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Resumo

Com a constante evolugdo na captura de dados em diversas éreas, o interesse em
métodos de mineracdo de fluxos continuos de dados tém aumentado. Devido a
demanda de processamento dos dados em modo on-line, e também a volatilidade
dos mesmos, o principal problema em tal 4rea sdo as mudangas de conceito.
Este fendmeno ocorre quando ha uma alteracdo significativa na distribui¢do dos
dados em uma stream, acarretando em perda de performance de modelos de
aprendizado de maquina. Comumente tal problema é abordado por técnicas
de janelamento de dados para a atualizacdo do modelo, porém hé ocasides em
que hda pouca disponibilidade de dados rotulados para isso. Uma abordagem
para mitigacdo desse tipo de problema é a aplicagdo de técnicas de aumento
de dados. Redes DCGAN sdo conhecidas por suas aplicagcdes em geragdo de
dados sintéticos, porém ainda ndo sdo amplamente exploradas como técnica de
aumento de dados em cendrios de fluxos de dados. O uso de DCGANSs para essa
finalidade pode prover maior volume e variabilidade de dados rotulados para
a adaptagdo do modelo de aprendizado de maquina a ocorréncia de mudancas
de conceito. A avaliagdo do impacto dessa abordagem é conduzida utilizando
as bases de imagens PKLot e CNRPark-EXT, simulando um cendrio de fluxo de
imagens. A aplicacdo de DCGANSs resulta em melhorias relevantes em CNNs
com menor nimero de pardmetros, reduzindo a necessidade de atualizagdo
dos modelos ao longo da stream devido a maior generalizacdo adquirida pelo
modelo quando comparados a cendrios onde a atualiza¢do do classificador é

realizada apenas com dados reais.

Palavras-chave: Fluxos Continuos de Dados, Mudangas de Conceito, Aprendi-
zado Profundo



Abstract

With the constant evolution of data capture in a wide variety of areas, interest
in methods for mining continuous data streams has increased. Due to the
demand to process data in online mode, as well as its volatility, the main problem
in this area is the concept drifts. This phenomenon occurs when there is a
significant change in the data distribution in a stream, resulting in a performance
loss of machine learning models. This problem is usually addressed by data
windowing techniques for updating the model, but there are occasions when
labeled data is not readily available for this purpose. One approach to mitigate
this type of problem is the application of data augmentation techniques. GANs
are known for their synthetic data generation applications but are not widely
exploited as a data augmentation technique in a data stream scenario. Using
GAN: s for this purpose can provide greater volume and variability of labeled data
for adapting the machine learning model to the occurrence of concept changes.
The assessment of this approach’s impact is conducted using the PKLot and
CNRPark-EXT datasets, simulating an image data stream. The application of
DCGANSs ends up resulting in significant improvements in CNNs with a smaller
number of parameters, reducing the need to update the models throughout the
stream due to the greater generalization acquired by the model when compared

to scenarios where the classifier is updated only with real data.

Key-words: Data Streams, Concept Drifts, Deep Learning
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Introducao

O avango tecnoldgico e o aumento da acessibilidade digital impulsionaram
uma producdo massiva e diversificada de dados. Esse crescimento oferece van-
tagens competitivas para quem consegue extrair informagdes tteis. Dispositivos
moveis, redes sociais e equipamentos de diagndstico médico, entre outras fontes,
geram fluxos continuos de dados em taxas crescentes (EMC Education Services,
2015).

Nesse contexto, surge a necessidade de processar dados de forma instan-
tdnea, caracterizando o chamado fluxo continuo de dados — uma sequéncia
possivelmente infinita de informacdes, geralmente ordenada temporalmente e
produzida em tempo real. Exemplos praticos incluem sistemas de monitora-
mento por video, como a supervisdo de vagas em estacionamentos. Esses fluxos
de dados frequentemente possuem volatilidade e enfrentam restricdes de pro-
cessamento e memoria, j4 que o volume de dados tende a crescer com o passar
do tempo (GAMA, 2010).

A volatilidade dos dados, caracterizada por altera¢gdes ao longo do tempo,
é conhecida como mudanga de conceito. Utilizando o exemplo anterior, essas
mudangas podem dizer respeito a variagdes no angulo e posicionamento de
cameras de monitoramento, além de alteracoes de iluminacdo, condigdes cli-
maéticas e padrdes de ocupacdo. Em cendrios que demandam a previsdo de
informagdes com técnicas de aprendizado supervisionado, mudangas de con-
ceito comprometem a eficacia do modelo, uma vez que ele é treinado em uma
distribui¢do de dados especifica e, com o tempo, pode perder acurdcia a medida

que a distribuigdo se altera.



CAPITULO 1. INTRODUCAO

Para mitigar essa queda de desempenho, é fundamental detectar mudangas
de conceito e adaptar o modelo preditivo a nova distribuigdo de dados. Em fluxos
continuos de dados, essa adaptagao é facilitada por detectores de mudanga de
conceito, que sinalizam a necessidade de atualizagdo do modelo e sugerem
novos conjuntos de dados para treinamento.

Por outro lado, as redes generativas, em particular as Redes Generativas Ad-
versarias (GANs) (GOODFELLOW et al., 2014), vém se destacando pela geracao
de dados sintéticos. As DCGANs sdo compostas por duas redes neurais que
competem entre si: um gerador, que sintetiza dados a partir de ruido aleatério, e
um discriminador, que classifica as imagens como reais ou sintéticas, fornecendo
feedback ao gerador. Apesar do sucesso das DCGANSs na geracdo de imagens
sintéticas, seu uso em fluxos continuos de dados é ainda pouco explorado, com
poucos estudos aplicando ambas as abordagens conjuntamente, sendo um raro
exemplo disso o trabalho de GUZY; WOzZNIAK; KRAWCZYK (2021).

Este estudo investigara a aplicagdo de redes DCGAN em um cendrio de moni-
toramento de vagas de estacionamento, avaliando como as imagens sintetizadas
impactam o desempenho de um modelo preditivo em um fluxo continuo de
dados. Para isso, serdo utilizadas as bases ptublicas PKLot (DE ALMEIDA et
al., 2015) e CNRPark-Ext (AMATO et al., 2017). A base PKLot contém cerca
de 695.000 imagens segmentadas divididas em trés subconjuntos, captadas em
dois estacionamentos com diferentes posicionamentos de camera, enquanto a
CNRPark-Ext possui aproximadamente 145.000 imagens de vagas segmentadas,
capturadas simultaneamente por nove cimeras em um Unico estacionamento,
variando em angulos e posicionamentos.

Essas bases possuem atributos temporais (data e hora da captagdo das ima-
gens), o que permite simular um contexto de fluxo continuo de imagens com
mudangas de conceito, podendo estas ser caracterizadas como mudangas de
angulo e de camera, bem como mudangas climaticas, de iluminacdo e de taxas

de ocupacgdo do estacionamento.

MortivacAo E HipOTESE

O crescimento das aplica¢des de mineragdo de fluxos continuos de dados, im-
pulsionado pelo avan¢o computacional, aumentou o interesse na pesquisa sobre

mudancas de conceito. Essas mudancas afetam modelos preditivos, e entender



CAPITULO 1. INTRODUCAO

como mitiga-las é essencial para adaptar os modelos a novas distribuigdes de
dados

Apesar desses avancos, ainda sdo escassos os estudos que investigam o uso de
redes generativas em cendrios de fluxos continuos de dados, visando entender
seus potenciais beneficios e limita¢gdes nesse contexto. Um ponto de motivagdo
para este trabalho é o estudo conduzido por GUZY; WOzZNIAK; KRAWCZYK
(2021), no qual DCGAN:Ss sdo aplicadas a fluxos de dados de imagens, mas seu
foco estd na proposi¢cdo de métricas para avaliar e monitorar o impacto das
mudancas de conceito em redes generativas, sem explorar diretamente seu uso
na atualizagdo de modelos preditivos.

Este trabalho propde investigar o uso de redes DCGAN como método de
suporte para atualizacdo de modelos preditivos em resposta a mudancas de
conceito detectadas, especificamente em bases de dados de imagens de estaci-
onamento. A escolha se justifica pela disponibilidade de bases robustas como
as bases PKLot e CNRPark-Ext. Apesar de tais bases serem amplamente utili-
zadas na literatura em contextos de aprendizado em lote, deteccdo de objetos e
adaptacdo de contexto, ambas fornecem informacdes temporais, o que permite
ordenar os dados para simular um problema de mineracao de fluxos continuos
de dados com possiveis mudangas de conceito devido a mudangas de camera,
clima e iluminagéo, por exemplo .

A pergunta de pesquisa deste trabalho questiona se o uso de redes DCGAN
como método de aumento de dados para a atualizagdo do modelo preditivo ao
longo de um fluxo de imagens melhora a performance em termos de acuracia
quando comparado a outras estratégias, como aumento de dados convencional
e apenas a utilizacdo de dados reais nesse processo.

A hipétese deste trabalho é que a aplicacdo de redes DCGAN como mé-
todo auxiliar durante a ocorréncia de mudangas de conceito pode reduzir os
efeitos dessas mudangas, proporcionando maior acuracia ao modelo preditivo
e diminuindo o niimero de ocorréncias de mudangas de conceito (quedas de
performance) ao longo do fluxo.

OBJETIVOS

O objetivo principal desta pesquisa € investigar a aplicagdo de redes DCGAN

para sintetizagdo de dados e avaliar seu impacto na adaptacdo de modelos de
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aprendizado de médquina a mudangas de conceito em bases de imagens de

estacionamento. Os objetivos especificos incluem:

¢ Implementar DCGANs em um contexto com ocorréncia de mudancas de
conceito;

¢ Avaliar o impacto no niimero de mudangas de conceito detectadas ao longo
de um fluxo de dados com o uso de DCGANSs;

* Analisar o impacto do aumento de dados provido por redes DCGAN no
fluxo de dados diante da presenca de mudancas de conceito;

* Realizar uma avaliacdo critica dos resultados obtidos em todos os experi-
mentos.

ORGANIZACAO

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: os Capitulos 2 e 3, abordam
Fluxos Continuos de Dados, Redes Convolucionais (CNNs) e Redes Generativas
Adversarias (GANSs), respectivamente, cobrindo toda a fundamentagdo tedrica
necessaria para a pesquisa. O Capitulo 4 apresenta sobre as bases de dados
utilizadas, com uma anédlise detalhada se suas caracteristicas. No Capitulo
5, sdo discutidos trabalhos relacionados ao uso de redes DCGAN e técnicas
de aumento de dados em cendrios de fluxos de dados continuos. O Capitulo
6 descreve a metodologia adotada nos experimentos realizados, enquanto o
Capitulo 7 discute os resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 8 apresenta as
conclusodes do estudo e sugere diregdes para trabalhos futuros.



Mineracao de Fluxos Continuos de Da-

dos

Com o0 avango e crescente interesse em inteligéncia artificial, dreas como
indastria, comércio, educagdo e satide tém explorado os dados gerados em
volumes cada vez maiores para obter vantagens competitivas. Esse cenario
representa um desafio crescente para a pesquisa, dado o aumento continuo na
producdo de dados em contextos variados.

Consequentemente, a demanda por processamento e extracdo de conheci-
mento em fluxos de dados continuos, definidos como sequéncias potencialmente
infinitas de dados, tem crescido (GAMA, 2010). Um fluxo de dados 8§ é uma
sequéncia ordenada e potencialmente infinita de o qual produz instancias de
dados X; a um determinado tempo i, podendo ser representada por § = {x1,
3?;, e x_(:o}. Para acessar um valor qualquer v em uma instancia QZ utiliza-se a
notagao x?v.

Devido a suanatureza dindmica, esses fluxos impdem desafios que dificultam
a aplicacdo de técnicas convencionais de aprendizado de médquina, projetadas
para operar com dados em lote (GAMA, 2010). Além disso, hé restri¢cdes de
memoria e processamento, pois os dados exigem resposta em tempo real e
monitoramento continuo do modelo (GAMA, 2010).

A restricdo de memoria decorre do volume potencialmente infinito dos da-
dos, o que torna invidvel o armazenamento completo, independentemente da
complexidade do ambiente de execu¢do do modelo. Ja a restricio de pro-

cessamento exige que o modelo responda rapidamente a cada nova amostra,
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processando-a uma tnica vez antes de descarté-la, devido a alta taxa de geragdo
de dados.

Além dessas restrigoes, fluxos continuos de dados sdo dindmicos e ndo po-
dem ser considerados estaciondrios, ou seja, suas distribui¢des de classes e
caracteristicas podem mudar ao longo do tempo. Modelos convencionais ten-
dem a perder desempenho frente a essas mudangas, demandando treinamentos
frequentes, o que ndo é vidvel em cendrios que exigem resposta imediata.

Essas questdes levantam um problema central: como o modelo deve selecio-
nar os atributos mais relevantes do vetor de caracteristicas, descartando aqueles
redundantes, dentro das restrigdes impostas pelos fluxos de dados? Para endere-
car essa questdo, surgem os Algoritmos de Aprendizagem Adaptativa (Adaptive
Learning Algorithms), que oferecem solugdes especificas para classificagdo em
fluxos continuos de dados. Esses algoritmos utilizam técnicas de amostragem,
aleatoriedade e operadores de exclusdo e atualizacdo para descartar dados de-
satualizados (AGGARWAL, 2007; CAUWENBERGHS; POGGIO, 2000).

Assim, as principais caracteristicas de um modelo para fluxos continuos de
dados incluem incrementabilidade, aprendizado online, tempo constante de
processamento por instancia e a capacidade de realizar uma tnica varredura
sobre o conjunto de treinamento. Essas caracteristicas permitem que o mo-
delo responda a mudangas de distribuicdo ao longo do tempo (DOMINGOS;
HULTEN, 2001).

Mubangas DE CONCEITO

A maioria dos modelos de aprendizado de maquina opera em modo lote,
utilizando um lote de instancias para treinamento uma tinica vez e aplicando-o
a novos dados com base na distribui¢do vigente no momento do treino. No
entanto, em aplicagdes dindmicas, as distribui¢des de probabilidade dos dados
frequentemente sdo ndo-estaciondrias, sofrendo altera¢des ao longo do tempo
devido a fatores temporais ou externos, explicitos ou implicitos no problema.

Essas mudancas de distribui¢do de probabilidade sdo conhecidas como mu-
dangas de conceito. Em fluxos continuos de dados, um conceito pode ser en-
tendido como uma funcao légica que, ao utilizar um vetor de caracteristicas x
disponivel, produz um atributo meta y, conforme a equagao abaixo (WIDMER;
KUBAT, 1996).
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y = f(x)

De acordo com WEBB et al. (2016), um conceito pode ser definido como

um conjunto de vetores onde qualquer objeto no conjunto pertence ao conceito,

sendo representado como }_() — Y. De forma mais prética, a defini¢do probabi-
listica proposta por KUNCHEVA, (2004) sugere que um conceito é a combinagdo
da probabilidade de classes P(Y) e a probabilidade condicional P(X|Y), onde
P(Y) e P(X|Y) determinam a distribui¢ao conjunta P(X,Y) (GAMA et al., 2014).

Conceito = P(X,Y)

Baseadano trabalho de BARDDAL, (2015), a Tabela 2.1 apresenta um exemplo
pratico de conceito, onde o individuo decide comprar a¢des de empresas do setor
“Elétrico” com indice P/L (preco sobre lucro) abaixo de 10. .

Atributo Dominio

Setor [Elétrico, Bancario, Varejo, ...]
P/L (Preco sobre Lucro) R*

Compra (classe) [Sim, Nao]

Conceito Setor = Elétrico A P/L < 10 = Compra = Sim

Tabela 2.1: Exemplo de Conceito.

Um dos principais desafios em mineragao de fluxos de dados é que os con-
ceitos podem variar ao longo do tempo, frequentemente devido a varidveis ndo
observéveis nos dados (hidden context). Usando a defini¢do probabilistica, uma

mudanga de conceito entre tempos t e t + 1 é representada como: :
Pt(X/ Y) # Pt+1(X/ Y)

Por exemplo, uma modificacdo do conceito da Tabela 2.1 pode ocorrer apds a
privatizacdo de empresas no setor elétrico, causando alta no indice P/L. Assim,
o conceito ajustado pode envolver o setor bancdrio com um limite P/L < 7.5,
como na Tabela 2.2.

Algoritmos convencionais de aprendizado de maquina ndo detectam nem
se adaptam automaticamente a mudancas de conceito. Para cendrios de fluxos

continuos, sdo necessarias abordagens que detectem essas mudancas e adaptem
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Atributo Dominio

Setor [Elétrico, Bancario, Varejo, ...]
P/L (Preco sobre Lucro) R*

Compra (classe) [Sim, Nao]

Conceito Setor = Bancario A P/L < 7.5 = Compra = Sim

Tabela 2.2: Exemplo de possivel modificagdo do conceito apresentado na Tabela
2.1.

o modelo ao novo conceito de forma rapida e auténoma, distinguindo mudancas
de conceito de ruidos ou anomalias para evitar falsos positivos (GAMA, 2010).

As mudangas de conceito podem ser classificadas de acordo com a relagdo
entre as varidveis de entrada e o atributo meta. A classificagdo mais comum
na area é a divisdo entre mudangas reais e virtuais. Além disso, mudangas
de conceito podem variar quanto ao modo e velocidade de ocorréncia, sendo

categorizadas em: :

* Mudanga Abrupta;

e Mudanga Gradual;

¢ Mudanga Incremental;

¢ Mudancga Recorrente;

* Mudanga por Blips.

