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generalidade resultante do modelo, a capacidade de

Resumo— Este artigo apresenta uma proposta de modelo aprendizado devida & caracteristica de auto-maegdic, bem
adaptativo para identificagdo de individuos voltadaa grandes como o poder de expressdo faz dos dispositivostatilays
volumes de dados. Adicionaimente, apresenta-se taéth uma ymga alternativa muito atraente para expressar tatogplexos
proposta inicial do conceito de mineracdo adaptat®v de dados o \aninylar situagdes dificeis que surgem duramia busca
como possivel solugdo computacional aplicavel aosoplemas d UCH . . bl |
oriundos de grandes volumes de dados. e solugdes computacionais para problemas complexos

Este artigo apresenta uma proposta de modelo didapta
Palavras-chave:—Dispositivos Adaptativos, Identificagdo de para identificagdo de individuos em meio a grandes

Individuos, Mineragéo de Dados. populacdes. O autdbmato adaptativo foi escolhido acom
. dispositivo do modelo devido a sua simplicidadealdstracao
|. INTRODUGAO e poder computacional. E importante destacar queou

Com o advento e popularizacdo dos servicos webse d@&positivos adaptativos poderiam ser utilizadostenenesmo
redes sociais, o volume de dados disponiveis awmentontexto. Além do modelo, apresenta-se também uma
exponencialmente nos Ultimos anos. Estudos recest@sam proposta inicial do conceito de mineracao adamaliy dados
os totais de usuarios ativos cadastrados, e 0s rodme&omo possivel solu¢gdo computacional aplicavel aokl@mas
impressionam: a rede de relacionameR&xebooklidera o oriundos de grandes volumes de dados.
ranking de cadastros, possuindo atualmente 500 milhes deA organizacdo deste artigo € a seguinte: a Secéo |l
usuarios, seguida pelo servico de e-m@Mail, com 190 contextualiza a identificacdo de individuos, cécué
milhdes, e pela reddySpace com 126 milhdes [1]. As aplicacdes. A mineracdo adaptativa de dados éapeea na
informacbes de tais redes e servicos, quando adabise Secéo lll, juntamente com a mineragcdo de dadoscimadl,
interpretadas, podem oferecer subsidios para uneanagmto exemplos e aplicages. A Secao IV apresenta unTiexgreo
mais preciso sobre perfis de consumo e padrdeslizado para analisar o impacto do modelo adapta
comportamentais de seus usuarios. Entretanto, or lesafio algumas possiveis vantagens da proposta deste®.aAig
€ como atuar sobre grandes volumes de dados ero tefibfl. discussdes sobre o modelo e a mineragdo adaptigidados

Técnicas tradicionais de mineragdo de dados pdracée sdo apresentadas na Se¢do V. A Secdo VI apresenta a
de conhecimento sdo amplamente utilizadas em gsandenclusdes.
volumes de dados, porém muitas delas apresentapotdm
execucgao relativamente lento ou ainda, no pior,c@s@rdem Il. IDENTIFICACAO DEINDIVIDUOS

exponencial [2]. Bancos de dados de servicos wee eedes A jdentificacdo de individugso contexto deste artigo, é
sociais ja ultrapassam milharestéeabytes e a utilizagdo de yefinida como um método aplicado a um conjunto de
técnicas tradicionais pode exaurir faciimente recsir individuos, reduzindo-o a um subconjunto com cerésticas
computacionais, demandar tempo impraticavel e bilzar o - ggpecificas comuns. Se o subconjunto resultantsujpos
processo de extragado de conhecimento. apenas um elemento, a identificacdo é dit@a No caso de

A adaptatividade € o termo utilizado para denotar g sybconjunto vazio, a identificacéio sob as cariticas
capacidade de um dispositivo em modificar seu POPLomuns n&o é aplicavel.

comportamento, sem a interferéncia de agentes n@sler pg ponto de vista comercial, a identificagio deviiatiios
Existem inUmeras aplicacdes para a adaptatividawe grerece subsidios para a criagdo de segmentos teadoe
sistemas computacionais, incluindo robdtica [3inddas de através de  tais segmentos, & possivel estabelecer,
decisdo e aprendizado de maquina [4], [5], processtd de peyristicamente,  perfis de consumo e  padrdes
linguagem natural [6], otimizagdo de codigo em citaxpres  :omportamentais. No caso de uma identificacdo (ivigaau
[7], controle de acesso [8], servidores web [9igliagens de e corretude das informagdes relacionadas dispsréveuito

programacdo [10], [11], meta-modelagem [12], [13] @ajor, mas pode incorrer em eventuais violagdes de
computagéo evolutiva [14], [15]. De acordo com Néi6], a privacidade [17], [18].

