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RESUMO

A clusterizacao de dados, foco da presente dissertacao, é uma tarefa de KDD que se
caracteriza por ser um processo de otimizacao que pode apresentar uma diversidade de
solucoes possiveis. A busca por boas solucoes nesse espaco caracteriza-se como um pro-
blema NP-completo. Diante disso, uma pergunta natural em uma aplicacao envolvendo
a tarefa de clusterizagao de dados refere-se a escolha entre intimeros métodos de clus-
terizagao de dados disponiveis, de qual ou quais métodos seriam os mais recomendados
para o problema que esteja sendo analisado. Uma alternativa para a escolha de métodos
de mineracao de dados seria a experimentacao individual dos métodos disponiveis. Tal
abordagem mostra-se, muitas vezes, inviavel na pratica, considerando o grande numero
de métodos a serem experimentados. Uma alternativa de cunho pratico mais viavel su-
gere a ordenacao dos métodos de mineracao de dados com base no desempenho destes
métodos em experiéncias similares realizadas anteriormente. Assim sendo, a abordagem
proposta pela presente dissertagao utiliza conhecimento experimental sobre o desempe-
nho dos métodos de clusterizacao de dados em situacoes anteriores de forma a propor
ordenacoes entre estes métodos segundo seu potencial de utilizagao em novas situagoes.

Palavras-Chaves: Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados; Mineragao de
Dados; Clusterizacao de Dados; Algoritmos de Clusterizacao de Dados.
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ABSTRACT

The clustering data, focus of this dissertation, is a task of KDD that is characterized
as a process of optimization that can present a lot of possible solutions. The search for
good solutions in this space is characterized as an NP-complete problem. Given this, a
natural question in an application involving the task of clustering data refers to choose
among many data clustering methods available, which methods would be the most rec-
ommended to the problem that is being analyzed. An alternative to the choice of data
mining methods would be the testing of individual available methods. This approach is
shown, a lot of times, unviable in practice, considering the large number of methods to
be tested. An alternative more viable, suggests that the sort of data mining methods are
based on the performance of these methods in similar experiments accomplished previ-
ously. So, the approach proposed by this dissertation uses experimental knowledge about
the performance of data clustering methods in previous situations in order to propose
ordinances between these methods by their potential for use in new situations.

Keywords: Knowledge Discovery in Databases; Data Mining; KDD Assistance; Data
Clustering; Data Clustering Methods.
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1 INTRODUCAO

1.1 POSICIONAMENTO E MOTIVACAO

Os freqiientes avancos na area de Tecnologia da Informagcao (TI) tém proporcionado re-
cursos voltados a captacao e ao armazenamento de grandes volumes de dados. Diversas
tecnologias, tais como a Internet, leitores de cédigos de barras, sistemas gerenciadores
de banco de dados e sistemas de informacao, sao alguns exemplos de recursos que tém
tornado viavel o surgimento de inimeras bases de dados de natureza comercial, adminis-
trativa, governamental e cientifica, tais como informacoes espaciais da NASA, e empresas
como Banco do Brasil e Caixa Economica Federal.

Assim sendo, na medida em que as bases crescem cada vez mais, torna-se impre-
scindivel o desenvolvimento de ferramentas que auxiliem o homem na tarefa de analise
e interpretacao dos dados, em busca de conhecimentos que possam ser uteis no contexto
de cada aplicacao (GOLDSCHMIDT, 2005). Neste momento, é importante destacar as
diferencgas e a hierarquia entre dado, informagao e conhecimento conforme mostra a Figura

1.1.

/ e\

FIG. 1.1: Hierarquia entre Dado, Informagao e Conhecimento

Os dados, representados pela base da piramide, podem ser interpretados como itens
elementares, captados e armazenados através de recursos de TI. A informacao, represen-
tada pelo meio da piramide, representa os dados processados, com significado e contexto
bem definidos. O conhecimento, padrao ou conjunto de padroes, representado pelo topo
da piramide, pode envolver e relacionar dados e informacao, nao podendo ser abstraido

de bases de dados por meio de recursos tradicionais de TI.
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Diante deste cenario, surge uma nova area denominada Descoberta de Conhecimento
em Bases de Dados (Knowledge Discovery in Databases — KDD) que busca conhecimento
a partir de bases de dados. (FAYYAD, 1996) define KDD como “Um processo, de vdrias
etapas, nao trivial, interativo e iterativo, para identificacao de padroes compreensiveis,
validos, novos e potencialmente tteis a partir de grandes conjuntos de dados”. Desta
forma, o processo de Descoberta do Conhecimento em Bases de Dados é constituido de
vérias etapas (fig. 1.2) e tem como objetivos encontrar, representar e interpretar, a partir
de grandes bases de dados, conhecimentos tteis, através da aplicacao de algoritmos e da

andlise de resultados (AGRAWAL, 1993).

X

v

Etapas Operacionais do Processo de KDD

Pré- _| Mineracéo de Y Pos-
Processamento Dados r Frocessamento I *

o

-
b 4
P
i

FIG. 1.2: Etapas Operacionais do Processo de KDD

Segundo (GOLDSCHMIDT, 2005), a etapa de pré-processamento compreende as fungoes
relacionadas a captacao, a organizacao e ao tratamento dos dados, tendo como principal
objetivo preparar os dados para os algoritmos da etapa seguinte, a Mineracao de Dados.
Durante a etapa de Mineragao de Dados, é realizada a busca efetiva por conhecimento
no contexto da aplicacao de KDD. A etapa de pds-processamento compreende o trata-
mento do conhecimento obtido pela Mineracao de Dados, tendo como objetivo viabilizar
a avaliacao da utilidade do conhecimento descoberto.

A Mineracao de Dados envolve a aplicacao de algoritmos sobre os dados, em busca
de conhecimentos implicitos e tteis. Nela sao definidos as técnicas e os algoritmos a
serem utilizados no problema em questao. Redes Neurais (HALKIDI, 2001), Algoritmos
Genéticos (DAVIS, 1991), Modelos Estatisticos e Probabilisticos (MICHIE, 1995) séao
exemplos de técnicas que podem ser utilizadas na etapa de Mineragao de Dados.

Existem diversas tarefas de KDD. A seguir encontram-se citadas e comentadas algu-
mas delas: (a) Descoberta de Associacao — Tarefa que abrange a busca por itens que

freqitentemente ocorram de forma simultanea em transagdes do banco de dados (ZAKI,
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2000); (b) Classificagdo — Consiste em descobrir uma fungdo que mapeie um conjunto
de registros em um conjunto de rétulos categoricos pré-definidos, denominados classes
(MICHIE, 1995); (c) Sumarizagdo — Tarefa utilizada para identificar e indicar carac-
teristicas comuns entre conjuntos de dados (WEISS, 1998); (d) Detecgao de Desvios —
Tarefa voltada a identificar registros do banco de dados cujas caracteristicas nao atendam
aos padroes considerados normais no contexto (WEISS, 1998); (e) Clusterizagao de Da-
dos — Foco da presente dissertacao, utilizada para separar, em funcao da similaridade dos
dados, os registros de uma base de dados em subconjuntos ou clusters (FAYYAD, 1996).

De uma forma geral, a complexidade do processo de KDD decorre da dificuldade
de percepcao e interpretacao de fatos observaveis durante o processo, e da dificuldade
em conjugar dinamicamente tais interpretacoes de forma a decidir quais acgoes devem
ser realizadas em cada caso (GOLDSCHMIDT, 2003). De acordo com (FAYYAD, 1996;
HELLERSTEIN, 1999), a complexidade origina-se de diversos fatores que podem ser sub-
divididos em operacionais e de controle. Os fatores operacionais podem ser identificados,
por exemplo, como a dificuldade de integracao de diversos algoritmos, e a necessidade
de manipulacao de grandes e heterogéneos volumes de dados. Os fatores de controle en-
volvem consideracoes sobre como conduzir o processo de KDD. Dentre eles podem ser

citados:

e A dificuldade na escolha de um algoritmo de mineracao de dados, intensificada a
partir do surgimento de novos algoritmos com abordagens diferentes. Geralmente a
escolha fica a cargo do analista de KDD, que pode deixar de considerar alternativas

promissoras (BRAZDIL, 2003);

e A dificuldade na escolha da parametrizacao adequada dos algoritmos de mineracao
de dados a cada novo problema, aumentando o niimero de experimentos na medida

em que os algoritmos sao testados com diferentes parametros (WEISS, 1998);

e A incapacidade humana de memorizacao de resultados e alternativas processadas
conforme o tempo passa e o nimero de experimentos aumenta, comprometendo a

comparagao entre alternativas e resultados (HELLERSTEIN, 1999);

Assim sendo, cabe ao analista humano a dificil tarefa de orientar a execucao do pro-
cesso de KDD, utilizando sua experiéncia, conhecimento e intuicao para interpretar e
combinar os fatos, decidindo sobre qual a melhor estratégia a ser adotada (FAYYAD,

1996).
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A Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados surge como uma &rea de grande
interesse pela comunidade cientifica e comercial, cuja busca por resultados vem crescendo
nos ultimos anos (AGRAWAL, 1993). Diante do exposto acima, a criagao de ferramentas
inteligentes que auxiliem o homem no controle do processo de KDD torna-se bastante
oportuna (MITCHELL, 1997).

