MARIANA ALVES PEREIRA

ARCABOUCO PARA DETECCAO ONLINE DE
OUTLIERS PARA ALGORITMOS DE
AGRUPAMENTO EM FLUXOS CONTINUOS DE
DADOS

Dissertacao apresentada a Universidade
Federal de Vigosa, como parte das exigeé-
cias do Programa de Poés-Graduagao em
Ciéncia da Computagcao, para obtencao do
titulo de Magister Scientiae.

VICOSA
MINAS GERAIS — BRASIL
2017



Ficha catalografica preparada pela Biblioteca Central da Universidade
Federal de Vigosa - Campus Vigcosa

T
Pereira, Mariana Alves, 1992-

P436a Arcabouco para detecgdidine deoutliers para algoritmos

2017 de agrupamento em fluxos continuos de dados / Mariana Alyes

Pereira. — Vicosa, MG, 2017.
xi, 50f. 1 il. (algumas color.) ; 29 cm.

Orientador: Murilo Coelho Naldi.
Dissertacdo (mestrado) - Universidade Federal de Vicgsa.
Referéncias bibliograficas: f.45-50.

1. Deteccgéao dmutliers. 2.Fluxos continuos de dados.
3. Agrupamento. 4. Componerusline I. Universidade Federa
de Vigosa. Departamento de Ciéncia da Computacao. Programa
de Pés-graduacéao em Ciéncia da Computacéo. Il. Titulo.

CDD 22 ed. 005.1




MARIANA ALVES PEREIRA

ARCABOUCO PARA DETECCAO ONLINE DE OUTLIERS PARA
ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO EM FLUXOS CONTINUOS DE DADOS

Dissertacdo apresentada & Universidade
Federal de Vigosa, como parte das exigéncias
do Programa de P6s-Graduagdo em Ciéncia
da Computagéo, para obtencdo do titulo de
Magister Scientiae.

APROVADA: 31 de julho de 2017.

/" Jonathan de Andrade Silva "~ AlCione de Paiva Oliveira

| /
\/

Murilo Coslho Naldi
(Orientador)



Dedico este trabalho a Deus e a minha familia.

i



iii

“A persisténcia € o caminho do éxito.”
(Charles Chaplin)



Agradecimentos

Agradego primeiramente a Deus, pela dadiva da vida.

Aos meus pais, José Luiz e Maria Regina, e ao meu irmao Luiz Otavio, pelo
apoio e incentivo incondicional em todos os momentos da minha vida.

Aos meus amigos Gilberto Oliveira, Rafael Sampaio, Geraldo Pessoa e Lillian
Alves pelos conselhos e ajuda ao longo desse caminho.

Aos meus professores, pelo conhecimento adquirido e apoio durante o tempo
que estive em Vigosa.

A professora Elaine Paiva pela dedicacao e orientacao constante ao longo dessa
pesquisa.

Agradeco ao meu orientador Murilo Naldi, por sempre me auxiliar na solucao
dos problemas encontrados e por acreditar que seriamos capazes de realizar esta
pesquisa mesmo em meio a tantas dificuldades.

Agradeco ao financiamento fornecido pela Coordenacao de Aperfeicoamento de
Pessoal de Nivel Superior (CAPES), ao qual foi essencial para realizagao e conclusao
desse trabalho.

Agradego a Universidade Federal de Vigosa e ao Departamento de Informatica
por fornecerem o suporte necessario para adquirir o titulo de mestre e ampliar meu
conhecimento.

E finalmente, a todos aqueles que, direta ou indiretamente, contribuiram para
a execucao desse trabalho, os meus sinceros agradecimentos.

v



Sumario

Lista de Figuras

Lista de Tabelas

Resumo

Abstract

1 INTRODUCAO
1.1 Objetivos . . . . . . .
1.2 Artigos Originados da Dissertagao . . . . . . . . . .. ... ... ...
1.3 Organizacao da Dissertacdao . . . . . . . . . . . . ... ... .....

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 Fluxos Continuos de Dados (FCDs) . . . . ... ... ... ... ...
2.2 Mineragao de Dados e Fluxos Continuos de Dados . . . . . . . .. ..
2.3 Agrupamento de Dadosem FCDs . . . . . . ... . ... ... ....

2.3.1
2.3.2
2.3.3

Vetor de Caracteristicas (CF-Vector) . . . . . ... ... ...
Janelas de Tempoem FCDs . . . . . ... ... ... ... ..
Algoritmos de Agrupamento em FCDs baseados em objetos

2.4 Deteccao de Outliers em FCDs . . . . . . .. .. ... ... ....
2.5 Deteccao de outliers no agrupamento de FCDs . . . . . . . . . .. ..

3 MATERIAIS E METODOS
3.1 Arcabouco proposto. . . . . . .. ..

3.1.1
3.1.2
3.1.3

3.1.4
3.1.5
3.1.6

3.1.7
3.1.8

Ativacgao da Memoria Auxiliar . . . . . . . ... ... ...
Agrupamento dos objetos da Memoéria Auxiliar . . . . . . . .
Validagao dos grupos resultantes quanto a presenca de um

nimero minimo de objetos . . . . . . ... ...
Validacao dos grupos quanto a presenca de duplicatas . . . . .
Aplicacao da Técnica LOF . . . . . . . . . .. ... ... ...
Validagao dos grupos resultantes da técnica LOF quanto a

presenca de um namero minimo de objetos . . . . . . . .. ..
Calculo da dispersao de um potencial micro-grupo . . . . . . .
Remocao de objetos obsoletos da Memoria Auxiliar . . . . . .

3.2 Pseudo-codigo referente ao arcabouco proposto. . . . . . . . ... ..

vii

ix

xi



3.3 CluStreamOD: Extensao CluStream com Deteccao de Qutliers . . . . 23

3.4 Componente offline dos Algoritmos de Agrupamento em FCDs . . . . 26
4 RESULTADOS e DISCUSSOES 27
4.1 Conjuntos de Dados em estudo . . . . . . . ... ... ... ..... 27
4.2 Parametrizacao dos algoritmos em estudo . . . . . . .. ... ... 30
4.3 Métricas de Validagao selecionadas . . . . . .. . ... .. ... ... 30
4.4  Avalicao dos Conjuntos de Dados Artificiais: Nivel Macro e Micro
agrupamento . . ... ... 31
4.4.1 Meétrica CMM - Nivel Macro e Micro . . . . . ... ... ... 31
4.4.2 Meétrica CMM Missed - Nivel Macro e Micro . . . . . . . . .. 32
4.4.3 Meétrica CMM Misplaced - Nivel Macro e Micro . . . . . . .. 33
4.4.4 Meétrica CMM Noise - Nivel Macro e Micro . . . . . . . . . .. 33
4.4.5 Meétrica Rand Ajustado - Nivel Macro e Micro . . . . . . . .. 34
4.4.6 Meétrica Silhueta - Nivel Macro e Micro . . . . . . . . ... .. 34
4.5 Avali¢ao dos Conjuntos de Dados Reais: Nivel Macro e Micro agru-
pamento . . . ... 36
4.5.1 Métrica CMM - Nivel Macro e Micro . . . . .. .. ... ... 36
4.5.2 Meétrica CMM Missed - Nivel Macro e Micro . . . . . . . . .. 37
4.5.3 Meétrica CMM Misplaced - Nivel Macro e Micro . . . . . . .. 38
4.5.4 Meétrica CMM Noise - Nivel Macro e Micro . . . . . .. .. .. 38
4.5.5 Meétrica Rand Ajustado - Nivel Macro e Micro . . . . . . . .. 39
4.5.6 Métrica Silhueta - Nivel Macro e Micro . . . . . . . ... ... 39
4.6 Proporgoes de objetos inseridos em M,,,, nos conjuntos de dados com
outliers . . . . L L 40
4.7 Anélise de complexidade do algoritmo CluStreamOD . . . . . . . .. 42
5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS 43
Referéncias Bibliograficas 45

vi



Lista de Figuras

2.1
2.2
2.3

24

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7
3.8
3.9
3.10

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

Exemplo de janela deslizante - adaptado de [Silva et al., 2013]. . . . . . .
Exemplo de janela amortizada - adaptado de [Silva et al., 2013]. . . . . .
Exemplo de janela de referéncia para um intervalo de tempo de tamanho
13 - adaptado de [Silva et al., 2013|.. . . . . . . . ... ... ...
Componentes online e offline aplicadas ao processo de agrupamento em
FCDs - adaptado de [Silva et al., 2013]. . . . . . . .. ... ... ... ..

Arcaboucgo proposto. . . . . ...
Tratamento de objetos antigos no arcabougo proposto. . . . . . . .. ..
Ativagao do processo de Detecgao de Qutliers. . . . . . . . . . . . .. ..
Agrupamento da Memoria Auxiliar. . . . . . . . . .. ... L.
Validacao dos grupos resultantes quanto a minPts. . . . . . . .. . . ..
Validagao dos grupos resultantes. . . . . . . .. ... .. ... ...
Aplicagao da técnica LOF. . . . . . .. ... oo
Validagao dos grupos resultantes quanto a minPts. . . . . . . .. .. ..
Calculo da dispersao do grupo em anélise. . . . . . ... ... ... ...
Remocao de objetos antigos em Myyp. . . . . . . . ..o

Valores médios da métrica CMM nos conjuntos de dados artificiais com
outliers - Nivel Macro e Micro . . . . . . . . . . ... ... ... .....
Valores médios da métrica CMM Missed nos conjuntos de dados artificiais
com outliers - Nivel Macro e Micro . . . . . . ... .. ... ... ....
Valores médios da métrica CMM Misplaced nos conjuntos de dados ar-
tificiais com outliers - Nivel Macro e Micro . . . . . . . . .. .. ... ..
Valores médios da métrica CMM Noise nos conjuntos de dados artificiais
com outliers - Nivel Macro e Micro . . . . . . . . . .. ... ... ....
Valores médios da métrica Rand Ajustado nos conjuntos de dados arti-
ficiais com outliers - Nivel Macro e Micro. . . . . . . . . ... ... ...
Valores médios da métrica Silhueta nos conjuntos de dados artificiais com
outliers - Nivel Macro e Micro . . . . . . . . . . ... ... ... .....
Valores médios da métrica CMM nos conjuntos de dados reais com e sem
outliers - Nivel Macroe Micro . . . . . . . . . . . . . .. ... .. ....
Valores médios da métrica CMM Missed nos conjuntos de dados reais
com e sem outliers - Nivel Macro e Micro. . . . . . . .. ... ... ...

Vil

9



4.9 Valores médios da métrica CMM Misplaced nos conjuntos de dados reais
com e sem outliers - Nivel Macroe Micro. . . . . . . . . ... ... ...
4.10 Valores médios da métrica CMM Noise nos conjuntos de dados reais com
e sem outliers - Nivel Macro e Micro . . . . . . ... .. .. ... ....
4.11 Valores médios do indice Rand Ajustado nos conjuntos de dados reais
com e sem outliers - Nivel Macro e Micro. . . . . . . .. ... ... ...
4.12 Valores médios do indice Silhueta nos conjuntos de dados reais com e
sem outliers - Nivel Macro e Micro . . . . . . . ... .. ... ... ...

viil



Lista de Tabelas

4.1
4.2
4.3

Principais caracteristicas dos conjuntos de dados em estudo. . . . . . . .
Parametros de Entrada: Algoritmos CluStream e CluStreamOD . . . . .
Valores proporcionais de média e desvio padrao dos objetos inseridos e

movidos de Myyz. - - o o o o o e e

1X



Resumo

PEREIRA, Mariana Alves, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho de 2017.
Arcabouco para deteccao online de outliers para algoritmos de agru-
pamento em fluxos continuos de dados. Orientador: Murilo Coelho Naldi.
Coorientadora: Elaine Ribeiro de Faria Paiva.

Avancos da tecnologia acarretam na geragao rapida e continua de massivas quantida-
des de dados. Tal cenario requer a criagao de algoritmos de agrupamento incremen-
tais para extracao de conhecimento. Entre as restrigoes impostas a esses algoritmos,
os mesmos devem ser capazes de detectar e tratar possiveis outliers que chegam ao
fluxo. O arcabougo desenvolvido nesse trabalho apresenta uma estratégia para a
restricao de tratamento e deteccao de outliers na componente online dos algoritmos
de agrupamento de fluxo de dados. A principal contribuicao da proposta em estudo
é a capacidade de validar possiveis outliers detectados previamente, com o intuito de
manter um modelo sempre atualizado e com qualidade. Para isso, todos os potenci-
ais outliers sao armazenados em uma memoria auxiliar que de tempos em tempos é
verificada, agrupando seus objetos, validando os micro-grupos formados por inliers
e inserindo-os no modelo. Todos os objetos restantes que nao foram validados, sao
mantidos na memoria auxiliar até que se tornem vélidos ou obsoletos. Em seguida,
objetos obsoletos sao removidos. Este trabalho também propoe o CluStreamOD,
uma extensao do algoritmo de agrupamento CluStream, que aplica a estratégia em
estudo em sua componente online, para tratar outliers. Os experimentos realizados
mostram a eficacia do CluStreamOD para detecgao e tratamento online de outliers
do fluxo em comparacao com CluStream, e a potencialidade da abordagem proposta

para ser aplicada em outros algoritmos de fluxo de dados baseados em micro-grupos.



Abstract

PEREIRA, Mariana Alves, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, July, 2017. A
framework for online detection of outliers in clusters of continuous data
streaming. Advisor: Murilo Coelho Naldi. Co-advisor: Elaine Ribeiro de Faria
Paiva.

Advances in technology have led to the rapid and continuous generation of massive
amounts of data. Such a scenario requires the creation of incremental clustering
algorithms for knowledge extraction. Among the constraints imposed on these al-
gorithms, they must be able to detect and treat possible outliers that arrive at the
flow. The framework developed in this work presents a strategy for the restriction
of treatment and detection of outliers in the online component of the clustering
algorithms in data stream. The main contribution of the proposal under study is
the ability to validate possible outliers previously detected, in order to maintain a
model that is always updated and with quality. For this, all the potential outliers
are stored in an auxiliary memory when for time to time is verified, clustering its
objects, validating the formed micro-clusters by inserting them into the model. All
remaining objects that have not been validated are held in auxiliary memory until
they become valid or obsolete. Then obsolete objects are removed. This work also
proposes the CluStreamOD, an extension of the CluStream clustering algorithm,
which applies the strategy under study in its component online, to treat outliers.
Experiments carried out show the efficacy of the CluStreamOD for online detection
and treatment of the outliers in the data streams compared to CluStream, and the
potentiality of the proposed approach to be applied in other algorithms in data

stream based on micro-clusters.
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Capitulo 1
INTRODUCAO

Nos tltimos anos, avangos da tecnologia permitiram que diversos dispositi-
vos, como por exemplo, redes de sensores, celulares e computadores fossem mais
amplamente disseminados e utilizados para as mais diversas tarefas. Tais avancos
acarretam na geracgao rapida e continua de massivas quantidades de dados, denomi-
nados Fluxos Continuos de Dados (do inglés, data stream) [Nguyen et al., 2015].

