes essen-

ciais do algoritmo.

3.3 AQualidade do individuo

Para avaliar o qudo bom é um individuo, ou seja, cada classificador, é necessa-
rio escolher uma medida que reflita sua capacidade de classificagdo. Varias medidas
podem ser utilizadas. Entre elas:

1. Precisdo (P)- Porcentagem de instancias que o modelo é capaz de classificar
corretamente como positiva dentre todas as que foram classificadas como po-
sitivas.

2. Revocagdo (R) - Porcentagem de instancias que o modelo é capaz de classificar

corretamente como positiva dentre todas as que realmente sdo positivas.

3. F1 (F1)- Média harmonica entre Precisdo e Revocacdo, conforme definido na
Equacdo 3.2. Esta forma de avaliacdo é mais indicada em casos de bases com
classes desbalanceadas, evitando um classificador que seja muito bom em clas-

sificar uma classe, mas nao seja capaz de classificar a outra.

F1=(2xRxP)/(R+P) (3.2)

No caso desta pesquisa, como na maior parte do tempo trabalhamos em bases
com classes altamente desbalanceadas, optamos pela utilizacdo do F1 (média do F1

em todas as classes).

3.4 Evolucao da Populacao

A evolugdo da populagdo em AG é obtida através da localizacdo de indivi-
duos mais adaptados ao problema. A localiza¢do desses individuos ocorre através
da selegdo, e se prolifera através do uso de operadores genéticos que causam mo-

dificagdes em individuos ja conhecidos pela populagdo. Vale ressaltar aqui que a
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selecdo dos individuos nesse trabalho é realizada através de torneio (Segédo 2.2). Os

operadores utilizados sdo:

e Cruzamento - No cruzamento selecionam-se dois individuos pais, trocam-se
genes desses pais, formando-se assim dois filhos (individuos) com as carac-
teristicas dos pais [Eiben & Smith, 2003]. Neste trabalho o cruzamento ocorre
da seguinte forma: para cada gene (termo) do primeiro individuo selecionado,
avaliamos uma probabilidade de realizarmos a troca deste. Desta forma, para
cada gene, selecionamos um nimero aleatério entre 0 e 1. Caso o namero seja
maior que o valor fixo de cruzamento, determinado pelo usuario, seleciona-
mos um gene aleatoriamente do outro individuo selecionado e trocamos esses
genes entre os pais. Vale ressaltar que essas trocas ocorrem apenas entre os
vetores semelhantes, ou seja, o vetor “Termos Presentes” do primeiro pai so re-
aliza trocas com o vetor “Termos Presentes” do segundo pai e o vetor “Termos
Ausentes” do primeiro pai s6 realiza trocas com o vetor “Termos Ausentes” do

segundo pai. Além disso, ndo colocamos termos repetidos nos vetores.

e Mutacdo: Ja a mutacdo em AG é a criacdo de um novo individuo através de
pequenas alteracOes aleatérias em individuos ja existentes na populagdo. Exis-
tem vdrias técnicas de operadores de mutacgdo disponiveis na literatura. Neste
trabalho, para cada gene é selecionado um nimero aleatério entre 0 e 1, caso o
nudmero seja maior que o valor fixo de muta¢do determinado pelo usudrio, este
gene ¢ alterado. Esta alteragdo é realizada removendo o atributo do individuo

e selecionando um atributo novo para substitui-lo.

Para ambos operadores, em casos onde o individuo jd possui o gene a ser tro-
cado ou adicionado, este ndo é inserido novamente. Ou seja, os individuos ndo

possuem termos iguais em seus vetores de termos.

3.5 Adaptacoes para tratar de fluxos de dados

Como apresentado anteriormente, a ideia principal desta pesquisa consiste em
aproveitar a caracteristica de evolugdo dos algoritmos genéticos para evoluir classi-
ficador junto com a evolugao dos dados. Considerando os principais desafios apre-
sentados na Secdo 2, as proximas se¢des apresentam como cada problema é tratado

pelo método.
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3.5.1 Quais os dados devem ser armazenados e quais dados
devem ser descartados?

Em cendrios semelhantes ao Twitter, onde pessoas de vérias regides distintas
sdo responsdaveis pelo contetdo disponibilizado, e os assuntos tratados sdo alta-
mente dindmicos, é comum ocorrer modifica¢des no vocabulario ao longo do tempo
[Bifet & Kirkby, 2009]. Desta forma, pretende-se trabalhar com um vocabulario di-
namico. Para isso, o método utiliza o conceito de repositério de dados (Sec¢do 2.1.1).
Assim, a cada novo dado que chega atualizamos o nosso conjunto de treinamento
tentando capturar novos termos e esquecer termos mais antigos ou com informa-
¢Oes desatualizadas (que ndo sdo mais capazes de realizar a diferenciacdo entre clas-
ses). Como definido na Secdo 3.2, a seguinte abordagem foi proposta para manter
os dados e o modelo atualizado: se o tamanho maximo do conjunto de treinamento
(repositério) ndo foi atingindo, apenas inserimos a nova instancia neste conjunto.
Se o tamanho maximo foi atingido, verificamos se existem instancias iguais a nova
instancia, ou seja, instancias com os mesmos termos. Em caso positivo, esta é des-
cartada e atualizamos o tempo de chegada da instancia igual, presente no conjunto
de treinamento, para o tempo atual. Em caso negativo, inserimos essa instancia e
removemos a instancia mais antiga do conjunto de treinamento. Esta atualizacdo é
importante para que possamos manter termos mais recentes no vocabuldrio e esque-
cer os desatualizados. Entretanto, eliminamos apenas as instancias idénticas visto
que instancias parecidas podem indicar que determinados termos sdo bons para a
classificacdo. Vale ressaltar que, nessa primeira versdo, o tamanho do repositério é
definido pelo usudrio do método.