A clusterizacao, foco da presente dissertacao, faz parte da etapa de Mineragao de
Dados, sendo uma tarefa utilizada para particionar os registros de uma base de dados em
subconjuntos ou clusters, que compartilhem caracteristicas comuns que os diferenciem dos
demais clusters. O principal objetivo da clusterizacao é a maximizacao da similaridade
intra-cluster e a minimizacao da similaridade inter-cluster.

(HRUSCHKA, 2003) destacam que a clusterizagao de dados é um problema que en-
volve otimizacao, em que a busca por uma melhor clusterizacao é NP-Completo, e com-
putacionalmente invidvel, a ndo ser que n (numero de objetos) e k (ntmero de clusters)
sejam extremamente pequenos, visto que o niimero de particoes distintas em que podemos

dividir n objetos em k clusters é dada pela férmula:

N (n, ) — %g (1) (f) (k- )"

Segundo (COLE, 1998), para clusterizar 25 objetos em 5 grupos, existem mais de 2.43
quatrilhoes de maneiras possiveis. E se o ntimero de clusters é desconhecido, precisa-se
somar todas as particoes possiveis para cada numero de clusters entre 1 e 5 que fornece
um valor superior a 4 x 10'® particoes possiveis.

Devido a grande diversidade de algoritmos, um mesmo algoritmo pode obter bons
resultados em uma determinada base de dados, e ruins em outras. Segundo (DICAR-
LANTONIO, 2001), a qualidade dos resultados obtidos pelos algoritmos de clusterizagao
pode variar de uma base de dados para outra, tornando o processo de clusterizagao ainda

mais complexo, devido a fatores como:

Natureza dos dados;

Parametrizacao utilizada por cada algoritmo;
e Forma como a abordagem se baseia para orientar a busca;

Formato dos clusters.
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Sendo assim, procurou-se na literatura trabalhos que buscassem auxiliar o homem
no processo de selecao de algoritmos de clusterizacao de dados a cada novo problema.
Como nao foram encontrados trabalhos similares na referida pesquisa, o presente trabalho
procura preencher uma lacuna relevante, possibilitando o desenvolvimento de trabalhos

futuros na area de clusterizagao de dados.

1.2 OBJETIVOS

Inspirada em (BRAZDIL, 2003) e (GOLDSCHMIDT, 2003), a presente dissertacao tem
como objetivos pesquisar, formalizar, implementar e avaliar um ambiente de apoio que
auxilie na selecao de algoritmos de clusterizagao de dados no processo de KDD, de forma a
propor uma ordenacao que apresente recomendacoes de bons algoritmos de clusterizacao
a serem aplicadas em novas bases de dados. Tal ambiente, ao receber uma nova base de

dados, ira realizar os seguintes passos:

e Calcular os descritores quantitativos do novo conjunto de dados em questao definidos
para a tarefa de clusterizagao. O novo conjunto passard a ser representado de forma

resumida pelos descritores calculados;

e Aplicar alguma técnica de filtragem de conjuntos de dados, procurando obter os
conjuntos de referéncia mais similares ao novo conjunto. A técnica de filtragem de
conjuntos de dados utilizard os descritores quantitativos de conjunto de dados no

calculo de similaridade;

e Selecionar as medidas de desempenho local de cada método de clusterizacao nos

conjuntos de referéncia mais similares ao novo conjunto;

e Combinar as medidas de desempenho local dos métodos, calculando uma medida de

desempenho global para cada método;

e Ordenar os métodos de clusterizacao de dados em funcao das medidas de desempenho
global calculadas anteriormente, produzindo uma lista ordenada de métodos como

saida do ambiente de apoio ao processo de selecao de algoritmos de clusterizacao de
dados.

Além disso, a abordagem proposta pela presente dissertacao possibilitara a incor-

poracao de algoritmos de clusterizagao, descritores quantitativos, filtros, conjuntos de
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dados, e a construcao de historicos de desempenho que viabilizem uma anélise em busca

de novos conhecimentos, além da sua utilizagao como ferramenta de apoio ao controle do

processo de KDD.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esta dissertagao possui mais cinco capitulos, conforme descrito abaixo.

O Capitulo 2 fornece definicoes e conceitos basicos sobre a tarefa de clusterizagao
de dados, além de descrever em detalhes cada algoritmo de clusterizacao utilizado no
trabalho.

No Capitulo 3, encontra-se um resumo com os principais trabalhos relacionados a area
de Assisténcia ao controle do processo de KDD.

No Capitulo 4, encontra-se uma especificacao conceitual detalhada da abordagem pro-
posta para o Ambiente de Apoio a Selecao de Algoritmos de Clusterizacao de dados,
abrangendo aspectos conceituais e funcionais de sua formulacao.

Detalhes envolvendo a metodologia de testes e a especificacao dos experimentos real-
izados com o protétipo do ambiente de assisténcia, além de uma andlise dos resultados
obtidos sao fornecidos no Capitulo 5.

O Capitulo 6 descreve as conclusoes e as principais contribuigoes proporcionadas pelo

presente trabalho. Alternativas de trabalhos futuros também encontram-se indicadas.
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2 TAREFA DE CLUSTERIZACAO

Este capitulo estd estruturado da seguinte forma: a secao 2.1 apresenta conceitual-
mente a tarefa de clusterizacao de dados, e a secao 2.2 apresenta detalhadamente uma

descrigao do funcionamento dos métodos utilizados nesta dissertacao.

2.1 DEFINICAO E CONCEITOS BASICOS

Segundo (GOLDSCHMIDT, 2005), a clusterizacao de dados, também chamada de agrupa-
mento, é uma tarefa utilizada para criar particoes dos registros de uma base de dados em
subconjuntos ou clusters. Diferente da classificacao, que tem grupos pré-definidos, a clus-
terizacao precisa automaticamente identificar os grupos. Por esta razao, a clusterizacao
¢ também denominada inducao nao supervisionada, sendo definida como uma das tarefas
bésicas da Mineracao de Dados, auxiliando os usuarios na realizagao de agrupamentos
naturais de registros em conjuntos de dados.

A andlise de clusters envolve a organizacao de um conjunto de padrdes (usualmente
representados na forma de vetores de atributos ou pontos em um espaco multidimensional
- espago de atributos) em clusters, de acordo com alguma medida de similaridade. Intuiti-
vamente, padroes pertencentes a um dado cluster devem ser mais similares entre si (pois
devem compartilhar um conjunto de propriedades comuns) do que em relagdo a padroes
pertencentes a outros clusters.

Segundo (DICARLANTONIO, 2001), os clusters sao conjuntos de dados que podem
apresentar diversos formatos. Os métodos de clusterizacao baseados em densidade tém
maior facilidade para descobrir clusters que tenham um formato arbitrario, tais como
eliptica, cilindrica, espiralada. Facilidade que para os métodos de clusterizacao baseados
em particionamento, praticamente, nao existe, pois os mesmos s6 trabalham com clusters
de formas esféricas. A figura 2.1 mostra o que podem ser clusters de formatos arbitrarios.

(AGRAWAL, 1993) destacam que, para o método de clusterizagao baseado em densi-
dade, um cluster é uma regiao que tem uma densidade mais alta de objetos do que sua
regiao vizinha, ou, clusters sao regioes densas de objetos que sao separados por regioes
de baixa densidade.

