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Abstract — In this paper, we propose a framework to granudatéd model partially supervised drifting data strearhe
modeling approach consists in evolving granularalenetworks capable of processing nonstationats deeeams from one-
pass incremental algorithms. Evolving granular akatassifiers employ fuzzy hyperboxes and T-S oesito granulate data
and aggregate features then proving discriminanintdaries between classes. Additionally, classificatresults provide
interpretable explanation about the model decifiiom IF-THEN statements. The associated learniggrithm allows model’s
structural and parametric adaptation whenever thér@ment changes. The algorithm needs no pricwkedge about
statistical properties of data and classes, andcoarpute data originally numeric or in the formoaifidence intervals. The
experiments conducted give clues to the behavioewafiving granular neural networks in nonstationanyironments. In
particular, the approach has demonstrated to hest@wgainst concept drift, and to be able to cojle missing classes.

Keywords —Evolving Intelligent Systems, Data Stream MiningnCept Drift, Semi-supervised Learning.
1. Introducgéo 2. Proposta

O aumento da disponibilidade de grandes quaBugerimos para o problema da modelageam
tidades de dados tem promovido uma busca plane de fluxos de dados ndo-estacionarios uma
novos algoritmoson-line para aprendizagem aabordagem baseada em redes neurais granulares
partir de fluxos de dados [1]-[8]. A mineracdo devolutivas (eGNN) [6], [8]. eGNN é uma varian-
fluxos de dados em ambientes dindmicos ndo-ds- evolutiva de sistemas neuro-fuzzy capaz de
tacionarios tem criado problemas Unicos e inspidar com ambientes dindmicos. eGNN originou-
rado pesquisa na dire¢do do desenvolvimento de de nossa pesquisa recente em processamento
abordagens construtivas para modelagedine. de fluxos de dados sem a necessidade de re-
Em ambientes ndo-estacionarios, a distribuireinamento de modelos. Neste artigo, focamos
¢ao estatistica que gera os dados (médias, variélassificacdo parcialmente supervisionada.
cias, estrutura de correlacdo) muda ao longo do Colocado de uma maneira geral, classifica-
tempo. Tais mudancas podem ser graduais dores eGNN sumarizam o comportamento do sis-
abruptas, contractiveis ou expansiveis, determiéma no espaco caracteristico e as classes associ-
nisticas ou aleatérias, ou mesmo ciclicas, devidmlas a dados de treinamento em regras SE-
a sazonalidades. Modelos de aprendizagem ENTAO. Para isto, eGNN usa hiper-caixas fuzzy
line devem detectar prontamente estas mudanc¢gsara granular dados, e neurdnios T-S [6] para
Desafios envolvidos neste contexto compreagregar caracteristicas. Seu algoritmo de aprendi-
endem aindafi) a impossibilidade de armazenazagem incrementalmente adapta a estrutura e
dados histéricos. O modelo deve reter o conheg@arametros de eGNN tdo logo que o ambiente
mento previamente adquirido e que ainda é relmuda. Além disso, o algoritmo pode lidar com
vante, enquanto usar apenas 0s dados mdedos rotulados e ndo-rotulados simultaneamente
recentes para adaptacidy novos dados podem usando um procedimento Unico. Ele pode proces-
trazer novas caracteristicas e novas classes. Estmsdados originalmente numéricos ou granulares
clamam por adaptacéo estrutural do mod@lip; (na forma de intervalos de confianga). Na proxi-
dados com ruido e valores perdidos s&ma secdo, descrevemos as caracteristicas gerais
ocorréncias comuns. Claramente, técnicata modelagem eGNN. Na secdo 4 avaliamos o
padrbes de mineracdo de dados, que assumeosmportamento de redes neurais eGNN quando
estacionariedade e requerem multiplos passestas sdo submetidas a mudancgas de conceito e a
sobre bases de dados se tornam infactiveis nediferentes propor¢des de dados rotulados. O
contexto. trabalho é concluido com a Secéo 5.