Atualmente, varias aplicagoes do mundo real geram FCDs. Dentre elas, pode-
se citar: meteorologia, fluxos de dados comerciais, monitoramento em tempo real
das atividades de um usuario por meio de celulares e redes sociais, entre outras
[Muthukrishnan et al., 2005]. Analisar tais fluxos pode por exemplo, auxiliar nos
estudos de como uma doenga podem evoluir ao longo do tempo [Zhang et al., 2017];
ou mesmo descobrir tendéncias de mercado e explorar os diferentes perfis de usuarios
[Miglierina & Di Nitto, 2017|,[Nguyen & Jung, 2017]. Também ¢ possivel inferir
possiveis fraudes por meio da analise de transagoes bancarias de rotina executadas
por um usuario [Mohammed et al., 2017].

Segundo Chen et al. [1996] o processo de extra¢do nao trivial de informagoes
uteis e implicitas a partir dos dados ¢ denominado Minera¢ao de Dados (MD).
Diversos algoritmos tradicionais de extracao de informacao aplicados a conjuntos
de dados estaticos surgiram ao longo dos anos. Algumas das principais tarefas
tratadas por eles sao: agrupamento de dados, classificagao, predicao de padroes,
entre outras [Tan et al., 2009]. De forma similiar, problemas envolvendo FCDs
também requerem busca de informagoes tteis e sendo assim, a MD ganha destaque
nesse cenario [Gama, 2010]. Entretanto, algoritmos tradicionais de MD nao podem
ser facilmente aplicados ao cenéario de FCDs, pois faz-se necessario a implementacgao
das seguintes restrigoes |Gama, 2010]:

e O algoritmo deve ser capaz de descobrir grupos com formatos diferentes ao
longo do fluxo;

e Os objetos que chegam ao fluxo nao sao estacionarios, ou seja, a distribuicao
de probabilidade pode mudar ao longo do tempo;

e Novos grupos podem surgir e grupos antigos ou obsoletos podem desaparecer,
pois nao representam mais o modelo do fluxo naquele dado momento;
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e O fluxo pode ser considerado infinito e, sendo assim, nao é possivel armazenar
todos os objetos em memoria;

e Os objetos chegam de forma continua e em muitos casos com alta velocidade,
logo, o algoritmo deve ser capaz de analisa-los de imediato;

e Objetos outliers podem surgir ao longo do fluxo e devem ser detectados e
tratados;

e A definicao dos parametros de entrada é importante para a efetividade do
algoritmo.

Uma das tarefas mais difundidas em MD, é o agrupamento de dados [Tan et al.,
2009]. Essa técnica permite dividir os objetos do conjunto em grupos, sem a necessi-
dade de um conhecimento prévio dos mesmos, ou seja, de forma nao supervisionada
[Jain & Dubes, 1988|. No cenario de FCDs, o agrupamento de dados também possui
grande importancia, sendo que varios algoritmos foram desenvolvidos para esta ta-
refa, como por exemplo, CluStream [Aggarwal et al., 2003|, DenStream |Cao et al.,
2006|, D-Stream [Chen & Tu, 2007|, Stream LS e Birch-LS |Guha et al., 2003].

Mesmo que muitos algoritmos tenham sido desenvolvidos para a tarefa de agru-
pamento em FCDs, a capacidade agrupar os dados e detectar outliers ao longo do
FCDs ainda é uma questao a ser tratada. Considerando-se a tarefa de agrupamento,
outliers sao objetos com caracteristicas discrepantes quando comparados aos demais
objetos absorvidos pelos grupos que representam o modelo [Aggarwal, 2015].

Devido a natureza dinamica dos FCDs, novos grupos podem surgir ao longo do
tempo e para que o modelo que os representa se mantenha atualizado, grupos que
nao mais representam o fluxo na janela de tempo atual devem ser removidos. Esse
processo de manutencao do modelo pode se tornar ainda mais complexo quando
ha a presenca de outliers no fluxo e o algoritmo de agrupamento selecionado nao
apresenta nenhuma estratégia para detecgdo e tratamento de outliers [Cao et al.,
2006].

Seguindo a linha de conhecimento descrita, o presente trabalho desenvolveu um
arcabouco para deteccao de outliers que pode ser aplicado na componente online de
algoritmos de agrupamento em FCDs, com o objetivo de melhorar o seu desempenho.
Nessa abordagem, potenciais outliers, ou seja, objetos que tendem a depreciar a
qualidade do modelo sao inseridos em uma memoria auxiliar para futuras analises.
Periodicamente, micro-grupos validos obtidos a partir desta memoria sao inseridos
no modelo. Dessa forma, essa abordagem tenta garantir que apenas inclusoes seguras
serao feitas no modelo, tanto no momento em que o objeto chega ao fluxo ou apds o
processo de validacao da memoria auxiliar, evitando assim a mitigacao dos outliers.
Inicialmente, o método foi incorporado ao CluStream |Aggarwal et al., 2003|, com
o intuito de verificar a eficiéncia da abordagem proposta, resultando no algoritmo
CluStreamOD. No entanto, essa abordagem pode ser aplicada a outros algoritmos
de FCDs baseados em micro-grupos.
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1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho foi desenvolver um arcabougo para detecgao de
oultiers que pode ser aplicado na componente online de algoritmos de agrupamento
em FCDs que se baseia em micro-grupos. Para possibilitar esse estudo, quatro
passos foram seguidos e investigados:

e Criagao de uma estratégia que possa identificar possiveis elementos outliers
que chegam ao fluxo e os armazene em uma memoria auxiliar, para validagoes
futuras.

e Criacao de um método que verifique a memoria auxiliar na busca de micro-
grupos validos que devem ser inseridos no modelo.

e Desenvolvimento do algoritmo CluStreamOD, uma extensao do algoritmo
CluStream [Aggarwal et al., 2003|, que incorpora em sua componente online,
o arcabouco desenvolvido nesse trabalho.

e FEstudo dos parametros de entrada, buscando utilizar uma quantidade minima
desses, quando comparados aos demais algoritmos de agrupamento que reali-
zam deteccao de outliers na componente online.

1.2 Artigos Originados da Dissertacao

O artigo publicado é:

Pereira, M. A., Paiva, E. R. F.; Naldi, M. C. Detec¢ao online de outliers em
agrupamento de fluxos continuos de dados. Proceedings of the 4th Sysposium on
Knowledge Discovery, Mining and Learning, Recife, p. 124-130, 2016.

O artigo aceito é:

Pereira, M. A., Paiva, E. R. F.; Naldi, M. C. Online detection of outliers in
clusters of continuous data streaming. Brazilian Conference on Intelligent Systems.

1.3 Organizacao da Dissertacao

O presente trabalho esta organizado da seguinte maneira:

Capitulo 2: E apresentada uma revisdo bibliografica acerca do problema em
estudo.

Capitulo 3: Os materiais e métodos utilizados para alcancar o objetivo desse
trabalho sao apresentados.

Capitulo 4: Resultados e discussoes gerados pela aplicagao da estratégia em
estudo comparadas aos demais algoritmos selecionados.

Capitulo 5: Apresenta a conclusao desse trabalho e possiveis trabalhos futu-
ros a serem desenvolvidos.



Capitulo 2
REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo apresenta uma revisao bibliografica realizada sobre Fluxos Con-
tinuos de Dados e alguns principais métodos de agrupamento para FCDs. A revisao
também apresenta estratégias para deteccao de outliers aplicadas a algoritmos de
agrupamento.

2.1 Fluxos Continuos de Dados (FCDs)

Fluxos Continuos de Dados sao sequéncias de objetos, possivelmente infinitas, que
chegam de forma continua, em geral com alta velocidade. Adicionalmente, a distri-
buigao de probabilidade que gera os dados pode mudar, fazendo com que objetos
de novas categorias cheguem ao fluxo [Gama, 2010).

Definigao 1 Fluzos Continuos de Dados (FCDs) sao sequéncias ordenadas de ob-
jetos x = 01,02, 03, ..., onde 0; € um vetor que armazena um objeto de d dimensoes,
sendo que cada objeto tem um marcador de tempo t associado. Os objetos do fluxo
sao analisados em ordem crescente do indice i, que sao potencialmente limitados e
que podem evoluir ao longo do tempo [Silva et al., 2013].

As caracteristicas inerentes aos FCDs fazem com que algoritmos desenvolvi-
dos nesse cenério sejam capazes de analisar os dados e montar um modelo que os
representa, sem a necessidade de manter todos os objetos em memoria. Adicional-
mente, para que esse modelo mantenha-se consistente e valido ao longo do tempo, é
importante que os mesmos considerem a ordem pré-determinada pelo fluxo [Gama
et al., 2011].

Além das caracteristicas previamente citadas, outras caracteristicas relevantes
as quais algoritmos aplicados a FCDs devem se preocupar sao: i) a detecgao de rui-
dos e outliers; ii) a velocidade na qual os objetos chegam ao fluxo; iii) o surgimento
de novos grupos e o esquecimento dos obsoletos, iv) a exibi¢ao do modelo gerado
continuamente, sem tornar esse processo custoso [Aggarwal, 2003]. Logo, conside-
rar todas essas caracteristicas em um mesmo algoritmo faz com que o processo de
aprendizado em FCDs seja desafiador [Gaber et al., 2010].
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2.2 Mineracao de Dados e Fluxos Continuos de
Dados

Algoritmos desenvolvidos para a tarefa de Mineragao de Dados (MD) ganharam des-
taque ao longo dos anos devido a capacidade de extracao de padroes de interesse em
um conjunto finito de objetos. Tais padroes sao capazes de inferir o comportamento
de futuros objetos desconhecidos pelo modelo [Tan et al., 2009]. O tipo de anélise
mais comum é conhecido como batch, ou seja, resolve problemas de aprendizado nao
incrementais. Dentre os algoritmos desenvolvidos para cenarios em batch temos:
k-médias |Lloyd, 1982|, [MacQueen et al., 1967|, DBSCAN |Ester et al., 1996], SVM
[Steinwart & Christmann, 2008|, arvores de decisao [Safavian & Landgrebe, 1991].

Contudo, ao analisar o mundo real e o processo de geragao de dados, percebe-
se (ue 0s mesmos possuem uma natureza continua e dinamica. Tais caracteristicas
mostram que, algoritmos tradicionais de MD, ou seja, desenvolvidos para cenarios
em batch, nao podem ser facilmente convertidos e aplicados ao cenario descrito
devido a natureza incremental dos dados [Gama, 2010].

Ao se considerar todas as caracteristicas inerentes ao FCDs previamente apre-
sentadas e realizando uma anélise acerca dos algoritmos tradicionais de MD, conclui-
se que a aplicacao de algumas mudangas nos mesmos nao sao suficientes para lidar
com FCDs. Por esse motivo, foram desenvolvidos algoritmos exclusivos para as
tarefas de classificagdo e regressao em FCDs [Hulten et al., 2001|, [Oza & Russell,
2001], [Pfahringer et al., 2007|, [Bifet et al., 2009] e a tarefa de agrupamento em
FCDs |Domingos & Hulten, 2000|, [Aggarwal et al., 2003], [Chang & Lee, 2005],
[Cao et al., 2006].

2.3 Agrupamento de Dados em FCDs

A MD tradicional apresenta algoritmos desenvolvidos para tarefas de aprendizado
como agrupamento (do Inglés clustering), classificacao, predigdo, regras de asso-
ciagao, entre outras |Tan et al., 2009]. Tais tarefas também foram exploradas no
dominio de FCDs.

O agrupamento de dados é uma das tarefas mais difundidas da MD, tendo
como exemplo algoritmos tradicionais importantes, como por exemplo: k-médias
[MacQueen et al., 1967; Lloyd, 1982, [Jain, 2010], DBSCAN |[Ester et al., 1996],
PAM [Kaufman & Rousseeuw, 2009] e COBWEB |[Fisher, 1987]. Uma das possiveis
razoes de tal sucesso é que o conceito de grupos nessa tarefa nao é pré-determinado,
ou seja, tais algoritmos podem ser aplicados a diversos conjuntos de dados com
distribuigoes de probabilidades diferentes [Kaufman & Rousseeuw, 2009], [Tan et al.,
2009].

O agrupamento é obtido pelo processo de analise e subdivisao dos objetos
em grupos distintos, considerando a similaridade existente entre os objetos. Sendo
assim, espera-se que os objetos de um mesmo grupo apresentem alta similaridade,
quando comparado aos objetos pertencentes aos demais grupos [Jain & Dubes, 1988|.
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A subdivisao dos objetos em grupos, com relacao a tarefa de agrupamento,
em geral é realizada de forma nao supervisionada. Isso implica que nao é necessario
conhecimento externo com relacao ao comportamento e categoria de cada objeto
por parte do algoritmo |Gongalves et al., 2008|.

Segundo Aggarwal [2003], considerando-se a tarefa de agrupamento em FCDs,
uma sub-area de MD contida no Aprendizado de Méaquina (AM), o maior problema
enfrentado é a capacidade de manter um modelo coerente com o fluxo recebido. Ou
seja, os grupos gerados devem ser capazes de acompanhar a dinamicidade do fluxo
por meio de remodelagem continua do mesmo, sempre que novos objetos sejam
recebidos e analisados. Tal processo descrito anteriormente induz a necessidade
de criacao de algoritmos incrementais e uso de estratégias menos custosas para
atualizacao continua do modelo.

No dominio de FCDs, os grupos presentes no FCD devem respeitar a ordem
e tempo de chegada de seus objetos e o tamanho da memoria. Dado que um FCD
é possivelmente ilimitado, armazenar todos os objetos que chegam para agrupé-los
posteriormente é inviavel. Também, é importante que os objetos sejam analisados
no momento de sua chegada, evitando a inclusao de objetos outliers nas estruturas
de sumarizacao consideradas pelo modelo. O algoritmo também deve ser capaz de
remover grupos obsoletos do modelo [Silva et al., 2013]. Todas essas caracteristicas
nao podem ser tratadas pelos algoritmos de agrupamento tradicionais.

Aggarwal [2003] considera que o processo de agrupamento em FCDs é desafi-
ador, pois faz-se necessario a busca de estratégias incrementais, como por exemplo
micro-grupos (ver Subsecao 2.3.1), que sao capazes de considerar uma quantidade
limitada de informagao acerca dos objetos, porém suficiente para representar o mo-
delo. Cao et al. [2006] acreditam que uma atengao especial também deve ser dada
a objetos ruidosos e outliers presentes no fluxo (ver Segao 2.4). Os mesmos devem
ser detectados e tratados, pois a insercao desses no modelo culminam em uma de-
preciagao do mesmo ao longo do tempo. Adicionalmente, é importante diferenciar
objetos novidades (que darao inicio a um novo grupo) de objetos outliers.