Formalmente, supoe-se a existéncia de n pontos de dados x1, x9, ... x, tais que cada
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Congunto 1 Conunto 2 Conjunto 3

FIG. 2.1: Clusters de formatos diferentes

ponto pertencam a um espaco d dimensional R?. O problema de clusterizacao destes
pontos de dados, separando-os em k clusters consiste em encontrar k pontos m; em Ry

de tal forma que a expressao:
li (min;d*(z;, m;))
i j j

seja minimizada, onde d(x;,m;) denota uma distancia, normalmente a distancia euclidi-
ana, entre x; e m; e os pontos m; sao denominados centréides ou médias dos clusters.
Informalmente, deseja-se encontrar k centroéides de clusters, de tal forma que a distancia
entre cada ponto de dado e o centréide do cluster mais préximo a ele seja minimizada
(GOLDSCHMIDT, 2005). A tarefa de clusterizacao consiste de um processo de otimizagao
que pode apresentar uma diversidade de solucoes possiveis. A busca por boas solucoes
nesse espago caracteriza-se como um problema NP-completo. (AGRAWAL, 1998; HAN,
2000; DICARLANTONIO, 2001) ressaltam que o método ideal de clusterizacao deveria

atender aos seguintes requisitos:

e Descoberta de clusters com formato arbitrario: os métodos de clusterizacao baseados
em densidade tém maior facilidade para descobrir clusters que tenham um formato
arbitrario, tais como eliptica, cilindrica e espiralada, enquanto métodos baseados
em medidas de distancia Euclidiana ou Manhattan tendem a encontrar clusters de

formatos esféricos e densidades similares;

e Aceitacao de diversos tipos de variaveis: os métodos tém de ser capazes de lidar
com variaveis escaladas em intervalos ou proporgoes, varidveis binarias, categoricas,

ordinais, ou combinacoes entre elas;

e Indiferenca na ordem de apresentagao dos objetos: Se um mesmo conjunto de objetos

é apresentado em ordens diferentes, devem-se fornecer resultados iguais;
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e Variedade no nimero de atributos/dimensoes: os métodos devem trabalhar eficien-

temente com objetos em altas dimensoes, proporcionando resultados inteligiveis;

e Fornecimento de resultados interpretaveis e utilizaveis: os resultados das clusteriza-
¢oes devem possuir representacoes simples, de forma que os usuarios compreendam

facilmente;

e Robusto na presenga de ruidos: a maioria das bases de dados possui dados faltosos,
desconhecidos ou errados, mas sua existéncia nao deve afetar o minimo possivel a

qualidade dos resultados obtidos;

e Conhecimento minimo para determinagao dos parametros de entrada: os valores
adequados dos parametros sao muito dificeis de determinar, principalmente em con-
juntos de objetos de alta dimensionalidade. Em alguns métodos, uma pequena

mudanga nos parametros de entrada reflete nos resultados da clusterizacao;

e Definicao do nimero adequado de clusters: muitos métodos necessitam de um valor
de referéncia como parametro de entrada. Encontrar o ntimero ideal de clusters é

uma tarefa bastante complicada.

Embora o método ideal devesse atender a todos esses requisitos, (AGRAWAL, 1998)
sinaliza que nenhum método de clusterizacao conseguiria atender todos estes pontos de
forma adequada, visto que cada método possui uma abordagem diferente. Sendo assim,
existem varios algoritmos voltados para a tarefa de clusterizacao, desde os mais tradi-
cionais até os mais modernos, cada um deles baseado em um paradigma. Entre os mais
tradicionais, pode-se citar o K-Means (MACQUEEN, 1967), que é baseado em métodos
estatisticos; o Kohonen (KOHONEN, 1997), baseado em redes neurais; e os algoritmos
genéticos (AG) (GOLDSCHMIDT, 2005). J& entre os mais recentes, destacam-se o PSO
(Particle Swarm Optimization), que é baseado no comportamento de grupos de animais
(VAN DERMERWE;, 2003); e o ACO (Ant Colony Optimization), um método multi-
agente baseado em colonias de formigas (TSAIL, 2002).

Segundo (HAN, 2000), uma classificacao dos algoritmos de clusterizagao divide-os da

seguinte forma:

e Métodos por particionamento: segundo (DASILVA, 2006), métodos partitivos con-

sideram o nimero de grupos/clusters a serem identificados como um parametro

22



de entrada do algoritmo. Sua tarefa é otimizar (maximizar ou minimizar) uma
funcao-objetivo que envolve calculos de distancia entre os objetos e seus respecti-

vos centros. Os dois maiores representantes da familia de métodos partitivos sao o
K-Means (DUDA, 2000; MACQUEEN, 1967) e o K-Medoids (JAIN, 1988);

Métodos hierarquicos: segundo (DASILVA, 2006), os algoritmos hierdrquicos podem
ser subdivididos em divisivos (top-down) e aglomerativos (bottom-up). Os divisivos
comecam por considerar a colecdo de objetos como um unico grupo. A seguir,
dividem (particionam) os grupos iterativamente. J& os algoritmos aglomerativos
comecam por considerar cada objeto da colecdo como sendo um grupo. A seguir,
iterativamente, unem os grupos menores em grupos cada vez maiores, até que um
Unico grupo que contém todos os objetos seja formado. Um dos representantes desta
familia é o método Cobweb (FISHER, 1987);

Métodos baseados em densidade: (DICARLANTONIO, 2001) cita que métodos
baseados em densidade sao adequados para descobrir clusters com forma arbitraria,
tais como espiralada, eliptica, cilindrica etc. (HAN, 2000). Nesta abordagem, um
cluster é uma regiao que tem uma densidade mais alta de objetos do que sua regiao
vizinha, ou, clusters sao regioes densas de objetos que sao separados por regioes
de baixa densidade (AGRAWAL, 1998). Dois representantes desta familia sao DB-
SCAN e OPTICS (HAN, 2000; ANKERST, 1999);

Métodos baseados em grades: segundo (DICARLANTONIO, 2001), os métodos
baseados em grades utilizam uma estrutura de dados em grade de multiresolucao,
discretizando o espaco de objetos em um numero finito de células, que formam uma

estrutura de grade na qual as operacoes de clusterizacao sao efetuadas. Um dos
representantes desta familia é o STING (SHEIKHOLESLAMI, 1998);

Métodos baseados em modelos: segundo (DICARLANTONIO, 2001), métodos basea-
dos em modelos sao fundamentados na suposicao de que os dados sao gerados por
uma mistura de distribuicoes de probabilidades. Os métodos baseados em modelos

seguem uma das seguintes abordagens (HAN, 2000):

— Abordagem Estatistica: dois representantes desta familia sao o Cobweb (FISHER,
1987) e 0 K-Means (DUDA, 2000; MACQUEEN, 1967);
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— Abordagem por Rede Neural: um dos principais representantes desta familia é

o Kohonen (KOHONEN, 1997).

A qualidade dos resultados produzidos pelos algoritmos de clusterizacao pode variar de
uma base de dados para outra. Diversos fatores influenciam nessa variacao. Sao exemplos
desses fatores: natureza dos dados, o formato dos conjuntos, a parametrizacao utilizada
e a abordagem que cada algoritmo se baseia de forma a orientar a busca pelo espaco de

solugoes.

2.2 METODOS DE CLUSTERIZACAO

Esta secao descreve o funcionamento de cada algoritmo de clusterizacao utilizado na

dissertacao.

2.2.1 METODO K-MEANS

O método K-Means idealizado por (MACQUEEN, 1967), é um algoritmo guloso cujo
objetivo principal é definir k centros (centréides) para cada grupo de clusters, através da
otimizagao local de uma fungao-objetivo. O K-Means procura minimizar a fungao-objetivo
correspondente a distancia total entre os objetos e os centrdides dos grupos associados a
eles. Ou seja, o algoritmo acha um minimo local para o problema de minimizar a funcao

de soma dos erros médios quadrados, cuja férmula é apresentada a seguir:

k
MSE = 733 o — gl

i=1xzeqG;
Na equagao, | X| é a cardinalidade do conjunto de objetos, k é a quantidade de grupos
e i € o centroide do grupo G;. Essa funcao é também comumente chamada de erro médio
quadratico (mean squared error) ou dispersao (JAIN, 1988).

O método K-Means pode ser dividido nos seguintes passos:

e Selecionar aleatoriamente k objetos, cada qual representara inicialmente a média de

um cluster (centréide);

e Para cada objeto remanescente x, x é atribuido a um cluster k com o qual z tem
maior similaridade. A mesma é baseada na distancia de x ao centrdide do cluster

k;
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e Este processo é repetido até que algum dos pontos de parada, descritos a seguir,

ocorram:

— Quando os centréides dos clusters param de se modificar; ou,
— Quando nao ha mudanca de objetos para novos clusters; ou,

— Quando o limite maximo de iteragoes for alcancado.

A funcao de erro que deve ser minimizada pelo método é representada pela férmula:

k
E=2.> lp—ml

i=1peC;
onde p é o ponto que corresponde a um objeto, m; é o centréide do cluster C;. Sua
complexidade é da ordem de O(knt), onde k é o ntmero de clusters, n é o niimero de
objetos e t é o numero de iteragoes.
Algumas questoes importantes sobre o método K-Means sao que ele necessita de ter
como entrada o nimero de clusters desejado, s6 trabalha com dados numéricos, é sensivel

a ruidos e elementos estranhos (outliers) e é ineficiente para a descoberta de clusters que
tenham formato nao-convexo (HAN, 2000; DICARLANTONIO, 2001).