A aquisicdo das caracteristicas dos individuos de u
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entre si: o primeiroexplicitg é oriundo de interacdes diretaslados sensiveis [38], [39], [40], [41]. Algumasateltilizam-

de um individuo com os mais diversos tipos de oodst de
dados, incluindo formularios de empresas e bamcwsculos,
cadastros de prestacbes de servigos, entrevistasursos
publicos. Espera-se que, neste caso, o grau detuder das
informagbes coletadas seja muito elevado, poisrapukacao
e alteracdo propositais de tais informacfes potepdp
individuo pode constituir crime de falsidade idgatéa [19].

O segundo modo trata de uma aquisig@plicita, sem
necessariamente 0 conhecimento e consentimento
individuo. A aquisi¢@o ocorre em diversos niveisrderagao
indireta e resulta em um fluxo enorme de informacfz],
[9]. Os coletores de dados mais comuns na aquisgigglécita
atuam no escopo da internet e incluem diversos miwoas e
técnicas disponiveis, tais consoawlers spiderse web bugs
[21], [22], [23], [24], [25]. Com o crescimento éfbao do
comeércio eletrbnico e da popularizacdo de redefaisp@
aquisicdo implicita tornou-se fundamental na térdade
identificacdo de individuos com o maximo de cardstieas
disponiveis.

Além das interagbes em servigos web, 0s possieeihps
comportamentais podem ser também monitorados
rastreados através de servigcos baseados em |géalizaais
servigcos utilizam milhares de informacdes de cangmmo
coordenadas geogréficas, temperatura externa,eounglos,
para definir o conjunto de dados a ser process26p[27]

[28] [29] [30]. A computacdo mével ainda permiteequ

dispositivos em sistemas ubiquos e pervasivosreeriguem
e troqguem dados entre si, 0 que aumenta expressivano
conjunto de dados disponivel acerca de um individde seu
comportamento [31].

se do conceito deinonimato de grupoque consiste na
situagdo em que um individuo se torna andnimo ésralo
grupo em que ele estd inserido. Um dos exemplos mai
intuitivos do anonimato de grupo € o batedor déebas, que
apos praticar o delito, corre em direcao a multiadanvés de
lugares mais abertos; quanto maior a multiddo, rddisil
sera encontra-lo. Seguindo esta légica, seria vatd@aginar
que, dada a populacdo mundial — aproximadamentitn@eb
deoindividuos em 2011 [42] — o anonimato de umviiaidio,
no ambito global, estaria preservado. Entretangiudes
indicam que cada individuo é facilmente rastreatelvés de
andlises das informag6es coletadas [37], [43].

Uma das métricas utilizadas para a andlise deifdagfio
de um individuo é &alculo dos bits de informacambtido
através da Formula 1 [43].

[ = —log, P4) (1)

De acordo com a Férmula 1, o valor obtido represent
guantidade de informacdo necesséria para se idantiim
igdividuo. E calculado utilizando-se o logaritmadiio de
uma probabilidad®(A) dada [43]. Como exemplo, considere
a probabilidade de se encontrar um individuo erihtés — a

populagdo mundial — como seRig) = lf?mm 000000-
Assim, o calculo d§, é demonstrado na Formula 2 [43].

- ()

I, = -log,————
L 82 Sooooooooe

O resultado obtido na Férmula 2 é de 32,7047 imdioa

Outra forma de rastreamento ocorre atravésmpeessdes que apenas 32,7 bits de informacdo sfo suficiqrdes se
digitais, em hardware e software. Na area de hardwaigentificar univocamente um individuo entre a pagéb

existem diversos registros na literatura sobreadisipos que
possuem caracteristicas e variagdes Unicas [33], [34],
[35]. Essas informagdes favorecem uma eventuatifibagao
do dispositivo e consequente rastreamento de s=swilor.
Na area de software, o rastreamento pode ou naceocke
modo deliberado. Alguns aplicativos utilizam métedumara

geragdo e envio dbdashesou qualquer outra informacaoindicar

desejavel a um determinado servidor. Esse procedimé
amplamente utilizado para verificagdo e validac@occkaves
de registros. Em outros casos, um aplicativo paneeter
informagbes de acordo com uma determinada sol@mtagor
exemplo, um navegador web envia sua propria ideatgiio e

versdo juntamente com dados do sistema operaciomal

cabecalho HTTP [36].
impressao digital de navegadores web através f@siacoes

contidas no cabecalho HTTP juntamente com a lisa

plugins e complementos disponibilizados [37],
resultados sdo impressionantes: um em aproximadear28i
mil navegadores compartilhard a mesma impresséialdigie
outro navegador, e em 99,1% dos casos é possamifidar
um navegador reincidente, mesmo que este tenha
atualizado.