A seguir, cada uma dessas classificagdes serd abordada, com inicio nas mu-

dangas reais e virtuais e, em seguida, nas variagdes quanto a velocidade e ao

modo como ocorrem.

Mupanga DeE CoNTEXTO REAL

Também conhecida como mudanca de classe ou alteracdo de probabilidade
a priori, uma mudanga de contexto real caracteriza-se pela alteracdo da proba-
bilidade conjunta entre o atributo meta y e o vetor de atributos de entrada X ao

longo do tempo. Matematicamente, isso pode ser expresso como:

Pi(Y|X) # Pia(Y|X)
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Um exemplo desse tipo de mudanga ocorre quando alteragdes em leis rela-
cionadas ao imposto de renda modificam as faixas salariais para determinagao
das aliquotas, o que, por sua vez, altera o conjunto de caracteristicas relevantes
para o célculo de imposto de um contribuinte.

Resumidamente, uma mudanca de contexto real ocorre quando a relacdao
funcional entre o vetor de caracteristicas x e o atributo meta y é alterada de
forma permanente, ou seja, f (¥) muda. Isso implica que o modelo, treinado com
base no conceito anterior, torna-se inadequado para o novo contexto, exigindo
uma adaptacdo. Esse tipo de mudanga geralmente resulta de modifica¢des reais
no ambiente ou nos processos que geram os dados.

Quando ocorre uma mudanga de conceito real, o limite de decisdao entre
as classes do modelo é alterado. Na Figura 2.1, cada instancia do problema é
representada por circulos, enquanto as cores representam as classes. Observa-se
que uma instancia pertencente a uma determinada classe em um tempo f passa

a pertencer a outra classe em ¢, apds a mudanga de conceito.

Dados Originais (t,) Mudancga de Conceito Real (t,)
o O
® . 0
. ‘ e ‘ . . .
;e © o & .
I PRl
1 (@) J o 0]
o L0 e |1 o ° o
/ @ @
@ o © o

Figura 2.1: Ilustracdo de Mudanca de Conceito Real

Segundo WEBB et al., (2016), uma mudanga de conceito real pode ser sub-

classificada com base na severidade da alteragdo. Existem dois tipos principais:

* Mudanca Cruzada (sub-conceito): a alteracdo se limita a um subespago
do dominio de X. Matematicamente, isso é representado por:

Pt(Y|X) ¥ Pt+1(Y|X) A 3x€Dom(X)vyeDom(Y)Pt(Y = le = X) = Pt+1(Y =
yIX = x)

Em uma mudanca cruzada, a probabilidade de Y dado X é alterada, mas
ha ao menos um subconjunto de X cuja saida permanece a mesma apds a
mudanga de conceito.
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* Mudanga Severa (conceito completo): toda a distribuigdo de classes para
todos os tipos de entrada é alterada. Formalmente, essa mudanca é descrita

como:

vxeDom(X)EyeDom(Y)Pt(Y = y'X = x) * Pt+1(Y = le = x)

Mupanga DE CONTEXTO VIRTUAL

Também conhecida como desvio de covaridveis ou data drift, a mudanga de
conceito virtual ocorre quando a distribui¢do dos dados de entrada X se altera
ao longo do tempo, ou seja, P(X) muda. Matematicamente, isso é expresso

COmo:

Py(X) # Pr1(X)

Um exemplo desse tipo de mudanga pode ser observado em uma empresa
que utiliza dados socioeconémicos para prever o comportamento de clientes
e o volume de vendas. Com o tempo, mudangas nas condi¢des demograficas
dos clientes podem afetar esses fatores e, consequentemente, o0 desempenho do
modelo preditivo.

Na Figura 2.2, é ilustrada uma mudanga de conceito virtual. Nesse caso,
a fronteira de decisdo entre as classes permanece inalterada; o que muda é
a distribuicdo dos dados de entrada. Diferentemente da mudanca de conceito

real, a probabilidade condicional P(Y|X) permanece constante, enquanto apenas
P(X) é alterada.

Dados Originais (t,) Mudanga de Conceito Virtual (t,)

@ . o .
Pd ,——-
o &7 0
@ ’,’. 5) o o O e ... 0]
1
o' _ O ® . o °
) 5) @ I
o b o /
/ ©) /
. I/ . . 1/

Figura 2.2: Tlustragdo de Mudanga de Conceito Virtual
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A seguir, serdo discutidos os tipos de mudanca de conceito de acordo com o
modo e a velocidade com que ocorrem.

Mubanca DE CONTEXTO ABRUPTA

Quando um novo conceito substitui o conceito anterior de forma imediata,
ocorre uma mudanga de conceito abrupta ou repentina, geralmente identificada
no momento f em que ocorre (AGRAHARI; SINGH, 2022). Esse tipo de mudanca
é caracterizado por uma degradagdo stibita nas métricas de monitoramento do
modelo.

De acordo com WEBB et al. (2016), uma mudangca abrupta se classifica como
uma alteracdo que leva em conta a duragdo da transigdo entre conceitos. A Figura
2.3 ilustra esse tipo de mudanca, onde as formas e cores representam conceitos
especificos. Observa-se que, em um determinado instante £, o conceito é alterado
de forma imediata, sem a presenca de transi¢des intermedidrias entre o conceito

antigo e o novo.

Tempo t

Figura 2.3: Ilustragdo de Mudanga de Conceito Abrupto

Além disso, segundo WEBB et al. (2016), uma variagdo da mudanga abrupta é
a mudanga por blips. Esse é um caso especifico, e serd abordado separadamente

em uma sec¢ao dedicada.

Mupanga DE CONTEXTO GRADUAL

A mudanga de conceito gradual ocorre quando ha um estado intermedia-
rio entre os dois conceitos envolvidos onde existem ocorréncias tanto do novo
conceito quanto do antigo, durante todo o periodo que a mudanga leva para ser
completada.

Segundo WEBB et al. (2016), a mudanca gradual é caracterizada pelo modo
de transicdo entre conceitos. A Figura 2.4 ilustra essa dindmica, mostrando
como ambos o0s conceitos podem estar presentes simultaneamente até que o

novo conceito se estabeleca completamente.

11
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Tempo t ]

Figura 2.4: Tlustragdo de Mudanga de Conceito Gradual

Mupanca DE CONTEXTO INCREMENTAL

A mudanca de conceito é classificada como incremental quando ocorre uma
transi¢do gradual, na qual o conceito evolui progressivamente do antigo para o
novo. Durante essa transi¢do, o conceito apresenta caracteristicas que nao sao
exclusivas de um ou outro estado, mas representam uma adaptacdo gradual da
distribuicdo dos dados, até que o novo conceito seja totalmente estabelecido.

Segundo WEBB et al. (2016), a mudanca incremental é categorizada pelo
modo de transicdo entre conceitos. A Figura 2.5 ilustra essa dinamica.

@oooulAA

Tempo t

Figura 2.5: Ilustragdo de Mudanga de Conceito Incremental

Um exemplo pratico é a area de deteccdo de fraudes em cartdes de crédito,
onde a introducdo de cartdes com tecnologia de pagamento por aproximagao
resulta em novas formas de fraude. Com a adogao crescente dessa tecnologia, o
cendrio de fraudes evolui até que o novo conceito, baseado nessa nova realidade

tecnoldgica, seja completamente estabelecido.

Mupanca DE CONTEXTO RECORRENTE

A mudanca de contexto recorrente ocorre quando um conceito que existiu
no passado volta a se manifestar no futuro, alternando-se com outros conceitos
ao longo do tempo. Esse tipo de mudanca é particularmente interessante e
desafiador, pois exige o armazenamento dos estados do modelo para que ele

possa se readaptar rapidamente ao conceito quando este reaparecer.

12
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Tempo t

Figura 2.6: Ilustracdo de Mudanca de Conceito Recorrente

A Figura 2.6 ilustra uma mudanca de contexto recorrente envolvendo dois
conceitos alternados. WEBB et al. (2016) classificam a mudanca recorrente em
duas categorias: ciclica e ndo ciclica.

Mudanca Recorrente Ciclica: ocorre em ciclos regulares, alternando-se entre
conceitos em uma ordem especifica. Um exemplo cotidiano sdo os padrdes cli-
maéticos, como as quatro esta¢des do ano, onde cada estagdo (conceito) se repete
anualmente com caracteristicas especificas, como maior umidade e temperatura
no verdo e menor temperatura no inverno.

WEBB et al. (2016) também subdividem a mudanga ciclica em duas variagoes,
de acordo com a duragéo do ciclo de cada conceito:

* Frequéncia Fixa: ocorre em intervalos regulares e conhecidos, o que facilita
a adaptabilidade do modelo, pois é possivel prever a transicdo entre ciclos
e ajustar o modelo para os periodos de estabilidade de cada conceito.

* Frequéncia Varidvel: os ciclos ndo tém intervalos fixos, tornando a detec-
¢do e adaptacdo as mudangas mais complexas, pois o modelo deve lidar
com variag¢des imprevisiveis nos periodos em que os conceitos ocorrem.

Mudanca Recorrente Nao Ciclica: como o préprio nome ja diz, mudangas
de conceito recorrentes que ndo obedecem a um ciclo de tempo determinado, o

que dificulta sua detecgdo e adaptacdo do classificador.

Mupanca DE CONTEXTO POR BLIPS

A mudanga de contexto por blips é uma forma especifica de mudanca abrupta
de conceito, caracterizada pela curta duragdo do novo conceito, que substitui o

anterior por um breve periodo. A Figura 2.7 ilustra esse tipo de mudanga.

0000/0000/0000/0000

Tempo t

Figura 2.7: Tlustracdo de Mudanca de Conceito por Blips
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Atualmente, hd debate sobre a necessidade de adaptacdo dos modelos a mu-
dangas por blips, dada sua curta duragdo. Alguns defendem que essas mudangas
deveriam ser ignoradas ou tratadas como valores anomalos (outliers), enquanto
outros apontam que, se o modelo se adapta a um blip, sua acuracia pode di-
minuir caso ele ndo consiga retornar ao conceito original rapidamente apds o
evento.

Segundo WEBB et al. (2016), embora muitos sistemas sejam projetados para
ignorar mudangas por blips, elas ndo devem ser confundidas com outliers. En-
quanto um outlier é uma tinica amostra anémala em relacdo ao conceito atual,
um blip representa uma curta sequéncia de instancias que formam um conceito
temporario.

Um exemplo comum de blip é a "Black Friday", quando lojas de varejo oferecem
grandes descontos e realizam campanhas publicitarias intensivas. Esse evento
anual pode ser considerado um blip em fluxos de dados de vendas, uma vez que
as vendas aumentam significativamente apenas por um breve periodo.

Por fim, vale a pena salientar que a dura¢do de uma mudanca para esta ser
considerada um blip depende do contexto aplicado, e, geralmente, difere de caso

para caso.

DeTECTORES DE MUDANCAS DE CONCEITO

A maioria dos modelos de aprendizado de méquina é desenvolvida com o
pressuposto de que as amostras processadas sao geradas aleatoriamente sob uma
mesma distribuicdo estacionaria (GAMA, 2010). Entretanto, como discutido
anteriormente neste Capitulo muitas aplica¢des de fluxos continuos de dados
apresentam distribui¢des que mudam ao longo do tempo, refletindo a natureza
dindmica do problema.

Quando essas mudangas de distribui¢do ocorrem o desempenho do modelo
tende a diminuir, exigindo estratégias adequadas para detectar e tratar as mu-
dancas de conceito ao longo do fluxo de dados.

Em problemas néo estaciondrios, onde a distribui¢do dos dados varia tempo-
ralmente, podem ocorrer fases de transi¢do entre sequéncias que representam
diferentes conceitos (GAMA, 2010). O principal desafio para algoritmos de de-
teccdo de mudancas de conceito € identificar essas mudangas no momento exato

em que ocorrem, pois as transi¢des incluem amostras que podem pertencer tanto
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ao conceito anterior quanto ao novo conceito. Assim, amostras de um conceito
em t + 1 podem ser percebidas como ruido para o conceito em ¢ .

Para lidar com esse problema, algoritmos de detecgdo precisam distinguir
entre ruido e mudangas reais, baseando-se na persisténcia: uma mudanga é
estabelecida apenas quando hd um conjunto consistente de amostras da nova
distribuigdo. Esses algoritmos devem combinar robustez contra ruidos com
sensibilidade as mudancas de conceito, evitando a deteccdo de falsos drifts,
mas também identificando-os rapidamente para minimizar o processamento de
amostras sob um modelo treinado em uma distribuicdo desatualizada.

De acordo com GAMA (2010), métodos de deteccao de mudancas de conceito
geralmente assumem que as amostras mais recentes sdo mais relevantes do que
as anteriores.

Nesta pesquisa serd utilizado o método de detec¢do de mudangas de conceito
ADWIN, que sera abordado a seguir.

ADWIN

O ADWIN (ADaptive sliding WINdow, ou Janela Deslizante Adaptativa) é
um algoritmo de deteccdo de drifts e estimador de média proposto por BIFET;
GAVALDa (2007). Ele utiliza uma janela deslizante com tamanho adaptativo,
de modo que o comprimento da janela de dados recentes seja estatisticamente
consistente com a hipétese de que "ndo ocorreram mudancas no valor médio
dos dados na janela".

Um valor mais antigo é removido da janela apenas quando hé evidéncias
de que sua média diverge da média dos valores mais recentes. Dessa forma,
o ADWIN permite duas funcionalidades: detectar mudangas de conceito na
janela de dados e estimar a média atual do fluxo de dados a qualquer instante.

O ADWIN possui como entrada um valor de confianca 6 € (0,1) e uma
sequéncia de valores reais possivelmente infinita (x1, x2, x3, ..., X¢, ...) onde cada
valor de x; é acessivel somente em um instante t. O algoritmo assume que os
valores estdo no intervalo [0, 1].

Aideia dométodo ADWIN é a seguinte: sempre que duas subjanelas grandes
o suficiente dentro de uma janela deslizante W apresentam médias significati-
vamente diferentes, a subjanela mais antiga é descartada. O teste estatistico
realizado pelo ADWIN verifica se a diferenga entre as médias das duas subjane-

las é maior que um valor limite €., calculado pela férmula:
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_ 2
M = TTWel+1/Ta]

Onde |W|, |Wp| e |[W1]| sdo os tamanhos da janela e subjanelas utilizadas pelo
ADWIN.
O algoritmo ADWIN baseado em GAMA (2010), é descrito a seguir:

Algoritmo 1 Algoritmo do método de deteccdo de mudancas de conceito
ADWIN.

1: Inicia Janela W;

2: foreach () > 0do

3: W — WU {x} > Adiciona x; ao inicio da Janela W
4 repeat

5 Exclui elementos mais antigos de W

6: until |[fLWO = [y, | < €cut

7 W =Wy - Wy

8: end for

9: Saida fI
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Aprendizado Profundo

Ao longo de toda a histéria, a humanidade sempre almejou possuir maqui-
nas que fossem capazes de raciocinar e realizar agdes como trabalhos rotineiros,
entender imagens ou falas e realizar diagnésticos médicos (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). Atualmente, a inteligéncia artificial cresce ra-
pidamente, resolvendo problemas intelectualmente complexos para os seres
humanos.

O que tém facilitado muito esse fendmeno é uma solucdo que permite que as
maquinas aprendam a partir de uma experiéncia prévia, entendendo o mundo
em termos de hierarquia de conceitos. Tal hierarquia habilita o computador a
aprender conceitos complicados e transforma-los em outros mais simples. Essa
abordagem é conhecida dentro do campo de computagdo como aprendizado
profundo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Dentro desse capitulo serdo abordadas duas técnicas englobadas dentro do
mundo de aprendizado profundo, sendo elas as redes neurais convolucionais

(CNNSs) na se¢do 3.1 e as redes generativas adversarias (GANs) na segao 3.2.

ReDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Nesta secdo serdo abordadas as Redes Neurais Convolucionais (Convolutional
Neural Networks - CNNs), introduzidas por LECUN et al. em 1998, suas caracte-
risticas, aplicagOes e os cendrios de extragdo de caracteristicas, além do uso de
modelos de CNNs pré-treinados.
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As CNNs sdo técnicas de aprendizado profundo, frequentemente associadas
a area de Visdo Computacional. A principal diferenca entre as CNNs e outros
modelos de aprendizado de maquina, sejam rasos ou ndo, reside na capacidade
das CNNs de aprenderem automaticamente filtros e representa¢ées profundas
a partir das imagens, em vez de dependerem de caracteristicas previamente
definidas. Esse fendmeno é conhecido como feature learning.

Para ilustrar o conceito de feature learning, considere a imagem de um ca-
chorro. A CNN aprendera padrdes como os olhos, orelhas, e nariz, entre outros
aspectos distintivos da imagem. Em contraste, modelos tradicionais, que exigem
caracteristicas pré-definidas, limitam-se a analisar a imagem como um todo, sem
identificar essas caracteristicas de forma auténoma.

As CNNs apresentam duas propriedades fundamentais, destacadas por
CHOLLET (2017):

1. Invaridncia a translacdo: Uma vez que um padrdo é aprendido, a rede
pode reconhecé-lo independentemente de sua posi¢do na imagem, o que a
torna eficiente no processamento de dados visuais e permite que o modelo

exija menos amostras para treinar, mantendo boa capacidade de generali-
zagao.

2. Capacidade de aprender hierarquias espaciais de padrdes: Camadas
iniciais da rede identificam padrdes locais, como bordas e contornos, en-
quanto camadas subsequentes aprendem padrdes mais complexos, a partir
dos padroes detectados anteriormente, permitindo um aprendizado pro-
gressivo e abstrato.