3.5.2 Quando devemos atualizar o modelo?

Para determinarmos quando atualizar o modelo utilizamos uma abordagem
baseado na qualidade do classificador (Segdo 2.1.2). Para isso foi utilizado um teste
estatistico, conhecido como Teste Page-Hinkley (PH) [Gama, 2010]. Este teste mo-
nitora a diferenca entre duas varidveis m, e M;, onde a varidavel acumulativa m, é
definida como a diferenca acumulada entre o valor observado (no nosso caso a fit-

ness do individuo) e sua média até o presente momento t:

T

my = Z(pt —pr—0) (3.3)

t=1

onde,
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Dt =

|

Z Di (3.4)

o parametro § corresponde a magnitude da mudanca que ndo deve ocasionar em
um alarme. A segunda varidvel M, é definida como o valor minimo observado de

my.

M; = min(m; = 1...t) (3.5)

A alteragdo da distribuicdo é informada quando a diferenga das duas varidveis
é superior a um dado limiar A : m; — M; > A. O valor do pardmetro A\ determina a
taxa de alarmes falsos e é informado pelo usudrio. Um valor alto implica em menos
alarmes falsos, porém algumas mudangas podem ser descartadas. Desta forma, em
caso de mudangas na fitness do individuo (considerando a média das fitness anterio-
res e um limiar de aceitagdo), este ocasiona em um alarme informando que devemos
realizar atualiza¢do no classificador. Um pseudo-algoritmo deste teste pode ser ana-
lisado no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Pseudo-c6digo do Teste Page-Hinkley

Entrada: p:, nt
1: media < ((nt — 1) * media + pt) /ne

T my < my + pr — media — §
. semy < M; entdo
M +— my
fim se

se my — My > )\, entdo
estado < mudou
senao
estado < estacionario
: fim se
: retorna estado

SO0 PN UIEWN

O algoritmo recebe como entrada a fitness atual (p;) e a quantidade de vezes
que o teste ja foi verificado (n;). Como passo inicial, calcula-se a média geral das
fitness até o presente momento, e em seguida é calculada a diferenca acumulada
entre o valor observado e a média até o presente momento. No préximo passo,
verificamos qual o valor minimo observado de m; e atribuimos a M;. Como passo
tinal, retornamos um sinal de mudanca quando a diferenca entre m, e M, é maior
que o limiar )\, informado pelo usudrio do sistema, ou um sinal que ndo ocorreu
mudanga caso contrdrio.
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3.5.3 Como devemos atualizar o modelo?

Como mencionado no comego deste capitulo o modelo é atualizado aprovei-
tando os operadores de evolucdo dos Algoritmos Genéticos. Desta forma, sempre
que detectado uma mudanga, recalculamos a entropia para cada termo, o método
atualiza o vocabuldrio de termos que podem compor a lista de termos presentes e
ausentes de um individuo e cria n classificadores aleatérios que sdo adicionados a
populacdo atual e esta evolui através dos operadores de evolugdo dos algoritmos
genéticos (cruzamento e mutacdo). A criacdo desses novos individuos aleatdrios
ajuda a introduzir os novos termos descobertos e a diversificar a populagao ja exis-
tente. Além disso, quando realizamos o operador de mutacdo aos individuos, eles
também podem selecionar os termos que apareceram recentemente no conjunto de
treino. Desta forma, a técnica consegue trabalhar com um vocabuldrio dindmico

acompanhando as alteragdes dos termos na base de dados.
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Resultados Experimentais

Esse capitulo avalia a eficacia e eficiéncia do GA proposto quando comparado

a outros métodos estado da arte na literatura.

4.1 Base de Dados

Nesta se¢do apresentamos uma pequena caracterizagdo das bases de dados
utilizadas para avaliagdo da técnica proposta. Foram realizados experimentos com
quatro bases de dados do Twitter. Essas bases foram desenvolvidas pelo Observatoé-
rio da Web na Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG) e apresentam caracte-
ristica temporal. Através destas bases foi possivel avaliar a técnica em cendrios onde
a distribuicdo dos dados muda de diferentes formas no decorrer do tempo (diferen-
tes tipos de concept drift). Na Tabela 4.1 sdo apresentadas as seguintes caracteristicas
para cada base: ntiimero de instancias, nimero de classes, nimero de termos, mé-
dia de termos por instancia (mt/i), nimero de blocos e média de termos por bloco
(mt/b).

A seguir é detalhada cada cole¢do de dados e o evento a que ela se refere. Para

cada uma das bases sdo apresentados graficos que evidenciam a ocorréncia de dife-

Tabela 4.1. Base de Dados do Twitter.