Dadas as restricoes dos FCDs previamente apresentadas nesse capitulo, per-
cebemos que uma simples varredura sobre os dados nao é capaz de demonstrar com
efetividade o desenvolvimento do fluxo. Isso porque, muitas caracteristicas rele-
vantes podem ser ignoradas, como por exemplo: i) objetos outliers que poderiam
ser inseridos nos grupos do modelo, ii) o surgimento de novos grupos, iii) o desa-
parecimento de grupos antigos. Tais resultados implicam em um modelo de baixa
qualidade e que nao permite ao usuario acompanhar o comportamento do fluxo
como um todo |Gaber et al., 2010].

Muitos algoritmos foram desenvolvidos para o cenéario de agrupamento em
FCDs. Entre os mais relevantes e precursores dessa area podemos citar: CluStream
[Aggarwal, 2003], DenStream |[Cao et al., 2006, StreamKM++ [Ackermann et al.,
2012|, D-Stream [Chen & Tu, 2007| e ClusTree [Kranen et al., 2011]. Uma descri¢ao
detalhada sobre os algoritmos de agrupamento mais relevantes para esse trabalho
seré apresentada na Segao 2.5.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA 7

2.3.1 Vetor de Caracteristicas (CF-Vector)

Muitos dos algoritmos de agrupamento em FCDs utilizam a estrutura suméria de
dados chamada vetor de caracteristicas (do Inglés, Cluster Feature Vector - CF-
Vector), ou micro-grupo, para armazenar as principais informagoes referentes aos
objetos do FCDs. Sendo assim, um micro-grupo permite representar os dados de
forma sumaria. Assim, ndo é preciso armazenar todos os objetos Zhang et al. [1997].

Um micro-grupo pode ser definido como MG=(N, L_S, S_S), onde LS e S5 sdo
vetores d-dimensionais. Os objetos de um micro-grupo sao sumarizados mantendo:

e N: numero de objetos presentes no micro-grupo;
e LS: soma linear dos N objetos do micro-grupo;

e 55: soma dos quadrados dos valores dos N objetos do micro-grupo.
As propriedades de um micro-grupo sao |Gama, 2010]:

e Aditividade: Sejam MGI e MG2 dois micro-grupos disjuntos, entao o micro-
grupo da uniao de MG1 e MG2 é dado por:

MG1+ MG2 = (N, + Ny + LS) + LS5 + 531 + 55,)

e Incrementabilidade: Se um objeto oy é adicionado ao micro-grupo, o mesmo
deve ser atualizado de forma que:

Nen+
[:’\SZILS‘FOt
SS =55 + o4?

Adicionalmente, dado um micro-grupo MG, o raio e o centréide desse micro-
grupo podem ser calculados por [Zhang et al., 1997]:

e Centroide:

. N MG, . LS
MG)===L"—"" MGO = == 2.1
GO 5 G0 = (2.1)
e Raio:
— — 2 2 — 2
. X, (MG; = MGo) o [55 (LS) 02)
N N N N

Outras estratégias de sumarizagao dos objetos do fluxo podem ser aplicadas
ao problema de agrupamento em FCDs, porém nao foram utilizadas nesse trabalho
devido ao mesmo apresentar inicialmente uma extensao do algoritmo CluStream
[Aggarwal, 2003]. Uma descri¢do detalhada das demais estratégias pode ser encon-
trada em [Silva et al., 2013].
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2.3.2 Janelas de Tempo em FCDs

Lidar com FCDs remete & necessidade de acompanhar a chegada de novos objetos
ao longo do tempo, preservando a evolucao do mesmo. Para que isso seja possivel, o
modelo deve ser estruturado de forma que os novos objetos do fluxo se tornem mais
relevantes que os objetos mais antigos [Babcock et al., 2002], [Chen & Tu, 2007],
[Gama, 2010].

Com relagao a FCDs, a problemética acima descrita pode ser resolvida com
a aplicagao de janelas de tempo. Na literatura, trés modelos de janelas de tempo
foram comumente estudados e aplicados em algoritmos de agrupamento em FCDs.
As mesmas sdo: 1) janela deslizante (do inglés sliding windows); ii) janela amortizada
(do inglés damped windows); e iii) janela de referéncia (do inglés landmark windows)
[Silva et al., 2013].

Em uma janela deslizante, apenas as informagoes acerca dos objetos mais
recentes que chegam ao FCDs sao armazenadas. As mesmas podem ser armazenadas
em estruturas de tamanho fixo ou variavel. Em geral, essa estrutura é do tipo FIFO
(primeiro que entra é o primeiro que sai, do inglés, first in, first out), que considera
objetos do periodo de tempo atual até um certo periodo de tempo do passado. A
organizacao e manipulacao dos objetos sao de acordo com os principios de uma fila.
Alguns dos algoritmos que utilizam essa estrutura sao [Babcock et al., 2003], [Chi
et al., 2006], [Liu et al., 2009], [Ren & Ma, 2009|. Na Figura 2.1 foi apresentado um
exemplo de janela deslizante.

© 0000000000000
0000000000000
(t2) ..........!OO

Tamanho da Janela

Figura 2.1: Exemplo de janela deslizante - adaptado de [Silva et al., 2013].

Na janela amortizada, também conhecida como modelo de desvanecimento, sao
atribuidos pesos aos objetos que chegam ao FCDs. Objetos mais recentes recebem
pesos maiores que objetos mais antigos, e o peso dos objetos decrementa com o
passar do tempo. Essa estrutura foi aplicada em algoritmos como: [Giannella et al.,
2003|, [Chang & Lee, 2004], [Cao et al., 2006, [Chen & Tu, 2007], [Isaksson et al.,
2012]. A Figura 2.2 apresenta um exemplo de janela amortizada, onde o peso
dos objetos decai exponencialmente dos mais recentes (preto) para os esquecidos
(branco).

Janela de referéncia requerem a manipulacao de porgoes disjuntas do FCDs,
dadas como chunks, separadas por pontos de referéncia. Pontos de referéncia podem
ser definidos em termos de tempo ou na quantidade de objetos observados desde o
ultimo ponto de referéncia. Todos os objetos que chegam ao FCDs ap6s um ponto de
referéncia sao mantidos ou sumarizados na janela de tempo atual. Quando um novo
ponto de referéncia é alcangado, todos os objetos analisados na janela sao removidos
e 0s novos objetos sao guardados. Tal estrutura pode ser encontrada nos algoritmos
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(W)

Figura 2.2: Exemplo de janela amortizada - adaptado de [Silva et al., 2013|.

[O’callaghan et al., 2002], [Manku & Motwani, 2002|, [Aggarwal et al., 2003|, [Liu
et al., 2009], [Ackermann et al., 2012]. A Figura 2.3 apresenta um exemplo de janela
de referéncia.

~

9000000000000

900000000000
00000000000 OO

Ponto de Referénda no tempo (t-13)

Figura 2.3: Exemplo de janela de referéncia para um intervalo de tempo de tamanho
13 - adaptado de [Silva et al., 2013].

Definir um tamanho de janela fixo é desafiador. Pois tamanhos pequenos sao
capazes de descobrir mudancas de conceitos rapidamente, mas afetam o desempenho
de aprendizado do algoritmo. Em janelas maiores, o aprendizado nao é afetado
frequentemente como ocorre em janela pesquenas, mas mudancas de conceito podem
nao ser rapidamente detectadas [Gama et al., 2004]. Devido a natureza do algoritmo
utilizado no arcabouco proposto neste trabalho, ser uma extensao do algoritmo
CluStream |Aggarwal et al., 2003], a janela de referéncia foi adotada nesse trabalho.
Uma descri¢ao detalhada de cada uma dessas janelas pode ser obtida em [Silva et al.,
2013].

2.3.3 Algoritmos de Agrupamento em FCDs baseados em
objetos

Em sua maioria, algoritmos de agrupamento em FCDs baseados em objetos reque-
rem que o processo de agrupamento dos mesmos seja realizado por duas componen-
tes distintas: a componente online (também conhecida como micro-agrupamento
ou abstracdo dos dados) e a componente offfine (também conhecida como macro-
agrupamento ou agrupamento), conforme apresentado na Figura 2.4. [Silva et al.,
2013].

A componente online é responsavel por sumarizar os objetos que chegam ao
fluxo com o apoio de estratégias adicionais capazes de absorver as principais carac-
teristicas dos objetos do fluxo, como por exemplo, os micro-grupos (apresentados
na Subsecao 2.3.1). Tais estratégias sdo capazes de manter um conhecimento sobre
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Fluxo Continuo de Dados (FCDs)

A 4

Abstracéo dos Dados

(componente online)

Estrutura para
Sumarizagéo dos
Dados

Tempos em
Agrupamento tempos

(componente offline)

!

Partigao dos Dados

Figura 2.4: Componentes online e offline aplicadas ao processo de agrupamento em
FCDs - adaptado de [Silva et al., 2013].

os objetos originais, sem a necessidade de armazena-los por completo em memoria,
lidando com a restrigdo de espago e memoria imposta pelos FCDs [Aggarwal, 2003].

Além de sumarizar os objetos do fluxo, é importante que esse processo seja
continuamente executado e principalmente, que os novos objetos sejam diferencia-
dos dos antigos ao longo do tempo. O uso de estruturas como as janelas de tempo
(apresentadas na Subsegao 2.3.2) sdo entao aplicadas gerenciar que o modelo seja
atualizado incrementalmente. Dessa forma, mudangas no FCDs podem ser acom-
panhadas e analisadas pelo usuario ao longo do tempo e demonstram que o modelo
gerado se mantém constantemente atualizado e consistente [Silva et al., 2013].

Além das restrigoes apresentadas anteriormente, ainda na componente online,
espera-se que os algoritmos desenvolvidos para um cenario de FCDs sejam capazes
de detectar e tratar objetos outliers. Porém, é importante que o mesmo seja capaz
de diferenciar uma evolugao presente no fluxo (por exemplo, o surgimento de um
novo grupo) desses objetos. Tais medidas garantem que o modelo gerado seja con-
sistente ao longo do tempo [Cao et al., 2006]. Uma estratégia adotada por Cao et al.
[2006] e [Paiva, 2014] para tratar a restrigdo previamente descrita é o uso de uma
memoria auxiliar para armazenar os objetos considerados possiveis outliers. Nesse
trabalho, o arcabougo desenvolvido também utiliza-se de uma memoria auxiliar para
armazenamento de possiveis outliers.

O processo de relevancia de um objeto na componente online é dado entao
pela juncao da informagao referente ao tempo de chegada ¢t de um objeto no fluxo
e o tamanho de janela h definido para o algoritmo (usualmente dado pelo usuério).
Considerando-se a estrutura de micro-grupos (apresentada na Subse¢ao 2.3.1) e um
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tempo de janela h definido, se um micro-grupo esta no modelo pelo menos a h tempos
sem incorporar novos objetos (ver Defini¢ao Incrementabilidade na Subsegao 2.3.1)
o mesmo é dado como obsoleto e deve ser removido. Entretanto, considerando o
valor de h definido, os micro-grupos do modelo que foram capazes de absorver novos
objetos do fluxo, devem se manter relevantes e nao devem ser removidos [Aggarwal
et al., 2003].

Com relagao a componente offline, a mesma é responsavel por agrupar os
sumarios estatisticos obtidos na componente online por meio de algoritmos de agru-
pamento como por exemplo k-médias [MacQueen et al., 1967], [Lloyd, 1982] e DBS-
CAN [Ester et al., 1996], sempre que solicitado pelo usuéario. Dessa forma, uma
visao geral geral do agrupamento do Fluxo Continuo de Dados é apresentada ao
usuario para uma dada janela de tempo h. Como entrada para essa componente,
serao considerados os sumarios estatisticos em conjunto com demais parametros de
entrada definidos pelo usuério, como por exemplo, nimero de grupos, tamanho da
janela de tempo, entre outros [Aggarwal, 2003].

2.4 Deteccao de Outliers em FCDs

Entre as restricoes impostas ao desenvolvimento de um algoritmo de agrupamento
em FCDs, pode-se citar a necessidade de detectar e tratar outliers presentes no
fluxo [Cao et al., 2006|, [Aggarwal, 2015]. OQutliers sao objetos com caracteristicas
discrepantes quando comparados aos demais objetos que representam o modelo do
FCDs. Adicionalmente, esses objetos sao capazes de interferir negativamente na
qualidade do modelo apresentado ao usuéario final [Gama, 2010|, [Aggarwal, 2015].

Na maioria dos algoritmos de agrupamento em FCDs que realizam o processo
de deteccao de outliers, os objetos classificados como tal devem ser removidos do
fluxo e nao devem pertencer ao modelo. Essa estratégia garante que o modelo
dos dados gerado se mantenha continuamente consistente e valido, sem a perda de
informagoes relevantes sob influéncia de objetos outliers [Cao et al., 2006, [Chen &
Tu, 2007|.

Objetos que representam padroes novidades presentes em um FCDs podem ser
considerados & priori como outliers por se enquadrarem na definicao previamente
citada no que se refere a caracterizacao de um objeto outlier, como por exemplo,
o surgimento de um novo grupo. Porém, tais padroes sao importantes e demons-
tram possiveis evolugoes do fluxo, logo nao devem ser descartados. Sendo assim,
os algoritmos de agrupamento em FCDs precisam detectar os reais outliers e serem
capazes de perceber a diferenca entre esse real outlier e um padrao novidade que
esta surgindo no fluxo [Silva et al., 2013].

No algoritmo CluStream [Aggarwal et al., 2003], uma quantidade fixa de micro-
grupos € mantida pelo modelo. Tal abordagem é arriscada considerando-se FCDs
que contém outliers. Pois, muitos novos micro-grupos serao criados para os outliers,
enquanto que muitos micro-grupos existentes serao excluidos ou unidos. Idealmente,
o algoritmo de agrupamento deve possuir alguma estratégia capaz de distinguir entre
outliers e padrdes novidades [Cao et al., 2006].
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Algumas das estratégicas aplicada para realizar o processo de deteccao de
outliers em FCDs sao o uso de estruturas auxiliares, como por exemplo: i) uso de
uma memoria auxiliar para armazenar e tratar possiveis outliers [Cao et al., 2006],
[Paiva, 2014, ii) uso de grades para analisar as densidades dos objetos do fluxo e
entao detectar os reais outliers [Chen & Tu, 2007, iii) utilizacao de arvores para
armazenar os objetos do fluxo, de forma que os objetos com menor densidade de
concentrem nas folhas [Zhang et al., 1997|.

O processo de deteccao de outliers em FCDs é considerado desafiador, pois
conforme discutido previamente, faz-se necessario aplicar um conjunto de estruturas
capazes de diferenciar e tratar os reais outliers do fluxo continuamente (na compo-
nente online), sem depreciar a eficiéncia do processamento dos demais objetos do
FCDs [Silva et al., 2013]. Os principais algoritmos considerados para esse cenério re-
querem para o funcionamento interno das estruturas aplicadas, diversos parametros
de entrada. Sabe-se a dificuldade existente em adaptar tais parametros, de forma
a obter a melhor acuracia por parte do algoritmo para os FCDs analisados [Gama
et al., 2011].

Uma descricao detalhada sobre os algoritmos para FCDs de interesse desse
trabalho é apresentada na Secao 2.5.