A estrutura classica de uma CNN é ilustrada na Figura 3.1, onde se destacam

as camadas de convolugdo e pooling.

Inpur layer (S1) 4 feature maps

(C1) 4 feature maps (52) 6 feawure maps  (C2) 6 feature maps

l convolution layer ] sub-sampling layer | convolution layer ] sub-sampling layer l fully connected HLPI

Figura 3.1: Estrutura de uma rede CNN.!

!Disponivel em <https://www.kdnuggets.com/2017/08/convolutional-neural-networks-
image-recognition.html>. Acesso em 01 nov. 2023.
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A seguir, detalharemos as principais operagdes envolvidas nas redes neu-
rais convolucionais, com o objetivo de aprofundar o entendimento sobre seu

funcionamento.

OperACAO DE CONVOLUGAO

As redes neurais convolucionais (CNNs) se distinguem de outros modelos
por sua capacidade de aprender representagdes profundas da imagem, por meio
da operagao de convolugdo. As convolugdes operam sobre tensores tridimensio-
nais chamados mapas de caracteristicas, que possuem duas dimensdes espaciais
(altura e largura da imagem) e uma dimensao referente ao niimero de canais de
cor. Por exemplo, uma imagem em preto e branco tem um tinico canal, enquanto
uma imagem RGB possui trés canais (vermelho, verde e azul).

A operagao de convolugdo consiste em extrair regides dos mapas de carac-
teristicas de entrada e aplicar a mesma transformacdo a todas essas regioes,
gerando novos mapas de caracteristicas como saida. Esses atributos continuam
representados por tensores 3D, com altura e largura, mas a profundidade da
saida pode ser arbitrdria. A profundidade ndo corresponderd mais a um canal
de cor especifico, mas sim ao namero de filtros aplicados na convolucdo. Cada
filtro codifica um aspecto especifico dos dados como, por exemplo, a detecgao
de rostos em uma imagem.

Existem dois pardmetros principais nas convolugdes: o tamanho da janela
de convolucdo, geralmente de dimensdes pequenas (como 3x3 ou 5x5), e a
profundidade do mapa de caracteristicas de saida, que corresponde ao namero
de filtros aplicados na operagdo. Assim, a saida de cada camada de convolucdo
tera dimensdes (d1, d, d3), onde d; e d, representam as dimensdes de altura e
largura apds a convolucao, e d3 é o ntimero de filtros aplicados.

A operagdo de convolugdo é realizada movendo a janela de convolugao de-
finida sobre a imagem de entrada, extraindo regides locais com as dimensdes
especificadas pela janela e pela profundidade dos mapas de caracteristicas defi-
nidos na parametrizagdo da CNN. Cada regido extraida é transformada por meio
de um produto entre tensores utilizando a mesma matriz de pesos, chamada
kernel de convolugdo, resultando em um vetor unidimensional, cuja dimensao
depende do ntimero de filtros aplicados.

Como resultado, hd uma perda de informagdo nas dimensdes de altura e

largura, uma vez que a saida da convolugdo serd menor do que a entrada. Essa
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redugdo pode ocorrer devido a dois fatores: efeitos de borda, que podem ser
evitados com o uso de preenchimento (padding) no mapa de caracteristicas de
entrada, e o uso de avanco (strides), que serd discutido mais adiante.

Para ilustrar o efeito de borda e a fung¢do do padding, considere uma imagem
de entrada 5x5 e uma janela 3x3. Nesse caso, a janela pode ser centralizada em
apenas 9 posigdes, resultando em uma saida de 3x3. A redugdo nas dimensdes
de altura e largura pode ser generalizada: a imagem ¢ reduzida em n — 1 nas
dimensdes de altura e largura, onde n é o tamanho da janela de convolugao. Tal

efeito pode ser melhor entendido na Figura 3.2.

Figura 3.2: Efeito de borda em uma imagem 5x5 com uma janela 3x3 - Fonte:
(CHOLLET, 2017)

A técnica de padding adiciona linhas e colunas ao redor do mapa de caracte-
risticas de entrada, permitindo que a janela de convolugéo se centralize em cada
ponto da imagem. Por exemplo, para uma janela 3x3, adiciona-se uma linha e
uma coluna em cada lado da imagem, e para uma janela 5x5, adiciona-se duas
linhas e colunas em cada lateral.

O parametro de stride refere-se a quantidade de pixels que a janela de con-
volugdo avanca em cada iteracdo. Quanto maior o valor de stride, menor sera
a saida da camada de convolugdo, uma vez que as iteragdes sdo reduzidas. A
diminuicdo das dimensdes de saida pode ser calculada dividindo as dimensdes
esperadas (com ou sem padding) pelo valor de stride.

Na Figura 3.1, as camadas denominadas S1 e S2 sdo camadas de convolugao.
Nelas, o niimero de mapas de caracteristicas gerados em cada camada é deter-
minado pelo ndmero de filtros de convolucado especificado na parametrizagao
da rede.

Vale destacar que é raro o uso de strides maiores que 1, mas é importante

compreender seu conceito e os efeitos sobre o modelo, pois eles sdo tteis em
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situagdes especificas. Em conjunto com as camadas de convolugdo, a operagdo
de pooling (agrupamento) é frequentemente utilizada, e serd abordada na sec¢ao

seguinte.

OPERACAO DE POOLING

As camadas de pooling em uma CNN tém como objetivo reduzir o conjunto
de atributos de entrada, diminuindo as dimensdes dos mapas de caracteristicas.
Esse processo pode ser comparado ao uso de um stride, com a diferenga de
que o pooling ndo apenas reduz as dimensdes, mas também realiza operac¢oes
especificas sobre os dados. Para isso, sdo utilizadas janelas, geralmente de 2x2,
nas quais sdo aplicados os calculos adequados.

A principal finalidade do pooling é reduzir a quantidade de atributos da
rede, ajudando a prevenir o overfitting. Além disso, o pooling aprimora o apren-
dizado de padrdes locais na imagem ja que, ao reduzir as dimensdes, somente
as caracteristicas mais importantes tendem a ser preservadas.

Existem diferentes tipos de pooling, sendo os mais comuns o max-pooling e
o avg-pooling. Como os nomes sugerem, no max-pooling, a operagdo seleciona o
valor maximo de cada janela 2x2, enquanto no avg-pooling, a saida é a média de

todos os valores presentes na janela de pooling.

CamapAs TOTALMENTE CONECTADAS

Ao final de uma CNN, encontram-se as camadas totalmente conectadas, que
recebem como entrada a saida da dltima camada convolucional e possuem como
saida N neurdnios, onde N corresponde ao ntimero de classes do modelo. Essas
camadas reorganizam os mapas de caracteristicas recebidos em sua entrada para
uma forma unidimensional processando-os até a camada final, que representa a
classe a qual o dado processado pertence. A reorganizagdo € ilustrada na Figura
3.3, e a localizagdo das camadas totalmente conectadas na rede pode ser vista na
Figura 3.4 identificadas como “Fully Connected Layer” .

O vetor reorganizado é entdo processado por camadas totalmente conectadas
que realizam operagdes matemadticas ajustando seus neuroénios ao problema. A

operacao matematica realizada pode ser expressa por:
g*(Wxx+D)
Onde:
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Figura 3.3: Reorganizacdo dos dados em uma Camada Totalmente Conectada.

Input image Convolutional layers Fully connected layer Output class
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Figura 3.4: Estrutura completa de uma Rede Neural Convolucional. Fonte:
NVidia

x é o vetor de entrada da camada,

e W é a matriz de pesos com dimensodes [p;,n;], onde p; é o nimero de
neurdnios da camada anterior e 1; é o nimero de neurdnios da camada
atual,

e b é o vetor de viés com o mesmo tamanho do ntimero de neurdnios da
camada anterior,

¢ ¢ éa funcdo de ativagdo, frequentemente a ReLU.

Por fim, a camada final tem um ntiimero de neurénios igual ao nimero de
classes do problema, utilizando a fun¢do de ativagdo softmax para representar,
em cada neuronio, a probabilidade da amostra pertencer a uma classe especifica.

Ap6s a explicagdo das operagdes principais dentro de uma rede neural con-

volucional, na préxima secdo serdo discutidas suas principais aplicagoes.
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APLICACOES

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdo amplamente utilizadas em
tarefas relacionadas a imagens, permitindo construir modelos de classificagdo de
imagens, além de outras técnicas como transferéncia de aprendizado e extragao

de atributos. A seguir, serdo abordadas algumas dessas aplicacdes.

CrassiFicAcAo DE IMAGENS

O uso mais comum de uma CNN ¢é para classificagdo de imagens. Nessa
abordagem, define-se a estrutura da CNN e utiliza-se um conjunto de imagens
para treinamento e validagdo. O modelo é treinado e validado com base em
métricas como acurdcia e erro, permitindo avaliar sua capacidade de classificar
imagens que ndo fazem parte do conjunto de treinamento, tornando-o aplicével
para resolver o problema proposto.

No processo de classificagdo, os mapas de caracteristicas da tltima camada
de convolugdo e pooling sdo "achatados"para se tornar um vetor unidimensional,
que é entdo alimentado em camadas densas. As camadas densas ajustam os
pesos até a camada final, que possui o ntimero de neurdnios correspondente ao
nimero de classes.

Exemplos de aplicagdes incluem a classificagdo de imagens de animais, onde
o modelo deve identificar a espécie de um animal em cada imagem, ou o uso da
base de dados MNIST, com digitos manuscritos, onde o modelo prevé o ntimero

retratado em cada imagem.

TRANSFERENCIA DE APRENDIZADO

A transferéncia de aprendizado é uma técnica em que uma rede previamente
treinada em um grande conjunto de dados é reutilizada para resolver um pro-
blema com um conjunto de dados diferente. Essa técnica é util quando ndo hé
dados suficientes para treinar uma rede convolucional (CNN) do zero, o que
pode levar ao overfitting (quando o modelo se ajusta excessivamente aos dados
de treinamento, comprometendo sua generalizagao).

Uma das bases mais comuns para redes pré-treinadas é a ImageNet (DENG
et al., 2009), uma base hierdrquica com aproximadamente 3,2 milhdes de ima-
gens rotuladas em 5.247 categorias. A utilizagdo dessa base é justificada pelo
seu tamanho e variedade, permitindo que modelos treinados nela adquiram
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conhecimento 1til para tarefas gerais de classificagdo de imagens. Na Figura 3.5

podemos visualizar alguns exemplos de classes disponivel dentro da ImageNet.

i Y %
m. m A HER AR

canine —-worklngdog — husky

vehicle craft —  watercraft —— sailingvessel ——  sailboat — tr|maran

Figura 3.5: Exemplos de imagens e suas classes pertencentes a ImageNet - Fonte:
(DENG et al., 2009)

Além disso, redes muito profundas exigem alto custo computacional para
treinamento. Com redes pré-treinadas, esse custo é reduzido, pois o treinamento
ja foi realizado anteriormente.

Um exemplo de uso de uma rede CNN para esse tipo de aplicacdo ocorre
quando ha poucas amostras para treinamento, como quando supomos que, no
caso da base MNIST por exemplo, tém-se apenas 10 instincias por classe, a
transferéncia de aprendizado permite que a rede seja treinada de forma mais
eficiente. Nesse cendrio, a rede pré-treinada pode ser adaptada para o problema
atual, usando menos dados.

O processo de transferéncia de aprendizado pode ser explicado com os se-
guintes passos:

1. Congelamento das camadas convolucionais: As camadas de convolugao

da rede pré-treinada sao mantidas congeladas, ou seja, seus pesos ndo sdo
atualizados.

2. Descongelamento das camadas totalmente conectadas: Apenas as cama-
das densas sdo treinadas, permitindo que o modelo se adapte ao novo
problema.

3. Adicao de camadas: E possivel adicionar novas camadas ao final da rede
para ajustar o modelo ao ntimero de classes do problema atual.
Dessa forma, a transferéncia de aprendizado permite que redes pré-treinadas,
com conhecimento adquirido de grandes bases de dados, sejam usadas para
resolver problemas com menor quantidade de dados e menos custo computaci-

onal.
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EXTRACAO DE ATRIBUTOS

A técnica de extracdo de atributos utiliza as representacdes aprendidas por
uma rede neural convolucional para extrair caracteristicas relevantes de novas
instancias de dados. Essas caracteristicas podem ser aplicadas em outros clas-
sificadores, que podem ser treinados com um nimero reduzido de amostras.
Nesse processo, utiliza-se apenas a parte convolucional da rede, isto é, as ca-
madas de convolugdo e pooling, descartando as camadas densas. O objetivo é
extrair as representagdes de alto nivel fornecidas pelas camadas convolucionais
e utiliza-las como entrada para outros modelos.

Um exemplo dessa abordagem é a combinacdo de transferéncia de aprendi-
zado com extragdo de atributos, em que uma rede pré-treinada em uma grande
base de dados é usada para extrair caracteristicas de imagens, que sdo entao

aplicadas em outro classificador para resolver um problema distinto.

REDES (GENERATIVAS ADVERSARIAS

As Redes Generativas Adversérias (GANSs) sdo técnicas de aprendizado pro-
fundo utilizadas para a geracdo de contetido multimidia sintético a partir de
dados de treinamento, com destaque para o caso de imagens. As GANs fazem
parte da modelagem generativa, cujo objetivo é criar novos dados realistas a
partir de dados reais, sejam eles rotulados ou ndo permitindo, por exemplo,
alterar a distribuicdo dos dados de treinamento de um modelo preditivo.

Introduzidas por GOODFELLOW et al. (2014), as GANs combinam o poder
de modelos discriminativos, usados em problemas de classificacdo e regressao,
para construir modelos generativos eficientes. A principal teoria por trds das
GAN s é que o gerador de dados atinge seu objetivo quando um discriminador
ndo é capaz de distinguir os dados gerados dos reais.

O treinamento das GANs envolve uma competi¢do entre dois modelos: o
gerador, que cria dados sintéticos, e o discriminador, que tenta distinguir os
dados gerados dos reais. Ambos sdo treinados simultaneamente, com o gerador
buscando melhorar suas geragdes e o discriminador refinando sua capacidade
de identificar dados falsificados. As se¢des seguintes detalham o processo de
treinamento de uma GAN e a arquitetura especifica de uma Deep Convolutional
Generative Adversarial Network (DCGAN).
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EstruTURA E FUNCIONAMENTO DE UMA GAN

Uma rede GAN é composta por dois componentes principais: o gerador e
o discriminador. Ambos sdo redes neurais, com o gerador responséavel pela
criacdo de novas instancias de dados e o discriminador encarregado de avaliar
a autenticidade dos dados gerados.

O gerador recebe um vetor de ruido aleatério como entrada e gera uma nova
instancia (geralmente uma imagem). Essa imagem gerada é entdo fornecida ao
discriminador, junto com imagens reais. O discriminador avalia a imagem e
retorna uma probabilidade, variando entre 0 (imagem falsa) e 1 (imagem real),
indicando a autenticidade da imagem recebida. Podemos observar a estrutura
basica de uma rede GAN na Figura 3.6 abaixo.

Training set V Discriminator

N\

Real
— {Fake

L
—

Generator . | ~Fake image

Figura 3.6: Estrutura de uma Rede GAN. Fonte: (SILVA, 2017)

A estrutura basica de uma GAN envolve uma rede convolucional no discrimi-
nador, com saida bindria (classificando imagens como reais ou falsas). O gerador
realiza o processo inverso: recebe um vetor de ruido e, por meio de operagdes
de upsampling, aumenta as dimensdes do vetor até que ele tenha o formato de
uma imagem. Essa imagem gerada é entdo analisada pelo discriminador.

Ambas as redes buscam otimizar suas func¢ées objetivo, com o gerador ten-
tando enganar o discriminador e o discriminador tentando melhorar sua capaci-
dade de distinguir imagens reais de falsas. Essa competicdo entre o gerador e o
discriminador é o que da origem ao termo "adversarias". Em resumo, o gerador
busca minimizar sua fungdo de perda enquanto o discriminador possui como

objetivo maximiza-la.
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O objetivo principal de uma GAN ¢ aproximar as distribui¢des de probabi-
lidade das imagens geradas (P) e das imagens reais (P;), o que significa que o
gerador aprende a criar imagens que sdo suficientemente realistas para enganar

o discriminador, confundindo-as com imagens reais.

DEep CONVOLUTIONAL GENERATIVE ADVERSARIAL NETWORK

Com o avango da pesquisa em geracdo de contetado artificial, diversas vari-
antes de redes GAN foram desenvolvidas para atender a diferentes propésitos.
Nessa secdo, é abordada uma dessas variantes, que foi utilizada em trabalhos
mencionados no Capitulo 5 e foi aplicada durante os experimentos deste traba-
lho.

A Deep Convolutional Generative Adversarial Network (DCGAN), proposta por
RADFORD; METZ; CHINTALA (2016), é uma modificacao da rede GAN ori-
ginal, utilizando redes convolucionais profundas em vez de redes totalmente
conectadas. A Figura 3.7 ilustra a estrutura do gerador de uma DCGAN e suas

camadas convolucionais.
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Figura 3.7: Estrutura do gerador de uma DCGAN. Fonte: (RADFORD; METZ;
CHINTALA, 2016)

O uso de camadas convolucionais profundas na DCGAN é justificado pelo
fato de que camadas mais profundas conseguem capturar padrdes em &reas
menores da imagem, permitindo identificar correlagdes espaciais de forma mais
eficaz. Isso torna a DCGAN mais adequada para trabalhar com contetido visual,
como imagens e videos, enquanto a rede GAN original possui uma aplicacdo

mais generalista, podendo ser utilizada em uma variedade maior de contextos.
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Semelhante a GAN, a DCGAN também possui um gerador e um discrimi-
nador, com funcionamento analogo ao explicado anteriormente. A principal
diferenca estd na funcdo de perda utilizada, que na DCGAN ¢é a binary cross-
entropy. A férmula da funcdo de perda é dada por:

logloss = Zf\] Z;VI yijlog(pij)

Onde N é o nimero de instancias, M é o nimero de classes, y;; corresponde
a classe real da instancia e p;; € a probabilidade de que o classificador determine
a instancia como real ou falsa (no caso de DCGANs ou GANs em geral).