Técnicas de protegcdo de identidade e melhoria
privacidade foram propostas para tentar atenugpase&ao de

mundial. E importante observar que 32,7 bits derinh¢éo
representa o valor obtido no pior caso, pois quamoor o
grupo, menor € o numero de bits de informacdo sédes
para se identificar univocamente um individuo ngsspo.

O célculo do numero de bits de informacdo permée n
somente a identificagdo Unica de um individuo, rpade
uma classificagdo em subconjuntos contendo
individuos com caracteristicas semelhantes [43]pahtir
desses grupos, perfis de consumo e padrdes comgntizs
sdo extraidos através das mais diversas técnicasngéeacao
de dados.

Ill. MINERAGAO ADAPTATIVA DE DADOS

Existem estudos que analisam apjineracso de dadog o nome associado ao conjunto de

técnicas para aquisicdo de conhecimento relevamtgrandes
lumes de dados. Também conhecida cal@@ mining a

€ SeYHineracdo de dados constitui a segunda fase enraresso

de descoberta de conhecimento em bases de dadosamo
da computacdo que utiliza ferramentas e técnicas
computacionais para sistematizar o processo dagédrde
LWRhecimento [44].

A primeira fase do processo de descoberta de
gt?nhecimento € chamada pleeparagédo de dadosa qual os
dados sdo pré-processados para a posterior submissa
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processo de mineracdo. E composta das seguinteaseta dados, independentes do término das etapas dea,cpret
saber: processamento e verificagao.

a) definicAo dos objetivos do problemgue constitui o A tecnologia adaptativa tem obtido resultados esgives
entendimento do dominio da aplicacdo e quais pa resolucdo de problemas referentes a extracierfis de
objetivos a serem alcancados, consumo e padrdes comportamentais. Estudos recentes

b) criagdo do conjunto de dadps:a qual o conteldo demonstraram que um dispositivo adaptativo pode, po

bruto de dados a serem analisados é agrupadexemplo, substituir com sucesso uma técnica deaghdr

organizado, baseada em regras de associagdo muito utilizageaoesso
filtragem e pré-processamento de dadesdo como objetivo de mineracdo de dados [9]. As vantagens da ufflzae um
assegurar a qualidade dos dados selecionadotastaé dispositivo adaptativo sobre as técnicas tradiéimaluem:
uma das mais onerosas de todo o processo — padé atié a) tempo de execucdo lineatmesmo para grandes
80% do tempo estimado — principalmente devido as conjuntos de dados,
dificuldades de integracdo de conjuntos de dad@sdgeneos b) simplicidade formal e computacional do modelo

[45], ) o . 5 c) capacidade de auto-modificagdem a necessidade de
¢) reducdo e projecao de dadague constitui a alocagdo interferéncia externa de um especialista de dominio

e armazenamento adequados em bancos de dadosy) modelo de dados disponivel de modo incremental
para facilitar a aplicacdo das técnicas de mineraca g) consisténcia continyando havendo a necessidade de
de dados. . . B filtragem do conhecimento gerado [9].
A segunda fase consiste nmineracdo de dados o aytemato adaptativo [47], [48] foi escolhido como
propriamente dita sopre os dados preparados nafdegor. dispositivo adaptativo a ser utilizado para a defia de um
E composta das seguintes etapas, a saber: modelo de extracdo de conhecimento e um estudcase c
a) escolha das técnicas de mineragdma qual g5 caracteristicas permitem um modelo consistente
selecionam-se uma ou mais técnicas para atuar sQfifgpjificado e poderoso computacionalmente [16&malde
o conjunto de dados de acordo com o problefgarecer subsidios para uma implementagéo dirgartic da
definido; ndo existe uma técnica universal, poaanélefinigéo proposta.

cada problema exige uma escolha de quais técnicasy modelo apresentado a seguir tem como objetivo a
sdo mais adequadas, . o extracdo de conhecimento a partir de um conjuntdatios

b) mineracdo que efetivamente aplica as técnicas Nsponivel, na tentativa de identificagéo de irdlivis a partir
_conjunto de dados, de suas caracteristicas. Inicialmente, o autdraaptativoM