2.5 Deteccao de outliers no agrupamento de
FCDs

Em geral, o agrupamento de FCDs tem duas componentes que compoem sua es-
trutura bésica: i) componente online, que sumariza os objetos, e ii) componente
offline, que utiliza o sumario dos objetos em conjunto com outras entradas do usué-
rios para fornecer o agrupamento do modelo quando solicitado pelo usuario [Silva
et al., 2013]. Uma das estruturas mais utilizadas para sumarizar objetos é chamada
de micro-grupo (ver Subsegao 2.3.1).

O CluStream Aggarwal et al. [2003] é um dos algoritmos precursores na éarea
de agrupamento em FCDs. Sua componente online mantém uma quantidade fixa de
micro-grupos na memoria e para cada novo objeto que chega ao FCDs é calculada
a distancia deste ao micro-grupo mais proximo do modelo. Caso sua distancia
esteja dentro do limite méximo desse micro-grupo, o objeto é inserido no mesmo.
Caso contrario, um novo micro-grupo ¢ criado para absorver o novo objeto. Se a
quantidade limite de micro-grupos estiver em seu méximo, a criagao de um novo
micro-grupo resulta na necessidade da exclusao do mais antigo ou, caso nao seja
possivel, na uniao dos dois micro-grupos mais proximos. Para a criagao dos micro-
-grupos iniciais, uma versao adaptada do algoritmo k-médias é aplicada sobre os
primeiros objetos do FCDs. Na componente offline, um algoritmo de agrupamento,
como por exemplo o k-médias, é executado sobre os micro-grupos do modelo para
encontrar os grupos. O tnico tratamento de outliers do algoritmo CluStream ocorre
no momento da exclusao de um micro-grupo antigo, onde o mesmo considera que
um micro-grupo formado por um objeto outlier nao absorve novos objetos do FCDs
ao longo do tempo e portanto torna-se obsoleto.
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Outros algoritmos também utilizam-se da estrutura de micro-grupos e pos-
suem rotinas para tratamento de outliers. O DenStream Cao et al. [2006] é um
algoritmo baseado em densidade que trata outliers. Para isso, a componente online
utiliza dois buffers denominados potenciais micro-grupos (p-micro-grupos) e outliers
micro-grupos (o-micro-grupos). Quando um novo objeto nao consegue ser alocado
no p-micro-grupos, ele é armazenado em o-micro-grupos até que seja promovido ou
removido, que de fato o caracteriza como um real outlier. Periodicamente uma ana-
lise sobre os buffers é realizada, buscando micro-grupos que devem ser promovidos
a p-micro-grupos ou removidos dos buffers. Essa anélise depende de parametros de
entrada fornecidos pelo usuério, os quais sao dificeis de serem identificados, especi-
almente em conjuntos de dados reais.

De maneira semelhante ao algoritmo DenStream [Cao et al., 2006], o algoritmo
ClusTree |Kranen et al., 2011] também propoe o uso de micro-grupos ponderados,
os quais sao mantidos em uma Aarvore hierdrquica. Dois parametros de entrada
sa0 necessarios para a construcao desta arvore: o numero de entradas em um no
folha e o nimero de entrada em noés nao-folhas. ClusTree fornece estratégias para
lidar com restricoes de tempo para a tarefa de agrupamento em qualquer momento,
ou seja, possibilita a interrupcao na inser¢cao de novos objetos na arvore sempre
que necessario. Nesse algoritmo, nao ha um pressuposto a respeito do tamanho
do modelo do agrupamento, ji que suas operacoes de agregacao e divisao ajustam
automaticamente o tamanho do mesmo. Os objetos que nao foram inseridos na
arvore devido a uma interrupg¢ao, sao armazenados em um buffer que posteriormente
é inserido na arvore. Esse algoritmo se adapta bem a FCDs lentos e rapidos, de
forma que em fluxos rapidos o mesmo agrupa objetos semelhantes para acelerar o
processo de insercao e em fluxos lentos, o tempo ocioso é usado para melhorar a
qualidade do agrupamento. Entretanto, esse algoritmo nao apresenta nenhum tipo
de estratégia para detecgao e tratamento de outliers que chegam ao FCDs, ou seja,
todos os objetos sao inseridos na arvore.

D-Stream Chen & Tu [2007] é um algoritmo de agrupamento baseado na den-
sidade da grade. Possui a estrutura béasica dos algoritmos de agrupamento, de forma
que na componente online cada objeto de entrada é mapeado em uma grade cor-
respondente. Na componente offline sao computadas as densidades de cada grade
e as mesmas sao agrupadas em relacao a esses valores. Uma fungao de desvaneci-
mento ¢ utilizada para diminuir a densidade das grades com o tempo, se ela estiver
abaixo de limiar definido pelo usuario e nenhum objeto foi adicionado desde a 1ul-
tima verificagdo da densidade da grade, a mesma ¢é descartada. O tratamento de
outliers nesse algoritmo é realizado periodicamente por meio da remocao das grades
que permaneceram marcadas como esporadicas, ou seja, possuem poucos objetos ou
se tornaram muito antigas em relagao ao timestamp atual, desde a tltima verifica-
¢ao. Caso essa verificacao siga os parametros definidos pelos autores, o processo de
analise das mesmas pode tornar-se computacionalmente custoso.

E importante notar que a definicio de densidade (e, portanto, outlier) nos
algoritmos DenStream e D-Stream é baseada em parametros definidos pelo usuério,
para os quais os valores 6timos podem ser dificeis de estimar, especialmente quando
associados a conjuntos de dados reais ou FCDs com variabilidade da densidade.
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Além disso, os algoritmos baseados em densidade sao computacionalmente mais
onerosos quando comparados ao agrupamento baseado em k-médias.

O algoritmo MINAS [Paiva, 2014| também apresenta a estrutura de subdivi-
sao em duas componentes online e offline. Na componente online, um modelo de
decisao é criado com base nos conceitos conhecidos advindos de um conjunto de
dados rotulado com uma ou mais classes. Para representar as classes do problema
em estudo, as mesmas sao representadas por conjuntos de micro-grupos. Cada novo
objeto nao rotulado é classificado de acordo com o modelo de decisao previamente
criado. Objetos que nao sao explicados pelo modelo de decisao sao marcados com o
perfil desconhecido e armazenados em uma memoria auxiliar. De tempos em tem-
pos, os objetos dessa memoria sao agrupados, gerando novos micro-grupos. Todos
os micro-grupos sao validados e apenas os coesos e representativos sao adicionados
no modelo de decisao. O algoritmo MINAS também apresenta um mecanismo de
verificacao dos micro-grupos obsoletos e remocao desses do modelo de decisao e uma
estratégia para limpeza da memoria auxiliar, a fim de eliminar os objetos desconhe-
cidos que nao foram utilizados para criagao de novos micro-grupos. A componente
offline é supervisionada e executada apenas uma vez. Porém, este algoritmo foi de-
senvolvido para a tarefa de classificacao em FCDs, onde um conhecimento externo
sobre os objetos se faz necessério.

Alguns exemplos de algoritmos especificos para deteccao de outliers em FCDs
propostos na literatura sao: ¢LOF Salehi et al. [2015], CORM Elahi et al. [2008],
Abstract-C Yang et al. [2009], STORM Angiulli & Fassetti [2010], MCOD Kontaki
et al. [2011]. Em geral, esses empregam um critério para determinar se um objeto
é um outlier baseado na distancia Aggarwal [2015|. Considerando que os objetos
pertencem a um mesmo espago, se existem menos que minPts objetos na vizinhanca
do objeto, o mesmo é denominado outlier. FEntretanto, esses algoritmos nao sao
empregados em conjunto com um algoritmo de agrupamento em FCDs, conforme é
realizado na proposta em estudo.

Entre os algoritmos especificos para deteccao de outliers em FCDs propostos
na literatura, o MCOD [Kontaki et al., 2011 baseia-se na estrutura de micro-grupos
evolutivos para detectar outliers. A mesma é utilizada para suprir a deficiéncia apre-
sentada pelos demais algoritmos quanto & comparacao do novo objeto aos demais
objetos ativos. Um novo objeto do FCDs é inserido em um micro-grupo se esta
dentro do raio do micro-grupo mais proximo. Caso contrario, verifica-se na lista
PD se existe pelo menos uma quantidade minima de vizinhos, definida pelo usuério,
para o novo objeto. Caso exista, um novo micro-grupo é formado. Caso contrario,
o objeto é inserido em PD e na fila de eventos se for um inliers inseguros, ou seja,
que nao foi absorvido por nenhum micro-grupo. Quando a janela de tempo desliza,
objetos expirados sao removidos dos micro-grupos e de PD. Apoés essa verificagao, a
fila de eventos ¢ atualizada analisando se lista de vizinhos dos inliers inseguros foi
alterada. Apo6s uma nova janela e o processo de verificacao ser aplicado, todos os
objetos em PD que possuirem menos que uma quantidade minima de vizinhos sao
reportados como outliers. Entretanto, nesse trabalho a componente online possui
a finalidade exclusiva de detectar objetos outliers e os micro-grupos sao adaptados
totalmente a essa componente.



Capitulo 3
MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresenta de forma detalhada o arcabouco proposto nesse tra-
balho para ser aplicado na componente online de algoritmos de agrupamento em
FCDs. Inicialmente, o mesmo foi aplicado no algoritmo CluStream [Aggarwal et al.,
2003], um dos algoritmos precursores da area de agrupamento em FCDs, com o
intuito de validar seu desempenho quanto a problemética de deteccao e tratamento
de outliers.

3.1 Arcabouco proposto

O principal foco do arcabougo em estudo foi desenvolver uma estratégia capaz de
lidar com a restricao de deteccao de ruidos e outliers presentes em FCDs, que pode
ser aplicada a componente online de algoritmos de agrupamento. Pois, muitos al-
goritmos de agrupamento nao lidam com essa restrigao, como por exemplo o CluS-
tream |Aggarwal et al., 2003]. Outros algoritmos o fazem mas, em geral, dependem
de muitos parametros de entrada dificeis de serem definidos, como por exemplo o
DenStream |Cao et al., 2006].

A componente online de um algoritmo de agrupamento baseado em objetos
¢é responséavel por receber, analisar e sumarizar os objetos presentes no FCDs, em
tempo viavel. O mesmo tem como resultado a criacao de um modelo capaz de repre-
sentar as caracteristicas do FCDs ao usuéario, sempre que solicitado pela componente
offline [Silva et al., 2013].

Uma apresentagao abstrata e detalhada do arcaboucgo proposto pode ser en-
contrada na Figura 3.1.

Também é importante que o arcaboucgo proposto seja capaz de manter a me-
moria auxiliar utilizada sempre atualizada, para isso, uma estratégia de remocgao de
objetos antigos ¢ adotada. Uma apresentacao abstrata deste processo é apresentada
na Figura 3.2.

Cada subprocesso aplicado pelo arcabougo proposto neste trabalho é explicado
de forma detalhada nas Subsegoes seguintes.
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|
l A cada (tp)
- timestamps Executar __. . Paracada _

el > >
Alg. agrupamento . . grupo

Mem. Auxiliar

Nro Objetos
= MinPts

Grupos

Nro Obj.

Disp(Grupo)s Nro Objetos

LOF (objeto)
< cutLOF

nao duplicatas
2 MinPts

Validos 2
MinPt

MaxDisp(Modelo)

Micro-grupos
Mem. Principal

Figura 3.1: Arcabougo proposto.

A cada (tp)
timestamps . Remover Objetos
Antigos

Mem. Auxiliar

Figura 3.2: Tratamento de objetos antigos no arcabougo proposto.

3.1.1 Ativacao da Memédria Auxiliar

A Figura 3.3 apresenta de forma geral, a ativacao do arcabougo proposto.

|
L A cada (tp)

R - =

Mem. Auxiliar

Figura 3.3: Ativacao do processo de Deteccao de Qutliers.

16

O arcabougo proposto nesse trabalho é ativado somente se ambas as condigoes
impostas ao processo forem satisfeitas. Tal que: i) o processo é executado apenas
nos timestamps correspondentes a tp definidos pelo usuério e, ii) a memoria auxiliar
M 4. deve possuir mais que uma quantidade minima de objetos definida pelo usuéario
(minPts). Caso ambas as condigoes sejam satisfeitas, o processo para Detecgao de

QOutliers proposto é ativado e o proximo subprocesso é analisado.



3. MATERIAIS E METODOS 17

Espera-se que valores de tp sejam menores que o tamanho de janela h definido,
pois dessa forma é possivel garantir que os objetos armazenados em M,,, serao
analisados enquanto ainda forem validos dada a janela de tempo em questao.

Caso algumas das condicoes mencionadas previamente nao forem satisfeitas,
o processo de Deteccao de Outliers nao é ativado.

Caso nenhuma das premissas anteriores sejam atendidas, um novo objeto og
recebido pelo fluxo y deveré ser analisado.

3.1.2 Agrupamento dos objetos da Meméria Auxiliar

A Figura 3.4 apresenta o primeiro subprocesso aplicado apos a ativacao de My, 0
agrupamento dos objetos presentes nessa memoria .

L A cada (tp)

e e ] @@

Alg. agrupamento
Mem. Auxiliar =

i i

Grupos
Figura 3.4: Agrupamento da Memoria Auxiliar.
Nesse subprocesso uma técnica de agrupamento ¢é selecionada e aplicada sobre

os objetos armazenados em M,,, com o intuito de verificar se os grupos gerados sao
validos e devem ser inseridos no Modelo M.

3.1.3 Validacao dos grupos resultantes quanto a presenca
de um niamero minimo de objetos

A Figura 3.5 apresenta o préoximo subprocesso aplicado a cada grupo resultante da
etapa anterior.

+. . Para cada
. . grupo

Grupos

Mro Objetos
= MinPts

Figura 3.5: Validagao dos grupos resultantes quanto a minPts.

Para cada grupo é necesséario que o mesmo seja verificado quanto a presenca de
pelo menos minPts objetos. Todos os grupos que possuem pelo menos essa quanti-
dade minima de pontos necesséria prosseguem para a proxima etapa de validagao do
arcabouco proposto. Os grupos que nao satisfazem essa restricao tem seus objetos
mantidos em M,,, para futuras anélises.
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3.1.4 Validacao dos grupos quanto a presenca de duplicatas

A Figura 3.6 apresenta o préoximo subprocesso aplicado a cada grupo resultante da
etapa anterior quanto & existéncia de duplicatas.

MNro Obj.
nao duplicatas
= MinPts

Figura 3.6: Validacao dos grupos resultantes.

A proposta apresentada nesse trabalho considera que grupos formados por
objetos duplicados devem ser automaticamente inseridos em M por possuirem alta
coesao. Dessa forma, a verificagdo quanto a duplicatas implementada nesse arca-
bougo (checkDup) calcula a distancia entre os objetos do grupo G; em anélise e
caso existam objetos duplicados, ou seja, com distancia entre si nula, os mesmos sao
removidos de G, e adicionados em um micro-grupo que é inserido em M. O grupo
(G, resultante desse processo é entao analisado quanto a sua cardinalidade. Caso a
cardinalidade de G; (|G)]) seja maior que minPts, entdo o grupo esta apto a ser
analisado no subprocesso seguinte.