2.2.2 METODO COBWEB

O método Cobweb, idealizado por (FISHER, 1987), é um algoritmo conceitual incre-
mental que tem como principal objetivo organizar os objetos de um banco de dados, de
forma a maximizar a capacidade de prever valores de atributos de um objeto, a partir
de informagoes sobre o conceito associado ao mesmo. O algoritmo organiza incremental-
mente os objetos em uma arvore de conceitos (estrutura onde cada um dos nés da érvore
representa um conceito, que é resumido pelas distribuicoes dos valores dos atributos dos
objetos pertencentes a sub-arvore do nd). A raiz representa o conceito mais amplo, que
resume todo o conjunto de objetos.

A qualidade da distribuicao dos valores de atributos em um né ou sub-agrupamento
é calculada através de uma medida de avaliacao estatistica conhecida como Utilidade

Categorica (Category Utility), que indica o ganho em associar um objeto a um grupo, e é
definida como (FISHER, 1987):
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st rdal (S5, (4 =w1e)’) - (S5, (4 =w)))

UC(ClaCQ7"'aCk) - k

onde k£ é o nimero de nds, conceitos ou categorias, A; indica o atributo ¢ dos objetos e
Vij o j-ésimo valor desse mesmo atributo. E importante ressaltar que a probabilidade
de um grupo é obtida através do total de objetos que pertencem a esse grupo, e que,
as folhas da arvore de conceitos sao consideradas como um grupo de um tnico objeto.
Particularmente, a Utilidade Categorica é uma troca entre a similaridade intra-cluster e a
dissimilaridade inter-cluster, onde os objetos sao descritos por pares do tipo atributo-valor.
A similaridade intra-cluster é representada por uma probabilidade condicional na forma
P(A; =V | Ck), onde A; =V;; é um par atributo-valor e Cy, é o cluster. Quanto maior
a probablilidade, mais proximos os objetos encontram-se do cluster. A similaridade inter-
cluster é representada pela funcao P(Cy | A; = Vi;). Quanto maior esta probabilidade,
mais afastados encontram-se os objetos entre os clusters.

A listagem abaixo detalha o pseudo-cédigo do algoritmo (FISHER, 1987):

Para cada exemplo
Se a raiz é uma folha
Adicionar o objeto & folha;
Senao
Inserir o objeto no melhor né descendente, e escolher um dos seguintes passos
Adicionar um novo objeto ao no;
Criar um novo né com o objeto;
Juntar os dois melhores nés e inserir no melhor né descendente (MERGE)
ou
Separar o né (SPLIT)

O algoritmo Cobweb possui como parametro de entrada um conjunto de registros, em
que cada registro ¢ um conjunto de atributo = valor, e como parametro de saida uma
hierarquia de conceitos. As operacoes de MERGE e SPLIT sao exemplificadas a seguir

através das figuras 2.2 e 2.3:
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FIG. 2.2: Funcao de MERGE

i

FIG. 2.3: Funcao de SPLIT

Vale ressaltar que a férmula para o calculo da Utilidade Categorica mencionada an-
teriormente é utilizada apenas para o calculo de atributos discretos, visto que ela nao
considera a distancia entre dois valores numéricos. Desta forma, o método CLASSIT
(GENNARI, 1989; FISHER, 1987) (uma variagao do Cobweb), supoe que os valores dos
atributos continuos estao distribuidos de forma normal e utiliza a curva de Gauss para
determinar a probabilidade de ocorréncia de um determinado valor. Nesse caso, a soma
do quadrado das probabilidades de um atributo discreto da féormula anterior, torna-se o

quadrado da integral da distribuicao normal do atributo continuo, conforme a Category
Utility abaixo (FERREIRA, 2005):

n

1 1 !
CU numeric = — d P(Cr) D :2 o 22 Toip

k=1 7 %
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onde k é a quantidade de classes da particao, i é a quantidade de atributos, oy é o desvio-
padrao do atributo 7 na classe k, e o, ¢ 0 desvio-padrao do atributo ¢ no topo da hierarquia.
Quando o desvio-padrao se torna zero, CLASSIT usa um parametro chamado acuidade,
que representa a menor diferenca perceptivel entre dois valores numéricos. Experimentos
mostraram (LI, 1995; REICH, 1991; YOO, 1995) que a qualidade da hierarquia gerada
depende fortemente da escolha do valor para acuidade (FERREIRA, 2005).

2.2.3 METODO EXPECTATION-MAXIMIZATION (EM)

O método Expectation-Maximization (EM) idealizado por (DEMPSTER, 1977), é um al-
goritmo iterativo para estimativa da maxima verossimilhanga dos dados. Segundo (GIB-
SON;, 2007), este método nao associa cada instancia a um cluster, mas sim calcula a proba-
bilidade de cada instancia pertencer ou nao ao cluster. Ou seja, cada instancia é associada
ao cluster de maior probabilidade, sendo este representado por uma distribuicao de Gauss
ou Normal (outras também podem ser utilizadas) com diferentes médias e variancias.

Cada iteragao do algoritmo EM é composta por dois passos: o expectation (mais co-
nhecido como passo E) e o mazimization (passo M). No passo E, a probabilidade dos
clusters é calculada para cada instancia, enquanto que no passo M a distribuicao dos
parametros é calculada de forma a maximizar a distribuicao das probabilidades dos mes-
mos. No final de cada iteracao é calculada uma probabilidade global, multiplicando-se as
probabilidades individuais de cada instancia.

O algoritmo consiste na formalizacao da idéia intuitiva de lidar com dados incomple-
tos. No caso desta dissertacao, podem-se considerar dados incompletos os atributos de
classificacao dos conjuntos de dados que nao foram considerados na utilizagao do EM.
Assim sendo, o algoritmo repete os seguintes passos, até que um critério de convergéncia
seja alcangado (LITTLE, 1986):

e Substitui os valores incompletos por valores estimados;

e Estima os parametros (Passo E);

e Reestima os valores incompletos considerando que os novos parametros sao corretos;
e Reestima os parametros (Passo M).

Segundo (GIBSON, 2007), assim como o K-Means, o algoritmo EM garante apenas

convergir a um maximo local e nao global. Desta forma, o algoritmo deveria ser repetido
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varias vezes com suposicoes iniciais diferentes para os valores dos parametros. Neste caso,
a verossimilhanca pode ser utilizada para comparar diretamente as configuragoes finais

resultantes obtendo o maior dos maximos locais.

2.24 METODO FARTHEST-FIRST TRAVERSAL

(HOCHBAUM, 1985) introduziram o método Farthest-First Traversal como um algoritmo
de aproximacao para o que chamamos de k-center problem, objetivando encontrar uma
clusterizacao com k grupos a partir de uma funcao de custo, maximizando o raio do
cluster. Sua idéia é escolher um ponto qualquer no conjunto de dados (entenda ponto
como uma tupla do conjunto de dados) para iniciar o processamento e, a partir daf,
escolher o ponto mais afastado dele, depois o ponto mais afastado dos dois primeiros (a
distancia de um ponto x a partir de um conjunto S é dada por min{d(z,y) : y € S} ),
até que k pontos sejam obtidos. Esses pontos sao tidos como os centroides dos clusters e
cada ponto restante é atribuido ao centréide mais préximo (DASGUPTA, 2005).

O algoritmo Farthest-First Traversal difere do K-Means apenas no calculo dos seus
centroides. Enquanto no K-Means os centréides sao calculados de forma a minimizar a
distancia dos varios elementos que compoe o cluster a seu respectivo centréide através da
formula:

min |z; — u;]?
onde z; é um elemento do cluster e u; o seu respectivo centréide, o calculo do Farthest-
First Traversal determina o centréide como o elemento do cluster com o valor méaximo

das distancias minimas aos centros atuais (DASGUPTA, 2005), através da férmula:

max,min,. d(x, c)

onde z é um elemento do cluster e ¢ o seu centréide. As figuras 2.4 e 2.5 ilustram um

exemplo dos centréides obtidos pelo K-Means e Farthest-First Traversal respectivamente.
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FIG. 2.5: Centréides do algoritmo Farthest-First Traversal (PEIXOTO)

2.3 CONSIDERACOES FINAIS

A escolha destes métodos deveu-se aos seguintes fatores:

e A diversificacao da abordagem em que cada algoritmo se baseia, orientando a busca
pelo espaco de solugoes. O K-Means é um método partitivo, o Cobweb ¢é hierarquico,
Farthest-First é um método baseado em modelos, e o EM possui principios es-

tatisticos;

e A utilizacao destes métodos em experimentos similares realizados na comunidade
cientifica (BRAZDIL, 2003; SOARES, 2001; BENSUSAN, 2000; GONCALVES,
2001);
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e A disponibilidade dos métodos por meio de uma ferramenta opensource, denominada
WEKA, o que permitiu construir uma ferramenta de apoio (Automated Weka) que

auxiliasse na grande e diversificada massa de experimentos a serem realizados.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo tem como objetivo reunir os principais trabalhos relacionados a area de

KDD e a presente dissertacao.