Base de Dados  # Instincias # Classes # Termos mt/i # Blocos mt/b

Futebol 3.127 2 4.261 10 38 322.60
Futebol Inglés 1.461 2 2.576 11 14 358.85

Eleicoes 66.626 2 36.245 8 100 1278.35

Dengue 119 2 604 7 5 165.8

31
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rentes mudancas na distribuicdo das classes nas colecoes analisadas. Cada base foi
dividida em vérios blocos e apresentamos, respectivamente, um grafico que apre-
senta a distribuicdo das classes para cada bloco de dados, quantidade de termos
com entropia menor que 0.1 para cada bloco, ntimero de termos distintos para cada
bloco e quantidade de tweets com determinado ntimero de termos. Essa divisao das
bases foi determinada tentando criar blocos de dados que possibilitem a analise da
mudanga ao longo do tempo. Um fato importante a ser analisado nestes graficos é
a maneira como a sele¢do de termos utilizada para inicializar os individuos do AG,
utilizando entropia, acompanha os graficos de distribuicdo entre as classes. Vale
ressaltar aqui, que as bases Futebol, Futebol Inglés e Eleicoes foram retiradas do traba-
lho Silva [2012] e a base Dengue do trabalho Gomide et al. [2012]. Além disso, foi
realizado um pré-processamento na base onde foram desconsiderados os stopwords
(palavras comuns sem significado relevante como preposi¢des, pronomes, etc.)[Tan
et al., 2005].

e FUTEBOL e FUTEBOL INGLES - Contém dados de um jogo polémico entre
Brasil e Holanda na Copa do Mundo de 2010 realizado no dia 02 de Julho. As
mensagens estdo relacionadas a um jogador especifico, chamado Felipe Melo,
que teve participacdo decisiva na partida. O jogador foi fundamental para o
primeiro gol do Brasil na partida, mas logo apds foi autor de um gol contra
o Brasil e minutos depois expulso do jogo. Desta forma, os dados refletem
a opinido dos torcedores em relagdo ao jogador durante o tempo da partida
(Positivo ou Negativo). A base foi rotulada manualmente, e as Figuras 4.1 e
4.2, apresentam a distribuicdo das classes, distribui¢do dos termos seleciona-
dos com entropia menor que 0.1 para cada bloco, quantidade de termos por
bloco e quantidade de tweets relacionados a um determinado ntiimero de ter-
mos. Para geracdo dos graficos a base foi dividida em intervalos de 5 minutos,
0 que tornou possivel observar a reagdo dos torcedores no momento do gol
inicial aos 10 minutos do primeiro tempo, no momento do gol contra aos 8 mi-
nutos do segundo tempo e no momento em que o jogador foi expulso faltando

20 minutos para o fim da partida.

Considerando as duas bases relacionadas ao jogador Felipe Melo (Portugués e
Inglés) podemos observar uma diferenca na forma em que ocorrem as mudan-
¢as na distribui¢do de classes (Figuras 4.1(a) e 4.2(a)). A base em portugués
(de agora em diante referenciada como Futl) apresentou picos de altera¢oes
mais atenuados durante o jogo. No comego é possivel observar uma maior

porcentagem de mensagens positivas em relagdo ao jogador uma vez que ele
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contribuiu para o primeiro gol a favor da selegdo Brasileira. Contudo, ap6s um
tempo, houve um aumento de mensagens negativas. Essa mudanca reflete o
sentimento das pessoas a partir do momento em que o jogador faz um gol con-
tra e posteriormente é expulso. O sentimento negativo tende a se intensificar
no final da partida, isso porque o Brasil foi eliminado da copa nessa ocasido e
a responsabilidade da derrota foi atribuida ao jogador. Ja considerando a base
em Inglés (de agora em diante referenciada como Fut2) é possivel perceber
que as altera¢des sdo mais suaves, a0 mesmo tempo em que muitas pessoas se
mostram felizes a respeito da derrota do Brasil, outras se declaram tristes, ou
vice-versa. Isso pode ser explicado porque as pessoas que postam mensagem
em inglés apresentam maior diversidade e ndo apresentam um sentimento de-
finitivo em relagdo ao Brasil, desta forma, o sentimento pode variar de maneira

inconsistente.

Estes sentimentos diferenciados em ambas as bases (Futl e Fut2) possibilita-

ram a andlise da técnica para diferentes tipos de mudangas de conceitos.

ELEICOES - Esta base é referente a campanha eleitoral a presidéncia do Brasil
no ano de 2010. Os dados foram coletados no periodo de Junho a Outubro.
Nesta base, foram monitorados tweets relacionados a candidata Dilma Rous-
seff, que utilizou o Twitter como uma das principais fontes de informagao para
seus eleitores. Nestas elei¢des Dilma ganhou com 56 por cento dos votos. As
mensagens foram classificadas como negativas ou positivas em funcdo da can-
didata Dilma. Este sentimento de aprovagdo varia fortemente durante este pe-
riodo devido a vdrias polémicas e ataques politicos. Podemos observar este
comportamento no grafico da Figura 4.3(a), onde é visivel algumas alteragdes
préximas aos blocos 5, 20,50, 70 e 90. Para esta base as mensagens no fluxo
chegam em uma taxa de 0.02 mensagens por segundo. Como esta base nado
apresenta o horério exato da chegada de cada tweet, e sabemos que os dados
estdo em ordem cronoldgica, ela foi dividida em 100 blocos distintos de tama-
nhos iguais. Além disso, o gréfico da Figura 4.3(b) mostra que a selecdo de
termos com entropia menor que 0.1 acompanha o gréfico de distribuicdo das

classes.