Por fim, na Figura 3.8 , é possivel visualizar uma comparagdo entre instancias
da base de dados MNIST, as imagens geradas por uma GAN e aquelas geradas
por uma DCGAN.
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Figura 3.8: Comparacdo entre imagens reais, geradas por uma GAN e uma
DCGAN. Fonte: (RADFORD; METZ; CHINTALA, 2016)
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Bases de Dados

Nesta sec¢do, sdo apresentadas as bases de dados utilizadas neste estudo.
Foram selecionadas duas bases ptiblicas de imagens de estacionamentos: a base
PKLot (DE ALMEIDA et al., 2015) e a base CNRPark-Ext (AMATO et al., 2017).
A seguir, cada uma é descrita detalhadamente, justificando sua escolha para o
trabalho.

PKLor

Devido a falta de bases publicas robustas para o problema de deteccdo de
vagas de estacionamento, DE ALMEIDA et al. (2015) realizaram uma coleta
abrangente de imagens de estacionamentos em duas universidades na cidade
de Curitiba, Brasil. A coleta foi realizada com uma camera dedicada, que
capturava uma imagem a cada cinco minutos durante vérios dias.

A base PKLot inclui tanto imagens completas dos estacionamentos (12.417
imagens), adequadas para segmentagdo e deteccdo de objetos, quanto imagens
de vagasja segmentadas (695.851 imagens). Asimagens segmentadas permitem
cendrios especificos de classificagdo para determinar se uma vaga esta livre ou
ocupada, aplicavel tanto em aprendizado em lote quanto em fluxo de dados.

As Figuras 4.1a e 4.1b mostram exemplos de vagas segmentadas (uma ocu-
pada e outra disponivel). Ja a Figura 4.2 apresenta exemplos de imagens com-
pletas, com variag¢des de clima e ocupagao.

A base PKLot pode ser utilizada em fluxos continuos de dados, pois as ima-
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(a) Exemplo de vaga ocupada - PKLot (b) Exemplo de vaga disponivel - PKLot

Figura 4.1: Exemplos de vagas segmentadas da base PKLot
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Figura 4.2: Amostras da PKLot, seus estacionamentos e climas captados
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gens possuem informacdes temporais, permitindo uma ordenacado cronolégica.
Além disso, para simular mudangas de conceito, como alteragdes de angulo de

camera e diferentes estacionamentos, os subconjuntos da base sdo ordenados,

conforme ilustrado na Figura 4.3.
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PUC " UFPRO4

Figura 4.3: Exemplo de imagens dos subconjuntos da base PKLot ordenados
temporalmente.

A base € subdividida em trés subconjuntos: PUC, UFPR04 e UFPRO05. En-
quanto o subconjunto PUC refere-se a um estacionamento especifico, UFPR04 e
UFPRO5 contém imagens de um mesmo estacionamento, porém com a camera
posicionada em diferentes locais resultando em angulos variados e visualiza¢oes
de vagas distintas devido a possiveis obstrugdes.

Os autores também separaram as imagens por dia e condicdes climaticas
(ensolarado, chuvoso e nublado). A base inclui imagens capturadas ao longo
do dia, desde o amanhecer até o anoitecer. Com essas variacoes de clima, lumi-
nosidade e probabilidade de ocupacdo de acordo com diferentes fatores (como
dias tteis e feriados), a base PKLot é ideal para a implementagdo de modelos de
monitoramento de vagas em tempo real, além de ser aplicdvel em problemas de
streaming, onde caracteristicas das imagens podem variar significativamente.

A Tabela 4.1 mostra a distribui¢do das imagens segmentadas e o nimero de

dias de coleta por subconjunto:

Estacionamento Ntumero de Vagas Numero de Dias

PUC 424223 38
UFPR04 105.843 30
UFPRO5 165.785 33

Total 695.851 101

Tabela 4.1: Quantidade de imagens segmentadas coletadas e dias por estaciona-
mento.

A Tabela 4.2 detalha a distribui¢do de vagas ocupadas e disponiveis na base
PKLot.
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Status Numero de Vagas
Disponivel  358.071 (51,46%)
Ocupada  337.780 (48,54%)

Total 695.851 (100%)

Tabela 4.2: Distribuigdo entre as classes disponiveis na base PKLot.

A Tabela 4.3 mostra a distribuigdo das classes conforme as condi¢des clima-

ticas. .

Clima Status Numero de Vagas

Disponivel = 180.289 (25,91%)
Ensolarado Ocupada  186.489 (26,80%)
Subtotal 366.778 (52,71%)
Disponivel  141.397 (20,32%)

Nublado Ocupada 87.734 (12,61%)
Subtotal 229.131 (32,93%)

Disponivel 36.409 (5,23%)

Chuvoso  Ocupada 63.533 (9,13%)
Subtotal 99.942 (14,36%)

Total 695.851 (100%)

Tabela 4.3: Distribui¢do entre as classes disponiveis na base PKLot de acordo
com o clima.

Observando a Tabela 4.3, percebe-se que, em condi¢des chuvosas, cerca de
dois tercos das vagas estdo ocupadas, indicando maior demanda nesses perio-
dos. No caso de clima nublado, a diferenca entre vagas ocupadas e disponiveis
pode ser explicada pela época do ano em que as imagens foram coletadas.

Abaixo, é realizada uma analise detalhada dos dados por subconjunto para

aprofundar o entendimento sobre a base PKLot.

PUC

A coleta de imagens do estacionamento da PUC foi realizada entre 11 de
setembro e 20 de novembro de 2012, totalizando 38 dias de captura (com lacunas
em alguns dias desse intervalo). Em cada imagem coletada, foram capturadas
cerca de 100 vagas de estacionamento. Esse periodo inclui dias tteis, finais de
semana e feriados, como o feriado nacional de 12 de outubro (Dia de Nossa

Senhora Aparecida), além de variagdes climdticas e de iluminagdo ao longo do

dia.
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Dos 38 dias de coleta, 9 ocorreram em finais de semana, além do feriado
mencionado, resultando em 28 dias tteis de captura. No entanto, como o
objetivo desta analise é geral, ndo serdo diferenciados dias tteis de finais de
semana ou feriados.

A Figura 4.4 mostra a distribui¢do das classes de acordo com o clima no
momento da captura. Observa-se que a demanda pelo estacionamento é signi-

ficativamente maior em dias de chuva, enquanto em dias nublados a demanda
€ menor.

Distribuicdo das vagas de estacionamento de acordo com o clima - PUC
125
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Figura 4.4: Distribuigdo das vagas de acordo com o clima - PUC.

A discrepancia na ocupacdo em dias nublados pode ser parcialmente expli-
cada pelo fato de que, entre os dias nublados registrados, 4 sdo finais de semana.
Em um total de 69.298 instancias coletadas nesses dias, apenas 0,91% das vagas
estavam ocupadas.

Ao analisar a ocupacgdo didria, observa-se que em 8 dias menos de 10% das
vagas estavam ocupadas, enquanto em 11 dias a ocupacgdo foi inferior a 50%.
Em dias tteis, com periodo letivo em andamento, a ocupagao ultrapassa 50%
da capacidade do estacionamento, com 13 dias registrando ocupacdo acima de
70%.

Além disso, em 3 dias o namero de vagas segmentadas foi inferior a 200,
possivelmente devido a problemas técnicos como falha na bateria da camera.
A média didria de vagas capturadas nesse subconjunto é de 11.163, e a baixa

quantidade de instancias nesses dias pode impactar a detec¢do de mudangas de
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contexto uma vez que nesses dias todas as vagas pertenciam a uma tinica classe
(ocupada).

UFPR04

No subconjunto UFPR04, a camera foi posicionada no quarto andar de um
prédio da UFPR, permitindo a segmentacdo de 28 vagas individuais por imagem.
A coleta ocorreu entre 7 de dezembro de 2012 e 29 de janeiro de 2013, um periodo
com potencial menor demanda por vagas devido as férias letivas e as festividades
de fim de ano. Esse intervalo inclui dias como 25 de dezembro (Natal) e datas
adjacentes. Ao todo, as imagens foram coletadas em 30 dias.

Entre esses 30 dias, 8 sdo finais de semana. Além disso, o periodo de 22 a
29 de dezembro também esté incluido na base, somando mais 6 dias (excluindo
finais de semana) em que uma menor demanda de vagas era esperada. Portanto,
a coleta foi realizada em 16 dias tteis nesse subconjunto, resultando em uma

predominancia de vagas disponiveis, como ilustrado na Figura 4.5.

Distribuicao das vagas de estacionamento de acordo com o clima - UFPR04
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Figura 4.5: Distribuigdo das vagas de acordo com o clima - UFPR04.

Do total de 105.843 vagas segmentadas, 56,42% sdo classificadas como dis-
poniveis. Em 12 dias, a taxa de vacancia superou 90%, e em 5 desses dias houve
vacancia total. Diferente do subconjunto PUC, o UFPR04 ndo apresenta dias
com uma quantidade atipicamente baixa de imagens coletadas, com uma média

de 3.528 imagens por dia.
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A variagdo na demanda de vagas conforme o clima neste subconjunto pode
ser explicada pelo fato de que, dos 14 dias classificados como finais de semana
ou feriados, 5 apresentaram periodos de chuva e 8 registraram clima nublado
em algum momento.

UEPR05

O subconjunto UFPRO5 difere do UFPR04 em relagdo a angulacdo da ca-
mera. Embora ambos capturem imagens do mesmo estacionamento, a cAmera
no UFPRO5 foi posicionada no quinto andar, permitindo a segmentacdo de 40
vagas por imagem. As imagens foram coletadas entre 22 de fevereiro e 16 de
abril de 2013, em um total de 33 dias.

Durante esse periodo, aparentemente ndo houve coleta em feriados. Dos 33
dias, 10 correspondem a finais de semana, nos quais, como observado anterior-
mente a taxa de vacancia tende a ser maior.

A distribuicdo de classes no subconjunto UFPR05 conforme o clima esta
representada na Figura 4.6. Observa-se uma maior demanda por vagas, in-
dependentemente das condi¢des climdticas, possivelmente devido ao periodo
letivo durante o qual as imagens foram coletadas.

Distribuicao das vagas de estacionamento de acordo com o clima - UFPR0O5
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Figura 4.6: Distribui¢do das vagas de acordo com o clima - UFPRO05.

Na distribuic¢do didria de imagens, houve apenas um dia (8 de abril) com co-
leta reduzida, registrando 160 imagens, enquanto a média diaria do subconjunto

é de 5.023 imagens. Em relacdo a vacéncia, 4 dias apresentaram taxa superior a
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90% (com vacéancia total em 3 dias e 99,97% em outro). Por outro lado, 21 dias

tiveram ocupacdo acima de 70%, explicada pelo periodo letivo durante a coleta.

CNRPARK-EXT

O CNRPark-Ext, proposto por AMATO et al. (2017), é uma extensdo da base
de dados CNRPark (AMATO et al., 2016) e também é focado no monitoramento
de vagas de estacionamento via cameras. A base de dados foi coletada no
estacionamento do Campus da CNR (National Research Council) em Pisa, Itélia,
e apresenta 144.965 amostras coletadas a partir de nove cameras, superando
a base CNRPark original, que contava com 12.584 amostras de apenas duas
cameras. A coleta ocorreu entre novembro de 2015 e fevereiro de 2016, em 23
dias distintos, com todas as cdmeras capturando imagens simultaneamente.

Segundo os autores, a CNRPark-Ext oferece maiores desafios para a classi-
ficacdo de vagas de estacionamento, devido a presenca de diversas oclusdes,
causadas por elementos como arvores, postes e sombras de veiculos préximos
as vagas. Esse nivel de complexidade é também influenciado pela altura re-
lativamente baixa das cdmeras em comparacdo com a PKLot, aumentando a
probabilidade de obstrugdes.

Outro fator que contribui para a complexidade da base é a anotagao por boun-
ding boxes (sem tratamento adicional, como rotagdo das imagens) e a variagdo
no tamanho das imagens, que depende da proximidade da vaga em relagdo a
camera.

A Figura 4.7 mostra exemplos de cada classe do problema representado no
dataset, enquanto a Figura 4.8 apresenta exemplos de imagens sem segmentacao,
destacando as diferengas entre PKLot e CNRPark-Ext em relagdo a angulos,
posicdes e obstrugdes das vagas. A diversidade de dngulos, posi¢des e distancias

entre as nove cimeras usadas é evidente.

(a) Exemplo de vaga ocupada - camera (b) Exemplo de vaga disponivel - ca-
7. mera 1.

Figura 4.7: Amostras da CNRPark-Ext
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(g) Camera 7 (h) Camera 8 (i) Camera 9

Figura 4.8: Amostras da CNRPark-Ext, suas cameras e diferentes climas captu-
rados.

Observando a Figura 4.8, podemos observar a ampla diversidade de dngulos,
posicdes e distancia adquirida pela base ao longo das nove cameras utilizadas
para a captagdo das imagens.

Como a coleta foi simultanea entre as cameras, a Tabela 4.4 apresenta a distri-
buicdo de amostras disponiveis em cada um dos nove subconjuntos, mostrando
uma discrepancia entre o nimero de amostras por camera, atribuida as posi¢oes

e angulos especificos de instalagdo.
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Camera Vagas Disponiveis Vagas Ocupadas Total de Vagas

cameral  6.407 (4,42%) 9.308 (6,42%)  15.715 (10,84%)
camera2  1.454 (1,00%) 2.641 (1,82%) 4.095 (2,82%)

camera3  4.101 (2,83%) 5.370 (3,70%) 9.471 (6,53%)

camerad  7.219 (4,98%) 9.357 (645%)  16.576 (11,43%)
camera5  9.582 (6,61%) 11.256 (7,76%)  20.838 (14,37%)
camera6  9.462 (6,53%) 10.646 (7,34%)  20.108 (13,87%)
camera7  10.595 (7,31%) 10519 (7,26%)  21.114 (14,56%)
camera8  11.237 (7,75%) 12.847 (8,86%)  24.084 (16,61%)
camerad9  5.601 (3,86%) 7.363 (5,08%) 12.964 (8,94%)

Total 65.658 (45,29%) 79.307 (54,71%)  144.965 (100,00%)

Tabela 4.4: Distribui¢do de amostras entre as cdmeras da base CNRPark-Ext.

A Tabela 4.5 resume a distribuicdo das amostras conforme as condigoes
climdticas. Ao contrario da PKLot, a CNRPark-Ext registra uma menor taxa de
ocupacdo nos dias chuvosos, enquanto a taxa de ocupacdo aumenta em dias
nublados e ensolarados.

Clima Status Numero de Vagas
Disponivel  25.665 (17,70%)
Ensolarado  Ocupada 37.513 (25,88%)
Subtotal 63.178 (43,58%)
Disponivel  21.067 (14,53%)
Nublado Ocupada 23.176 (15,99%)
)
)
)

Subtotal 44.243 (30,52%
Disponivel  18.926 (13,06%
Chuvoso Ocupada 18.618 (12,84%
Subtotal 37.544 (25,90%)
Total 144.965 (100,00%)

Tabela 4.5: Distribuicdo entre as classes disponiveis na base CNRPark-Ext de
acordo com o clima.

Ambas as bases discutidas, PKLot e CNRPark-Ext, apresentam grande di-
versidade de informacgdes e registram o momento de captura de cada imagem,

o que as torna adequadas para utilizagdo em cendrios de fluxos continuos de
dados.
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Com o crescente interesse em fluxos continuos de dados, o estudo sobre o0 uso
de redes neurais nesse contexto também evoluiu. No entanto, a pesquisa sobre
técnicas de aumento de dados (data augmentation) para cendrios de streaming
ainda estd em estdgio inicial, com poucos trabalhos publicados.

Esta secdo apresenta alguns estudos relevantes sobre o uso de aumento de
dados em fluxos continuos, com foco especial na aplicagdo de Redes Generativas
Adversarias (GANSs) nesse cendrio.

No trabalho de GUZY; WOzZNIAK; KRAWCZYK (2021), sdo propostos mé-
todos para avaliar a performance de redes GAN em cendrios de fluxo de dados
com mudancas de conceito. Os autores utilizaram trés datasets: CelebA, Cifar10
e Fashion MNIST.

Como essas bases ndo possuem mudancas de conceito explicitas, foram fei-
tas manipulac¢des para simular mudangas, dividindo as classes e ajustando os
rétulos. A CelebA por exemplo, foi dividida em rostos masculinos e femininos,
simulando uma transi¢do de conceito. Para a base Cifar10, a base é dividida de
forma que contenha diferente tipos de mdquinas e/ou animais em cada divisao.
Ja para a Fashion MNIST, os autores realizam a divisdo de modo que as mesmas
contenham diferentes tipos de pegas de roupa em cada subdivisdo.