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A grande inspiracao para esta dissertacao foi o trabalho descrito em (GOLDSCHMIDT,
2003), onde foi proposta, desenvolvida e avaliada uma Mdquina de Assisténcia Inteligente
a Orientagcdo do Processo de KDD, denominada Mdquina de IKDD (Intelligent Know-
ledge Discovery in Databases), utilizada como ferramenta didédtica voltada a formagao
de profissionais técnicos na area da Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados.
Essa maquina foi formalizada com base na Teoria do Planejamento para Resolucao de
Problemas (RUSSELL, 1995) da Inteligéncia Artificial, e implementada a partir da inte-
gragao de funcoes de assisténcia utilizadas em diferentes niveis de controle do processo
de KDD: Defini¢cao de Objetivos, Planejamento de Ac¢oes de KDD, Fzxecu¢dao dos Planos
de Acoes de KDD e Aquisicao e Formalizacao do Conhecimento. O nivel Definicdo de
Objetivos auxilia o homem na identificacao de tarefas de KDD cuja execucao seja po-
tencialmente viavel na base de dados em andlise. O Planejamento de A¢oes de KDD
auxilia o0 homem na escolha de qual algoritmo de mineragao de dados é o mais apropriado
para determinado problema, utilizando uma metodologia de ordenacao dos algoritmos
de mineracao baseada no desempenho prévio destes algoritmos em problemas similares
(SOARES, 2001; BRAZDIL, 2003). Esta func¢ao permite gerar ainda os chamados Planos
de Acao em KDD. Um Plano de A¢ao em KDD é uma seqiiéncia de métodos que tem
como finalidade atingir os objetivos estabelecidos a partir do estado em que se encontra
a base de dados em analise. A Ezxecu¢ao dos Planos de A¢oes de KDD é responsavel por
executar os algoritmos de KDD previstos no plano, analisando os resultados obtidos. Por
ultimo, a Aquisicao e Formalizacao do Conhecimento permite adquirir e disponibilizar os
conhecimentos sobre KDD em uma representagao e organizagao que viabilizem o proces-
samento das fungoes de assisténcia mencionada nos niveis anteriores. Convém mencionar
que a Maquina de IKDD, no nivel de Planejamento de Ac¢oes de KDD, foi estruturada de

forma flexivel, permitindo a incorporacao de qualquer algoritmo de mineracao de dados.

32



Apesar disso, apenas algoritmos de classificagao de dados foram utilizados neste nivel. A
presente dissertacao procurar "estender” esta estrutura, trabalhando com algoritmos de
clusterizacao de dados neste nivel.

O trabalho descrito em (GOLDSCHMIDT, 2003) ressalta ainda que, o conhecimento

sobre como realizar acoes de KDD pode se apresentar como:

e Meta Conhecimento Tedrico;
e Meta Conhecimento Experimental;

e Meta Conhecimento Hibrido.

O meta conhecimento tedrico consiste de formas de representacao de conhecimento
que retratam a experiéncia de especialistas humanos sobre um determinado assunto. Por-
tanto, a formulacao do meta conhecimento tedrico requer a participacao de um especialista
em KDD na aquisicao e formalizacao do referido conhecimento. Na alternativa baseada
em meta conhecimento experimental é necessaria a existéncia de um historico contendo
exemplos de aplicagoes de KDD previamente realizadas, com o objetivo de tracar consi-
deragoes sobre como utilizar este histérico na extragao do referido conhecimento. O meta
conhecimento experimental nao necessita da participagao de um especialista de KDD para
sua operacionalizagao. Por ultimo, a alternativa baseada em meta conhecimento hibrido,
combina as duas alternativas anteriores, tirando proveito dos beneficios proporcionados
por cada uma delas. O meta conhecimento hibrido requer a participagao de um especia-
lista em KDD, e de um histérico de dados sobre o assunto em questao.

Levando em consideracao a diversidade de trabalhos na area de IKDD, foram criadas
subsecoes em funcao das dimensoes de assisténcia abrangidas por cada trabalho como
Assisténcia ao Planejamento de Acoes de KDD, Definicao de Objetivos e Execucao de
Acoes de KDD.

3.2 ASSISTENCIA AO PLANEJAMENTO DE ACOES EM APLICACOES DE KDD

Em (BERNSTEIN, 2002), foi implementado um protétipo denominado IDEA, que, produz
planos de KDD baseados em ontologias de KDD. Este prototipo permite que os usuarios
ordenem conjuntos de planos produzidos, facilitando sua escolha. Apenas as tarefas de

classificagao, sumarizagao e regressao foram consideradas neste trabalho. Em (GOLD-

SCHMIDT, 2002b), os autores propuseram uma extensao ao trabalho (BERNSTEIN,
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2002), incorporando heuristicas para filtragem dos algoritmos em fungao de restrigdes
especificadas pelos usuarios.

Em (GAMA, 1995; SPILIOPOULOU, 1998; BRAZDIL, 1998; KALOUSIS, 1999; KELLER,
2000; BRAZDIL, 2000; BENSUSAN, 2000; SOARES, 2001; FURNKRANZ, 2001; PFAHRINGER,
2000; BRAZDIL, 2003) foram propostos critérios para ordenagao de algoritmos de classi-
ficacao de dados, baseados no desempenho dos mesmos em experiéncias anteriores. Assim
sendo, ao receber um novo conjunto de dados, buscam-se conjuntos de dados similares
e apresentam-se ordenadamente, os algoritmos que obtiveram os melhores resultados em
tais conjuntos. Estas abordagens encontram-se restritas a tarefa de classificacao.

Em (BRODLEY, 1995), foram apresentados exemplos de meta conhecimento tedrico,
expressos na forma de regras, guiando a selegao de algoritmos de classificacao. Ao incluir
novos algoritmos, é necessario reavaliar as regras previamente incorporadas, viabilizando
a inclusao de novas regras consistentes com o conjunto de regras original.

Em (MORIK, 2000), a autora analisa a influéncia de agdes de pré-processamento de
dados no desempenho dos métodos de mineracao de dados.

(MICHIE, 1995) buscou caracterizar sobre quais circunstancias determinados algo-
ritmos devem ser utilizados em detrimento de outros. Neste trabalho, foram realizados
varios experimentos em aproximadamente 20 bases de dados distintas, aplicando-se algo-
ritmos de véarias abordagens (estatistica, conexionista e aprendizado de maquina). Este
trabalho foi um dos subprodutos do projeto StatLog e contribuiu significativamente em

diversos estudos sobre classificacao.
A tabela 3.1 e 3.2 abaixo resumem as principais caracteristicas dos trabalhos referentes
a Assisténcia ao Planejamento de A¢oes de KDD.
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TAB. 3.1: Trabalhos em Assisténcia ao Planejamento de Agdes de KDD (GOLD-
SCHMIDT, 2003)
Caracteristicas da | (BERNSTEIN, | (SUYAMA, 1998) (BRAZDIL,
Assisténcia em KDD | 2002) 2003)
Etapas do Processo de | Todas Todas Mineracao de Da-
KDD dos
Algoritmos e Técnicas | Diversos Diversos Diversos
de KDD
Tarefas de KDD Clusterizacao, Classificagao Classificacao
Regressao, Suma-
rizacao
Mecanismo de  As- | Planejamento Programagao Genética | Critérios de or-
sisténcia denagao por de-
sempenho
Acoplamento As- | Baixo Baixo Baixo
sisténcia - Execucao
Recursos de Paralelismo | Nao Nao Nao
e Distribuicao
Suporte a iteracées no | Nao Nao Nao
Processo de KDD
Conhecimento do | Nao Nao Sim
Dominio da Aplicacao
Conhecimento de KDD | Sim Sim Sim
Representacao do Co- | Ontologias Ontologias Historico de de-
nhecimento sempenho
Meta Conhecimento Teorico Experimental Experimental
Independéncia As- | Sim Sim Sim
sisténcia - Aplicacoes
Incorporagao de Novos | Sim Sim Sim
Conhecimentos
Capacidade de Apren- | Nao Nao Nao

dizado

IHM na Definicao de
Objetivos

Nao se aplica

Nao se aplica

Nao se aplica

THM no Planejamento
de Acoes

Possivel

Possivel

Possivel

THM na Execucao de
Acoes

Nao se aplica

Nao se aplica

Nao se aplica
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TAB. 3.2: Trabalhos em Assisténcia ao Planejamento de Ag¢oes de KDD - continuagao