DENGUE - Nesta base foram coletados tweets que apresentaram os termos
dengue e aedes aegypti. Entre os tweets podem ser identificados temas como
campanhas, ironia, experiéncia pessoal (tweets que informam que uma pes-

soa ou algum conhecido estd com dengue), entre outros. Nesta pesquisa, a
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base foi utilizada para aprender um modelo de classificacdo que possibilite a
caracterizagdo de um novo fweet como experiéncia pessoal ou ndo. Essa distin-
¢do é importante porque permite, juntamente com a localizacdo geografica do
usudrio que postou a mensagem, detectar focos da doenca e gerar modelos de
propagacdo. Esta caracterizagdo pode ajudar no combate a doenga e planeja-
mento de a¢des pelo governo e agentes de satide. Para anélise da base, ela foi
dividida em 5 blocos de tamanhos iguais. A Figura 4.4 apresenta as caracteris-
ticas da base. Na Figura 4.4(a) foi possivel visualizar uma altera¢do nos dados
entre os blocos 3 e 4, onde houve um crescimento nos relatos de casos de den-
gue pelo Twitter. Além disso, uma caracteristica interessante desta base pode
ser observada no grafico da Figura 4.4(b), onde ndo foi selecionado nenhum
termo para o vetor de Termos Ausentes para todos os blocos. Isto demonstra

uma maior organizacdo nos termos que devem estar ausentes no tweet.

Esta se¢do apresentou algumas caracteristicas das bases utilizadas nesta pes-
quisa, sendo a préxima se¢do destinada a apresentar a avaliagdo experimental reali-
zada sobre estas bases.

4.2 Avaliacao Experimental

Para avaliar o desempenho do método proposto foram realizados experimen-
tos sobre as 4 bases do Twitter apresentadas na Segdo 4.1. Além disso, utilizamos
dois algoritmos consolidados na literatura de Fluxos de Dados para compararmos
os resultados. Os classificadores utilizados para comparagdo foram: Multinomial
Naive Bayes (MNB) e Hoeffding Tree (HT). Esta escolha foi motivada pela adaptagéo
destes dois métodos para trabalhar com bases textuais como no caso do Twitter e
ao fato de ambos serem adaptados a fluxo de dados. Embora os trabalhos de Vi-
vekanandan & Nedunchezhian [2011, 2010] sejam também um algoritmo de grande
importancia nessas comparagoes, eles serdo considerados em trabalhos futuros, uma
vez que as implementag¢des ndo estdo disponiveis.

Para execugdo destes dois algoritmos utilizamos um ambiente de software
disponibilizado na internet, denominado Massive Online Analysis (MOA) [Bifet &
Kirkby, 2009]. Este ambiente é utilizado para implementagao de algoritmos e execu-
¢do de experimentos para aprendizagem em fluxos de dados e contém uma colegdo
de métodos online e offline ja implementados. Algumas altera¢des na configuragao
dos algoritmos foram testadas, porém os melhores resultados foram alcangados com

as configuragdes padrdes da ferramenta. Vale ressaltar aqui que a técnica utilizada
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para avaliar a qualidade de um classificador foi o F1 (Se¢do 3.3) devido ao grande
desbalanceamento das bases de dados do Twitter.

Para regular os pardmetros tradicionais de AG e os relacionados a fluxo de
dados foram realizados experimentos preliminares. Os resultados podem ser en-
contrados na Segdo 4.2.1 e uma comparagdo com alguns algoritmos consolidados na

literatura é realizada na Segdo 4.2.2.

4.2.1 Analise de Parametros.

O algoritmo de classificacdo recebe como entrada, além da base de dados, um
conjunto de parametros de configuracdo. Nesta sec¢do, serd feita uma andlise sobre
os principais parametros do algoritmo, tanto relacionados ao AG padrdo como ao
fluxo de dados, de modo a investigar a qualidade das solucdes geradas de acordo
com a existéncia de possiveis variagdes nos valores destes parametros. Os parame-

tros relacionados ao AG padrdo investigados foram:

e Tamanho da populacdo (P) - Quantos individuos (possiveis solu¢des para o
problema) formam a populacéo.

e Quantidade de Geragdes (G) - Quantidade de vezes que a populagédo é evo-
luida.

e Probabilidade de Mutagdo (M) - Probabilidade com que a mutagdo é realizada.

e Probabilidade de Cruzamento (C) - Probabilidade com que o cruzamento é
realizado.