3. Redes Neural Granular Evolutiva 3.2. Principio de funcionamento

3.1 Introdugéo Redes eGNN aprendem a partir de um fluxo
de dadosd™, h = 1, 2, ..., onde os exemplos de
O conceito de redes neurais granulares (GNIRginamento podem ou nao ser acompanhados de
foi inicialmente estabelecido em [9], enquantém rotulo de classeC™. Cada granulo de
qgue o de eGNN foi proposto em [6]. Ambas amformacdoy da colegdo finita dos granulos
abordagens enfatizam redes neurais artificiagistentesy = {y', ..., Y} definido no espaco
capazes de processar dados originalmerdgracteristicK O O" é associado a uma clasge
numericos ou granulares. Entretanto, eGNWNa colecéo finita de class€s= {C,, ... C,} em
focaliza aprendizagem incrementah-line @ ym espaco de saidd 0 /7. eGNN associa 0
partir de fluxo de dados. espaco caracteristico e de saida usando granulos
A aprendizagem em GNN e eGNN segue uffextraidos do fluxo de dados) e neurdnios T-S
principio comum que envolve dois estagiofos passos de processamento.
conforme ilustrado na Fig. 1. Primeiro, granulos A rede neural tem uma estrutura em cinco
de informagao — intervalos ou conjuntos fuzzy camadas como ilustrado na Fig. 2. A camada de
sdo construidos a partir de uma base @§trada basicamente insere vetores caracteristi-
representacdo numérica. Em seguida, a aprenghsx™ = (x,, ...,x,)™, h =1, 2, ..., narede neural;
zagem — construcéo e refinamento — da redecamada evolutiva consiste de um conjunto de
neural € baseada nos granulos de informagéo(gsgnmos de informacagli formado como um
inves de nos dados originais. Assim, a redgcopo do fluxo de dados. Sobreposigao parcial
neural ndo € exposta a todos os dados fg granulos sdo permitidas; a camada de
treinamento, MU0 Mals  NUMErosos qUeé Ogyregacdo contém os neurdnios TFS)Ci. Eles
granulos, e.g., quando ndo transportando NOVAgregam caracteristicas para gerar medidas de
informacdes, exemplos sdo descartados. compatibilidadeo'Ti entre exemplos e granulos;
na camada de decisdo, as medidas de
compatibilidade sdo comparadas e a claSse
) associada ao granuld que apresentou a maior
\' Rede ‘ compatibilidade para um dado exemplo é
EA']“:J:JE‘\L““ induzida na saida da rede como uma estimacao
i paraCl": e a camada de saida (que também
evolui durante a aprendizagem), consistindo de
Nrc')tulos de classes,k.

Exemplos Granulos de
originais informacio

[
Granulacgio ‘4

Figura 1. Projeto de redes neurais granulares

Fundamentalmente, modelos eGN
processam dados observando um fluxo somer
uma vez. eGNN comeca a aprender a partir
uma base de regras vazia e sem conhecime
prévio das propriedades estatisticas dos dado:
classes. A abordagem consiste em formar limit
discriminantes entre classes a partir d
granulacdo do espaco caracteristico usan
hiper-caixas  fuzzy. Adicionalmente, o0s
resultados de classificagdo provéem explicacd
interpretaveis sobre a decisdo do modelo a par
de proposi¢bes do tipo SE-ENTAO. Em sume
entre as caracteristicas principais de eGNN est

X X Camada de (‘nma_(la (Tanmdafle (‘amafl‘:l de (‘ama](la
as SegUInteS, eGNN a]USta sua estrutura 3ntm(la evolutiva agregacio decisio de saida
parametros para aprender um novo  conceit@igura 2. Modelo eGNN para classificagéo de fluxo
enquanto esquece 0 que nao € mais relevante; de dados

lida com dados rotulados e ndo-rotulados

utilizando um procedimento Gnico; detectaélternativas para o controle do crescimento
mudancas no ambiente e lida com incerteza nestrutural de eGNN compreendem: controle do
dados; possui habilidade ndo-linear de separag@dmero de classes (usualmente empregado
de classes; e desenvolve aprendizado “ao longoando a quantidade de classes nos dados é
da vida” usando mecanismos construtivosonhecida); controle automatico do numero de
bottom-up e destrutivosop-down. granulos na estrutura do modelo (usado quando



memoria e tempo de processamento s§6,6) com desvio padrdo .8, giram gradualmente
requerimentos principais); ou nenhum doso sentido anti-horario até um angulo dé &M
citados. A evolucédo nado controlada de granulosterno do ponto central (5,5) como mostra a Fig.
classes é justificada em ambientes imprevisive3. Queremos encontrar o limite discriminante

A énfase neste modo é colocada na operacgéo @ftre as classes usando apenas os exemplos mais
sistema. Claramente, todos os modos de controkeentes aleatoriamente selecionados.

também objetivam desempenho de classificagéo.