¢) interpretacdo dos padrGes de explorac@pie faz a g gefinido com uma configuragdo que reflete o autojude
analise da informacdo extraida em relacdo aQ§4os disponivel (Figura 1). Durante seu tempo ide, W
objetivos definidos, _ sofre alteragBes em sua topologia para extrairemntento e

d) consolidacdo do conhecimento descohertque jgentificar individuos. O caso aqui apresentadanéexemplo

consiste na filtragem das informacdes, eliminang@sirativo e pode ser adequado para ser utilizagiooutras
possiveis padrdes redundantes ou irrelevantg licagdes.

gerando assim o conhecimento a partir da fase de
mineragao de dados.
As técnicas de mineracdo de dados apresentam
caracteristicas e objetivos distintos, de acorado aalescri¢ao
de cada problema em particular. As mais tradiceirailuem
classificagdo, relacionamento entre variaveis, ggmento,
sumarizacdo, modelo de dependéncia, regras deiasn®
andlise de séries temporais [46], todas elas anitla
conceitos das areas de aprendizado de maquina,
reconhecimento de padrBes e estatistica. Propdesse artigo
a insercdo e utilizacdo dos conceitos da area dweltmia
adaptativa no processo de descoberta de conhecineemt
bancos de dados, possibilitando que a minerac&ades se

torne adaptativa.
A mineracdo adaptativa de dadésdefinida como sendo
um conjunto de técnicas adaptativas para aquisitéo

conhecimento. Através da utilizagdo de dispositivégura 1. Autdmato adaptativd do modelo.

adaptativos, espera-se reduzir o nimero de etappsodesso

de descoberta de conhecimento em bancos de dados e O automato adaptativil recebe cadeias de entrada que
nimero de passos computacionais. Além disso, aragi#e 'epresentam as consultas sobre o conjunto de dadagso de
adaptativa de dados, através de modelos adaptaente consulta a ser submetida ao modelo parte dos wigetia
permitir a analise, mineracdo e interpretacio mergal dos €xtracéo e da definicdo do problema.

Cpp
o
Vo, f:.‘r
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Considere os  conjuntos € = {cy.c5.....c,} de adaptativas do modelo realizam “cortes” no autdmato
caracteristicas & = {v,.v,....1;} de valores associados asemovendo estados e transi¢cdes que ndo aderenbjaetisas
caracteristicas. O autdmato adaptatiwala Figura 1 possui o definidos na cadeia de entrada para extragdo deeconento.
estado inicial,, n estados intermediarios, onde= M é o total A adaptatividade permite a redugdo e simplificagio
de caracteristicas existentes no conjunto de dadogstados conjunto de dados até o nivel desejado.
finais, m € M é o total de individuos disponiveis. Os estados Como exemplo, considere o conjunto de dados daldabe
intermediariosy; s3o alcancaveis a partir geatravés de uma 1. Cada um dos cinco individuos tem suas quatro
transicdo consumindo a caracteristiges C, além de haver caracteristicas ~ mapeadas. O  autdmato  adaptativo
uma transicdo de volta consumindo um determinador vacorrespondente € ilustrado na Figura 2. Observeaquauna

v, € V associado & caracteristica e executando umanome por tratar-se da identidade de cada individuo, €
Fl

determinada fun¢&o adaptatifacorrespondente. Finalmente,a ssociada aos estados finais.

° autpmat_o poss“'.“ transicoes ,Consumlndo ° . Sl_mbOIOI'abeIa I. Exemplo de conjunto de dados para ilggtralo modelo
especial <find> partindo deg, até os estados finais. Oadaptativo.
alfabeto utilizado é definido conb= € UV U [ <fnd=1. A _ _

cadeiaw submetida ao autdbmato deve seguir o for id nome sexo olhos cabelo estatura

w = (cv) = <find> ceC, veV, ou seja, procuram-sg 1 Ana  feminino azuis  castanho  alta
individuos que contém os paresaracteristica>=<valor> 2 José  masculino azuis preto alta
seguido do simbolo especidind>, que efetivamente realiza 3 Jodo  masculino castanhos loiro mediana
a busca no automato. o 4  Maria feminino  verdes loiro baixa

~ o autom_afo _adaptatlvldl dp rr)qdelo c deﬂmdo de former 5 Pedro masculino castanhos ruivo baixa
ndo-deterministica, a principio. = Semanticamente, —6

indeterminismo denota os individuos candidatoscalba. No
inicio do processo de reconhecimento da cadeitbdos os
individuos tém a mesma probabilidade de escolheamio
todos os estados finais que os representam saocalas a
partir do estado inicialy, consumindo o simbolo especial find  find
<find>.