Caso o grupo (| resultante nao esteja apto a ser analisado no subprocesso
seguinte, os objetos presentes no grupo sao mantidos em M,,, para analises futuras.

3.1.5 Aplicacao da Técnica LOF

A Figura 3.7 apresenta o terceiro subprocesso a ser executado apos a ativagao do
processo de Deteccao de Qutliers. Nesse subprocesso, uma técnica de Deteccao de
Outliers tradicional foi selecionada para ser aplicada sobre cada objeto o, perten-
cente ao grupo G, validado no subprocesso anterior.

LOF (objeto)
= cutLOF

Figura 3.7: Aplicacao da técnica LOF.

Para cada objeto o, pertencente a (j, aplica-se a técnica de Deteccao de Ou-
tliers LOF (Local Outlier Factor) |Breunig et al., 2000], selecionada nesse estudo
e apresentada brevemente na Subsubsecao 3.1.5.1. Tal subprocesso tem o intuito
de verificar quais objetos sao considerados pela técnica como inliers ou outliers.
A técnica LOF foi selecionada nesse estudo devido a apresentar bom desempenho
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comparada com outras técnicas de Deteccao de Qutliers existentes, conforme apre-
sentado no estudo experimental desenvolvido em [Campos et al., 2016].

O resultado dado pela técnica LOF para cada objeto o, pertencente a G; é
comparado a um valor de corte cut LOF' definido pelo usuario. Esse valor é respon-
savel por classificar cada objeto o, como inlier ou outlier. Objetos com valores de
LOF menores ou iguais ao valor de cut LOF' definido, sao classificados como nliers
e devem ser mantidos no grupo para serem analisados pelo proximo subprocesso. Os
objetos classificados como outliers, segundo cutLOF', permanecem em M,,, para
validacoes futuras ou até que sejam removidos.

3.1.5.1 Local Outlier Factor (LOF)

A técnica LOF busca por outliers baseando-se na densidade de um dado objeto o,
e na densidade de seus minPts vizinhos, sendo minPts definido pelo usuério. Essa
técnica é pioneira no processo de Deteccao de Qutliers local e é baseada em score
[Breunig et al., 2000]. A geragao de um score para cada objeto o, em estudo, faz
necessario algumas defini¢oes.

Definicao 2 Seja D um conjunto de dados, para qualquer inteiro positivo minPts, a
minPts_distance de um objeto o,, definida por minPts_ distance(oy), € a distancia
d(oy, 0,) entre o, e um objeto o, € D. Tal que: (i) no minimo minPts objetos o €
D \{o,} tém-se d(oy,0") < d(oy,0,) e (ii) no mdrimo minPts — 1 objetos o' € D
\{o,} tém-se d(o,,0") < d(oy,0,).

Defini¢ao 3 Dada a minPts_distance(o,), a vizinhan¢a minPts_distance de o,
contém cada objeto cuja distdncia para o, nao € maior que minPts_ distance(oy).
Formalmente, Nyinpis  aist(0y) = {q € D\{oy}|d(0y,, q) < minPts_distance(oy)}.

Definicao 4 Seja minPts um numero natural, a distincia de alcancabilidade
(ou "reachability distance") de um objeto o, para um objeto o, € definida como
reach_ distyinpis(0y, 0z) = max{minPts_distance(o,),d(o,,0,)}.

A distancia de alcancabilidade apresentada na Definicao 4 foi utilizada para
verificar qual ¢ o limite da vizinhan¢a de um ponto o,, com a ideia de eliminar a
influéncia de outros outliers.

Com as Defini¢oes apresentadas, o proximo passo é calcular a densidade da
vizinhanga de um ponto o,. A Equacao 3.1 é definida pelo inverso da média das
distancias de alcancabilidade entre o, e seus vizinhos. Quanto maior o valor de
Irdminpis(0y), mais densa é a regidgo onde o, esta. O score final da técnica LOF é
dado pela Equacao 3.2, a qual calcula uma média das razoes entre as densidades
de cada vizinho mais proximo de o, em relagao a densidade de o,. Este calculo
possibilita verificar se a vizinhanga mais préxima de o, é relativamente mais densa
que o préprio o, ou nao, evitando os problemas encontrados por algoritmos globais
Campos et al. [2016].
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Eo ENpminpts  dist(0y) reach diStminPts(Oya Oz)
l/r.dmzn . 0 — 1 T main 6_ 18 Yy - 3'1
Pt ( y) / ( |NminPts_dist(0y)| ( )
Zox minPts ist\O; l:szZPtz(Zz)
lofminPts(Oy) = o — (o) ] darinis(o,) (32)

’ NminPts _ dist (Oy) |

O valor de minPts utilizado internamente pela técnica LOF deve ser definido
pelo usuério. O score produzido pelo LOF possui valor esperado em torno de 1,
quando a densidade do objeto e de seus vizinhos é aproximadamente a mesma, o
que ocorre com inliers internos. Valores cada vez maiores que 1 caracterizam o
ponto como um outlier.

3.1.6 Validacao dos grupos resultantes da técnica LOF
quanto a presenca de um nimero minimo de objetos

A Figura 3.8 apresenta o préoximo subprocesso aplicado a cada grupo resultante da
etapa anterior.

— e —— — — — e — — — — — — —

MNro Objetos
Validos =
MinPts

Figura 3.8: Validagao dos grupos resultantes quanto a minPts.

Para cada grupo composto por objetos classificados pela técnica LOF no sub-
processo anterie é verificado quanto a presenca de pelo menos minPts objetos.
Todos os grupos que possuem pelo menos essa quantidade minima de pontos ne-
cessaria prosseguem para a proxima etapa de validagao do arcabougo proposto. Os
grupos que nao satisfazem essa restricao tem seus objetos mantidos em M,,, para
futuras analises.

3.1.7 Calculo da dispersao de um potencial micro-grupo

A Figura 3.9 apresenta o ultimo subprocesso aplicado pelo processo de Deteccao
de Outliers do arcaboucgo proposto. O grupo resultante dos subprocessos anteriores
tem sua dispersao calculada.

A dispersao de cada micro-grupos do modelo M também é calculada e a ma-
xima dispersdao é armazenada. A dispersao do grupo em andlise pelo arcabougo
proposto é entao comparada a méaxima dispersao de M. Caso a mesma seja menor
ou igual a méxima dispersao, o grupo em analise é considerado valido e apto a ser
inserido no modelo M.
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Disp(Grupo)=
MaxDisp(Modelo)

Micro-grupos
Mem. Principal

Figura 3.9: Célculo da dispersao do grupo em analise.

A dispersao utilizada nesse arcabouco é dada pela Equacao 3.3 e quanto maior
o valor resultante, mais esparso é o micro-grupo em andlise [Spinosa, 2008|.

A Equagao 3.3 calcula a dispersao de um potencial micro-grupo (myp.). A
mesma é dada pela subtragao entre a soma quadrada de todos os objetos pertencen-
tes ao micro-grupo (mpot.Sig) pelo tamanho do micro-grupo (mye:.N) e o quadrado
da soma de todos os objetos pertencentes micro-grupo (mpot.LHS) pelo tamanho do
micro-grupo (myet. V).

disp(mpot) = (3.3)

mpot N mpot N

N -\ 2
mpot.SS B (mpot.LS)

Caso o grupo nao satisfaca a condigao previamente apresentada, os objetos
que o compoe permanecem em M,,, para validagoes futuras.

O processo de insercao do grupo considerado vélido pelo arcabouco proposto
¢ semelhante ao processo de inser¢ao apresentado pelo algoritmo de agrupamento
selecionado, no qual o arcabouco esta aplicado em sua componente online.

3.1.8 Remocao de objetos obsoletos da Meméria Auxiliar

A cada (tp)
timestamps . Remover Objetos
Antigos

Mem. Auxiliar

Figura 3.10: Remocao de objetos antigos em M.

A Figura 3.10 apresenta o processo de verificagao de M,,, para remogao dos
objetos inliers obsoletos e outliers. A remocao de objetos menos relevantes ou
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antigos de M,,, ocorre na mesma periodicidade que a validacao de M,,, e de forma
semelhante ao processo de remocao adotado pelo algoritmo de agrupamento em
FCDs, selecionado para estudo. O mesmo tem como objetivo buscar objetos que
estao na memoria auxiliar a mais que h timestamps e nao foram absorvidos pelo
modelo até o presente momento.

Esse processo ¢ importante para evitar que objetos muito antigos que nao
representam mais o modelo M, sobre o horizonte h, sejam em algum momento
incluidos pelo processo de validagao de M,,, em M, depreciando sua qualidade.

3.2 Pseudo-cédigo referente ao arcabouco
proposto

O Algoritmo 1 apresenta o pseudo-codigo referente ao arcaboucgo proposto nesse
trabalho e apresentado nas Figuras 3.1 e 3.2.

Algorithm 1 analiseMemAuxiliar

1: Entrada: My, h, tp, minPts, cut LOF
2: se (t % tp == 0) entao

3: se (|Mguz| > minPts) entao
4: Kaus — jn]‘f;gL // |Mgyz| € cardinalidade de Mgy,
5: Gauz < k-médias++ (kayz, Mauz)
6: para G; € Gy, faga
7: se (—(checkDup(Gy))) e (|Gi| > minPts) entao
8: para o, € G faca
9: result;or < lof(oy)
10: se result;,; < cutLOF entao
11: insere(oy;, Mypor)
12: fim se
13: fim para
14: se (Mmpot. N > minPts) e (disp(mpot) <
15: ( max (disp(m;)))) entao
m;EM
16: insereM (mpot, M) // ver Algoritmo 3
17: fim se
18: fim se
19: fim para
20: fim se
21: // Checagem para remoc¢ao de objetos obsoletos em M,
22: para (o, € My,,) faca
23: se o, < (t — h) entao
24: remove(0y, Mgyy)
25: fim se
26: fim para
27: fim se

Conforme apresentado na Linha 1 do Algoritmo 1, o arcabougo proposto possui
como entrada os seguintes parametros:
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e M,,.: memoria auxiliar utilizada no arcabougo proposto para armazenar todos
os objetos que nao foram absorvidos pelo modelo M.

e h: tamanho da janela de tempo (Ver Subsecao 2.3.2).

e tp: intervalo de tempo definido para aplicacao da validacao interna na Memo-
ria Auxiliar e remocao de objetos antigos na mesma.

e minPts: quantidade minima de pontos necessaria e aplicada nos subprocessos
de validacao interna da Memoria Auxiliar.

e cutLOF: valor limiar de corte necessario pela técnica de Detecgao de Outliers
selecionada, para definir os objetos como inliers ou outliers.

3.3 CluStreamOD: Extensao CluStream com
Deteccao de Outliers

O algoritmo CluStreamOD apresentado nesse trabalho ¢ uma extensao do algoritmo
CluStream |Aggarwal et al., 2003] que aplica em sua componente online o arcabougo
proposto nesse trabalho para deteccao e tratamento de outliers.

O pseudo-codigo referente a componente online do CluStreamOD é apresen-
tado no Algoritmo 2.

Algorithm 2 Componente online do CluStreamOD

1: Entrada: q, Minst, h, x, minPts, cut LOF, tp

2: M + k-médias—++(q, Minit)

3: // t é&o timestamp (tempo de chegada) de ot no fluxo x
4: para o¢ € x faga

5: // encontra o micro-grupos mais proximo m;;

6: J < arg mr?é%(dist(ot,mj))

7: se dist(og, m;) < limiteMaximo(m;) entao

8: insere(og, m;)

9: senao

10: adiciona(og, Myyz) // added og in Mgyy

11: fim se

12: analiseM em Auzxiliar(Mayz, h, tp, minPts, cut LOF') // ver Algoritmo 1
13: fim para

Conforme apresentado na Linha 1 do Algoritmo 2, a componente online do
arcabougo proposto possui como entrada os seguintes parametros:

e ¢: quantidade fixa de micro-grupos que representam o Modelo. (Parametro
herdado do CluStream |Aggarwal et al., 2003].)

e M;,.:: quantidade de objetos iniciais definidos pelo usuério para geracao dos
q primeiros micro-grupos do modelo. (Parametro herdado do CluStream [Ag-
garwal et al., 2003].)
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e \: representa o Fluxo Continuo de Dados (FCDs).

Com os parametros de entrada definidos, conforme encontrado na maioria dos
algoritmos de agrupamento em FCDs e verificado na Linha 2 do Algoritmo 2, os
micro-grupos iniciais que compoe o modelo M de x precisam ser gerados.

Para que o modelo inicial seja gerado, o algoritmo CluStreamOD seleciona e
armazena os primeiros objetos (dado por M;,;;) que chegam ao fluxo x. Posteri-
ormente, um algoritmo de agrupamento de dados adaptado ao cenario de FCDs é
executado sobre os M;,;; objetos armazenados (ver Algoritmo 2, Linha 2), gerando
0s ¢ primeiros micro-grupos do modelo.

No arcabougo em estudo, é importante ressaltar que os M;,;; objetos arma-
zenados sao livres de outliers. O objetivo dessa estratégia é partir de um Modelo
Inicial formado por micro-grupos de qualidade para prosseguir a andlise de novos
objetos que chegam ao FCDs.

Para que M;,;; gere os primeiros ¢ micro-grupos de M, faz-se necessario a
aplicacao de um algoritmo de agrupamento adaptado ao cenério de FCDs. O CluS-
treamOD, assim como o algoritmo CluStream |Aggarwal et al., 2003], utilizou-se do
algoritmo k-médias++ [Arthur & Vassilvitskii, 2007] para agrupar os objetos inici-
ais do fluxo. Nesse algoritmo, o primeiro centroide é escolhido de forma aleatoéria e
os demais sao escolhidos a partir das probabilidades proporcionais aos objetos res-
tantes. Essa inicializacao é responsavel pelo desempenho superior desse algoritmo
em relacdo k-médias [Arthur & Vassilvitskii, 2007].

Apobs a geracao dos micro-grupos iniciais, os novos objetos chegam ao FCDs
precisam ser absorvidos por M (Linha 4 & Linha 11 no Algoritmo 2).

Na componente online, novos objetos oy chegam ao fluxo y com tempo de
chegada t e precisam ser analisados (ver Algoritmo 2, Linha 4).

Os ¢ micro-grupos gerados inicialmente sao entao analisados a fim de verificar
se 0 novo objeto do fluxo oy sera absorvido por algum micro-grupo de M. Um novo
objeto ¢ absorvido pelo modelo se apresenta caracteristicas similares a algum micro-
grupo ja presente em M.

Quando um novo objeto oy chega ao fluxo y, a distancia euclidiana entre oy e
os centroides dos ¢ micro-grupos de M é calculada, a fim de encontrar o micro-grupo
mais proximo de o, dado por m; (ver Algoritmo 2, Linha 6). O calculo do centréide
de um micro-grupo é realizado conforme apresentado na Subsegao 2.3.1.