3.3. Aprendizagem em eGNN

o o =

Omitiremos as derivagbes e formulacde
referentes ao algoritmo de aprendizagem nes
trabalho. Pedimos ao leitor que se refira a [6] ¢
[8] para uma abordagem completa. Basicamen
0 algoritmo eGNN compreende 0s seguinte
mecanismos(i) atualizacdo da granularidadg)
criacdo/refinamento de granulgsi) monitora- X
mento da matriz de distancids;) pré-rotulagao Figura 3. Problema das Gaussianas rotativas
de dados ndo-rotuladog;) adaptacdo dos pesos
da camada de agregac#a) poda de neurdnios A Fig. 4 mostra o limite de decisdo e os
e conexdes inativagvii) ajuste de elementos Ultimos 200 exemplos em diferentes instantes da
neutros;(viii) decisdo de classificacdofig) de- evolugdo: h = 200 (quando a mudanga do
teccdo deoutliers. Postos de forma sistematicaconceito se inicia) & = 400 (quando a mudanca
estes procedimentos formam o algoritmo d&rmina). Emh = 200, eGNN usa 5 granulos

v
Class 1/

aprendizagem eGNN. (dois representando a classe 1 e trés
representando a classe 2) para modelar os dados.
4. Resultados Experimentais A rede neural obteve um desempenho de

classificacdo correto/errado de 189/11 (94.5%)

Nesta se¢do provemos resultados empiricos p&®& N = 200. Apds a rotacdo, em= 400, a rede
estabelecer a efetividade da abordagem eGNReural utiliza 5 granulos (trés para a classe 1 e o
Usamos dados simulados para manter contrd@Stante para a classe 2) e alcanga um
sobre os tipos de mudancas nos conceitos e s@§§empenho de 195/5 (97.5%).

implicacbes na modelagem. Conduzimos dois
experimentos com  diferentes  propdsitos |,
Primeiro, consideramos duas fungdes Gaussian
parcialmente sobrepostas girando em torno
um ponto central. Cada Gaussiana represen
uma classe. Buscamos encontrar um limiti<
discriminante entre as classes tomando por ba
apenas 0s exemplos mais recentes. Fazendo is
avaliamos a habilidade da modelagem eGNN el i i
capturar mudancas graduais do conceito ao lon¢ % e 3
da evolugdo. O ultimo experimento ilustra &
importancia do uso de todas as informacde @)
disponiveis no fluxo de dados para guiar ¢
processo de classificagdo. Além  disso
evidenciamos a habilidade de eGNN en
classificar fluxos de dados néo-estacionario .
parcialmente rotulados. Maiores detalhes do
experimentos e as parametrizacdes adotad
podem ser encontrados em [8].
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- Class 2
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4.1. Rotagdo das Gaussianas gémeas X,
(b)
Neste experimento, duas Gaussianasigura 4. Limite de decis&o e ultimos 200 exemplos
parcialmente sobrepostas, centradas em (4,4) e em (a)h = 200; e (b)h = 400




Enquanto hiper-caixas foram preferidas nesfecamente, rede neural granular evolutiva) foi
trabalho como representacdo dos granulos degerida neste trabalho. Verificamos que a
informacéo, nds evidenciamos neste experimenabordagem eGNN pode classificar dados sujeitos
gue tal consideracdo nao restringe eGNN a lidarmudancas de conceito em tempo real. Testamos
somente com distribuicbes de dados da mesraafetividade do algoritmo em dois experimentos
natureza (na forma de intervalos de confiancajompreendendo deslize gradual de conceito, e
Ao contrério, eGNN néo precisa de informacéadiferentes propor¢cdes de dados rotulados. Os
prévia sobre os dados para capturar as mudangasultados mostraram que o algoritmo é robusto a

de conceito ocorrendo no fluxo de dados. ambientes dindmicos e também capaz de capturar
ndo-estacionariedades. Trabalhos futuros na dire-
4.2. Dados rotulados e ndo-rotulados ¢ao dos fundamentos da modelagem considera-

rdo processamento de dados originalmente gra-

Aqui, o desempenho de eGNN € investigadoulares; e aprendizagem patrticipativa. Na direcéo
considerando variagbes da proporcdo de dadds novas aplicacbes, admitiremos problemas de
ndo-rotulados entre 0% e 100%. Admitimos pareontrole e predicdo de séries.
isso 0 problema das Gaussianas rotativas e
também um problema de surgimento repentinReferéncias
de uma nova classe no fluxo de dados [8]. A Fig.
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