Ja os parametros relacionados ao fluxo de dados foram:

e Entropia maxima (EM) - determina o valor méximo de entropia que os termos

devem possuir para poderem ser candidatos a participar de um individuo.

e Numero termos presentes (TP) - quantos termos no minimo a instancia deve

ter do vetor termos presentes.

e Numero termos ausentes (TA) - quantos termos no maximo a instancia deve

ter do vetor termos ausentes.

e Tamanho treinamento (TT) - tamanho do treinamento no momento em que

detectamos uma mudanga.
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e Numero instdncias minimas para verificar mudanca (NIM) - quantidade mi-

10.

nima de instancias de teste necessdrias para verificar se ocorreram mudangas.

A - determina a taxa de alarmes falsos e é informado pelo usudrio na deteccado

de mudangas.

A ordem de avaliacdo e os valores avaliados para cada parametro foram:

. Quantidade de Geragdes (G) - 50, 100, 200, 500, 1000, 2000

. Tamanho da populacéo (P) - 10, 50, 100, 200

. Taxa de mutacdo (M) - 0.0, 0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9, 1

. Taxa de cruzamento (C) - 0.0,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9, 1
. Entropia méxima (EM) - 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1

. Ntmero de termos presentes (TP) -1, 2, 3, 4, 5,6

Numero de termos ausentes (TA)-0,1,2,3,4,5

. Tamanho conjunto de treinamento (TT) - 5, 10, 20, 50, 100

. Ntmero instancias minimas para verificar mudanga (NIM)- 5, 10, 20, 30

A-0.0,2.0,5.0,10.0

Os parametros foram investigados separadamente, ou seja, para cada parame-

tro investigado foram fixados os valores dos outros pardmetros. Realizamos 15 exe-

cugdes do algoritmo para cada configuracdo. Calculou-se entdo a média e o desvio

padrdo da qualidade das solugdes geradas para podermos escolher a configuragao

mais adequada dos pardmetros. Para inicializarmos os experimentos, consideramos

que um tweet somente serd classificado em determinada classe se possuir pelo me-

nos um termo do vetor Presentes (TP=1) e nenhum termo do vetor Ausentes (TA=0).

Além disso, descartamos a pré-selecdo dos termos através da entropia, desta forma,

qualquer termo pode compor um individuo (EM = 1). Os valores iniciais dos outros

parametros foram escolhidos com execugdes preliminares do algoritmo, sendo um

refinamento de cada parametro realizado ao longo dos experimentos.

1.

2.

Assim, definimos os parametros iniciais como:
Quantidade de Geragdes = 50

Tamanho da populagao = 10



4.2.

10.

AVALIACAO EXPERIMENTAL 41

. Taxa de mutacgdo = 0.5

. Taxa de cruzamento = 0.5

. Entropia méxima =1

. Ntumero minimo de termos presentes = 1

. Ntumero méximo de termos ausentes = 0

. Tamanho do conjunto de treinamento = 10

. Ntmero instancias minimas para verificar mudanga = 5

A=0.0

Seguimos com uma avaliagdo dos parametros para cada base. Para analisar-

mos os gréficos referentes ao AG padrao é importante observarmos, para cada pa-

rametro, que:

e Populacdo - Uma populagdo pequena pode diminuir o desempenho dos clas-

sificadores, visto que fornece uma pequena cobertura do espago de solugdes
do problema. J4 uma popula¢do maior fornece uma cobertura mais represen-
tativa do dominio de solugdes, entretanto requer maiores recursos computaci-
onais ou que o algoritmo trabalhe por um periodo de tempo muito maior (o
que ndo é uma boa escolha, dado que o desempenho é fundamental para o

bom funcionamento de algoritmos que trabalham com fluxo de dados);

Geragoes - Poucas geragdes podem nao ser suficientes para encontrar um bom
individuo enquanto varias geracdes tendem a especializar os individuos no

conjunto de treinamento;

Cruzamento - Quanto mais alta a taxa de cruzamento, mais rdpido serdo in-
troduzidas novas estruturas na populac¢do. Porém, se considerarmos uma taxa
muito alta podemos perder estruturas com boas aptiddes e valores de cruza-

mento baixo podem tornar o algoritmo lento;

Mutacgdo - Uma taxa de mutagdo muito alta tende a tornar o algoritmo essen-
cialmente aleatério e uma taxa baixa pode indicar que uma dada posicao fique

estagnada em um valor;
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Figura 4.5. Resultado para altera¢gdes no namero de geragdes para cada base.

Nas Figuras 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8 podemos analisar os graficos com resultados de
fitness (medida F1) para alteragdes nos parametros relacionados ao AG em todas as
bases. A Figura 4.5 apresenta as alteragdes causadas com a modificagdo do para-
metro quantidade de geragdes e a Figura 4.6 apresenta as alteracdes causadas pela
modificacdo do parametro tamanho da populacdo. Ja as Figuras 4.7 e 4.8 apresen-
tam as altera¢des causadas com a modificagdo dos parametros taxa de cruzamento
e taxa de mutacao, respectivamente.

Podemos observar através dos resultados que em relagdo a quantidade de ge-
ragdes nas bases Elei¢des e Futl um nimero de gera¢des pequeno foi suficiente, e na
medida em que aumentamos as geragdes o método tende a especializar no conjunto
de treinamento perdendo qualidade no conjunto de teste. Na base dengue a medida

que aumentamos o namero de geragdes o resultado tende a estabilizar, ndo ocor-
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Figura 4.6. Resultado para alteragdes do tamanho da populacado para cada base.

rendo especializacdo no conjunto de treinamento. Ja na base Fut2 a quantidade mi-
nima de geragdes testadas ndo obteve os melhores resultados, ocorreu um aumento
na qualidade aumentando a quantidade de geragdes e acima de aproximadamente
500 geragdes os resultados tendem a cair.