Deste modo, as classes alvo das bases também sdo alteradas, de modo que
para a base CelebA, é utilizado como rétulo a cor do cabelo da pessoa (se loiro
ou moreno), enquanto para a Cifar10 o target é indicar se a imagem se trata de
um animal ou maquina, e, por fim, para a Fashion MNIST o objetivo é indicar se

a roupa da imagem possui ou ndo mangas.
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Para avaliar as GANSs, foram propostas duas métricas: IGI (Incremental Ge-
nerative Inference) e R>D? (Relevant Regions for Dynamic Data). A IGI monitora a
convergéncia da rede GAN ao longo do tempo com dois classificadores auxili-
ares (um para dados reais e outro para dados gerados), avaliando o progresso
com métricas como AUC (4rea sob a curva). Ja a R2D? utiliza mapas de calor
para identificar as regides mais relevantes nas imagens, permitindo observar
como a rede se adapta as mudancas.

Os autores também formularam trés perguntas de pesquisa para avaliar a
flexibilidade das métricas, a eficdcia da IGI no monitoramento de performance
e o potencial explicativo das métricas IGI e R?2D? em cenérios de mudancas de
conceito. Asredes DCGAN e WGAN, junto com classificadores ResNet18, foram
testadas, demonstrando a adaptabilidade e eficacia das métricas. Os resultados
estdo apresentados na Tabela 5.1 e na Figura 5.1.

Embora o trabalho de GUZY;, WOzNIAK; KRAWCZYK tenha focado no mo-
nitoramento de desempenho das GANSs, ele ndo explora o uso das redes GAN
como um método de aumento de dados para melhorar a acuracia e o tempo de

resposta em mudancas de conceito.

DCGAN WGAN-WC
1GI time 1G1 time
CelebA 0.8612 0.1999 (0.8213 0.5034

Cifarl0 0.8974 0.2220 0.8576 0.51656
FMNIST 09716 0.2308 0.9310 0.52345

Tabela 5.1: IGI médios e tempos de processamento para as redes DCGAN e
WGAN. Fonte: (GUZY; WOzNIAK; KRAWCZYK, 2021).

CelebA Cifari0 Fashion Munist
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Baich Batch Batch

DCGAN WGAN

Figura 5.1: Resultados em forma gréfica da IGI para os datasets testados. Fonte:
(GUZY; WOzNIAK; KRAWCZYK, 2021).
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Ja em relagdo a terceira questdo formulada, é observada, além da IGI ja
mencionada, a R?D?, como pode ser visualizado na Figura 5.2, demonstrando
a mudancga da posicdo das posicdes relevantes para a rede ao longo do tempo
com a mudanga de conceito, tanto para as imagens reais quanto para as imagens
geradas.
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Figura 5.2: R?D? gerada utilizando a base CelebA. Fonte: (GUZY; WOzNIAK;
KRAWCZYK, 2021).

De modo a garantir a reprodutibilidade do experimento, os autores dispo-
nibilizam os artefatos de seu trabalho em um repositério da internet, o qual
foi devidamente baixado e reproduzido afim de se verificar a consisténcia dos
resultados apresentados, sendo observada a reprodutibilidade e os resultados
obtidos.

Outro estudo relevante é o de MALIALIS et al. (2022), que aborda o pro-
blema de rotulagao limitada e desbalanceamento de dados em fluxo de dados.
Inspirados nos desafios de obter dados rotulados em tempo real, os autores
propuseram o método Augmented Queues (Filas Aumentadas), que utiliza apren-
dizado ativo para adicionar instancias de dados aumentadas dinamicamente,
conforme a incerteza nas predi¢des. Técnicas geométricas de aumento de dados
(como rotagdo e alteragdo de brilho) foram aplicadas a imagens, e métodos como
recortes e distor¢do temporal foram usados para séries temporais.

A implementagdo do método baseia-se no ActiQ (MALIALIS; PANAYIOTOU;
POLYCARPOU, 2020), adaptado para lidar com as limita¢des de rotulagdo e
memoria.

Na Figura 5.3 pode ser visualizada a visdo geral do método proposto, onde as
filas representadas por g4 sdo as filas com dados originais e as filas representadas
pela letra a sdo as filas com os dados provenientes das técnicas aplicadas de

aumento de dados. Tais filas alimentam o treinamento do classificador, que por
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sua vez realiza as predi¢des dos dados do fluxo e, de acordo com a estratégia
aplicada é decidido se o rétulo da instancia corrente deve ser solicitado ou ndo
para adaptagdo do modelo.
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Figura 5.3: Visdo geral da arquitetura do modelo proposto. Fonte: (MALIALIS
et al., 2022)

Para os experimentos, sdo utilizados os datasets MNIST, Two Patterns (séries
temporais simuladas, com quatro classes e 5.000 instancias) e uWave Geature
Library Z (base de dados de séries temporais com um conjunto de oito simples
gestos gerados por acelerometros utilizando o controle de um Nintendo Wii).
Para os casos onde a base apresenta-se balanceada, sdo simulados casos de
desbalanceamento. Além disso, sao utilizadas uma rede neural totalmente
conectada simples e uma rede VGG, sem pré-treino (testadas diversas varia¢oes
da VGG) e diferentes percentuais de dados rotulados disponiveis (50%, 25%,
10% e 1%).

A métrica utilizada para avaliacdo é a média geométrica, dada por:

Média Geométrica = 4/ ]—[f:1 R,

Onde K é o namero de classes, e R, = N../N, é a métrica de revocagdo
da classe ¢ onde N, é o nimero de instancias corretamente preditas para a
classe ¢ e N, é o numero total de amostras da classe. A métrica de média
geométrica foi selecionada por ndo ser, segundo os autores, sensivel ao problema
de desbalanceamento de dados.

Avaliando-se os papeis exercidos pelo percentual de amostras rotuladas dis-

poniveis e a profundidade da rede aplicada, os autores observam que de acordo
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com a queda do percentual de rétulos disponiveis, a performance cai, além das
filas serem alimentadas em uma menor velocidade e o treino se torna menos
frequente; com o aumento do desbalanceamento também ¢é observada a queda
de performance e é verificado também o papel crucial que o tipo de modelo
aplicado exerce, onde a VGG superou a rede totalmente conectada, devido sua
profundidade, porém com grande aumento da profundidade da VGG também
é percebida uma queda na performance do modelo.

Avaliando-se o papel de memoéria disponivel, foi observado que com o au-
mento de memdria, a performance melhora significativamente e que, em ce-
narios de extremo desbalanceamento dos dados tal papel se torna ainda mais
importante. Ainda assim, como geralmente a quantidade de memoria é uma res-
tricdo em cendrios de fluxos de dados, tal observacao ainda pode ser entendida
como uma limitacao.

Assim, onde o papel do aumento de dados avaliado pelos autores é notado
que tais técnicas exercem uma melhora drastica na melhora de performance
do modelo, sendo tal fendmeno atribuido ao aumento do conjunto de treina-
mento do modelo e o método proposto usa menos espago em memoria, uma
vez que o aumento de dados acontece dinamicamente apenas nos momentos de
treinamento do modelo.

MALIALIS et al. demonstraram que o aumento de dados melhora signifi-
cativamente a performance, mas o estudo se limita a técnicas geométricas de
aumento e ndo considera o uso de dados sintéticos, como redes GAN, para
aumento de dados.

Outro trabalho interessante é o0 de POUYANFAR et al. (2018), que explora
o desbalanceamento de dados em imagens de cdmeras de monitoramento em
tempo real. Os autores desenvolveram um modelo de classificacdo baseado em
uma CNN, aplicando aumento de dados em tempo real conforme a métrica
de Fl-score por classe. A taxa de aumento foi inversamente proporcional ao
Fl1-score, visando melhorar a acuracia de classes minoritarias sem sacrificar o
desempenho nas classes majoritarias.

Durante tal trabalho, os pesquisadores discorrem sobre a dificuldade de se
coletar imagens de cameras disponibilizadas de forma ptblica em tempo real,
devido aos diferentes equipamentos e protocolos utilizados para tal. Mesmo
assim, realizam um trabalho de coleta de dados e disponibilizam um novo
dataset com tais imagens para o publico em geral.

Para tal, os autores propdem um modelo de classificagdo baseado em uma
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CNN em conjunto com a aplicacdo de técnicas de data augmentation em tempo
real, sendo definida a taxa de aumento de dados por classe em relagcdo a métrica
de F1-score de cada classe, sendo o nimero de imagens geradas por tal técnica
inversamente proporcional ao resultado obtido por classe a cada iteracdo de
treinamento da rede convolucional. A métrica de F1-score foi selecionada por
tratar de forma mais justa todas as classes existentes no problema, mesmo com
os dados estando desbalanceados.

O modo com que sdo calculadas o niimero de imagens a serem geradas por
classe é dada pela seguinte férmula:

Update Sample Size(F1;, cj) = % XN
CkE 1,

Onde f1;; diz respeito ao Fl-score obtido para a classe j em questdo na
iteracdo i do modelo, C é o conjunto de classes do problema e ci sdo as classes
pertencentes a tal conjunto. Para finalizar, N é o tamanho definido do conjunto
de treinamento da rede.

A Figura 5.4 apresenta a arquitetura do modelo proposto, que combina uma
InceptionV3 pré-treinada com um moédulo de amostragem dindmica e aumento
de dados. Experimentos mostraram que o modelo alcangou alta precisdo para
classes minoritarias, sem perda significativa para as majoritdrias, demonstrando

a eficidcia do método em cenéarios de desbalanceamento.

Real-Time Data Augmentation Dynamic Sampling
< A g Image |
1 w2 {_} L“ A M " | Resampling [~
F 3
Shear Brightness Rotation  Shift Flip Training Set

A 4

Transfer Learning ! - 1
i |
N Training e el R (| : i
P—oHE] || TR | AR | !
! 1k L o l

Samples —[
A

Confusion Matrix !

Refenca Set

Inception-V3

Figura 5.4: Modelo proposto por POUYANFAR et al. (2018)

A Tabela 5.2 resume os métodos e resultados dos trabalhos discutidos, des-
tacando os pontos fortes e limita¢cdes de cada abordagem no uso de técnicas de
aumento de dados em fluxo de dados.
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Trabalho Caracteristicas

GUZY et al. - Técnica utilizada: Redes GAN
-Bases de Dados utilizadas: CelebA; Cifar10 e Fashion
MNIST.

- Conclusdes: Sugestdo e validacdo de métricas para
avaliacdo de desempenho de redes GAN em cendrios
de streaming data. Nao avalia o efeito do uso de Redes
Generativas como método auxiliar em um problema
de classificagdo de fluxo de dados.
MALIALIS et al. - Técnica utilizada: Técnicas Geométricas
- Bases de Dados utilizadas: MNIST. além das bases
de séries temporais Two Patterns e uWave Geature
Library Z.
- Conclusoes: Validagdo do aumento de dados para
melhorar o desempenho em cenédrios desbalanceados.
Nao utiliza Redes Generativas em seu trabalho.
POUYANFARetal. - Técnica utilizada: Técnicas Geométricas
- Bases de Dados utilizadas: Imagens de cameras de
monitoramento e vigildncia publicas.
- Conclusdes: Aumento de dados proporcional ao F1-
score melhora a acuracia para classes minoritarias sem
sacrificar majoritdrias. Nao utiliza Redes Generativas
em seu trabalho.

Tabela 5.2: Comparacgao dos trabalhos do estado da arte.

Em resumo, embora as redes GAN j4 tenham sido aplicadas em cendrios de
fluxos de dados, seu uso como método de aumento de dados para melhorar a
acurdcia e resposta a mudancas de conceito ainda néo foi totalmente explorado.
Por outro lado, técnicas geométricas de aumento de dados j4 demonstraram

beneficios, apesar de haver poucos trabalhos sobre o tema.
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Em cenérios de mineragdao de fluxos continuos de dados, os modelos de
aprendizado de maquina tendem a sofrer degradacdo de desempenho ao longo
do tempo devido a mudangas de conceito. Para identificar quando essa queda
de performance ocorre e atualizar o modelo preditivo de forma apropriada,
é recomendada a utilizacdo de um detector de mudancas de conceito. Além
disso, para melhorar o desempenho do modelo apés a atualizagdo, podem ser
aplicadas técnicas de aumento de dados, fornecendo mais instancias rotuladas
para o processo de treinamento/atualizagao.

Embora redes GAN ja sejam usadas como técnica de aumento de dados em
alguns contextos, seu uso em fluxos de imagens ainda é limitado devido as
restricdes de memoria e processamento tipicas de cendarios de fluxos de dados.

As bases de dados PKLot e CNRPark-Ext sdo amplamente utilizadas em
pesquisas de aprendizado de médquina e inteligéncia artificial. Ambas as bases
apresentam alta diversidade entre as amostras, bem como atributos temporais
(data e hora de coleta), o que permite a realizagdo de estudos em cendrios de
fluxos continuos de imagens.

Este Capitulo estd estruturado de forma a descrever os métodos utilizados
para o desenvolvimento do trabalho, apresentando desde o ambiente onde os
experimentos foram realizados, o tratamento das bases de dados, passando pelas
arquiteturas das redes CNN e DCGAN utilizadas, suas respectivas estratégias
de treinamento, os métodos de deteccdo de mudancas de conceito e métricas de

avaliacdo.
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AMBIENTE DE ExECUCAO

Todos os experimentos realizados ao longo do trabalho foram desenvolvidos
em um ambiente com Sistema Operacional Ubuntu 20.04, contando com um
processador Intel Xeon W-1290P com 3.7GHz de clock, com 64GB de memoria
RAM. O ambiente também contava com uma GPU Nvidia GeForce RTX 2080 Ti,

com 11GB de memdria disponivel.

Fruxo pE IMAGENS

Nos experimentos, foram utilizadas duas bases de dados ptiblicas que con-
tém imagens de estacionamento: PKLot (DE ALMEIDA et al., 2015) e CNRPark-
Ext (AMATO et al., 2017).

Como essas bases possuem informagdes temporais relacionadas ao momento
da captura das imagens, foi possivel ordena-las no formato de um fluxo continuo
de dados. As bases foram ordenadas de duas formas distintas, sendo um fluxo
ordenado iniciando-se na base PKLot e posteriormente passando a processar as
imagens da base CNRPark-Ext, enquanto a segunda realiza o caminho inverso,
partindo da CNRPark-Ext e finalizando com a base PKLot.

Esses dois fluxos de imagens testados podem ser melhor entendidos com a

Figura 6.1.

( PKLOT ( CNRPARK-EXT )

| PUC |UFPR04| UFPRO5 | cameral | camera2 | camera3 | camerad | camera5 | camera6 | camera7 | camera8 | camerad
l I I I | I I I I I [

Tempo

(a) Sequéncia do Fluxo de Imagens #01 - CNRPark-Ext para PKLot.

( CNRPARK-EXT )( PKLOT )

| cameral | camera2| camera3 | camera4 | camerab camera6 | camera7 | camera8 | camerad | PUC | UFPRO4 | UFPRO5

|
[ [ I I I I I I I I I I

Tempo

(b) Sequéncia do Fluxo de Imagens #02 - PKLot para CNRPark-Ext.
Figura 6.1: Fluxos de imagens utilizados durante os experimentos.
Assim, ja se possui algumas possiveis mudancas de conceito devido a mu-
danca de estacionamento (entre os subconjuntos de imagens contidos na base

PKLot) e ao &ngulo da camera (existente entre as mudancas de subconjuntos das

duas bases de imagens utilizadas). Além disso, na transi¢do entre as duas bases,
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ha uma mudanga da prépria cadmera, o que interfere na qualidade e resolugao
das imagens disponiveis para o experimento.

A escolha de trabalhar com dois fluxos de dados diferentes visou genera-
lizar o método, evitando a avaliagdo em um tnico cendrio com um fluxo de
imagens especifico, variando assim a ordem das cdmeras e consequentemente
influenciando no processo de deteccdo de mudancas de conceito.

Dessa forma, os fluxos de imagens sdo representados na Figura 6.2, ilustrando

mudangcas de conceito entre as cAmeras.

CAMERA 9 CAMERA 8 CAMERA 2

(a) Exemplos de Mudangas de angulo/camera no fluxo de imagens CNRPark-Ext —
PKLot.

UFPRO4 PUC CAMERA 9

(b) Exemplos de Mudancas de angulo/cadmera no fluxo de imagens PKLot — CNRPark-
Ext.

Figura 6.2: Exemplos de mudangas de conceito por angulo/camera presentes
nos fluxos de imagens utilizados.
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PRE-PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

As imagens ja sdo disponibilizadas de forma segmentada, sendo assim, o
pré-processamento das amostras ao longo do fluxo de dados se da pelo redi-
mensionamento das mesmas de forma com que fiquem com o tamanho de 64x64
pixels.

Ap6s o redimensionamento, as imagens passam pela respectiva fungdo de
pré-processamento da CNN utilizada no experimento, com a fungdo prepro-
cess_input disponivel no pacote TensorFlow do Python. Esse processo assegura
que as imagens sejam normalizadas de acordo com os requisitos da rede utili-
zada.

Para o treinamento dos modelos generativos, as imagens redimensionadas
sdo normalizadas para valores entre -1 e 1. As imagens sintetizadas pelas redes
generativas passam pelo mesmo pré-processamento das imagens originais antes
de serem utilizadas no modelo preditivo, sendo geradas no tamanho final de
64x64 pixels.

ARQUITETURA DAS CNNs

Neste trabalho, a generalizagdo da solugdo foi buscada de forma indepen-
dente do classificador utilizado, para isso, foram utilizadas trés redes neurais

convolucionais (CNNs) com arquiteturas distintas:

* MobileNetV3: Escolhida por ser uma rede de menor tamanho, com menos
parametros, oferecendo maior facilidade na aplicagdo em cameras inteli-
gentes.