Caracteristicas da Assisténcia em KDD | (MICHIE, (BRODLEY,
1995) 1995)

Etapas do Processo de KDD Mineracao de Da- | Mineracao de Da-
dos dos

Algoritmos e Técnicas de KDD Diversos Diversos

Tarefas de KDD Classificacao, Classificacao
Regressao

Mecanismo de Assisténcia Selecao de | Selecao de
Métodos baseada | Métodos baseada
em experiéncias | em heuristicas
prévias

Acoplamento Assisténcia - Execucao Baixo Baixo

Recursos de Paralelismo e Distribuicao Nao Nao

Suporte a iteragoes no Processo de KDD Nao Nao

Conhecimento do Dominio da Aplicacao Sim Sim

Conhecimento de KDD Sim Sim

Representacao do Conhecimento Diversas Regras de

producao

Meta Conhecimento Hibrido Teorico

Independéncia Assisténcia - Aplicagoes Sim Sim

Incorporacao de Novos Conhecimentos Sim Sim

Capacidade de Aprendizado Nao Nao

IHM na Definicao de Objetivos Nao se aplica Nao se aplica

IHM no Planejamento de Agoes Possivel Possivel

IHM na Execucao de Acgoes Nao se aplica Nao se aplica

3.3 DEFINICAO DE OBJETIVOS

Em (ENGELS, 1997; VERDENIUS, 1998), os autores utilizam um modelo de processos
que permite a decomposicao hierarquica de tarefas a partir de objetivos definidos pelo
usuario humano em uma etapa nao automatizada.

Na referéncia (KERBER, 1998) encontra-se descrito o conceito de dreas de trabalho
ativas. Uma area de trabalho ativa é uma estrutura de dados utilizada para armazenar
seqiiéncias de métodos de KDD que tenham sido bem sucedidas. Neste mesmo trabalho,
os autores utilizam hipertextos e recursos graficos para apresentacao de informagoes sobre
as areas de trabalho ativas, procurando orientar a realizagao de novos processos de KDD.

Em (JENSEN, 1999), encontra-se proposta uma linguagem de programacao e um
ambiente interativo para programagao nesta linguagem. A idéia é que o especialista em

KDD utilize o ambiente e a linguagem para programar os passos a serem realizados em
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cada aplicacao. No programa, a responsabilidade pela execucao de cada passo é atribuida
a um agente (MAES, 1994; HAYES-ROTH, 1995; WOOLDRIDGE, 1995), que pode ser
computacional ou humano.

Nas referéncias (GOLDSCHMIDT, 2002¢,a), os autores propuseram um modelo com-
putacional de auxilio a prospeccao de objetivos baseada em conceitos da Teoria da Fquivaléncia
entre Atributos de Bancos de Dados (LARSON, 1989) e de Espacos Topoldgicos (LIP-
SCHUTZ, 1973), representando as bases de dados como a unido de padroes definidos a
partir dos metadados dos atributos destas bases. Uma vez que uma base de dados tenha
sido mapeada na nova representacao, o mecanismo de assisténcia instancia operagoes,
sugerindo alternativas de tarefas de KDD potencialmente executaveis nesta base.

A tabela 3.3 abaixo resume as principais caracteristicas dos trabalhos referentes a

Assisténcia a Definicio de Objetivos.
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TAB. 3.3: Trabalhos em Assisténcia a Defini¢ao de Objetivos (GOLDSCHMIDT, 2003)

Caracteristicas da As- [ (ENGELS, (JENSEN, (KERBER,

sisténcia em KDD 1997) 1999) 1998)

Etapas do Processo de KDD Todas Todas Todas

Algoritmos e Técnicas de | Diversos Diversos Diversos

KDD

Tarefas de KDD Diversas Diversas Diversas

Mecanismo de Assisténcia Decomposicao Agenda de Tare- | Areas de trabalho
hierarquica de | fas ativas
tarefas

Acoplamento Assisténcia - | Baixo Baixo Baixo

Execucao

Recursos de Paralelismo e | Nao Sim Nao

Distribuicao

Suporte a iteracoes no Pro- [ Nao Sim Sim

cesso de KDD

Conhecimento do Dominio da | Nao Nao Sim

Aplicacao

Conhecimento de KDD Sim Sim Sim

Representacdo do Conheci- | Codificacdo  em | Associacoes entre | Hipertextos,

mento métodos tarefas e agentes areas de trabalho

ativas

Meta Conhecimento Tedrico Teorico Teorico

Independéncia Assisténcia - | Sim Sim Sim

Aplicacoes

Incorporagao de Novos Co- | Sim Sim Sim

nhecimentos

Capacidade de Aprendizado Nao Nao Nao

IHM na Definicao de Obje- | Necesséria Necessaria Necessaria

tivos

IHM no Planejamento de | Possivel Necessaria Necessaria

Acoes

THM na Execucao de Agoes Inexistente Inexistente Inexistente

3.4 EXECUCAO DE ACOES DE KDD

Grande parte destes trabalhos envolve a otimizacao dos parametros de algoritmos de
mineracao de dados (GOLDBERG, 1989; FAYYAD, 1996; CURRAN, 2002), em que o
espaco de busca se restringe aos valores possiveis para os parametros dos algoritmos.

Na abordagem proposta em (SHEN, 1996), o processo de descoberta do conhecimento
baseia-se em meta-consultas que sao aplicadas em um algoritmo de aprendizado rela-

cional, produzindo todas as especializacoes possiveis das meta-consultas fornecidas. Uma
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meta-consulta, também denominada meta-padrao, é uma expressao da Logica de Sequnda
Ordem (SHOENFIELD, 1967; SMULLYAN, 1971; RUSSELL, 1995), que descreve o tipo
de padrao a ser descoberto.

Em (LIVINGSTON, 2001b, 2000, 2001a), os autores propuseram uma forma de as-
sisténcia baseada nos conceitos de Agenda e Justificativa utilizados em (LENAT, 1984).
Uma Agenda é um repositério onde sao armazenadas tarefas a serem executadas pelo
sistema. Tarefas sao operacgoes voltadas a descricao de atributos do conjunto de dados. A
identificacao, a inclusao e a ordenacao de tarefas na estrutura de Agenda sao realizadas
com base em heuristicas previamente formuladas pelo homem.

A tabela 3.4 abaixo resume as principais caracteristicas dos trabalhos referentes a

Assisténcia a Erecucao de Acoes de KDD.

TAB. 3.4: Trabalhos em Assisténcia 4 FEzecugao de A¢oes de KDD (GOLDSCHMIDT,

2003)

Caracteristicas da Assisténcia em KDD | (LIVINGSTON,| (SHEN, 1996)
2001b)
Etapas do Processo de KDD Mineracao de Da- | Mineragao de
dos Dados, Pés-
processamento
Algoritmos e Técnicas de KDD RL Aprendizado
Relacional e
Logica de 2a
Ordem
Tarefas de KDD Sumarizagao Sumarizagao

Mecanismo de Assisténcia

Agenda e Justi-
ficativa

Meta-Consultas

Acoplamento Assisténcia - Execucao Alto Alto
Recursos de Paralelismo e Distribuicao Nao Nao
Suporte a iteragoes no Processo de KDD Sim Nao
Conhecimento do Dominio da Aplicagao Sim Nao
Conhecimento de KDD Sim Sim
Representacao do Conhecimento Regras de | Regras de
Producao producao

Meta Conhecimento Tedrico Teorico
Independéncia Assisténcia - Aplicagoes Sim Sim
Incorporacao de Novos Conhecimentos Sim Nao
Capacidade de Aprendizado Nao Nao

IHM na Definicao de Objetivos

Nao se aplica

Nao se aplica

IHM no Planejamento de Acoes

Nao se aplica

Nao se aplica

IHM na Execucao de Acoes

Inexistente

Possivel
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3.5 COMPARACOES COM TRABALHOS RELACIONADOS

A tabela 3.5 resume as principais caracteristicas do Ambiente ASAC, facilitando sua

comparagao com os principais trabalhos da area.