Quanto ao tamanho da populagdo, o comportamento apresentou semelhanga
entre as bases, quando utilizado um ntimero pequeno de individuos a técnica tende
a fornecer uma pequena cobertura do espago de solu¢des e uma quantidade de in-
dividuos grandes tende a tornar dificil o refinamento do modelo.

Em relacdo a taxa de cruzamento, utilizando um valor muito baixo os resul-
tados ndo foram os melhores. Isto poderia ser resolvido com um maior tempo de
processamento, mas como estamos trabalhando com fluxo de dados, ndo podemos

consumir um tempo alto de processamento (por exemplo aumentando a quantidade
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Figura 4.7. Resultado para altera¢des na taxa de cruzamento para cada base.

de geragdes) para encontrar um modelo. J4 um valor alto introduz muito rdpido no-
vos modelos, perdendo assim estruturas com boa aptiddo.

A mutacdo, por sua vez, obteve os melhores resultados para todas as bases
entre 0.1 e 0.4 atendendo ao esperado de que uma taxa de mutacdo muito alta tende
a tornar o algoritmo essencialmente aleatério e uma taxa baixa pode indicar que
uma dada posicdo fique estagnada em um valor.

Em relacdo aos parametros relacionados ao fluxo de dados (Figuras 4.9, 4.10,
411, 412, 413 e 4.14) podemos observar que a selecdo dos termos, pela entropia,
melhorou o resultado somente na base Dengue. Entretanto, é importante notar que
durante a selecdo dos termos também utilizamos esta informagao ajudando a dimi-
nuir o espago de busca por novas solu¢des. Quanto a quantidade de termos presen-
tes, esta ndo influenciou nas bases Fut2 e Dengue. Isso ocorreu devido ao fato de
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Figura 4.8. Resultado para altera¢bes na taxa de mutagdo para cada base.

que todos os individuos gerados nas execug¢des retornaram como melhor individuo
solucdes que ndo possuem nenhum termo para o vetor Presentes, ou seja, apenas o
vetor de termos Ausentes foi suficiente para realizar a classificagdo. Um exemplo
de individuo criado pelo sistema para a base Dengue possui os termos [foco, vida,
governo, surto, deixa, reforca, dia, d4gua, mortes, satde, parada, banho, mosquito,
contra, jovempan, medida, poderia, histdria, pneus, ap6s] no vetor Ausentes e ne-
nhum termo no vetor Presentes. Outro exemplo de individuo criado pelo sistema,
mas agora para a base Fut2, possui os termos [tv, robinho, 0-1, brazil, brazilian,
made, clock, defense, great, lead, draft, good, line, just, beautiful, wc2010, mins, x]
no vetor Ausentes e nenhum termo no vetor Presentes. Desta forma, apenas o vetor

de termos Ausentes foi capaz de realizar a classificagdo.
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Figura 4.9. Resultado para alteragdes na entropia maxima para cada base.

Uma caracteristica interessante é que as duas bases que geraram individuos
com o vetor Presentes vazio obtiveram melhores resultados quando determinaram
que nenhum dos termos do vetor Ausentes podem aparecer na instancia, para que
esta seja considerada de determinada classe. Além disso, as bases Futl e Elei¢des
conseguiram melhores resultados quando exigiram valores baixos para o vetor de
termos Presentes e a quantidade de termos maximos do vetor Ausentes maior.

As bases Futl e Fut2 alcancaram melhores resultados com um conjunto de
treinamento maior, enquanto as bases Elei¢des e Dengue exigiram um repositério
menor. Este fato pode indicar que o vocabulario das duas tltimas bases diversifica
com maior frequéncia.

Ja o parametro relacionado ao niimero minimo de instancias para poder ve-

rificar se ocorreu mudanga na qualidade do classificador obteve comportamento
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Figura 4.10. Resultado para altera¢gdes no niimero minimo de termos presentes
para cada base.

diferente para todas as bases, devido ao comportamento diversificado de cada uma
delas. No caso da base Futl por exemplo, como a mudanca é mais brusca, os dados
devem ser verificados em intervalos pequenos para que a perda deste classificador
ndo cause uma queda brusca na qualidade do classificador.

Quanto ao ), como as alteragdes das bases Fut2, Elei¢cdes e Dengue sdo mais
suaves, devemos deixar um valor mais baixo, 0 que ndo ocorre com a base Futl.