Caso a distancia entre oy e m; previamente calculada seja menor que o maximo
limite (ver Definigdo 5) do micro-grupo m; (ver Algoritmo 2, Linha 7), o deve
ser absorvido/inserido em m;, pois possui caracteristicas similares aos objetos que
compde esse micro-grupo (ver Algoritmo 2, Linha 8). O processo de inser¢ao em um
micro-grupo ¢ facilmente realizado pela propriedade de Aditividade (ver Subsegao
2.3.1).

Definicao 5 O limite mdzimo de um micro-grupo my € definido como um fator de t
(dado que t corresponda ao timestamp do objeto) do desvio RMS dos objetos em my,
para o seu centroide. O desvio RMS apenas pode ser definido para micro-grupos com
cardinalidade superior a 1. Caso o micro-grupo possua cardinalidade 1, a distdncia
para o micro-grupo mais prozimo € considerada [Aggarwal et al., 2003].
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Quando um objeto oy nao pode ser absorvido por um micro-grupo de M, pode-
se inferir ou que o mesmo corresponde a um objeto outlier ou pertence a um padrao
novidade que esta surgindo no Fluxo Continuo de Dados. Porém, diferentemente do
algoritmo CluStream, quando o objeto oy nao é absorvido por m;, o CluStreamOD
insere este objeto em uma memoria auxiliar, dada por M,,,, para analise futura
(ver Algoritmo 2, Linha 10). Todos os objetos inseridos em M,,, sd@o determinados
como possiveis outliers por nao possuirem caracteristicas similares aos micro-grupos
que representam M.

Para diferenciar os reais outliers dos padroes novidades presentes em M, 0
CluStreamOD utiliza-se de um processo interno de Detecgao de OQutliers aplicado
em M,,,. Dessa forma, o mesmo é capaz de atender as restrigoes impostas aos
algoritmos de agrupamento de FCDs, quanto a capacidade de diferenciar padroes
novidades e outliers.

A Linha 12 do Algoritmo 2 demonstra a chamada ao processo de Deteccao de
Outliers desenvolvido nesse trabalho e aplicado & componente online dos algoritmos
de agrupamento em FCDs. E importante ressaltar que o algoritmo de agrupamento
selecionado e aplicado internamente no arcabougo proposto é o k-médias++ [Arthur
& Vassilvitskii, 2007].

Todos os grupos considerados validos pelo arcabougo proposto devem ser inse-
ridos em M. Para isso, o mesmo é sumarizado em um micro-grupo e o pseudo-c6digo
referente ao processo de inser¢do de um novo micro-grupo em M é dado pelo Algo-
ritmo 3 e derivado do algoritmo CluStream [Aggarwal et al., 2003].

Algorithm 3 insereM

1: Entrada: mype, M
my .LST
my. N

2: e < arg min ( ) //micro-grupo mais antigo
my€M

Y
se (% < (t—h)) entao
remove(me, M) // remove micro-grupo menos relevante
senao
merge(M) // dois micro-grupos mais proximos de M sao unidos
fim se
insere(mpor, M)

Devido a restricao de se manter uma quantidade fixa ¢ de micro-grupos no
Modelo M, a insercao de um novo micro-grupo resulta na necessidade de exclusao
de um micro-grupo do Modelo ou uniao de dois micro-grupos mais proximos.

Inicialmente, conforme apresentado nas Linhas 2 a 4 do Algoritmo 3, o micro-
grupo mais antigo do Modelo é encontrado e verifica-se se 0 mesmo ji esta no
Modelo a mais tempo que a janela de tempo h definida pelo usuario. Caso sim, o
micro-grupo é removido e o novo micro-grupo é entao inserido em M.

Caso o micro-grupo mais antigo ainda nao tenha se tornado obsoleto,
considerando-se a janela de tempo h definida pelo usuério, dois micro-grupos mais
proximos sao encontrados e unidos, conforme apresentado na Linha 6 do Algoritmo
3. Novamente, ap6s a uniao desses micro-grupos, o novo micro-grupo pode ser in-
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serido no modelo, conforme Linha 8 do Algoritmo 3, respeitando a quantidade fixa
de ¢ micro-grupos em M.

3.4 Componente offline dos Algoritmos de
Agrupamento em FCDs

A componente offline dos algoritmos de agrupamento em FCDs é responsavel por
exibir ao usuario final o comportamento do FCDs ao longo do tempo, com base nos
micro-grupos que compoe M, em conjunto com os parametros de entrada determi-
nados.

Essa componente é responsavel por apresentar a evolugao do FCDs sempre que
solicitado pelo usuario. Dessa forma, esse pode acompanhar o comportamento dos
grupos dada uma janela de tempo h definida. Ao longo de um FCDs, novos grupos
podem surgir, expandir ou desaparecer, de acordo com a distribuigao aplicada aos
objetos que chegam ao FCDs.

O algoritmo CluStreamOD apresentado nesse trabalho, possibilita que o usua-
rio escolha timestamps aleatorios para acompanhamento do FCDs. Para isso, aplica
em sua componente offline o algoritmo k-médias++ sobre os micro-grupos do mo-
delo M, sempre que solicitado pelo usuario. O formato dos grupos exibidos por esse
processo esta diretamente ligado ao algoritmo de agrupamento selecionado, nesse
caso, grupos hiper-esféricos sao formados [Silva et al., 2013].

Meétricas de validagao podem ser aplicadas sobre os grupos resultantes da requi-
sicao dessa componente, a fim de avaliar a disposicao dos grupos no FCDs analisado,
ou mesmo a qualidade interna dos mesmos.



Capitulo 4
RESULTADOS e DISCUSSOES

O arcabougo proposto nesse trabalho foi aplicado & componente online do
algoritmo de agrupamento CluStream, para tratamento e deteccao de outliers. A
mesma resultou no algoritmo CluStreamOD (CluStream with Outlier Detection).

Este capitulo apresenta uma comparagao entre o CluStreamOD e o algoritmo
CluStream original [Aggarwal et al., 2003], com a finalidade de medir o desempenho
dos mesmos quanto a deteccao de outliers em FCDs.

Ambos os algoritmos, CluStream e CluStreamOD, foram desenvolvidos em
Java e comparados utilizando o arcabougo MOA (Massive Online Analysis) |Bifet &
Kirkby, 2009|. Para simulac¢ao de um fluxo, conjuntos de dados aplicados ao cenario
de deteccao de outliers e FCDs foram selecionados. Uma breve apresentacao sobre
os conjuntos de dados reais e artificiais aplicados a esse estudo se encontra na Se¢ao
4.1.

4.1 Conjuntos de Dados em estudo

Os conjuntos de dados utilizados nesse trabalho foram selecionadas devido & sua
relevancia para validacao de propostas para FCDs e cenarios de deteccao de outli-
ers. Os conjuntos foram coletados do repositorio UCI Machine Learning Repository
Lichman [2013| e do repositorio gerado por Campos et al. [2016]. Em sua maioria,
os conjuntos de dados reais selecionados nao foram gerados para o cenario de FCDs.
Dessa forma, um pré-processamento foi aplicado sobre os mesmos de modo que os
dados foram reorganizados simulando um fluxo.

Todos os conjuntos de dados reais selecionados nesse estudo, com a presenca
de outliers, tiveram seus objetos reorganizados de forma simular um FCDs. Essa
reorganizacao ¢ dada por meio da selecao aleatoria dos primeiros objetos de cada
grupo e posteriormente os demais objetos sao selecionados com base na propor¢ao
de objetos existentes em cada grupo do conjunto. Vale ressaltar que todos os
conjuntos de dados com outliers também foram estruturados de forma a manter os
primeiros objetos do FCDs, utilizados para a criacao dos micro-grupos iniciais do
modelo, livres de outliers [Aggarwal et al., 2003].

!Disponivel em: www.facom.ufu.br/~elaine/projetos/bases/basesOutlier
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Também foram gerados conjuntos de dados artificiais (utilizando o arcabougo
MOA |[Bifet & Kirkby, 2009]) com quantidades de grupos e atributos diferentes,
de forma a verificar o impacto desses parametros no comportamento do algoritmo
CluStreamOD. Uma descrigao detalhada sobre cada conjunto em estudo é mostrada
na Tabela 4.1.

Quanto a comparacao de ambos os algoritmos, a mesma se da pelo uso de
métricas de validagao internas e externas, implementadas no MOA e selecionadas
para esse estudo. Um breve discussao acerca das métricas selecionadas é apresentada
na Secao 4.3.

Tabela 4.1: Principais caracteristicas dos conjuntos de dados em estudo.

Nome Inliers |Outliers |Atributos |Grupos | Tipo
Covertype 480.000 - 54 7 Real
KDDCUP99¢y ©¥94.021 - 34 5 Real
PenDigits 9.848 20 16 10 Real
Shuttle 1.000 13 9 7 Real
WaveForm 3.343 100 21 3 Real
Art_2:15att_5c¢  [90.000 | 10.000 |2,5e 15 5 Artificial
Art_2:15att_15¢ {90.000 | 10.000 |2, 5 e 15 15  |Artificial

A Tabela 4.1 apresenta as principais caracteristicas dos conjuntos de dados
selecionados nesse estudo. E importante ressaltar que todos os conjuntos de dados
selecionados do repositorio gerado por Campos et al. [2016] estavam subdivididos
em apenas duas classes, inliers e outliers. Dessa forma, devido a relevincia das
classes reais de cada conjunto para a problematica em estudo, estas foram aplicadas
aos seus respectivos objetos em cada conjunto de dados.

e Conjunto Covertype: Esse conjunto diz respeito a predi¢ao do tipo de co-
bertura de uma floresta, por meio de informagoes cartograficas como elevacgao,
tipo do solo, etc. Esta subdividido em 7 grupos distintos, correspondentes
aos tipos de cobertura analisados. O conjunto em questao foi utilizado por
[Masud et al., 2011| e analisa 480.000 objetos inliers, considerando 54 atribu-
tos. Os objetos foram normalizados e nao hé a presenca de objetos outliers e
duplicatas.

e Conjunto KDDCUP99,0y%: (Network Intrusion Detection): Esse con-
junto possui registros relacionados a intrusoes/ataques simulados em uma rede
de computadores. A versao utilizada nesse artigo compreende uma subamos-
tra de 10% do conjunto original, conforme apresentado em Lichman [2013].
Tal conjunto é amplamente utilizado em probleméaticas envolvendo cendrios
de FCDs, pois seu comportamento pode ser analisado como um fluxo. O con-
junto possui 5 grupos (dos, u2r, probe, normal e r2]) responséveis por agrupar
os 22 tipos de ataques diferentes, sem a presenca de objetos outliers. A ver-
sao utilizada nesse trabalho possui 494.021 objetos e apenas os 34 atributos
numéricos foram utilizados. O mesmo foi normalizado e possui duplicatas.

e Conjunto PenDigits (Pen-Based Recognition of Handwritten Di-
gits): O mesmo possui 10 grupos que correspondem aos digitos de 0 a 9
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representados por meio de escrita manual. A definicao dos outliers presentes
no conjunto segue a abordagem utilizada em Campos et al. [2016], onde o
grupo 4 é definido como outlier e subamostrado para apenas 20 objetos. O
mesmo apresenta 16 atributos numéricos e 9868 objetos, divididos em 20 ou-
tliers (0.2%) e 9848 inliers (99.8%). O conjunto foi normalizado e ndo possui
duplicatas.

e Conjunto WaveForm: O conjunto possui 3 grupos de ondas. O grupo
0 foi definido como grupo outlier e subamostrado para 100 objetos, assim
como realizado em Campos et al. [2016]. Apos o pré-processamento, o mesmo
apresenta 21 atributos numéricos e 3443 objetos, divididos em 100 outliers
(2.9%) e 3343 inliers (97.1%). Uma normalizacao foi aplicada aos dados e ndo
hé a presenca de duplicatas.

e Conjunto Shuttle: Este conjunto apresenta a leitura de um dispositivo para
controle de fluxo de fluidos em aeronaves. Conforme apresentado em Campos
et al. [2016], os grupos 1,3,4,5,4 e 7 sao definidos como inliers e o grupo 2
foi subamostrado como outlier. Entre os grupos inliers, uma selecao de 1000
objetos foi realizada para se unir a subamostra de 13 outliers. O conjunto
possui 9 atributos numeéricos e 1013 objetos, sendo 1000 inliers (98.72%) e 13
outliers (1.28%), normalizados e sem a presenca de duplicatas.

e Conjunto Art 2:15att 5c: Foram gerados trés conjuntos de dados com
2, 5 e 15 atributos por meio do arcabougo MOA Bifet & Kirkby [2009]. O
mesmo permite que a evolugao dos grupos ao longo do tempo seja configurada
de acordo com a necessidade do usuario. Sendo assim, foi gerado um fluxo
contendo 100.000 objetos divididos em 99.000 inliers (99%) e 1.000 outliers
(1%), sem a presenga de objetos duplicatas. A quantidade de grupos foi defi-
nida como 5, possibilitando que surjam ou desaparecam novos grupos dentro
de um limiar de £3 (minimo de 2 e méximo de 8 grupos).

e Base Art 2:15att 15c: Foram gerados trés conjuntos de dados, com 2, 5
e 15 atributos por meio do arcabouco MOA Bifet & Kirkby [2009]. O mesmo
permite que a evolucao dos grupos ao longo do tempo seja configurada de
acordo com a necessidade do usuério. Sendo assim, foi gerado um fluxo con-
tendo 100.000 objetos divididos em 99.000 inliers (99%) e 1.000 outliers (1%),
sem a presenca de objetos duplicatas. A quantidade de grupos foi definida
como 15, possibilitando que surjam ou desaparecam novos grupos dentro de
um limiar de £3 (minimo de 12 e maximo de 18 grupos).

Dois conjuntos de dados reais, sem outliers, também foram selecionados nesse
estudo a fim de demonstrar que as estruturas auxiliares e subprocessos aplicados ao
CluStreamOD nao influenciaram negativamente no desempenho do algoritmo. Uma
descricao acerca da parametrizacao de ambos os algoritmos é apresentada na Secao
4.2.



4. RESULTADOS E DISCUSSOES 30

4.2 Parametrizacao dos algoritmos em estudo

Os experimentos foram conduzidos em um PC com Intel Core i7-4510U CPU
2.00GHz com 8GB de memoria com Sistema Operacional Windows 10 Home Single
Language. Os parametros de entrada utilizados para ambos os algoritmos foram
definidos a partir dos dos parametros padrao do CluStream |Aggarwal et al., 2003],
implementado no MOA. Devido aos conjuntos de dados possuirem quantidades di-
ferentes de objetos, os mesmos foram calculados de forma proporcional para cada
conjunto. Os parametros especificos do CluStreamOD foram determinados de forma
empirica, baseados em estudos desenvolvidos em Breunig et al. [2000] e Campos et al.
[2016]. Uma apresentagao detalhada dos parametros de entrada foi demonstrada na
Tabela 4.2.