* ResNet50: Selecionada devido ao seu nimero relativamente maior de
parametros e ao uso inovador do conceito de skip connections. Essas

conexdes residuais ajudam a solucionar o problema de desaparecimento
do gradiente em redes neurais profundas.

* VGGI16: Escolhida por ter um maior nimero de parametros em compara-
¢do com as outras redes, mas ainda ser simples, com camadas convolucio-
nais empilhadas seguidas por camadas de pooling.

Em todos os experimentos, as redes CNN foram carregadas com seus pesos
pré-treinados na base ImageNet. Apés isso, a tltima camada convolucional foi
descongelada para permitir o treinamento, e foram adicionadas trés camadas

densas com 256, 128 e 64 neuronios, seguidas por uma camada de classificagdo
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softmax no final. A estrutura completa das redes pode ser visualizada na Figura
6.3.

CNN Comadoas totalmente conectadas
i e
N n Y
Camadas com pesos
pré-treinados e congelados

a )
. . b .

. . : 4 VT - %

s [ . H % . Vazio
4 S, R 4+ kA £

5 Be Be- :

. . ) o i = 5

i Do = [ 3 | Ocupado
. . : :

Oltima camada convolucional
com pesos descongelodos

Figura 6.3: Estrutura das redes convolucionais utilizadas nos experimentos.

ARQUITETURA DAS DCGANSs

Para a geragdo de imagens sintéticas visando o aumento de dados para
as atualizagdes do modelo classificador ao longo do fluxo de imagens, foram
utilizadas duas redes DCGANs (Deep Convolutional Generative Adversarial
Networks). Cadarede foiresponsavel por gerar imagens de uma classe especifica
do problema, ou seja, uma para a classe ocupada e outra para a classe vazia.

Essa abordagem se justifica pelo fato de que, ao utilizar a arquitetura DC-
GAN, néo é possivel inferir diretamente a classe da imagem gerada. Isso torna
invidvel o uso de apenas uma tinica rede sendo treinada com amostras de ambas
as classes, uma vez que a geracdo de imagens para ambas as classes de forma
simultanea ndo seria possivel com esse tipo de arquitetura.

Embora existam outras alternativas de redes generativas, como as Conditional
GANs (cGANSs) e Variational Autoencoders (VAE), que permitirdo inferir a classe
da amostra sintética gerada, estas ndo estavam previstas no escopo inicial do
trabalho, ficando como sugestdes para trabalhos futuros.

A arquitetura das DCGANSs utilizadas foi baseada na estrutura proposta por
WU; CHEN; MENG, (2020), com uma modificacdo que se mostrou mais eficaz
em testes prévios para o problema abordado. A modifica¢do consistiu na adi¢do
de uma camada convolucional extra no discriminador da rede, com 128 filtros e
um kernel size de 4x4, o que proporcionou melhores resultados.

A arquitetura das redes DCGANSs utilizadas é ilustrada na Figura 6.4.
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Figura 6.4: Estrutura da rede DCGAN utilizada nos experimentos.

[Xd EstraTEGIA DE TREINAMENTO

Para a execugdo dos experimentos, foram adotadas as seguintes estratégias
de treinamento para as redes CNN e DCGAN:

¢ Treinamento inicial dos modelos:

— O primeiro dia do fluxo de imagens foi utilizado para o treino inicial
dos modelos. As imagens foram balanceadas de acordo com suas
classes, sendo divididas em dois conjuntos:

* Treinamento: 70% das imagens
* Validagao: 30% das imagens

— O treinamento da CNN foi realizado com as seguintes configuracdes:

Epocas: 20

Otimizador: Adam

Taxa de aprendizado: 0.001

Tamanho do lote (batch_size): 32 amostras

¥ X X X

— Para as DCGANSs, o treinamento inicial foi realizado com as mes-
mas imagens, com as amostras de cada classe separadas para sua

respectiva DCGAN. O treinamento das DCGAN:Ss foi configurado da
seguinte forma:

Epocas: 200

Otimizador: Adam
Taxa de aprendizado: 0.002

Beta_1: 0.5 (para o Adam)
Fungdo de perda: Entropia cruzada (binary cross-entropy)

*

O R

e Retreinamento das redes:
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— O retreinamento das CNNs e DCGANSs foi realizado utilizando os
mesmos parametros do treinamento inicial. No entanto, as amostras

para o processo de retreinamento foram fornecidas pela fila utilizada
pelo detector de mudangas de conceito no momento da detecgdo de
uma mudanga.

— Quando o detector de mudancas de conceito identificava uma mu-
danga, aguardava-se o final do dia do fluxo que estava sendo proces-
sado. Apods o término desse dia, as redes eram atualizadas:

* As redes generativas (DCGANSs) eram atualizadas antes, permi-
tindo a sintese de novas imagens para a atualizacdo da rede clas-

sificadora (CNN).

* 1000 imagens de cada classe eram sintetizadas pelas DCGANS,

numero baseado nos resultados do trabalho de HOCHULI et al.,
(2022).

Esse processo de atualiza¢do continua e geragdo de imagens sintéticas visa
melhorar a acurdcia do modelo e minimizar o impacto das mudancas de conceito

durante o fluxo continuo de dados.

MfTtopos bE DETECCAO DE MUDANCAS DE CONCEITO

Durante os experimentos, o algoritmo ADWIN foi selecionado como detector
de mudancas de conceito devido a suas caracteristicas, comparado com dois
outros métodos: DDM (GAMA et al., 2004) e KSWIN (RAAB; HEUSINGER;
SCHLEIF, 2020). A escolha do ADWIN se baseou em suas vantagens sobre os

outros dois algoritmos, como descrito abaixo:

¢ ADWIN utiliza janelas dindmicas de dados, com o tamanho ajustado com
base na estabilidade dos dados, enquanto o DDM e o KSWIN utilizam
janelas de tamanho fixo, o que exige a defini¢do prévia desse tamanho.

¢ Janelas de tamanho fixo podem ter maior dificuldade em detectar mudan-
cas de conceito graduais, enquanto o ADWIN se adapta melhor a esses
cendrios devido ao seu ajuste dindmico.

¢ Algoritmos com janelas fixas podem ser mais sensiveis a ruidos nos dados,
resultando em falsas detec¢des de mudancas de conceito. O ADWIN, por
outro lado, minimiza esse problema.

Assim, foram realizados testes afim de comparar o comportamento dos trés
métodos em funcdo do ntimero de deteccdes de mudancas de conceito e acu-

racidade ao longo do fluxo de imagens, utilizando cendrios sem atualizagdo
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do preditor e com atualizagdo utilizando-se de aumento de dados para auxi-
liar a atualizacdo dos pesos dos classificadores. Os resultados obtidos estdo
representados na Tabela 6.1. O classificador utilizado para os testes foi a rede
ResNet50 e o cendrio utilizado foi o fluxo CNRPark-Ext — PKLot. Cada cenério

foi executado 10 vezes com sementes aleatdrias distintas.

DDM KSWIN ADWIN
Mudangas Acurécia (%) | Mudangas  Acuricia (%) | Mudancgas  Acurdcia (%)
Sem atualizagdo | 210,30 +21,66 79,37 +3,40 | 82,80+ 18,07 79,37 +3,40 | 70,30 +6,33 79,37 + 3,40
Com Atualizagdo | 145,60 +2,07 98,60+0,41 | 7,00+2,11 95,76 +0,90 | 16,80 +5,53 97,04 +0,55

Tabela 6.1: Resultados obtidos para selegdo do detector de mudancas de conceito.

Como pode ser percebido, os algoritmos apresentam alto volume de de-
teccdes de mudancas de conceito quando nado ha atualizagdes do classificador,
enquanto esse valor é drasticamente reduzido, principalmente nos casos dos
algoritmos KSWIN e ADWIN. O algoritmo DDM, apesar de apresentar maior
valor de acurécia geral quando hd atualizagdo dos pesos da rede ResNet50,
apresenta um ntimero de detec¢des de mudangas muito alto, beirando 50% dos
dias do fluxo de imagem, o que pode justificar a alta acuracia obtida. Dentre
os alforitmos restantes, em termos de acurécia o algoritmo ADWIN destacou-se
em relacdo ao KSWIN, mesmo apresentando pouco mais de o dobro do namero
de detecgdes de mudangas de conceito.

Os valores altos dos ntimeros de detec¢des de mudancas de conceito, princi-
palmente nos cendrios com detectores que utilizam janela de dados com tama-
nho fixo refletem a dificuldade em parametrizar um tamanho fidedigno para tal,
que devidamente realize o balanceamento entre nimero de detecgdes e acurdcia.
Deste modo, o algoritmo ADWIN foi selecionado para os testes, por ndo reque-
rer a configuracdo do tamanho da janela e demonstrar um maior custo-beneficio
quando leva-se em conta as duas métricas avaliadas.

Quanto a configuracdo de parametros do algoritmo ADWIN, o pardmetro
delta, que é o nivel de significincia utilizado para a detecgdo estatistica de
mudangas de conceito foi ajustado de seu valor padrdo de 0.002 para 0.005,

aumentando assim sua "sensibilidade"em relacdo a possiveis detecgdes.
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X] Cenirios AvALIADOS

Afim de buscar uma comparagao justa, obtendo conclusdes robustas sobre a
técnica proposta, foram realizados experimentos em quatro cendrios diferentes,

sendo eles:

1. Cendrio sem atualizacdo do modelo preditivo: O modelo preditivo é trei-
nado inicialmente e utilizado para acompanhar o processamento do fluxo
de imagens, identificando mudangas de conceito por meio do ADWIN.
Contudo, néo sdo realizadas atualiza¢Ges no classificador nem o treina-
mento ou uso de redes generativas.

2. Cendrio com atualizacdao do modelo preditivo apenas com dados reais:
O modelo preditivo é atualizado sempre que uma mudanca de conceito
é detectada. A atualizacdo utiliza exclusivamente os dados reais contidos
na janela de detecgdo fornecida pelo ADWIN no momento da mudancga,
sem o uso das redes DCGAN.

3. Cendrio com atualizacao do modelo preditivo com dados reais e aumento
de dados por técnicas convencionais: Além dos dados reais presentes na
janela de deteccdo do ADWIN, sdo geradas imagens utilizando-se técnicas
convencionais de aumento de dados com o uso do pacote Tensorflow. Esse
procedimento busca o aumento do volume e diversidade das amostras,
utilizando as seguintes técnicas em conjunto com fatores aleatérios para
tal:

Alteracao de brilho;
Alteracao de contraste;

Alteracao de saturacao;

Alteragao de matiz da imagem;

Rotacdo da imagem;

Cortes aleatérios na imagem.

4. Cendrio com atualizacdo do modelo preditivo com dados reais e au-
mento de dados com o uso de redes generativas: Além dos dados reais
presentes na janela de deteccdo do ADWIN, sdo geradas imagens pelas re-
des DCGAN, que também tém seus pesos atualizados com os dados reais.
Esse procedimento aumenta o volume e a diversidade das amostras, forne-
cendo um conjunto de dados mais robusto para a atualizacdo do modelo
preditivo.

Avaliando-se os resultados desses quatro diferentes cendrios torna-se possi-
vel obter conclusdes fundamentadas a ponto de se verificar se a técnica proposta
apresenta algum tipo de ganho em comparagdo com os demais métodos que

representam abordagens comuns adotadas para esse tipo de problema.
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] M:irtopos bE AVALIACAO

Os resultados obtidos apds a execucdo dos experimentos foram avaliados
sobre duas principais métricas, sendo elas a acurdcia média geral obtida para
cada cendrio e fluxo de dados, isso se devendo ao fato de que o tipo de problema
envolvido demanda alta acuracidade, sendo que como as bases de dados uti-
lizada sdo praticamente balanceadas torna-se uma métrica vidvel para medir o
seu desempenho. J4 a segunda métrica avaliada foi o nimero médio de mudan-
cas de conceito detectadas ao longo do fluxo de imagens, se justificando pelo
fato de medir a quantidade de vezes necessarias de retreino para cada cendrio.

Para a comparacdo e a aceitagdo ou rejeicdo de hipéteses relacionadas aos
resultados, foi utilizado o teste estatistico de Friedman (FRIEDMAN, 1937), com
o fim de determinar se hd diferenga significativa entre os cenarios testados. Ap6s
esse teste, foi ainda realizado o teste de Nemenyi (CORDER; FOREMAN, 2011)
com o objetivo de determinar quais cenarios apresentam diferenca significativa.
Ambos os testes estatisticos foram realizados utilizando um nivel de significancia
a =0.05.
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Resultados

Conforme os métodos e critérios de avaliagdo descritos no Capitulo 6, esta
se¢do apresenta o protocolo experimental adotado, os resultados obtidos e sua
respectiva analise.

A organizagdo segue a seguinte estrutura: inicialmente, descreve-se o proto-
colo experimental adotado, seguido pela apresentacdo e andlise dos resultados
dos dois fluxos de imagens avaliados (PKLot — CNRPark-Ext e CNRPark-Ext —
PKLot). Por fim, compara-se os diferentes cendrios testados, conforme descrito
na Secdo 6.8.

ProTtocoro EXPERIMENTAL

Este estudo avalia o impacto do uso de Redes Generativas Adversérias Con-
volucionais Profundas (DCGANSs) em fluxos continuos de dados baseados em
imagens com mudancas de conceito. Além do classificador, os pesos das DC-
GAN s sdo atualizados sempre que uma mudanga de conceito é detectada. Fo-
ram utilizadas duas redes DCGAN, cada uma especializada em uma classe, pois
uma Utnica rede ndo permitiria inferir a qual classe pertence a imagem gerada.
A Figura 7.1 ilustra o protocolo experimental.

Inicialmente, utilizam-se as amostras de vagas de estacionamento do pri-
meiro dia do fluxo para o treinamento das DCGANs e do modelo preditivo. Em
seguida, as imagens dos dias subsequentes sdo processadas pelo modelo, com

a deteccdo de mudancas de conceito monitorada a cada predicdo via algoritmo
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| Imagens
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Figura 7.1: Protocolo Experimental realizado.

ADWIN.

Quando uma mudancga de conceito é detectada, a janela de dados corres-
pondente é separada, e, ao final do dia processado, as redes generativas sdo
atualizadas. A partir desse ponto, as DCGANSs sintetizam 2000 novas imagens
(1000 de cada classe) para aumentar o conjunto de dados na atualizacdo da
rede convolucional, realizada em conjunto com as imagens reais presentes na
janela do detector de mudancas de conceito. O processamento das imagens
subsequentes é entdo retomado, com monitoramento continuo das mudangas
de conceito e atualizagdo dos modelos conforme necessario.

Para uma anélise comparativa do desempenho dos modelos e da influéncia
dos dados sintéticos nas atualizagdes preditivas, consideraram-se quatro cena-

rios:
* Cenario sem atualizagdo do modelo preditivo.

¢ Cenario com atualizacdo do modelo preditivo apenas com dados reais (da
janela do detector de mudangas de conceito).

* Cendrio com atualizacdo do modelo preditivo usando dados reais (da
janela do detector de mudancas de conceito) e aumento de dados gerado
por técnicas convencionais com o auxilio do pacote Tensorflow.

¢ Cenario com atualizacdo do modelo preditivo usando dados reais (da
janela do detector de mudancas de conceito) e dados sintéticos gerados
pelas redes DCGAN.
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ResurLrapos OBTIDOS

Esta segdo apresenta e discute os resultados dos experimentos. A partir deste
ponto, adotam-se as seguintes notagdes para identificar os cendrios testados nas
tabelas apresentadas:

¢ CI1: Modelo preditivo sem atualiza¢do ao longo do processamento do fluxo
de imagens.

e (C2: Atualizacdo do modelo preditivo utilizando apenas os dados reais
contidos na janela do detector de mudangas de conceito no momento da
deteccao.

¢ (3: Atualizagdo do modelo preditivo com dados reais da janela do detector
de mudangas de conceito e aumento de dados por técnicas convencionais
utilizando o pacote TensorFlow.

* (C4: Atualizagdo do modelo preditivo com dados reais dajanela do detector
de mudangcas de conceito e dados sintetizados pelas DCGANS.

As tabelas apresentam as médias e desvios padrao (D.P.) obtidos a partir das

execugoes realizadas.

Fruxo pe IMmagens CNRPark-Ext — PKLot

Os experimentos realizados no fluxo de imagens CNRPark-Ext — PKLot
resultaram nos valores de acurdcia apresentados na Tabela 7.1, conforme o

cendrio e modelo utilizado.