Ao término destes testes, encontramos os seguintes valores de parametros de
configuragdo do algoritmo que apresentaram melhores resultados, segundo os con-

juntos de dados adotados para testes:

e Futl-P=50,G=50,M=0.1,C=05EM=0.6, TP=2, TA =2, TT = 100, NIM
=10eX=5
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Figura 4.11. Resultado para altera¢des no niimero maximo de termos ausentes
para cada base.

e Fut2-P=10,G=500,M=04,C=0.5EM=0.7,TP=1, TA=0, TT = 100, NIM
=30eA=0

e FEleicoes - P =100,G=50,M=03,C=05EM=07TP=1,TA=4,TT =5,
NIM=5eA=0

e Dengue -P =50,G=500,M=02,C=05EM=0.1,TP=1,TA =0, TT =10,
NIM=10eA=0

Na segdo seguinte comparamos os resultados com dois algoritmos bem consolida-

dos apresentados na literatura.
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Figura 4.12. Resultado para altera¢cdes no tamanho do conjunto de treinamento
para cada base.

4.2.2 Analise dos resultados e Comparacao com métodos
apresentados na literatura.

Os resultados obtidos por cada algoritmo para as bases de dados Futl, Fut2,
Elei¢des e Dengue, sdo apresentados na Tabela 4.2. Os dados informados pela tabela

sao:

e Média (M) — Média dos resultados de F1 (F1 médio) encontrados para 20 exe-

cugdes considerando os melhores parametros.

e Desvio Padrao (DP) — Desvio Padrao dos resultados obtidos pelos experimen-

tos.
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Figura 4.13. Resultado da alteragdo no nimero minimo de instancias para veri-
ficar mudangas para cada base.

O algoritmo apresentado nesta pesquisa é representado por AG, sendo os demais:
Multinomial Naive Bayes (NBM) e Hoeffding Tree (HT). Vale ressaltar também que a
técnica utilizada para avaliacdo dos algoritmos foi a Interleaved Test-Then-Train (Se-
¢do 2.1.4), ou seja, cada exemplo é usado para testar o modelo antes de ser usado
no conjunto de treinamento e a precisdo é atualizada de forma incremental. Além
disso, os métodos NBM e HT néao apresentam DP devido ao fato de ndo ser possivel
realizar validagdo cruzada considerando que os dados tem uma ordem de chegada.

Para analise dos resultados foi utilizado o teste estatistico Kruskal-Wallis. Os
testes estatisticos baseados em valores, caso desta pesquisa, podem ser divididos

em dois grandes grupos [Mann, 2006]:

o Testes Paramétricos — se baseiam na hipétese de que as varidveis em anélise
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Figura 4.14. Resultado para alteragdes no A para cada base.
Tabela 4.2. Resultado alcancados por cada classificador.
Futl Fut2 ELEICAO DENGUE
M  DP ‘ M  DpP ‘ M DpP ‘ M DP
AG |083 0004|072 002|083 0,010,772 0,005
NBM | 0,91 - 073 - |08 - 053 -
HT | 092 - 072 - 080 - |067 -

apresentam uma distribuicdo normal;

o Testes Ndo-paramétricos — conhecidos também como testes de distribuigdo li-
vre, neste ndo é necessario supor que a varidvel em andlise apresenta distri-

bui¢do normal.
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Desta forma, antes de decidir o teste a ser realizado, foi investigada a distribui-
¢do das amostras a serem analisadas. O teste utilizado para essa verificagdo foi o
Shapiro-Wilk. Esta escolha baseou-se na sua capacidade de adaptacdao a uma vari-
ada gama de problemas sobre avaliacdo de normalidade. Os resultados apresenta-
dos pelo teste Shapiro-Wilk mostraram que as amostras ndo apresentavam normali-
dade, foi entdo utilizado para anélise estatistica, o teste de Kruskal-Wallis, conhecido
também como Teste H. Este corresponde a um teste ndo-paramétrico e destina-se a
casos de mais de duas op¢des na comparacdo de dados. A hipétese nula deste teste é
de que as distribui¢des das populagdes sob consideracdo sejam todas idénticas. J4 a
hipétese alternativa, é de que pelo menos uma das distribuigdes das populagoes seja
diferente e que, por conseguinte, nem todas as distribui¢des das populagdes sejam
idénticas [Mann, 2006]. As variaveis envolvidas neste teste foram: o classificador
utilizado e a fitness.

A anadlise realizada possibilitou observar, com 5% de significancia, que o mé-
todo proposto obteve melhores resultados para a base Dengue, na base Elei¢des o
algoritmo NBM obteve o melhor resultado, porém o método proposto foi melhor
que o algoritmo HT, na base Futl as outras técnicas obtiveram resultados melho-
res e na base Fut2 ndo foi encontrada diferenca estatistica de acordo com a hipétese
considerada.

Comparando os resultados da Tabela 4.2 e os graficos que caracterizam as ba-
ses de dados (Secdo 4.1), podemos observar que o classificador obteve melhores
resultados nas bases com mudangas mais suaves. Isso pode ocorrer por dois moti-

VOS:

e Demora para recuperar em casos de mudangas bruscas - como o AG necessita
de um ndmero minimo de instancias para verificar se ocorreram mudangas,
isto pode atrasar um pouco a descoberta do Concept Drift se comparados a

algoritmos incrementais;

e Em casos de mudangas mais suaves a utilizacdo da evolugdo da populagdo do
AG foi capaz de adaptar a nova populagdo as pequenas alteragdes na distribui-

¢do dos dados, principalmente conseguindo eliminar termos desatualizados.