E importante ressaltar que o algoritmo de agrupamento utilizado na compo-
nente offline e na Geragao Modelo Inicial (ver Subsegoes 3.4 e 77, respectivamente)
dos algoritmos CluStream e CluStreamOD foi o k-médias++ [Arthur & Vassilvitskii,
2007].

Tabela 4.2: Parametros de Entrada: Algoritmos CluStream e CluStreamOD

Conjunto (x) h q | My | minPts | cut LOF | tp
Covertype 1000 | 100 | 1000 3 1.5 100
KDDCUP999% | 1000 | 100 | 1000 3 1.5 100
PenDigits 500 | 50 500 3 1.5 50
Shuttle 100 10 100 3 1.5 10
WaveForm 500 | 50 500 3 1.5 50
Art_2:15att_b5g | 1000 | 100 | 1000 3 1.5 100
Art_2:15att_15g | 1000 | 100 | 1000 3 1.5 100

4.3 Meétricas de Validac3ao selecionadas

De maneira a garantir maior confiabilidade aos resultados apresentados, todos os
experimentos foram executados 10 vezes para cada conjunto de dados, dado o tp
selecionado (ver Tabela 4.2). As métricas de validagdo selecionadas nesse trabalho
foram: i) CMM (Cluster Mapping Measure) Kremer et al. [2011], ii) o Indice Silhueta
Rousseeuw [1987] e iii) Indice Rand Ajustado [Rand, 1971]. Os valores médios
de cada métrica em estudo serao apresentados nas subsecoes a seguir, para cada
conjunto de dados.

A métrica de avaliagdo externa CMM (Cluster Mapping Measure) |[Kremer
et al., 2011], é formada pelas componentes Missed, Misplaced e Noise, que indicam
de forma efetiva diferentes tipos de erros que devem ser considerados importantes
no cenario de FCDs. Um objeto é penalizado como missed se nao é um noise e nao
foi atribuido a algum grupo/micro-grupo. Objetos misplaced sao objetos atribuidos
em grupos que possuem objetos de uma classe diferente da sua. Por fim, o erro
noise ¢ dado pela atribui¢cao de um objeto noise/outlier a um micro-grupo/grupo.
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O calculo do valor de CMM se da pela multiplicagao de suas componentes. Porém,
segundo Kremer et al. [2011], uma melhor comparagao dessa métrica é dada pela
analise de suas componentes em separado. A métrica CMM e suas componentes
resultam em valores entre 0 e 1, de forma que quanto mais préoximo de 1, melhor.

A métrica de avaliagao interna Silhueta (Silhouette Index) [Rousseeuw, 1987
foi selecionada para avaliar quao bem dispostos estao os objetos dentro de seu grupo.
A mesma apresenta bom desempenho para cenérios de agrupamento de dados [Ven-
dramin et al., 2010]. Os valores resultantes dessa métrica variam entre -1 e 1, de
forma que o valor 1 (melhor valor de Silhueta) é dado quando a distancia intra-grupo
¢ minimizada e a distancia inter-grupos ¢ maximizada.

A métrica de avalia¢do externa, o indice Rand Ajustado (Adjusted Rand Index)
[Yeung & Ruzzo, 2001] é capaz de analisar a similaridade existente entre dois agru-
pamentos. A mesma apresenta uma normaliza¢ao da métrica Rand [Rand, 1971],
de forma um valor resultante 0 é esperado quando dois agrupamentos aleatérios sao
comparados. A mesma apresenta desempenho superior quando comparada a outras
métricas de avaliagdo externa |[Vendramin et al., 2010]. Nao ha valores minimos para
esse indice, mas o valor maximo 1 é obtido quando os dois agrupamento comparados
sao equivalentes.

Ambas as métricas e conjuntos de dados em estudo possuem uma analise a nivel
macro-agrupamento e micro-agrupamento, visto que a taxa de outliers presentes
principalmente nos conjuntos reais em estudo é muito baixa, tornando-se em alguns
casos imperceptivel o desempenho do algoritmo CluStreamOD a nivel macro.

4.4 Avalicao dos Conjuntos de Dados Artificiais:
Nivel Macro e Micro agrupamento

Uma avaliagao a nivel macro e micro-agrupamento dos conjuntos artificiais selecio-
nados nesse estudo seré apresentada a seguir para cada métrica de avaliacao.

44,1 Métrica CMM - Nivel Macro e Micro

Analisando-se a Figura 4.1 é possivel perceber os altos valores apresentados pela
métrica. CMM quando comparados aos conjuntos de dados reais. A medida que
o namero de atributos aumenta (Figuras 4.1c e 4.1f), mais erros sdo identificados
pelo fluxo, conforme apresentado pelos valores de CMM. O algoritmo CluStreamOD
apresenta, segundo a métrica em estudo, os melhores valores para os conjuntos
com menor quantidade de atributos (Figuras 4.1a e 4.1d), quando comparado ao
CluStream. Porém, conforme mencionado previamente, uma melhor avaliacao da
métrica CMM ¢é obtida pelas suas componentes em separado. Sendo assim, uma
analise individual das mesmas é apresentada a seguir.
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Figura 4.1: Valores médios da métrica CMM nos conjuntos de dados artificiais com
outliers - Nivel Macro e Micro

a) Art_2att_5c¢ b) Art_5att_5c c) Art_15att_5c

mewmge0 e o Timestan 1000

d) Art_2att 15c e) Art_batt 15c f) Art_15att 15c
Yoo
{miala
—&— CluStream (Micro) —— CluStreamOD (Micro) CluStream (Macro) —— CluStreamOD (Macro)

442 Métrica CMM Missed - Nivel Macro e Micro

Analisando-se a Figura 4.2 pode-se perceber a superioridade do algoritmo CluStream
nos conjuntos em questao para uma analise a nivel micro. As anélise a nivel macro
apresentam valores quase que equivalentes para ambos os algoritmos.

Figura 4.2: Valores médios da métrica CMM Missed nos conjuntos de dados artifi-
ciais com outliers - Nivel Macro e Micro

a) Art_2att_5c¢ b) Art_5att_5c c) Art_15att_5c

e e i s -]

d) Art_2att_15c e) Art_b5att_15c f) Art_15att_15c

—8— CluStream (Micro) —— CluStreamOD (Micro) CluStream (Macro) —— CluStreamOD (Macro)

Considerando-se o algoritmo CluStreamOD, uma explicagao para os valores
inferiores da componente Missed a nivel micro-agrupamento é que no momento da



4. RESULTADOS E DISCUSSOES 33

verificagao, alguns objetos inliers inseridos na memoria auxiliar ainda nao passaram
pelo processo de validagao interna para serem inseridos ao modelo, sendo marcados
como missed. A inferioridade do CluStreamOD a nivel micro pode ser percebida em
todos os cenérios em estudo ao longo do FCDs.

4.4.3 Meétrica CMM Misplaced - Nivel Macro e Micro

A Figura 4.3 apresenta a superioridade do algoritmo CluStreamOD para todos os
conjuntos em estudo, a nivel macro e micro, com relagao ao erro descrito pela
componente Misplaced. Objetos marcados como misplaced foram atribuidos em
grupos que possuem objetos de uma classe diferente da sua.

Figura 4.3: Valores médios da métrica CMM Misplaced nos conjuntos de dados
artificiais com outliers - Nivel Macro e Micro

a) Art_2att 5c b) Art_batt 5c c) Art_1batt 5c
o7 T
:
d) Art_2att 15c e) Art_batt 15c f) Art_15att_15c
—8— CluStream (Micro) —=— CluStreamOD (Micro) CluStream (Macro) —— CluStreamOD (Macro)

Percebe-se que quanto menor o niimero de grupos e atributos (Figura 4.3a),
maior o indice desse erro no CluStream. O aumento do nimero de atributos e grupos
leva a uma equivaléncia quase que completa entre ambos os algoritmos (Figura
4.3f), pois 0 aumento no nimero de atributos dos objetos do fluxo tornam-os mais
dispersos, em especial quando considerado o espaco de caracteristica dos mesmos.

4.4.4 Métrica CMM Noise - Nivel Macro e Micro

A anélise da componente Noise é a mais importante para validar a proposta apre-
sentada nesse estudo. Analisando-se a Figura 4.4, pode-se perceber a superioridade,
ou seja, os altos valores apresentados pelo algoritmo CluStreamOD para todos os
conjuntos em estudo, a nivel macro e micro. O erro noise evidencia a atribuicao de
um objeto noise/outlier a um micro-grupo/grupo. Tal diferenga é mais evidente nos
conjuntos com menor quantidade de atributos (Figuras 4.4a e 4.4d). A medida que
o namero de atributos aumenta, os objetos se tornam mais dispersos em seu espaco
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de caracteristica, facilitando a dete¢ao dos mesmos no fluxo, conforme apresentado
pela Figura 4.4f.

Figura 4.4: Valores médios da métrica CMM Noise nos conjuntos de dados artificiais
com outliers - Nivel Macro e Micro

a) Art_2att 5c b) Art_batt 5c c) Art_15att 5c

d) Art_2att 15c e) Art_batt 15c f) Art_15att 15c

—&— CluStream (Micro) —=— CluStreamOD (Micro) CluStream (Macro) —— CluStreamOD (Macro)

4.4.5 Meétrica Rand Ajustado - Nivel Macro e Micro

Analisando-se a Figura 4.5 percebe-se uma menor diferenca entre os
agrupamentos/micro-grupos comparados para os conjuntos artificiais com menor
quantidade de atributos (Figuras 4.5a e 4.5d). A medida que o valor de atributos
aumenta, os valores de Rand apresentam maior variagao e valores resultantes me-
nores, demonstrando que os agrupamentos ou micro-grupos gerados por ambos 0s
algoritmos se tornam mais discrepantes.

O algoritmo CluStream apresenta melhores resultados nos conjuntos
Art_2att 5ce Art_2att 15c (Figuras 4.5a e 4.5d, respectivamente), onde o mesmo
apresenta valores superiores em alguns timestamps e equivalentes em outros. A
presenca de objetos inliers na memoria auxiliar que ainda nao foram validados e
inseridos no modelo, influenciam nos resultados gerados pelo indice Rand Ajustado
também.

4.4.6 Meétrica Silhueta - Nivel Macro e Micro

Analisando-se a Figura 4.6 percebe-se que para quase todos os cenarios em estudo,
os melhores valores do indice Silhueta estao relacionados ao algoritmo CluStreamOD
a nivel macro.

Quando analisado o comportamento do algoritmo CluStreamOD a nivel micro,
que apresenta maior riqueza de detalhes sobre os micro-grupos do modelo, percebe-se
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Figura 4.5: Valores médios da métrica Rand Ajustado nos conjuntos de dados arti-
ficiais com outliers - Nivel Macro e Micro

a) Art_2att_5c¢ b) Art_5att_5c c) Art_15att_5c

d) Art_2att 15c
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Figura 4.6: Valores médios da métrica Silhueta nos conjuntos de dados artificiais
com outliers - Nivel Macro e Micro

a) Art_2att 5c b) Art_batt 5c c) Art_1batt 5c
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—&— CluStream (Micro) ~—=— CluStreamOD (Micro) ~—=— CluStream (Macro) —=— CluStreamOD (Macro)

valores em alguns conjuntos de dados em estudo inferiores ao CluStream (ver Figu-
ras 4.6b, 4.6¢, 4.6e e 4.6f). A metodologia abordada pelo arcabougo proposto visa a
criacao de micro-grupos que tenham pelo menos uma quantidade minima de pontos,
através do processo de validacao interna de M,,,, resultando em micro-grupos pos-
sivelmente maiores. Logo, em cenarios que apresentam aumento da quantidade de
atributos, os objetos sao mais dispersos no espago de caracteristicas e micro-grupos
maiores apresentam baixa coesao e dissimilaridade.
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4.5 Avalicao dos Conjuntos de Dados Reais:
Nivel Macro e Micro agrupamento

Uma avaliagao a nivel macro e micro-agrupamento dos conjuntos reais selecionados
nesse estudo serd apresentada a seguir para cada métrica selecionada.

45.1 Métrica CMM - Nivel Macro e Micro

A Figura 4.7 apresenta uma anélise a respeito dos valores médios da métrica CMM a
nivel macro e micro para os conjuntos de dados reais em estudo. Conforme apresen-
tado na Secao 4.3 e descrito por Kremer et al. [2011], uma andlise sobre a métrica
CMM é mais eficaz em uma de suas componentes. Porém, pode-se perceber que
a maioria dos conjuntos em anéalise, como por exemplo o Covertype (Figura 4.7a)
apresenta desempenho quase que equivalente ao longo do tempo para ambos os
algoritmos. J& o conjunto K DDCU P99,y (Figura 4.7b) apresenta grande vari-
acao de desempenho ao longo do tempo para ambos os algoritmos, tanto a nivel
macro quanto a micro-agrupamento. O conjunto Shuttle (Figura 4.7d) apresenta
desempenho superior do CluStream a nivel macro e micro agrupamento. O conjunto
WaveForm (Figura 4.7e) e PenDigits (Figura 4.7¢) apresenta um desempenho supe-
rior por parte do algoritmo CluStream a nivel macro agrupamento e a nivel micro,
ambos os algoritmos apresentam desempenho quase que equivalente. Tais variacoes
serao verificadas e identificadas na anélise sobre as componentes da métrica CMM
apresentadas a seguir.

Figura 4.7: Valores médios da métrica CMM nos conjuntos de dados reais com e
sem outliers - Nivel Macro e Micro

a) Covertype b) KDDCU P99y c) PenDigits

A

d) Shuttle e) WaveForm

—8— CluStream (Micro) —— CluStreamOD (Micro) CluStream (Macro) —— CluStreamOD (Macro)
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452 Métrica CMM Missed - Nivel Macro e Micro

A Figura 4.8 apresenta uma anéalise acerca dos valores médios da métrica CMM
Missed a nivel macro e micro para os conjuntos de dados reais. Uma analise sobre
a componente CMM Missed permite verificar que muitos dos micro-grupos e gru-
pos dos conjuntos de dados em estudo tiveram objetos marcados como missed ao
longo do tempo, acarretando em uma alta taxa de erro para essa medida. No CluS-
treamOD, os objetos marcados como missed estao na memoria auxiliar, esperando
tornar-se validos e serem inseridos no modelo. Porém, no CluStream, esses objetos
foram removidos do modelo para dar espago a novos micro-grupos.

Figura 4.8: Valores médios da métrica CMM Missed nos conjuntos de dados reais
com e sem outliers - Nivel Macro e Micro

a) Covertype b) KDDCU P99y c) PenDigits

d) Shuttle e) WaveForm
—&— CluStream (Micro) —— CluStreamOD (Micro) CluStream (Macro) —— CluStreamOD (Macro)

O conjunto K DDCU P991gy% (Figura 4.8b) apresenta uma grande variagao de
desempenho ao longo do tempo para ambos os algoritmos, tanto a nivel macro
quanto a micro-agrupamento, devido a distribui¢ao esparsa de seus objetos [Kremer
et al., 2011]. O Covertype apresenta valores quase que equivalentes ao CluStream
(Figura 4.8a) ao longo do tempo, sendo a nivel micro o CluStream apresenta uma
sutil superioridade e ao nivel micro, o CluStreamOD apresenta ser superior. Tal
caracteristica também ¢é apresentada pelo PenDigits (Figura 4.8c) e pelo nivel micro
do WaveForm (Figura 4.8e). Para o conjunto Shuttle (Figura 4.8d), em ambas as
analises, o algoritmo CluStream apresenta desempenho quase sempre superior ao
CluStreamOD.