Do ponto de vista de extragdo de conhecimentota par
conjunto de dados disponivel, o quao indetermadstd

autdmato adaptativo for apds a submissdo e reconbe
da cadeia de entrada tem relacdo direta com apémtdo

conjunto de individuos disponivel. Ao longo do @m®&0 de

reconhecimento da cadeia, espera-se que o indatemoi @
seja gradativamente reduzido, através da filtragdos find
individuos candidatos a escolha. Através do modelo

adaptativo, a busca por caracteristicas e a eventua St oy
identificacao de individuos ocorre em tempo reaim@elo é baiza, f12
compacto e simplificado, o que favorece a visugfinae
interpretacdo dos resultados obtidos.

A topologia do autdmato adaptativhl ao final do

reconhecimento da cadeia de entrada indica seraamdite
qual foi o conhecimento extraido. Se a cadeia nBadeita —
ndo ha estados finais alcancaveis, independergéudgdo de

indeterminismo ou ndo do autbmato — ndo foi pobsivégura 2. Autdmatd/ representando os dados da Tabela I.
identificar individuos de acordo com os paramettetnidos

na cadeia. Cashl seja deterministico e a cadeia foi aceita, o D€S€a-se, por exemplo, identificar todos os imtlivs que
estado finalg; € F alcancavel indica que o individuofoi possuem olhos verdes. Para tal, a cadeia de entrada

univocamente identificado. Quandib é indeterministico e a Wi = <0/fos><verdes><find> & submetida ao automato
cadeia foi aceita, todos os estad({al-, Gin e q__} c g adaptativoM. Comow;, foi aceita pomM, o conjunto de dados
i HY =

o T contém individuos que possuem as caracteristitasriadas.
alcancaveis representam um grupo de individuos aﬁmOaut(‘)mato resulta?nte épilustrado na Figura Figura
caracteristicas procuradas. 9 g

O indeterminismo permite a visualizagdo e definicgi@o
grupos de interesse na extracdo de conhecimentmodi®
incremental. Ndo é necesséario filtragem e pés-psaaento
dos resultados, pois a topologia resultante donzatid garante
a consisténcia relacional dos dados obtidos. As;Ges

masculing, fq
feminino, fo

(12|u.-<,_f3
verdes, fq
castanhos, f5

®
find

cabelo

preto, fg
ruivo, fr
loiro, fg

castanho, fg

estatura




Maria. Caso a intencdo seja obter apenas as mulheres com
cabelo loiro, acrescenta-se um paaracteristica>=<valor>
a cadeia, de modo quew;= <cabalo=<loiro=
find <sexo<feminino><find>. Neste caso, somente o
individuoMaria é encontrado.

A mineracdo adaptativa de dados pode favorecer o
processo de descoberta de conhecimento em banatedds
através de modelos adaptativos simplificados e istmmges.
Como se pode intuir a partir da ilustracdo apresknt a
utilizacdo da area de tecnologia adaptativa peraggtracéo
incremental de conhecimento, de forma eficiente.

masculing, fq
feminino, fo

IV. EXPERIMENTO EANALISE

‘Jf“‘fl?” A mineragdo adaptativa de dados apresenta-se camo u
baiza, f12 preto. fg cabelo alternativa atraente & mineracéo de dados tradiciof

iU, f‘?
loiro, fg
castanho, fg

importante destacar que mineracdo adaptativa adicional
ndo sd8o mutuamente exclusivas, ao contrario, s&o

completamente compativeis uma com a outra, podeoado
Figura 3. Automato adaptativél resultante apés a submissdo diSSO Ser usadas simultaneamente, de acordo com a
cadeiawy = <olhos><verdes><findz. conveniéncia em cada caso. Esta secdo descreve um

experimento proposto para coletar dados estatésticerca do

De acordo com a Figura 3, o automato adaptalo desempenho do modelo adaptativo e da consistéesises

resultante é deterministico, significando que umicain dados.

estatura

individuo foi encontrado. O estado final alcancaeel,, A primeira parte do experimento consistiu na defini e
associado &aria, o unico individuo da Tabela | que possumplementagdo de um simulador para a identificag&o
olhos verdes. individuos através do modelo adaptativo ilustrado

Em outro exemplo, deseja-se identificar todos @@teriormente. O simulador possui as  seguintes
individuos que possuem cabelo loiro. Para tal, deieade funcionalidades:

entrada w, = <cabelo==<loiro==find> é submetida ao a) geracdo, leitura e mapeamento de dados, em memodria

autbmato adaptativd. O autdbmato resultante é ilustrado na ou disco rigido, para automatizar o gerenciamento e

Figura 4. processamento do conhecimento a ser extraido,

b) definicho do modelo de autdbmato adaptativo
correspondente ao problema, de acordo com o
conjunto de dados disponivel ao simulador,

c¢) terminal de consulta na forma de cadeias de enttada
tamanho arbitrario submetidas ao autémato
adaptativo, no formato requerido apresentado na

et Segdo lll,

castankos, {5 d) geragdo desnapshotsda configuracdo do autbmato

para cada simbolo consumido, representados através
de arquivos no formatagot * epng?,

e) geracdo de graficos de analise dos dados, baseado n
reconhecimento das cadeias de entrada, no tempo de
execucao e no célculo dos bits de informacao.