Além dos resultados alcangados é importante observar o tempo de execugdo
desses algoritmos. Quando trabalhamos com fluxo de dados o tempo de execugdo
pode tornar um algoritmo invidvel para determinado problema. Na Tabela 4.3 po-
demos analisar o tempo gasto por cada algoritmo referente a cada uma das bases.

Vale ressaltar aqui que para o método proposto foi informado o tempo médio e o
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desvio padrdo das execugdes. O tempo gasto pelo AG foi um pouco maior que os
gastos pelo algoritmo NBM e menor que os gastos pelo algoritmo HT para as bases
Fut2 e Elei¢Oes, e menor nas bases Dengue e Futl. Este ganho no desempenho do
AG é alcangado principalmente pela selecdo dos termos com menor entropia, o que

diminui consideravelmente o espago de solugdes.

Tabela 4.3. Tempo de execugdo (em minutos) para cada base de dados.

Futl Fut2  DENGUE ELEICAO
M DP|M DP|M DP| M DP
AG | 245 015|189 179025 0,13]1034 88
NBM | 307 - |08 - |03 - |426 -
HT |11,15 - |349 - |008 - |5035 -

Outra informacao investigada foi a quantidade de atualiza¢des para cada base.
A Tabela 4.4 apresenta o nimero médio de atualiza¢des e o desvio padrdo para
cada base de dados considerando o melhor resultado encontrado. Para as bases
Dengue, Elei¢des e Fut2 o melhor resultado foi obtido atualizando sempre que a
verificagdo de alterac¢des era realizada. Isto pode ser explicado devido a diversidade
de vocabulario contida nestas bases e ao fato destas trés bases possuirem mudangas
suaves na distribui¢do. Além disso, a base Fut2 obteve usudrios de diversas regides
e com opinides diversificadas sobre o jogo. Ja a base Futl foi gerada por um ptublico
com opinido bem semelhante, visto que a maioria sdo brasileiros (devido ao idioma
portugués), estavam torcendo para o mesmo time e a base possui mudangas bruscas

na distribuicdo dos dados.

Tabela 4.4. Quantidade de atualizagdes para cada base de dados.

Futl ~ Fut2  ELEICAO DENGUE
M DP|M DP| M DP|M DP
AG|2 0847 0 13315 0 |6 O







Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Nesta dissertacdo, apresentamos um algoritmo para classificagdo de fluxo de
dados baseado em Algoritmos Genéticos. A ideia principal consistiu em aprovei-
tar a caracteristica de evolu¢do do AG para evoluir os classificadores junto com a
evolugdo dos dados. O foco da pesquisa foram bases de redes sociais como o Twit-
ter, com vocabuldrio extenso e textos curtos. Adaptagdes no AG padrao foram aqui
introduzidas, procurando adaptar estes algoritmos para lidar com fluxo de dados.

O resultado foi um AG que utiliza uma técnica de repositério, que testa varia-
¢des do modelo utilizando um teste estatistico Page-Hinkley (PH) e atualiza o modelo
aproveitando os operadores de evolugao dos AGs.

O método proposto foi avaliado para 4 bases de dados distintas, e os seus
resultados foram comparados a 2 algoritmos bem adaptados para problemas se-
melhantes aos tratados nesta pesquisa. Resultados experimentais apresentados de-
monstraram que o método obteve equivaléncia estatistica nos resultados referentes
a base Fut2, melhores resultados na base Dengue, na base Elei¢des o algoritmo NBM
obteve o melhor resultado, porém o método proposto foi melhor que o algoritmo HT
e na base Futl as outras técnicas obtiveram resultados melhores.

Diferentes abordagens podem ser seguidas com o objetivo de melhorar o mé-
todo. O primeiro ponto trata-se de diminuir o nidmero de pardmetros que deve ser
atualmente definido pelo usudrio. Através dos experimentos preliminares realiza-
dos nessa dissertagdo, percebeu-se quais pardmetros apresentam maiores variagdes
e quais podem ser melhor controlados, e essa informacgdo servird de insumo para
deixar o método mais independente de pardmetros. Além disso, compara¢des com
outros trabalhos, tais como os propostos em Vivekanandan & Nedunchezhian [2011,
2010], servirdo para mostrar ainda mais a eficdcia do algoritmo apresentado.

Outras dire¢des para trabalhos futuros incluem trabalhar com comités de clas-

55
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sificagdo, aproveitando que o0 AG mantém uma populacdo de individuos (possiveis
solugdes para o problema). Em termos de eficiéncia, podemos também citar a uti-
lizagdo de Unidades de Processamento Gréfico (Graphic Processing Unit - GPU). As
GPU'’s foram propostas inicialmente para processamento gréfico, sendo adaptadas
para problemas genéricos devido a caracteristica de processamento paralelo e ao
alto poder computacional para célculos [Viana, 2009]. Alguns trabalhos, com bons
resultados, que utilizam esta técnica em conjunto com AE podem ser encontradas
em Yu et al. [2005] e Tsutsui & Fujimoto [2009].

Algumas outras adaptagOes para trabalharmos com aprendizado semi-
supervisionado podem ser interessantes, assim como a introdugado de nichos e espé-

cies no AG poderia melhorar a diversidade dos classificadores gerados.
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