Por fim, a analise da Figura 4.7 permite inferir a dificuldade apresentada por
ambos os algoritmos para absorver os objetos do fluxo pelos micro-grupos do modelo.
Isso se deve as caracteristicas dos objetos do conjunto possuirem uma alta variacao,
mesmo para objetos de uma mesma classe.
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4.5.3 Meétrica CMM Misplaced - Nivel Macro e Micro

Analisando os valores médios apresentados para a componente CMM Misplaced na
Figura 4.9, pode-se perceber que nenhum objeto dos conjuntos reais em estudo foi
marcado como misplaced. Dessa forma, todos os conjuntos de dados apresentados
possuem valor méximo (que é 1) para essa componente, evidenciando erro zero.

Figura 4.9: Valores médios da métrica CMM Misplaced nos conjuntos de dados reais
com e sem outliers - Nivel Macro e Micro

a) Covertype b) KDDCU P99y c) PenDigits

d) Shuttle e) WaveForm

—&— CluStream (Micro) —— CluStreamOD (Micro) CluStream (Macro) —— CluStreamOD (Macro)

4.5.4 Métrica CMM Noise - Nivel Macro e Micro

A Figura 4.10 apresenta os valores médios da métrica CMM Noise a nivel macro e
micro para os conjuntos de dados reais. A componente noise é a mais importante
para o trabalho em questao, visto que a mesma é capaz de quantificar o impacto da
inclusao de objetos outliers em micro-grupos do modelo. Dessa forma, a componente
em anélise nos permite verificar o desempenho da estratégia proposta nesse estudo,
na deteccao e tratamento desses objetos.

Como apresentado na Figura 4.10 pelos conjuntos reais com outliers, o ClusS-
treamOD mantém desempenho superior ao CluStream ao longo do tempo para os
conjuntos PenDigits e WaveForm (Figuras 4.10c e 4.10e respectivamente). Isso
demonstra que o uso da estratégia proposta é valida para detectar e tratar outi-
ers presentes no fluxo. O conjunto Shuttle (Figura 4.10d) apresenta uma pequena
perda de desempenho por parte da proposta em estudo. Verificando-se a taxa de
Missed apresentada pelo mesmo conjunto, pode-se perceber que os objetos que o
compoe apresentam mais similares entre si, o que evita a perca desses, mas dificulta
o processo de detegao e tratamento dos outliers.
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Figura 4.10: Valores médios da métrica CMM Noise nos conjuntos de dados reais
com e sem outliers - Nivel Macro e Micro

a) Covertype b) KDDCU P99y c) PenDigits

d) Shuttle e) WaveForm

—8— CluStream (Micro) —— CluStreamOD (Micro) CluStream (Macro) —— CluStreamOD (Macro)

4.5.5 Meétrica Rand Ajustado - Nivel Macro e Micro

Os valores médios de Rand Ajustado apresentados na Figura 4.11 sao muito proxi-
mos em varios momentos do fluxo para os conjuntos de dados em analise C'overtype
(Figura 4.11a) e WaveForm (Figura 4.11e). O conjunto K DDCU P99;¢4 (Figura
4.11b) apresenta alta variabilidade a nivel macro e micro agrupamento para essa
métrica. O conjunto PenDigits (Figura 4.11c) apresenta uma sutil superioridade
do CluStream a nivel macro e o conjunto Shuttle (Figura 4.11d) apresentam uma
sutil diferenca de superioridade do algoritmo CluStreamOD a nivel macro e micro
agrupamento. Tais resultados demonstram que a validagao interna aplicada sobre a
memoria auxiliar é dificultada pela caracteristica esparsa dos objetos desse conjunto,
fazendo com que poucos objetos inliers presentes na mesma retornem ao modelo.

4.5.6 Meétrica Silhueta - Nivel Macro e Micro

A Figura 4.12 apresenta os valores médios do indice Silhueta a nivel macro e micro
para os conjuntos de dados reais. Analisando-se os valores médios apresentados pela
métrica Silhueta, pode-se novamente perceber a superioridade parcial, do CluStrea-
mOD ao longo dos cenarios em estudo. De forma semelhante a anélise da métrica
Rand Ajustado, também nesse caso o KDDCU P99¢y (Figura 4.12b) apresenta
altas taxas de variagao e valores inferiores ao CluStreamOD em alguns timestamps.
Esse cenério também pode ser observado em dois timestamps do Shuttle (Figura
4.12d). Os resultados apresentados demonstram a capacidade do algoritmo CluS-
treamOD em gerar micro-grupos com maior coesao interna e maior dissimilaridade
inter-grupos, caracteristicas desejaveis para o cenario de agrupamento.
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Figura 4.11: Valores médios do indice Rand Ajustado nos conjuntos de dados reais
com e sem outliers - Nivel Macro e Micro

a) Covertype b) KDDCU P99y c) PenDigits

BLERR

d) Shuttle e) WaveForm

—8— CluStream (Micro) —— CluStreamOD (Micro) CluStream (Macro) —— CluStreamOD (Macro)

Figura 4.12: Valores médios do indice Silhueta nos conjuntos de dados reais com e
sem outliers - Nivel Macro e Micro

a) Covertype b) KDDCU P9910% c) PenDigits

e) WaveForm

‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘

—&— CluStream (Micro) —=— CluStreamOD (Micro) CluStream (Macro) —=— CluStreamOD (Macro)

4.6 Proporcoes de objetos inseridos em M, nos
conjuntos de dados com outliers

Objetos inliers que representam padroes novidades presentes no fluxo, tao bem
como objetos outliers, sao inseridos na memoria auxiliar M,,, para serem avaliados.
Dessa forma, os inliers devem ser movidos para o modelo M e os outliers devem
ser mantidos em M,,, até expirarem e serem removidos. De forma a revalidar a
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efetividade do mecanismo proposto nesse estudo, a Tabela 4.3 apresenta a propor-
¢ao de objetos inliers e outliers que sao inseridos e movidos de M,,,. Os valores
das médias e desvio padrao (em parénteses) sobre as 10 execugdes, variam em um
intervalo de |0,1], onde 0 significa nenhum e 1 significa todos.

Considerando a Tabela 4.3, a segunda e quarta coluna (Inliers em My,;) e
(Outliers em M,y,), respectivamente, correspondem a propor¢ao de objetos inliers
e outliers que foram inseridos em M,,, ao longo do FCDs. A terceira e quarta
coluna (Inliers fora Mgy,,) e (Outliers fora M,,,), respectivamente, correspondem
a proporcao de objetos inliers e outliers que foram inseridos em M, no formato
de micro-grupo, por terem sido considerados validos pelos quatro subprocessos de
analise de M.

Tabela 4.3: Valores proporcionais de média e desvio padrao dos objetos inseridos e
movidos de M.

Conjuntos de Dados Inliers Inliers Outliers Outliers
em Mgus fora Mauz em Mgus fora Mauz
PenDigits 0,842 (0,15) 10,9305 (0,05) [0,7112 (0,45) 0 (0)
Shuttle 0,7414 (0,17) [0,9160 (0,04) [0,4945 (0,50) [0,0901 (0,07)
WaveForm 0,6735 (0,18) 10,9342 (0,09) [0,9655 (0,18) [0,7309 (0,28)
Art_2att_be 0,3994 (0,05) 0,9275 (0,05) 0,9528 (0,00) [0,0685 (0,00)
Art_batt_bc 0,6278 (0,09) 0,8791 (0,05) 1(0) 0 (0)
Art _1batt 5c 0,9287 (0,09) [0,9664 (0,01) 1 (0) 0 (0)
Art 2att 15c 0,4064 (0,05) [0,9240 (0,05) [0,8913 (0,01) [0,2056 (0,01)
Art batt_15c 0,7346 (0,10) [0,8290 (0,06) 1 (0) 0 (0)
Art_15att_15c 0,9415 (0,09) 10,9303 (0,02) 1 (0) 0 (0)

No melhor cenario, 39% dos objetos inliers do conjunto Art 2att 5c s@o
inseridos em M, e 92% desses objetos sdo movidos para o modelo M pelo processo
de validagao interna de M,,,. No pior caso, o conjunto Art_15att 15c inclui em
M, cerca de 94% de objetos inliers, que nao se torna um problema pois 93%
desses objetos sao em um segundo momento movidos para M. Esse comportamento
é observado também nos conjuntos de dados restantes, indicando que a informacao
de muitos dos inliers que compoe o fluxo é ainda usada para induzir o modelo.

Em relagao aos objetos outliers do FCDs, os mesmos nao deveriam se asse-
melhar com nenhum dos micro-grupos do modelo e, dessa forma, serem inseridos
em Mg,,. Analisando-se se a Tabela 4.3, mais que 90% dos outliers sao inseridos
em M,,, em seis dos 9 conjuntos de dados analisados nesse trabalho que possuem
outliers. Nos piores cenarios, 49% dos outliers do conjunto Shuttle sao seleciona-
dos e inseridos em M,,,. Considerando-se um exame mais detalhado acerca dos
objetos outliers do conjunto Shuttle, verificou-se que os mesmos se assemelham aos
objetos inliers. Tal caracteristica permite que esse objetos sejam entao absorvidos
pelos micro-grupos do modelo. Considerando-se os objetos outliers em My,,, 9% ou
menos desses sao movidos para o modelo M em sete dos nove conjuntos de dados
analisados. O pior cenario é apresentado pelo conjunto WaveForm, no qual os
objetos sao tao dissimilares uns dos outros que 96% dos outliers sao inseridos em
My, mas 73% sao movidos posteriormente ao modelo M.

Com base nos experimentos apresentados, foi possivel verificar o arcabouco
proposto para ser aplicado a componente online de algoritmos de agrupamento em
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FCDs, para deteccao de outliers foi eficaz para a maioria dos cenarios em estudo. Tal
afirmacao é fundamentada nos resultados apresentados principalmente pela compo-
nente CMM Noise e a Tabela 4.3 que apresenta a propor¢ao média de retorno dos
objetos wnliers ao Modelo M, no formato de micro-grupos.

4.7 Analise de complexidade do algoritmo
CluStreamOD

A analise de complexidade do algoritmo CluStreamOD foi realizada para ambas as
componentes do algoritmo, online e offline, baseada no tempo.

Segundo Silva et al. [2013], considerando-se a componente online do CluStream
[Aggarwal et al., 2003|, o custo para criagao de micro-grupos é de O(q - Nyjpst <m0 v),
onde ¢ ¢ o nimero de micro-grupos, Ny;s ¢ o nimero de objetos usados para criar os
micro-grupos iniciais, n é a dimensionalidade dos objetos e v é o numero de iteragoes
do k-médias. Em seguida, para cada novo objeto que chega ao fluxo, a atualizacao
dos micro-grupos do modelo requerem trés passos: i) encontrar o micro-grupo mais
proximo, que leva O(q - n) tempos; ii) possivelmente descartar o micro-grupo mais
antigo, que requer O(q) tempos; e iii) possivelmente unir os dois micro-grupos mais
proximos, que requer O(g?-n). A componente offline executa o tradicional algoritmo
de agrupamento k-médias sobre os micro-grupos do modelo, que requer O(q-n-k-v)
tempos, onde k é o namero de grupos.

O algoritmo CluStreamOD apresenta complexidade em fun¢ao do tempo para
as componentes online e offline similar ao CluStream, considerando que o algoritmo
de agrupamento utilizado é o k-médias++. Porém, o CluStreamOD gerencia a
memoria auxiliar, no qual o custo assintético desse processo ¢ O(|Myyz| - k-1 - v),
onde |M,y.| é a cardinalidade da memoria My,
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Com base nos experimentos apresentados neste trabalho, foi possivel verificar
que o arcabougo proposto e aplicado a componente online do algoritmo CluStream
para deteccao e validacao de outliers é eficaz para a maioria dos cenarios em estudo.
Nesse estudo, valores padroes foram aplicados a todos os conjuntos de dados, a fim
de permitir a validacao da proposta em estudo com entradas padronizadas.

Os micro-grupos resultantes do CluStreamOD apresentam significativamente
menos outliers que o algoritmo CluStream original, sendo mais coesos e melhor
definidos ao longo do fluxo. O impacto do método proposto resulta, nos melhores
casos, em uma melhoria de 100% sobre o CluStream para alguns conjuntos de dados
artificiais e, no pior cenario, em uma melhoria de aproximadamente 49% na deteccao
de outliers. Adicionalmente, CluStreamOD foi capaz de retornar para o modelo a
maioria dos objetos inliers que foram previamente considerados outliers pela anélise
e inseridos na memoria auxiliar. Tal caracteristica é especialmente importante para
conjuntos de dados sem outliers (como Covertype e K DDCU P9919%) nos quais o
algoritmo apresenta performance superior ou equivalente ao CluStream.

Considerando a complexidade assintotica apresentada pelo arcabougo desen-
volvido e os resultados apresentados pelas métricas de validagao internas e externas,
conclui-se que o método proposto possui potencial para ser aplicado em novos algo-
ritmos de agrupamento. O mesmo possui efetividade tanto em conjuntos de dados
sem outliers, como em conjuntos com outliers. Com relacao a complexidade do algo-
ritmo, o mesmo apresenta complexidade inferior ou equivalente a outros algoritmos
que possuem um processo de deteccao de outliers incorporado a componente online,
como por exemplo, o DenStream [Cao et al., 2006], [Silva et al., 2013].

O tratamento de outliers em conjunto com a componente online no algoritmo
CluStream, garante que o modelo gerado se mantenha constantemente valido e eli-
mina o problema citado por Cao et al. [2006]. No qual, os autores descrevem como
sendo uma acao arriscada em FCDs com a presenga de outliers, a forma como o
algoritmo realiza a manutencao dos micro-grupos do modelo.

Tais resultados validam os objetos desse estudo e levam ao desenvolvimento
de futuros trabalhos como por exemplo: i) a verificagao de alternativas para a redu-

43
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¢ao do namero de parametros de entrada e eliminagao dos nao criticos; ii) executar
uma analise de parametrizagao, com a intencao de verificar os melhores intervalos
de valores para os conjuntos de dados em estudo (como por exemplo o conjunto
WaveFomr); iii) aplicagdo do arcabougo proposto em outros algoritmos para agru-
pamento de FCDs, a fim de verificar a performance dos mesmos quanto a detecgao
de outliers; iv) comparar a abordagem proposta com algoritmos de agrupamento
em FCDs que ja realizam um processo de detec¢ao de outliers (como por exem-
plo o DenStream); e v) verificar estruturas capazes de otimizar a complexidade da
proposta em estudo em funcao do tempo.
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