O simulador foi escrito utilizando-se a linguageyhen e
executado através de linha de comando em um ambient
Linux de 64 bits.

As amostras utilizadas neste experimento foramdgera
através do simulador. Inicialmente, foram geradikares de
conjuntos de dados aleatérios, de tamanhos aibgrazom

Figur_a 4. Autdmato adaptativM.resuItante ap0s a submissdo d?egistros no formato apresentado na Tabela Il. Jods

cadeiaw, = <cbelo><loiro><find>. amostras geradas possuem caracteristicas  eséatistic

controladas e bem definidas.

masculino, f1

feminino, fo

alta. f1pn
mediana, f1q
baiza, 19

estatura

find

De acordo com a Figura 4, o autbmato adaptakilo
resultante é indeterministico, significando que gmpo de
individuos com as mesmas caracteristicas foi eramt Os
estados finais alcancaveis s§o e g,, associados dodo e ! Linguagem de descric&o de grafos em texto puro.

2 Formato de dados utilizado para imagens.
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Tabela Il. Formato de registro para geragéo dopiotws de dados. - %8

8

<

5
. t . o 04
id sexo olhos cabelos estatura pele e;;ldo idade E

k3
- masc verdes  cast. baixa clara solt.  criahca ¢ 03 o
- fem azuis preto med. morena cas. jovem g o
- - cast. ruivo alta negra - adultp £ 02 c3
- - - loiro - - - idoso g

$

g

5

2

A partir dos conjuntos gerados, foram escolhidés tieles,
com o0s seguintes tamanhwkC,) =10, (€} =100 e
n(C3) =1000 individuos. Cada conjunto escolhido N .
representou uma determinada populacdo a ser ataliBara Figura 5. Tempo de execugdo das consultas sobnisneosc, C; e
cada individuo, foram geradas sete caracteristeaam ¥
identificador dnico para verificacéo e validacds dados, de  pe acordo com a Figura 5, o tempo de reconhecimdago
acordo com a Tabela II. cadeias de entrada para os trés conjuntos analisadstrou-

Na segunda parte do experimento, ap6s a definigtréls se Jinear, proporcional ao comprimento da cadeipo&sivel
conjuntos de dados, foram realizadas medi¢coesrdpot@le gpservar que ndo houve uma variacdo significativaeeos
execucdo e consisténcia dos dados durante as BNSWS tempos dos trés conjuntos, apesar da diferenca ental de

1 2 3 4 5 6 7

Numero de pares consultados na cadeia

autdbmatos, de acordo com as tarefas definidas oeld &l. elementos de cada conjunto.

S _ Utilizando as consultas geradas no teste antefboam
Tabela lll. Tarefas principais do experimento. verificados ainda os tempos de execucdo de comsglia
- resultavam em identificacdo Unica — apenas um ediaél

ID Descrigdo \ . R o
p : alcancavel, gerando portanto um autémato deterticinis e

Tempo de execugdo das consultas sob os conjimias, e A . . L L

o - grupo de individuos — dois ou mais estados finasngéveis,

t,  Consultas para identificacao Gnica de individuos preservando o indeterminismo do autémato. Os gt sdo

ilustrados na Figura 6. E importante destacar paea este

t;  Consultas para identificagdo de grupos de indivdduo

teste, os resultados foram normalizados para quéodvesse

De modo complementar, outras medi¢des relacionadag'screpanc'a entre os tamanhos das consultas emp$ de

alguns métodos tradicionais de extracdo de conleston EXecucao.
foram realizadas, de acordo com as tarefas defimdarabela
V. o2
0,35
Tabela IV. Tarefas complementares do experimento. 03
— 0.25
ID Descrigéo \ o mct
Produto cartesiano das caracteristicas, calcula@aaados ' 'g
0,15

t, bits de informacdo comparativamente ao valor limde bits

de informag&o do conjunto de dados 0.1

Maior valor para cada combinacdo das caracterstida
modo comparativo ao valor limite dos bits de infago

0,05

Tempos de execugao das consultas (em segundos)

t;  Célculo dos bits de informagé&o dos conjurdigsc, e ¢, Wentificacho uplca Srypo do Individyos