TAB. 3.5: Resumo das Caracteristicas do Ambiente ASAC

Caracteristicas da Assisténcia em KDD Ambiente ASAC
Etapas do Processo de KDD Mineracao de Dados
Algoritmos e Técnicas de KDD Diversos

Tarefas de KDD Clusterizacao
Dimensoes da Assisténcia em KDD Planejamento das Ac¢oes de KDD
Mecanismo de Assisténcia Critérios de ordenacao por desempenho
Acoplamento Assisténcia - Execucao Baixo

Recursos de Paralelismo e Distribuicao Nao

Suporte a iteragoes no Processo de KDD Nao
Conhecimento do Dominio da Aplicagao Sim
Conhecimento de KDD Sim
Representacao do Conhecimento Histérico de desempenho
Meta Conhecimento Experimental
Independéncia Assisténcia - Aplicacoes Sim

Incorporacao de Novos Conhecimentos Sim

Capacidade de Aprendizado Nao

THM na Definigao de Objetivos Nao se aplica

ITHM no Planejamento de Acoes Possivel

THM na Execucao de Agoes Nao se aplica

Em uma comparacao direta com os trabalhos relacionados, convém destacar os seguintes

comentarios:

e O trabalho de (BERNSTEIN, 2002) estd restrito a tarefa de classificagao, enquanto
que o Ambiente ASAC propoe uma expansao para trabalhar nao sé com a tarefa de

clusterizacao, mas também com outras tarefas de mineracao de dados;

e (BRAZDIL, 2003) propos critérios para ordenacao de métodos de classificacao. O
Ambiente ASAC incorpora este critérios e propoe a expansao do mecanismo de

ordenacao para outros métodos de mineracao de dados;

e (BRODLEY, 1995) e (MICHIE, 1995) propdem meta-conhecimento tedrico para
selecao de algoritmos de classificagdo. Sao heuristicas cujo teor é fortemente de-

pendente do conjunto de métodos de classificacao disponiveis (BRODLEY, 1995;
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MICHIE, 1995). Tal limitacao nao ocorre no Ambiente ASAC, visto que ele propoe
a utilizacao de conhecimento experimental, podendo portanto incorporar novos

métodos, demandando apenas a configuracao dos mesmos no ambiente.
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4 ABORDAGEM PROPOSTA

Este capitulo estd estruturado da seguinte forma: a secao 4.1 apresenta a complexidade
da tarefa de clusterizacao de dados e a dificuldade em se determinar o desempenho dos
algoritmos de clusterizacao de dados, e a secao 4.2 e subsegoes descrevem detalhadamente

a abordagem proposta pela presente dissertagao.

4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Conforme comentado anteriormente, a complexidade inerente ao processo de KDD decorre,
sobretudo, de fatores relacionados ao controle do processo. Estes fatores envolvem consi-
deracoes sobre como conduzir processos de KDD. Entre tais fatores pode ser destacada a
dificuldade na escolha de um algoritmo de mineracao de dados com potencial para geracao
de resultados satisfatorios. Tal dificuldade é intensificada na medida em que surjam novos
algoritmos com o mesmo proposito, aumentando a diversidade de alternativas. Em geral,
a escolha dos algoritmos se restringe as opg¢oes conhecidas pelo analista de KDD, deixando
muitas vezes de considerar alternativas promissoras (BRAZDIL, 2003).

Uma mesma tarefa de KDD pode ser executada por varios algoritmos distintos. Esses
algoritmos sao concebidos a partir de diferentes técnicas e buscam obter bons resultados
no contexto da tarefa de KDD a que se propoem. Como a natureza de bases de dados
a serem analisadas pelo processo de KDD varia, costuma variar também a qualidade dos
resultados obtidos pelos algoritmos nos mais variados contextos.

A clusterizacao de dados, objeto da presente dissertacao, é uma tarefa utilizada para
particionar os registros de uma base de dados em subconjuntos ou clusters. Esse par-
ticionamento deve ocorrer de tal forma que elementos em um cluster compartilhem um
conjunto de propriedades comuns que os distingam dos elementos de outros clusters. O
objetivo da clusterizacao, ¢ maximizar a similaridade intra-cluster e minimizar a similari-
dade inter-cluster. Diferente da classificagao, que tem rétulos pré-definidos, a clusterizacao
precisa automaticamente identificar os rétulos. Por esta razao, a clusterizacao é também
denominada inducao nao supervisionada (GOLDSCHMIDT, 2005), sendo definida como
uma das tarefas basicas da Mineracao de Dados, auxiliando os usudarios na realizacao de

agrupamentos naturais de registros em um conjunto de dados.
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A clusterizagao de dados é uma tarefa de KDD que se caracteriza por ser um pro-
cesso de otimizacao que pode apresentar uma diversidade de solugoes possiveis. A busca
por boas solugoes nesse espaco caracteriza-se como um problema NP-completo. Diante
disso, uma pergunta natural em uma aplicacao envolvendo a tarefa de clusterizacao de
dados refere-se a escolha entre intimeros métodos de clusterizacao de dados disponiveis,
de qual ou quais métodos seriam os mais recomendados para o problema que esteja sendo
analisado.

Considerando a crescente diversidade de métodos de mineragao de dados, a defini¢ao de
quais destes métodos possuem melhor desempenho em determinados problemas tem sido
uma questao de grande relevancia e interesse na comunidade cientifica (BRODLEY, 1995;
MICHIE, 1995; GAMA, 1995; WOLPERT, 1996; BRAZDIL, 1998; SPILIOPOULOU,
1998; BRAZDIL, 2000; BENSUSAN, 2000; SOARES, 2000a,b, 2001).

A auséncia de comprovacao formal quanto a existéncia de métodos de mineragao de
dados cujo desempenho seja superior ao dos demais em qualquer problema torna a es-
colha incondicional por determinados métodos uma questao de mera preferéncia pessoal.
Convém destacar que os teoremas NFL (No Free Lunch Theorems) comprovam a inex-
istencia de métodos que sejam universalmente superiores aos demais em qualquer prob-
lema (WOLPERT, 1996).

Uma alternativa para a escolha de métodos de mineracao de dados seria a experi-
mentacao individual dos métodos disponiveis. Tal abordagem mostra-se, muitas vezes,
inviavel na prética, considerando o grande nimero de métodos a serem experimentados.

Uma outra alternativa de cunho pratico mais viavel sugere a ordenacao dos métodos
de mineracao de dados com base no desempenho destes métodos em experiéncias similares
realizadas anteriormente (BRAZDIL, 2003; SOARES, 2001; BENSUSAN;, 2000).

Assim sendo, inspirada em (BRAZDIL, 2003) e (GOLDSCHMIDT, 2003), a abor-
dagem proposta pela presente dissertacao utiliza conhecimento experimental sobre o de-
sempenho dos métodos de clusterizagao de dados em situagoes anteriores de forma a propor

ordenacoes entre estes métodos segundo seu potencial de utilizagao em novas situagoes.

4.2 AMBIENTE DE APOIO A TAREFA DE CLUSTERIZACAO DE DADOS

A Figura 4.1 apresenta um diagrama conceitual do Ambiente de Apoio a Selecdo de
Algoritmos de Clusterizagao de Dados (Ambiente ASAC).
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FIG. 4.1: Ambiente ASAC

O Ambiente ASAC, ao receber um novo conjunto de dados, realiza os seguintes passos:

e Calcula os descritores quantitativos de conjunto de dados, representando o novo
conjunto de forma resumida pelos descritores calculados;

e Aplica alguma técnica de filtragem de conjuntos de dados, obtendo os conjuntos
de referéncia mais similares ao novo conjunto. Esta técnica é um dos elementos
configuraveis do ambiente, e utiliza os descritores quantitativos dos conjuntos de
dados para o calculo da similaridade;

e Seleciona as medidas de desempenho local de cada método de clusterizagao de dados
nos conjuntos de referéncia mais similares ao novo conjunto;

e Combina as medidas de desempenho local dos métodos calculando uma medida de
desempenho global para cada método;

e Ordena os métodos de clusterizacao de dados em funcao das medidas de desem-
penho global calculadas anteriormente, produzindo uma lista ordenada ranking dos
métodos de clusterizacao de dados sendo interpretada pelo especialista de KDD
como uma sugestao que poderd ou nao ser adotada.

A operacao do ambiente proposto pressupoe que os seguintes elementos tenham sido

definidos e estejam disponiveis:
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e Conjuntos de Dados de Referéncia (representado na figura como Bases de Dados
Disponiveis) — sao bases de dados onde a tarefa de clusterizacao de dados tenha

sido previamente realizada;

e Métodos de Mineracao de Dados — algoritmos de clusterizacao de dados disponiveis

que tenham sido aplicados nas bases de dados selecionadas;

e Historico de Desempenho — estrutura de dados que contém o desempenho de cada

método de clusterizacao em cada um dos conjuntos de dados de referéncia;

e Conjuntos de Dados Representados por Descritores Quantitativos — estrutura de
dados que contém uma representacao resumida de cada conjunto de dados por meio

de descritores quantitativos.