MobileNetV3 ResNet50 VGG16

Execucdao | C1 C2 C3 C4 C1 C2 C3 C4 C1 C2 C3 C4
90,11 95,80 97,24 97,08 | 81,01 97,03 9741 97,99 | 86,19 98,67 98,71 97,55
81,08 96,52 96,95 98,28 | 78,81 97,42 9720 97,75 |9455 9828 9848 97,21
62,33 97,57 9754 9725|7685 9727 9650 97,65 |93,66 98,26 98,95 98,40
91,62 9559 96,53 97,21 | 74,64 96,84 96,79 97,77 | 94,69 98,57 98,24 97,93
93,19 98,37 96,69 97,64 | 84,38 9737 9731 97,63 9286 98,16 98,85 98,39
93,39 96,99 97,64 97,73 | 7794 97,72 96,19 96,36 | 9433 97,81 98,54 98,12
87,90 96,93 96,62 97,28 | 84,64 97,01 9759 97,13 | 95,18 96,18 98,71 96,89
92,48 96,89 97,23 97,83 | 81,58 96,83 96,64 97,61 92,71 98,13 97,66 97,12
92,53 97,93 97,00 9735|7742 9729 96,79 97,16 | 90,44 98,30 98,38 96,89
90,51 96,72 97,25 97,80 | 7945 97,10 9796 97,12 | 9524 98,33 98,31 97,52
Média: | 87,51 96,93 97,07 97,65 | 79,37 97,19 97,04 97,42 | 92,99 98,07 98,48 97,60
D.P.: 957 092 038 044 | 340 028 055 048 | 279 070 037 0,54

500N Ul W=

Tabela 7.1: Acurécias obtidas (%) envolvendo o fluxo de imagens CNRPark-Ext
— PKLot.
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Observa-se que as redes MobileNetV3 e ResNet50 tendem a apresentar me-
lhores resultados médios quando as redes generativas sdo empregadas como
método auxiliar na atualiza¢do do classificador ao longo do fluxo. No entanto, a
rede VGG16 apresenta uma queda de desempenho nesse cendrio, em compara-
¢do com os cendrios que utilizam apenas dados reais ou técnicas convencionais
de aumento de dados.

Para verificar estatisticamente a melhora observada, foram realizados os
testes de hipétese de Friedman e post-hoc de Nemenyi.

A Tabela 7.2 apresenta os valores-p obtidos no teste de Friedman para com-
paracdo dos quatro cendrios testados, considerando cada classificador. As hip6-
teses adotadas no teste foram:

* Hp: Nao ha diferenca significativa entre as estratégias de atualizacdo dos
modelos diante de mudancas de conceito.

¢ Hj: Ha diferenca significativa entre as diferentes estratégias de atualizagdo
dos modelos diante de mudangas de conceito.

Classificador | Valor-p
MobileNetV3 | 1,485x10~%
ResNet50 | 7,459x107°
VGG16 3,740x107°

Tabela 7.2: Valores-p relacionados as acuracias obtidas no cendrio com o fluxo
CNRPark-Ext — PKLot

Como todos os valores-p sdo inferiores a 5%, rejeita-se a hipétese nula para
todos os classificadores. Assim, é necessario aplicar o teste post-hoc de Ne-
menyi para identificar quais cendrios apresentam diferencas estatisticamente
significativas em termos de acuracia.

Os resultados do teste de Nemenyi sdo apresentados na Tabela 7.3, com
diferencas estatisticamente significativas destacadas em negrito. Para melhor
visualizagdo da comparacdo entre cendrios e classificadores, os diagramas de
diferenga critica estdo ilustrados na Figura 7.2.

Assim, temos que no caso da rede MobileNetV3 todos os cendrios com atu-
alizacdo do modelo apresentam diferencas significativas em relagdo ao cendrio
sem atualizacdo. A Figura 7.2a mostra que, embora os cendrios de atualizacdo
nao diferenciem estatisticamente entre si, o uso de redes generativas apresenta

desempenho superior.
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MobileNetV3 ResNet50 VGG16
C1 C2 C3 C4 C1 C2 C3 C4 C1 C2 C3 C4
C1 | 1,000 0,017 0,010 0,000 | 1,000 0,006 0,046 0,000 | 1,000 0,006 0,000 0,072
C2 /0,017 1,000 0,998 0,508 | 0,006 1,000 0,900 0,619 | 0,006 1,000 0,508 0,822
C3|0,010 0998 1,000 0,619 | 0,046 0900 1,000 0,226 | 0,000 0,508 1,000 0,110
C4 10,000 0508 0,619 1,000 0,000 0619 0,226 1,000 0,072 0,822 0,110 1,000

Tabela 7.3: Valores-p obtidos com o teste de Nemenyi em relagdo as acurécias
obtidas para o fluxo de imagens CNRPark-Ext — PKLot.

Diagrama de Diferenca Critica - MobileNetV3 - Acuracias
15 2.0 2.5 3.0 35 4.0

Com Atualizacdo + DCGANs [1.500] [ [4.000] Sem Atualizagdo

DA [2.200 [2.300] Com Atualizacao

(a) MobileNetV3

Diagrama de Diferenca Critica - ResNet50 - Acurécias
15 2.0 25 3.0 35

4.0
*
Com Atualizagéo + DCGANSs [1.400] [ [4.000] Sem Atualizacéo

[2.500] Com Atualizagdo + DA

(b) ResNet50
Diagrama de Diferenca Critica - VGG16 - Acuracias
15 2.0 2.5 3.0 35 4.0
Com Atualizacdo + DA [1.300] [4.000] Sem Atualizagao
30 [2.100 [2.600] Com Atualizacdo + DCGANS
(c) VGG16

Figura 7.2: Diagramas de diferengas obtidos em termos de acurécia dentre os
diferentes cendrios e redes para o fluxo de imagens CNRPark-Ext — PKLot.

Para a rede ResNet50, temos um resultado similar aos experimentos realiza-
dos para arede MobileNetV3. O cenario sem atualizagdo apresenta desempenho
significativamente inferior aos demais, que ndo diferem entre si. No entanto, o
cendrio que utiliza redes generativas tende a se destacar, conforme ilustrado na
Figura 7.2b.

Por fim, 0s experimentos realizados com a rede VGG16 demonstram compor-
tamento diferentes as demais redes utilizadas. O cendrio que emprega aumento
de dados convencional apresenta melhor desempenho, enquanto o uso de redes
generativas ndo demonstra diferenga estatisticamente significativa em relagao

ao cendrio sem atualizagdo (Figura 7.2c).
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A Tabela 7.4 apresenta o nimero de detec¢des de mudangas de conceito por
modelo, cendrio e execugdo, além da média de detecgdes e seu respectivo desvio

padréo.
MobileNetV3 ResNet50 VGG16
Execucao | C1 C2 C3 C4 C1 C2 C3 C4 C1 C2 C3 C4
1 44 22 19 23 68 10 12 11 58 8 12 13
2 59 16 31 14 72 18 23 12 13 14 13 13
3 87 17 32 16 70 12 15 15 24 11 6 11
4 25 43 37 24 68 15 25 13 17 8 9 6
5 23 21 31 20 72 16 18 23 41 10 10 12
6 42 21 23 18 68 16 12 11 14 9 12 9
7 46 23 29 23 62 15 17 18 18 16 9 15
8 38 23 21 20 64 14 24 16 24 7 14 10
9 27 24 37 21 85 18 11 12 35 10 12 11
10 46 20 28 20 74 14 11 18 26 12 7 13
Média: | 43,70 23,00 28,80 19,90 | 70,30 14,80 16,80 14,90 | 27,00 10,50 10,40 11,30
D.P.: 1889 794 6,20 3,18 | 633 249 553 390 |14,09 284 263 254

Tabela 7.4: Numero de detec¢des de mudancas de conceito envolvendo o fluxo
de imagens CNRPark-Ext — PKLot.

Por fim, os valores-p obtidos no teste de Friedman para os trés classificadores
estdo na 7.5. Como todos os valores-p sdo inferiores a 5%, rejeita-se a hipotese
nula, confirmando que as diferentes estratégias de atualizacdo dos modelos

apresentam diferengas estatisticamente significativas.

Classificador | Valor-p
MobileNetV3 | 4,944x10~%
ResNet50 | 2,581x107%
VGG16 2,051x1073

Tabela 7.5: Valores-p relacionados ao nimero de detec¢des de mudancas de
conceito no cenario com o fluxo CNRPark-Ext — PKLot

Para identificar quais cendrios apresentam diferencas significativas, o teste
post-hoc de Nemenyi foi realizado para todos os classificadores. Os resultados
estdo disponiveis na Tabela 7.6, enquanto os diagramas de diferenga critica
obtidos sdo apresentados na Figura 7.3.

Como pode-se observar na Tabela 7.6 e na Figura 7.3a, no caso do classificador
MobileNetV3, embora ndo haja diferenca significativa entre o cendrio com redes
generativas e o cendrio com atualizacdo usando apenas dados reais, o uso de
redes generativas se destaca como ligeiramente melhor em termos de nimero de

mudancas de conceito detectadas. Isso indica que o modelo apresenta ganhos
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MobileNetV3 ResNet50 VGG16
C1 C2 C3 C4 C1 C2 C3 C4 C1 C2 C3 C4
C1 | 1,000 0,072 0,619 0,000 | 1,000 0,000 0,013 0,004 | 1,000 0,007 0,013 0,029
C2 0,072 1,000 0619 0,402 | 0,000 1,000 0,776 0,930 | 0,007 1,000 0,998 0,973
C3|0,619 0619 1,000 0,028 | 0,013 0,776 1,000 0,986 | 0,013 0,998 1,000 0,994
C4 10,000 0,402 0,028 1,000 | 0,004 0930 0,986 1,000 |0,029 0973 0,994 1,000

Tabela 7.6: Valores-p obtidos com o teste de Nemenyi em relagdo ao ntimero
de mudangas de conceito detectadas para o fluxo de imagens CNRPark-Ext —
PKLot.

Diagrama de Diferenca Critica - MobileNetV3 - Nimero de Mudancas de Conceito
15 2.0 2.5 3.0 35

Com Atualizacdo + DCGANSs [1.300] [3.600] Sem Atualizacdo

2.200] [2.900] Com Atualizagao + DA

(a) MobileNetV3
Diagrama de Diferenca Critica - ResNet50 - Numero de Mudangas de Conceito
2.0 2.5 3.0 35 4.0
Com Atualizagdo [1.700] I [4.000] Sem Atualizacao
Is [2.050] [2.250] Com Atualizacdo + DA
(b) ResNet50

Diagrama de Diferenga Critica - VGG16 - Nimero de Mudancas de Conceito
2.00 2.25 2.50 2.75 3.00 3.25 350 3.75

Com Atualizagéo [1.950] [ [3.800] Sem Atualizagdo

+ DA [2.050] —— [2.200] Com Atualizacéo + DCGANS

(c) VGG16

Figura 7.3: Diagramas de diferengas obtidos em termos de deteccdo de mudan-
cas de conceito dentre os diferentes cendrios e redes para o fluxo de imagens
CNRPark-Ext — PKLot.

significativos em estabilidade quando comparado ao uso de aumento de dados
convencional e ao cenario sem atualizacao do classificador.

Analisando os resultados para a rede ResNet50, os cendrios com atualizagdo
apresentam diferencas significativas em relagdo ao cendrio sem atualizagdo,
mas ndo diferem entre si. A Figura 7.3b mostra que o cendrio com atualizagdo
apenas usando dados reais apresenta maior estabilidade ao longo do fluxo de
imagens, resultando em um menor ndmero de mudangas de conceito detectadas

e, consequentemente, menor necessidade de retreinamento do modelo.
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Com base na Figura 7.3¢c, temos que o comportamento da rede VGG16 é
semelhante ao da ResNet50, com 0s cendrios atualizados apresentando diferen-
cas estatisticamente significativas em relacdo ao cendrio sem atualizacdo. No
entanto, o cendrio com aumento de dados convencional apresenta desempenho
ligeiramente melhor que o cendrio com redes generativas. Isso se reflete em
um menor nimero de detec¢des de mudancas de conceito ao longo do fluxo,
reduzindo a necessidade de ajustes frequentes do modelo

Fruxo pe ImaGgens PKLor — CNRPArk-ExT

Os experimentos realizados para o fluxo de imagens PKLot — CNRPark-
Ext produziram os resultados de acurécia apresentados na Tabela 7.7, variando

conforme o classificador e o cendrio de atualizagdo do modelo.

MobileNetV3 ResNet50 VGG16
Execucgdo | C1 Cc2 C3 C4 C1 Cc2 C3 C4 C1 C2 C3 C4
1 96,64 96,97 98,30 98,60 | 9595 96,76 97,58 97,78 | 97,04 97,71 98,43 98,54

98,05 9821 97,73 97,46 | 9455 97,10 97,39 96,42 | 9545 97,94 98,34 98,42
95,92 97,03 96,15 96,62 | 9448 97,59 97,55 97,89 93,33 98,35 98,06 97,53
96,30 97,89 98,05 98,52 | 94,70 97,82 98,20 97,40 | 96,23 98,43 98,39 98,20
97,38 95,75 95,12 98,49 | 95,056 97,39 97,75 96,99 | 94,24 97,95 98,56 98,22
92,54 97,10 96,91 96,54 | 94,10 98,13 97,68 97,57 | 9590 98,53 98,49 98,40
74,76 9797 97,71 97,59 93,61 97,05 97,73 97,76 | 96,35 98,29 98,72 98,25
88,62 96,41 97,03 96,19 | 94,35 9722 97,64 9727|9548 97,88 92.78 98,01
91,82 96,53 97,05 97,64 | 9561 96,76 96,86 97,32 |9577 98,27 9839 97,32

10 92,58 97,68 97,15 98,23 | 93,53 97,37 97,22 97,03 | 95,76 97,20 94,19 97,25
Média: | 92,46 97,15 97,12 97,59 | 94,59 97,32 97,56 97,34 | 95,56 98,06 97,44 98,01

D.P.: 690 079 094 089 | 078 044 035 045 | 1,06 040 211 045

O O NI O Ul WIN

Tabela 7.7: Acuracias obtidas envolvendo o fluxo de imagens PKLot — CNRPark-
Ext.

Com o objetivo de verificar a hipétese de que hé diferenca significativa entre
os cendrios testados, foram realizados testes estatisticos de Friedman para cada
rede. Seus respectivos valores-p sdo apresentados na Tabela 7.8. Como todos
os valores-p sdo menores do que 5% (nivel de significancia utilizado para o
teste, rejeita-se a hipétese nula que diz que ndo ha diferenca significativa entre
o desempenho dos diferentes cendrios testados.

Como a hipétese nula foi rejeitada, o teste post-hoc de Nemenyi foi realizado
para todos os classificadores com o objetivo de observamos quais cenarios apre-
sentam desempenho significativamente diferente dos demais, com os valores-p
obtidos por meio do teste sendo representados na Tabela 7.9. Os diagramas de
diferenca critica obtidos estdo representados na Figura 7.4.
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Classificador | Valor-p
MobileNetV3 | 1,603x1072
ResNet50 | 2,950x107%
VGG16 3,570x1073

Tabela 7.8: Valores-p relacionados ao nimero de detec¢des de mudancas de

conceito no cenario com o fluxo PKLot — CNRPark-Ext.

MobileNetV3 ResNet50

VGG16

Cc1 C2 C3 C4 C1 C2 C3 C4

C1

C2 C3 C4

C1
Cc2
C3
C4

1,000
0,029
0,160
0,029

0,029 0,160
1,000 0,900
0,900 1,000
1,000 0,900

0,029
1,000
0,900
1,000

1,000
0,010
0,000
0,006

0,010 0,000
1,000 0,822
0,822 1,000
0,998 0,900

0,006
0,998
0,900
1,000

1,000
0,010
0,017
0,017

0,010 0,017
1,000 0,998
0,998 1,000
0,998 1,000

0,017
0,998
1,000
1,000

Tabela 7.9:
obtidas para o fluxo de imagens PKLot — CNRPark-Ext.

Diagrama de Diferenca Critica - MobileNetV3 - Acuracias

2.0 2.2 2.4 2.6 2.8 3.0 3.2
L n . L .

3.4
.

Valores-p obtidos com o teste de Nemenyi em relagdo as acurécias

3.6

Com Atualizagao [2.000]

s [2.000] 4

L [3.600] Sem Atualizacao

(a) MobileNetV3

Diagrama de Diferenca Critica - ResNet50 - Acurécias

2.0 2.5 3.0 35
L L L L

[2.400] Com Atualizagdo + DA

4.0

Py

Com Atualizacdo + DA [1.700]

GANs [2.100]

[ [4.000] Sem Atualizagdo

(b) ResNet50

Diagrama de Diferenca Critica - VGG16 - Acuracias

2.00 2.25 2.50 2.75 3.00 3.25 3.50
* L L n " L .

[2.200] Com Atualizagao

3.75

Com Atualizacdo [2.000] ‘

DA [2.100

l [3.800] Sem Atualizacdo

(c) VGG16

[2.100] Com Atualizacdo + DCGANS

Figura 7.4: Diagramas de diferengas obtidos em termos de detecgdo de acurécia
dentre os diferentes cendrios e redes para o fluxo de imagens PKLot — CNRPark-

Ext.

Os testes realizados com a rede MobileNetV3 indicam que o cendrio em que

sdo utilizadas redes generativas durante o processo de atualizacdo do modelo

apresenta uma média de desempenho ligeiramente superior em comparagao
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aos cendrios onde o modelo é atualizado de outras formas ao longo do fluxo
de imagens. O teste estatistico de Friedman (Tabela 7.8) revelou uma diferenca
significativa entre os cendrios (p = 1,6031072), o que motivou a realizacdo do
teste post-hoc de Nemenyi. Com base nos valores da Tabela 7.9 e na Figura 7 .4a,
observa-se que os cendrios onde o modelo foi atualizado com dados reais ou
imagens sintéticas possuem desempenho similar, enquanto ambos apresentam
diferenca estatisticamente significativa em relagdo ao cendrio onde o classifica-
dor ndo passou por atualizagdo.

No caso da ResNet50, os resultados indicam que os modelos que passaram
por alguma estratégia de atualizagdo ao longo do fluxo de imagens obtiveram
acurdcia significativamente maior quando comparados ao cenario em que a rede
ndo foi atualizada. Os valores médios da Tabela 7.7 sugerem que o aumento
de dados convencional proporciona um desempenho ligeiramente superior aos
demais métodos de atualizagdo. O teste de Friedman rejeitou a hipétese nula (p
=2,950107%), confirmando que existem diferencas entre os cendrios. A andlise
da Tabela 7.9 e da Figura 7.4b indica que o cendrio sem atualizacdo apresenta
desempenho estatisticamente inferior, enquanto os cenarios com alguma forma
de atualizagdo apresentam desempenhos semelhantes, com o aumento de dados
convencional mostrando uma leve vantagem.