Figura 6. Tempos de execucdo das consultas parafickgdo Unica
A Figura 5 ilustra o tempo de execucdo das corssltéd e de grupo.
0s conjuntosly, C; e £;. O simulador gerou mil consultas de
tamanho arbitrario, variando entre um e quinze sio#) que
foram submetidas na forma de cadeias de entradacatelo : ) - A
com o formato da cadeia de entrada apresentadeqgé® 3, reconhecimento das cadeias de entrada, ndo fazkstiwao

a0s trés autdmatos correspondentes. O eieosrepresentam 90 PO dz |(|1Ient|f|ca<;ao retornada — Unica ou grupota-se
0 ntmero de parescaracteristica>=<valor> consultados na 9U& © modelo proposto aparentemente ndo gera sobaede

cadeia e o tempo de execucdo em segundos, respeetite,  [ECUrSOS computacionais ao retornar um grupo aritrde
individuos — o tempo é praticamente 0 mesmo, inuigEe

do resultado retornado.

A Figura 7 ilustra o produto cartesiano das caréstieas
presentes em cada um dos conjuntos e seus regselity de
informacéo. Alguns dos valores nulos foram omitig@sa
facilitar a visualizagdo, uma vez que né&o interferea
interpretacdo dos resultados.

De acordo com a Figura 6, é possivel observar gue o
autdmatos apresentaram um tempo semelhante para o
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execucdo abaixo de 0,5 segundos, mesmo para cadkeias
12 entrada com comprimento expressivo — por exempi, 6
simbolos. Nao foi possivel reproduzir o mesmo tadteional
utilizando uma técnica tradicional de extragdo de

g 8 '\ conhecimento devido & explosdo combinatéria doriigo,

E — . . ~

g o \/\ /\ — 2 gerando  aproximadamente 1,83 x 10**  combinagdes,
8 Il ' v ‘ cs exaurindo os recursos computacionais, demandanpote
o

~

1 impraticavel e inviabilizando o seu uso. OutrasniEas
/\ f tradicionais ndo foram aplicadas por serem gergidesnais
|\ /\} \/ para o problema em questao.

N

0
Produto cartesiano das caracteristicas N
Figura 7. Produto cartesiano das caracteristicaseptes em cada V. DISCUSSOES
conjunto e seus respectivos bits de informagéo. Esta secdo trata das discussdes acerca do modgimtinb
] i para identificagdo de individuos e dos conceitomieragao
De acordo com a Figura 7, os conjuntGg e C; adaptativa de dados. A seguir, sdo apresentadamsalg
apresentam mais picos do que o conjufitoDado o tamanho questionamentos.
do conjuntct; e os registros no formato definido na Tabela ll, Os resultados obtidos sobre o tempo de execucgdo do
este possui maior grau de entropia do que os octrgsintos, modelo adaptativo para extracdo de conhecimentiopto
portanto torna-se mais dificil a identificacdo @nide um neste artigo, apresentam-se favoraveis, dado qaepamtela
individuo. O grau de entropia aumenta ou diminuiaderdo significativa das técnicas tradicionais de minevagé dados
com o tamanho da amostra. Pode-se inclusive faldara de apresenta tempo exponencial para extracdo e andtise
reducdo de indeterminismdanversamente proporcional acdados, 0 que onera o processo de mineragdo e iliraatua
grau de entropia do conjunto. E importante obsequar o Utilizacdo para volumes de dados com tamanho ocewssiel.
valor maximo dos bits de informacéo é diferenteapeada ENtretanto, & importante notar que seriam necessanais
conjunto. amostras.de conjuntos de' da}dos de tam.anho 9rdn|t£anm
A Figura 8 ilustra os maiores valores de bits dermacao comparativo entre as técnicas de mineragdo de dados

encontrados para cada combinaco de pa%gstentes para atestar de modo definitivo a efiéé do
modelo adaptativo.

<cara(_:te_r|st|ca>—_<valor> de caga conjunto, comparados ao Foi possivel verificar, através do experimento desma
valor limite dos bits de informaggo. Secédo IV, que o reconhecimento em tempo quaser lokea
cadeia de entrada submetida ao autdbmato adaptdtivo
modelo permite uma visualizagcdo incremental coatido
10 processo de extracdo. Além disso, dado o rigoredimigao
formal do autbmato adaptativo, os dados e a toolgge os
__., Tepresenta apresentam uma consisténcia continuatidema
—¢c durante todo o processo até o consumo do Ultimbaorda
cadeia. A consisténcia de tais dados permite uma
homogeneidade do modelo. Na mineracdo de dados
tradicional, é necessario aguardar o término dessfdescritas
v H : : : . L na Secdo Il para efetivamente analisar quaisquefosl
R doriii consiiaic obtidos e extrair conhecimento consistente, evémerge
Figura 8. Maiores valores para cada combinaciccaecteristicas através de um especialista de dominio.
de cada conjunto comparados ao valor limite desdatinformacao. Embora os testes de tempo de execugdo demonstrem um
eficiéncia consideravel do modelo adaptativo, é orgnte
De acordo com a Figura 8, € possivel verificarflaémcia destacar que este foi definido para solucionar uoblpma
do tamanho da amostra para a identificacdo Unica elpecifico — a identificacdo de individuos. A magéio
individuos. O conjuntd’;, por possuir apenas 10 individuosadaptativa de dados pode requerer um modelo pata ca
permite a identificac&o Gnica de um individuo cqrersas um problema, ao contrario da mineragdo de dados toadic na
par <caracteristica>=<valor>; o conjuntoC; contendo 1000 qual seus modelos e técnicas sdo mais abrangeXites.
individuos, no entanto, requer um refinamento maiocadeia diSs0, @ modelagem adaptativa pode tornar-se caenple
de entrada para a identificagdo Gnica. No modetptativo COMparativamente aos parametros e variaveis dascasc
proposto, a relacdo de entropia e indeterminismta egad|0|ona|s. . . N s
associada ao tamanho do volume de dados dispoaiwel O, F“Ode'o ?“?'apta“"o para |_d_ent|f|ca<;ao_ de |r_1d|v3~JILm
} . genérico o suficiente para ser utilizado em diveegdicacoes,
guantidade de caracteristicas. : Pl . : ~
Como teste adicional, o simulador gerou um con'un&?éls como motor de estrategias para jogos de @’MI?QaO
. T 9 con) candidatos, busca de curriculos, formacdo deépesgju
especial contendo 1000 ~|nd|V|duos com 32, Ca“%“m esportivas, otimizacdo de problemas de logistisaeplba de
cada. Durante a reproducdo dos testes anteriom@s{omato ogiratagias comerciaimarketingdirecionado, andlise de perfil
adaptativo do modelo proposto ainda apresentounsuta de populacional, otimizagdo de campanhas de vacinacdo,

Bits de informagao
-~ o




distribuicdo de recursos, identificagdo de crimgspsmapas [7]
territoriais, identificac@o de plagios em trabalhcadémicos e
andlises ambientais. Além das aplicagBes diretasiodelo

adaptativo oferece subsidios para a definicdo ddamso de
dados adaptativo, otimizado para grandes conseltpara a
crescente area de computagdo em nuvem.

(8]
El

VI. CONCLUSOES [10]

Este artigo apresentou uma proposta de modelo attlapt
para identificacdo de individuos, juntamente comonceito [11]
de mineracdo adaptativa de dados. O modelo adaptati
mostrou-se viavel para a utilizagdo em grandesnvetude

I ; PSS o [12]
dados, permitindo a identificagdo Unica de indie&luou
retornando grupos de interesse, sendo sua apliextéosivel
para as mais diversas areas. O tipo de tratamditizado
para a identificacdo de individuos pode servir cagtm de
aproximagéo entre métodos estatisticos e métodoseths, e 14
que o seu estudo podera trazer luzes sobre aagéizde
métodos adaptativos — que sao discretos — no edledo
fendbmenos continuos. Isso também ajudaria a facdiuso de [15]
tratamentos discretos para casos usualmente tsatado
estatisticamente, como acontece em algumas sitsiagdeaso [16]
do processamento de linguagem natural.

O conceito de mineragao adaptativa de dados, intidd
neste artigo, pode tornar-se uma alternativa vidaes
métodos existentes para extracdo de conhecimento.[1#
crescente area de computacdo em nuvem pode banstcie
técnicas e modelos adaptativos para oferecer ssudd baixo [;g]
custo, alto poder computacional e suporte a gramdiesnes [20]
de dados. Além disso, a idéia de um banco de dados
adaptativo é desafiadora, podendo gerar contriesigiara [21]
areas correlatas, como otimizacéo, recuperacaofoariacdo
e mineracéo de dados.

A é&rea de tecnologia adaptativa pode proporcioolacées
consistentes que atendam as necessidades ineeertada [23]
aplicacdo. A utilizagdo de dispositivos adaptatiypzra a
definicdo de técnicas de extracdo de conhecimentie p
beneficiar ndo somente o processo de extracdo emas
permitir a obtencéo de outros dados que nao egtfordveis
através dos métodos tradicionais.

[13]

[17]

[22]

[24]

[25]

[26]
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