Ja para a VGG16, os resultados observados sdo semelhantes aos obtidos na
ResNet50, com a atualizagdo do modelo garantindo desempenho significativa-
mente melhor em relagdo ao cendario sem atualizacdo. O teste de Friedman
confirmou a existéncia de diferengas entre os cendrios (p = 3, 5701073). A analise
da Tabela 7.7 sugere que o cenario em que somente dados reais sdo utilizados
para a atualizacdo do modelo apresenta um desempenho ligeiramente superior
aos demais cendrios de atualizagdo. Além disso, a Tabela 7.9 e a Figura 7.4c mos-
tram que o cendrio sem atualizacdo é significativamente pior do que os demais,
enquanto o cendrio baseado exclusivamente em dados reais possui um pequeno
destaque positivo em comparagdo aos demais métodos de atualizacao.

Os valores obtidos para o niimero de mudangas de conceito detectadas ao
longo do fluxo de imagens das vagas de estacionamento sdo apresentados na
Tabela 7.10.

A anélise dos dados da Tabela 7.10 revela que a quantidade de mudancas de
conceito varia conforme o classificador utilizado e o cendrio de atualizacdo do
modelo. Para verificar a significancia estatistica dessas diferencas, foi aplicado

o teste de Friedman, cujos valores-p estdo representados na Tabela 7.11. Como
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MobileNetV3 ResNet50 VGG16
Execucdo | C1 2 C3 (@ C1 C2 C3 (@ C1 2 C3 4
1 28 17 17 12 26 16 15 8 26 7 17 7
2 19 22 24 26 38 16 16 10 27 17 10 11
3 24 21 26 12 36 13 15 12 33 5 12 13
4 32 15 12 9 40 24 13 12 25 13 12 5
5 26 32 20 19 24 11 13 16 24 12 9 8
6 60 16 22 21 48 20 12 16 15 10 14 12
7 77 20 28 18 46 20 19 15 20 13 10 7
8 95 35 15 22 38 15 20 14 35 12 136 9
9 29 15 27 19 22 11 18 17 21 10 13 12
10 21 20 17 14 30 10 8 13 9 10 70 9
Média: | 41,10 21,30 20,80 17,20 | 34,80 15,60 14,90 13,30 | 23,50 10,90 30,30 9,30
D.P. 26,59 693 547 531 | 900 460 360 287 | 7,78 335 4142 287

Tabela 7.10: Ntimero de detec¢des de mudangas de conceito envolvendo o fluxo
de imagens PKLot — CNRPark-Ext.

todos os valores-p sdo menores do que 5%, rejeita-se a hipdtese nula de que ndo
ha diferenga significativa no niimero de mudancas de conceito detectadas entre

os diferentes cendrios testados.

Classificador

Valor-p

MobileNetV3
ResNet50
VGG16

1,111x1072
1,990x10~*
3,091x1073

Tabela 7.11: Valores-p relacionados ao ntimero de detec¢des de mudancgas de
conceito no cenario com o fluxo PKLot — CNRPark-Ext.

Com a rejeicdo da hipétese nula, foi realizado o teste post-hoc de Nemenyi
para todos os classificadores, conforme ilustrado na Tabela 7.12 e no diagrama

de diferenga critica da Figura 7.5.

MobileNetV3
C2 C3
0,191 0,353
1,000 0,986
0,986 1,000
0,564 0,353

ResNet50
C2 C3
0,013 0,007
1,000 0,998
0,998 1,000
0,674 0,776

VGG16
C2 C3
0,046 0,264
1,000 0,864
0,864 1,000
0,776 0,307

C4
0,022
0,776
0,307
1,000

Cc1
1,000
0,191
0,353
0,006

C4
0,006
0,564
0,353
1,000

C1
1,000
0,013
0,007
0,000

C4
0,000
0,674
0,776
1,000

C1
1,000
0,046
0,264
0,022

C1
C2
C3
C4

Tabela 7.12: Valores- p obtidos com o teste de Nemenyi em relacdo ao ntimero de
deteccdes de mudancas de conceito para o fluxo de imagens PKLot — CNRPark-
Ext.

A analise da Figura 7.5a indica que, para a MobileNetV3, o cendrio em que
sdo utilizadas redes generativas no processo de atualizagdo do modelo apre-

senta um desempenho significativamente melhor quando comparado ao uso do
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Diagrama de Diferenca Critica - MobileNetV3 - Nimero de Mudancas de Conceito

15 2.0 2.5 3.0 35
Com Atualizacdo + DCGANSs [1.300] [3.600] Sem Atualizacdo
200] [2.900] Com Atualizag&o + DA
(a) MobileNetV3
Diagrama de Diferenca Critica - ResNet50 - Numero de Mudangas de Conceito
2.0 25 3.0 35 4.0
Com Atualizagdo [1.700] [4.000] Sem Atualizacao
ializagao + DCGANs [2.050] [2.250] Com Atualizacdo + DA
(b) ResNet50

Diagrama de Diferenga Critica - VGG16 - Nimero de Mudancas de Conceito
2.00 2.25 2.50 2.75 3.00 3.25 350 3.75

Com Atualizagéo [1.950] [3.800] Sem Atualizagdo

alizacio + DA [2.050] — [2.200] Com Atualizacéo + DCGANS

(c) VGG16

Figura 7.5: Diagramas de diferengas obtidos em termos de deteccao de mudan-
cas de conceito dentre os diferentes cendrios e redes para o fluxo de imagens
PKLot — CNRPark-Ext.

aumento de dados convencional ou a auséncia de atualizagdo dos pesos da rede
durante o processamento do fluxo de imagens. No entanto, embora esse cené-
rio seja ligeiramente superior, ele ndo apresenta uma diferenca estatisticamente
significativa quando comparado ao cendrio que utiliza apenas dados reais para
atualizagcdo do modelo.

Para a ResNet50, conforme representado na Figura 7.5b, os trés cendrios que
envolvem a atualizacdo do modelo ndo apresentam diferencas estatisticamente
significativas entre si, mas todos resultam em um menor ntiimero de detec¢des de
mudancas de conceito ao longo do fluxo de imagens em comparagdo ao cendrio
em que o classificador ndo passa por atualizagdes.

Por fim, a Figura 7.5c mostra que a VGG16 exibe resultados semelhantes
aos da ResNet50 no que diz respeito ao nimero de detec¢des de mudangas
de conceito. No entanto, observa-se que, apesar de ndo haver diferenca esta-
tisticamente significativa, o cendrio baseado no aumento de dados apresenta
um desempenho ligeiramente superior ao cendrio onde sdo utilizados dados

sintéticos para atualizagdo do modelo.
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AvALIACAO DE MupAaNCAs DE CONCEITO

CNRPark-Ext — PKLoT

A Figura 7.6 apresenta a evolucdo da acurdcia ao longo dos dias no fluxo de

dados CNRPark-Ext — PKLot, onde é possivel identificar pontos de queda de

desempenho, indicando potenciais mudangas de conceito.

Fluxo de Imagens CNRPark-EXT -> PKLOT - M‘obiIeNetV3 ‘
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(c) VGGLe.

Figura 7.6: Desempenho em termos de acurécia ao longo do fluxo de imagens
CNRPark-EXT — PKLot.

A mudanga de conceito mais notavel nos gréaficos ocorre dentro do subcon-
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WW

PUC UFPRO4 UFPRO5

Figura 7.7: Mudanca de conceito relacionada a alteragdo da distribuigdo entre
classes.

UFPRO4 - Dia 22/12/2012 UFPRO4 - Dia 23/12/2012

Figura 7.8: Tlustragdo da Mudanca de Conceito encontrada na Figura 7.7.

junto UFPR04, conforme destacado principalmente nas Figuras 7.6a e 7.6b no
cendrio sem atualizacdo do classificador, e com maior evidéncia na Figura 7.7.
A principal justificativa para esse comportamento esta no fato de esse periodo
corresponder ao final do ano e periodo de férias. Durante esse intervalo, o es-
tacionamento passa a permanecer predominantemente desocupado, resultando
na queda de desempenho observada. Esse comportamento € ilustrado na Figura
7.8.

Essa mudanca de conceito continua impactando o desempenho no subcon-
junto UFPRO5, quando hé a transi¢do entre dias tteis e finais de semana. Nessa
mudanca, ocorre uma altera¢do abrupta na taxa de ocupacdo do estacionamento,
contribuindo para a redugdo do desempenho do modelo.

Outra mudanca de conceito perceptivel pode ser observada nos subcon-
juntos camera4, camera5, camera6 e cameraZ da base CNRPark-Ext, conforme
evidenciado na Figura 7.9. Nesse caso, a queda de desempenho esta associ-

ada a mudangas climaticas, onde o clima ensolarado passa a ser chuvoso e,
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camera4§ cameraSE camera6 camera7§ camera8

Figura 7.9: Mudanga de conceito relacionada a alteracoes climaticas.

CNRPark-Ext - Ensolarado CNRPark-Ext - Chuvoso CNRPark-Ext - Ensolarado

Figura 7.10: Tlustracdo da Mudancga de Conceito encontrada na Figura 7.9.

posteriormente, retorna ao tempo ensolarado, como ilustrado na Figura 7.10.
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A figura 7.11 apresenta os resultados obtidos para os trés classificadores em

diferentes cendrios experimentados no fluxo de imagens PKLot — CNRPark-Ext.

Fluxo de Imagens PKLOT -> CNRPark-EXT - MobileNetV3

1.0 A
V\W LAY N 1 w f /
0.8 ,
£ 0.67
]
g
3
<
0.4/
PUC UFPRO4 UFPRO5 cameral| camera2; camera3| camera4; camera5, camera6| camera7; camera8 camera9
—— SEM ATUALIZAGAO
0.2 ATUALIZAGAO
—— ATUALIZAGAO + AUMENTO DE DADOS
—— ATUALIZAGAO + GANS
0075 15 30 45 60 75 90 105 120 135 150 165 180 195 210 225 240 255 270 285 306
Tempo (dias)
(a) MobileNetV3.
Fluxo de Imagens PKLOT -> CNRPark-EXT - ResNet50
1.0+ :
SAA A y b . HAAPR
0.8 | L\/
£0.6
]
g
5
2
<
0.4
pPUC UFPRO4 UFPRO5 cameral| camera2| camera3; camera4; camera5; camera6; camera7; camera8; camera9
—— SEM ATUALIZAGAO
0.2 ATUALIZACAOC
—— ATUALIZAGAO + AUMENTO DE DADOS
—— ATUALIZAGAO + GANS
0075 15 30 45 60 75 90 105 120 135 150 165 180 195 210 225 240 255 270 285 306
Tempo (dias)
(b) ResNet50.
Fluxo de Imagens PKLOT -> CNRPark-EXT - VGG16
\° I \' Y N \f\
0.8 |
© 0.6
]
B
3
<
0.4+
PUC UFPRO4 UFPRO5 cameral; camera2; camera3; camerad4; camera5; camerab; camera7; camera8; camera9
—— SEM ATUALIZAGAO
0.2 ATUALIZAGAO
—— ATUALIZAGAO + AUMENTO DE DADOS
—— ATUALIZAGAO + GANS
000 15 % 4 60 75 90 105 120 135 150 165 180 195 210 235 240 255 270 285 306
Tempo (dias)

(c) VGGL6.

Figura 7.11: Desempenho em termos de acurdacia ao longo do fluxo de imagens
PKLot — CNRPark-EXT.

A partir dos gréficos, observa-se que o desempenho dos modelos sofre que-

das em pontos de transi¢do entre subconjuntos da mesma base, como no caso
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da mudanga entre PUC e UFPR04. Esse fenomeno é destacado nas Figuras 7.12
e 7.13 e pode ser explicado pela mudanga na angulacdo da cdmera em relagdo

ao estacionamento, além de modifica¢des na posicdo das vagas monitoradas.

W%

PUC UFPRO4

Figura 7.12: Mudanga de conceito relacionada a altera¢des entre estacionamen-
tos.

PUC UFPRO4

Figura 7.13: Tlustracdo da Mudanga de Conceito encontrada na Figura 7.12.

Além disso, ha a transi¢do entre as bases de imagens PKLot e CNRPark-Ext,
onde ocorrem mudangas no estacionamento e no angulo da cimera, bem como
a troca da prépria camera utilizada na captura das imagens. Essas altera¢oes
afetam a qualidade e a resolucdo das imagens captadas, influenciando o desem-
penho dos modelos. O momento exato da detec¢do da mudanga de conceito,
bem como exemplos dos dados envolvidos na transi¢do, podem ser visualizados
nas Figuras 7.14 e 7.15.

Apesar de serem analisadas diferentes causas de mudangas de conceito para
cada fluxo de imagens neste trabalho, ao comparar os graficos representados nas
Figuras 7.6 e 7.11 podemos notar que as mesmas mudancas de conceito ocorrem

nos dois casos, ndo sendo restritos a um ou outro fluxo de dados em especifico.

72



CAPITULO 7. RESULTADOS

UFPRO5 ‘5 cameral

Figura 7.14: Mudanga de conceito relacionada a altera¢des entre bases de dados.

PKLot CNRPark-Ext

Figura 7.15: Ilustragdo da Mudanca de Conceito encontrada na Figura 7.14.

Por fim, os graficos que ilustram o desempenho dos modelos ao longo do
processamento do fluxo de imagens indicam que os cendrios onde o classificador
é atualizado conseguem recuperar rapidamente seu desempenho, enquanto os
cendrios sem atualizac¢do das redes sofrem impacto negativo, resultando em um

desempenho inferior durante esses eventos.
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Conclusoes

Este trabalho investigou o uso de Redes Generativas Adversarias (GANs)
para mitigacdo de mudangcas de conceito em fluxos continuos de dados, apli-
cando a abordagem em bases de imagens de estacionamento. A hipétese inicial
propds que a aplicacdo de GANs como método auxiliar reduziria os efeitos das
mudancas de conceito, melhorando a acurécia preditiva e reduzindo o namero
de mudangas de conceito.

Respondendo a pergunta de pesquisa formulada no Capitulo 1, que ques-
tiona sobre o impacto no desempenho do modelo quanto sdo aplicadas redes
DCGANSs como método de aumento de dados para sua atualizacdo, temos que

¢ Para a rede MobileNetV3, em ambos os fluxos de dados experimentados, o
cendrio que utiliza DCGANs como estratégia para a atualizagdo dos pesos
do modelo apresenta melhor desempenho, tanto em acuracia quanto em
numero de mudancas de conceito detectadas. Esse cenario demonstra a
aquisicao de maior estabilidade (reducdo da necessidade de retreinamento
do classificador), além de apresentar desempenho ligeiramente melhor em
comparagdo aos outros cendrios. Isso sugere que a contribui¢do do uso
das redes DCGAN:Ss é eficaz para melhorar o desempenho geral durante
o processamento do fluxo de imagens em redes com menor niimero de
parametros.

¢ Ja para a rede ResNet50, observa-se que os cendrios com atualizacdo dos
dados variam em relagdo ao desempenho, tanto em acurdcia quanto no
nimero de detec¢des de mudangas de conceito. Nao ha diferenga signi-
ficativa entre esses cendrios em nenhum momento. Isso indica que, em
redes com um niimero relativamente maior de parametros, a estratégia de
utilizacdo de redes generativas ndo apresenta eficicia quando comparada
aos demais cendrios que envolvem atualizacdo do classificador.
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¢ Por fim, para a rede VGG16, o cendrio que utiliza dados sintetizados por
redes generativas acaba apresentando o pior desempenho entre os trés
cendrios de atualizacdo do modelo, considerando as métricas avaliadas.
No entanto, ndo ha diferencas significativas entre os trés cenarios. Com
esse classificador, o cendrio que utiliza apenas dados reais para atualizacao
destaca-se em ambos os fluxos de dados para ambas as métricas, apresen-
tando desempenho ligeiramente superior aos demais cendrios em todos os

casos.

Com isso, conclui-se que o impacto do uso de redes generativas é limitado
a redes com menor ntimero de pardmetros, ndo havendo melhoria em redes
maiores, como a ResNet50 e a VGG16, quando comparadas a outras estratégias
de atualizacdo do modelo, incluindo aumento de dados convencional.

Dessa forma, pode-se concluir que a hipétese é parcialmente confirmada,
pois as redes DCGANs mostraram maior eficicia em melhorar a acurécia, além
de reduzir a necessidade de atualizagdo dos modelos por meio da deteccdo de
mudangas de conceito em redes menores. No entanto, para modelos mais ro-
bustos, houve queda de performance quando foram usados dados sintetizados,
evidenciando que o método ndo é capaz de melhorar o desempenho com a
utilizagdo desses modelos.

Possiveis trabalhos futuros para enriquecer o trabalho apresentado neste

presente documento sdo:

¢ Exploracdo de outras arquiteturas de redes generativas, como, por exem-
plo, Conditional GANs e WGAN:S.

¢ Ampliacdo dos experimentos para cendrios com maior diversidade de
mudancas de conceito, envolvendo bases de imagens de outras naturezas.

¢ Utilizagdo de uma abordagem ndo supervisionada para o problema, uma
vez que, com o uso do ADWIN, hé a necessidade do rétulo real das amos-
tras processadas no fluxo de dados.
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