Conforme representado na Figura 4.1, o processamento do ambiente proposto encontra-
se dividido em quatro fases distintas: 1 — Calcula descritores quantitativos, 2 — Filtra
BDs Similares, 3a — Obtém desempenho dos métodos nos BDs Similares, 3b — Calcula
Medida de Desempenho Global de cada Método e 4 — Ordena Métodos.

Ao receber um novo conjunto de dados sobre o qual se deseja realizar a tarefa de
clusterizacao, o Ambiente ASAC executa em ordem cada uma destas fases. A descrigao

detalhada de cada uma delas encontra-se nas subsegoes.

421 CALCULA DESCRITORES QUANTITATIVOS

Segundo (GOLDSCHMIDT, 2003; SOARES, 2001; BRAZDIL, 2003; GAMA, 1995; BEN-
SUSAN, 2000; KALOUSIS, 1999), descritores quantitativos sao medidas que expressam
relacionamentos existentes entre os dados de um conjunto de dados, sendo aplicados em

problemas em que se deseja aferir graus de similaridade entre conjuntos. (MICHIE, 1995;

ENGELS, 1998; BRAZDIL, 2003) classificam os descritores quantitativos em:

e Medidas Simples — fornecem medidas sobre a complexidade ou tamanho do prob-

lema. Exemplos: nimero de casos, niimero de atributos, niimero de classes etc.;

e Medidas Estatisticas — descrevem relacoes entre atributos quantitativos. Exemplos:

assimetria, curtose, desvio-padrao etc.;

e Medidas de Teoria da Informacao — utilizadas para descrever atributos categoricos.

Exemplos: entropia de atributo, entropia de classe, taxa de ruido etc.
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O presente trabalho, embora concebido para considerar um nimero arbitrario de des-
critores, tera seu funcionamento ilustrado com descritores de medidas simples e estatisticas
na fase 1 — Calcula Descritores Quantitativos do conjunto de dados em questao, de forma
que o novo conjunto passe a ser representado de maneira resumida pelos descritores cal-

culados. Os descritores escolhidos e utilizados neste trabalho foram:

e Nimero de casos / exemplos: representado pela quantidade de registros / casos /

linhas no conjunto de dados em questao;

e Numero de atributos: representado pela quantidade de campos / caracteristicas /

colunas no conjunto de dados em questao;

e Numero de classes: representado pela quantidade de atributos do tipo categdrico no

conjunto de dados em questao;

e Assimetria: segundo (fre), é o grau de desvio ou afastamento da simetria de uma

distribuicao, sendo calculada da seguinte forma:

X — moda
S

Assimetria =

onde X representa a média da distribuicao e s o desvio-padrao.

e Desvio-padrao: segundo (fre), o desvio-padrao entre X;, X, ..., X, é dado por:
N 2
o — >icy (1 — X)
N

onde x; é o valor corrente, X ¢ a média da distribuicao e N a quantidade de valores

da distribuicao.

E importante salientar que os calculos de assimetria e desvio-padrao sao obtidos
através da média das assimetrias e desvios-padrao de todas as colunas do conjunto de
dados em questao.

Ao final desta fase, cada conjunto de dados passa a ser representado pelos valores dos

descritores quantitativos calculados.

46



4.2.2 FILTRA BDS SIMILARES

Nesta fase, o objetivo é aplicar uma técnica de filtragem de padroes, procurando obter
os conjuntos de dados mais similares ao novo conjunto. Para isso, esta técnica utiliza o
conceito de distancia entre os padroes. Desta forma, o calculo da distancia entre dois
conjuntos de dados envolve os valores dos descritores quantitativos utilizados na repre-
sentacao dos respectivos conjuntos.

Neste trabalho, optou-se por utilizar o algoritmo K-NN, dos K-vizinhos mais proximos
(COVER, 1967) para implementar a técnica de filtragem. A fungao de distancia utilizada

foi a Distancia Fuclidiana definida por:

diSt(di, d]) = \/Z (‘/:cwli - ‘/507dj>2

onde d; e d; sao conjuntos de dados, V, 4, ¢ o valor do descritor quantitativo  no con-
junto d;. Cada parcela do célculo da distancia refere-se a um descritor quantitativo.
Assim sendo, quando um novo conjunto de dados é submetido a técnica de filtragem, sua
distancia é calculada em relacao aos conjuntos de dados de referéncia, mas apenas os K

conjuntos com menor distancia sao selecionados e considerados nas fases subseqiientes.

4.2.3 OBTEM DESEMPENHO DOS METODOS NOS BDS SIMILARES

O objetivo desta fase é avaliar o desempenho dos métodos de clusterizacao de dados de
acordo com duas medidas: medidas de desempenho local e medidas de desempenho global.
Segundo (GOLDSCHMIDT, 2003), a medida de desempenho local expressa a adequagao de
um método em relagao a algum conjunto de dados, enquanto que a medida de desempenho
global fornece uma avaliacao comparativa entre os desempenhos locais de um método em
relacao aos demais (BRAZDIL, 2003). Sao exemplos de medidas de desempenho global a
Taza de Distancias Ajustada (ARD - Adjusted Ratio of Distances) e a Média das Posi¢oes
(AR - Average Ranking).

Neste trabalho, foram considerados como medidas de desempenho local:

e O tempo de processamento gasto para clusterizar um conjunto de dados utilizando

um determinado método;
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e A qualidade do resultado da clusterizacao. Esta qualidade sera medida de acordo

com 0s seguintes passos para cada resultado de uma clusterizacao:

— Calculam-se os centréides de cada cluster;
— Calcula-se a distancia euclidiana de cada tupla ao seu respectivo centroide;
— Somam-se estas distancias, obtendo-se uma média parcial do cluster;

— Calcula-se a distancia média global dos clusters.

Conforme foi citado anteriormente, para o calculo das medidas de desempenho global,
usamos a Taxa de Distancias Ajustada, adaptada da formula Taza de Tazas Ajustada

(BRAZDIL, 2003) e descrita abaixo:

DM
DM

ARDY =

Qp,Qq

i
1+ AceD x log (T';’Z)

aq

onde:

e DM Zp representa o desempenho local do método a, no conjunto d;, calculado através
da distancia média global dos clusters. Convém mencionar que quanto maior forem
as medidas de desempenho local, maior sera a medida de desempenho global do

método;
° T:pﬁ representa o tempo de processamento do método a, no conjunto de dados d;;

e AccD representa a importancia relativa da qualidade do resultado em relagao ao
tempo (configurdvel). Quanto maior o valor desse parametro, mais significativa é a
influéncia do tempo na comparacao. Para AccD = 0 apenas a qualidade do resultado

da clusterizacao é considerada. O tempo do processo, nesse caso, € desprezado.

Segundo (BRAZDIL, 2003), o numerador acima pode ser considerado como uma me-
dida da vantagem do método a, em relacao ao método a,, enquanto que o denominador
expressa uma medida do custo do método a, em relagao ao método a,. Como a taxa
entre os tempos pode variar, utiliza-se o logaritmo para prover uma medida da ordem de

magnitude da taxa.
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Conforme podemos observar, esta formula calcula apenas a taxa de distancias ajustada
entre dos métodos. A fim de comparar o desempenho de um método em relacao aos demais
é necessario usar a seguinte agregacao, adaptada de (BRAZDIL, 2003):

>a, \/Ta ARDY:

ap,0q

ARD,, =
m

onde n e m representam o numero de conjuntos de dados selecionados e métodos de
clusterizacao, respectivamente. Note que, quanto menor o valor de DM zp maior o valor
de ARDZ; 4,0 € que quanto maior o valor ARD de um método, melhor a posicao dele na

ordenacao dos métodos.

4.2.4 ORDENA METODOS

O processo de ordenacao requer a existéncia de um historico que contenha o desempenho
de cada método de clusterizacao em cada um dos conjuntos de dados de referéncia. Assim
sendo, a inclusao de um novo método de clusterizacao demanda a experimentacao e a
avaliacao do novo método em todos os conjuntos de dados de referéncia. De forma analoga,
a inclusao de um novo conjunto de dados requer a sua experimentacao por todos os
métodos de clusterizagao associados a tarefas de KDD viaveis no novo conjunto.

Esta fase tem como objetivo sugerir uma ordenacao entre os métodos de clusterizacao
de dados, a partir das medidas de desempenho global calculadas na secao anterior. Como
saida do Ambiente ASAC, é apresentada uma lista ordenada decrescentemente (pela me-
dida de desempenho) com os métodos de clusterizagao, sendo interpretada pelo especia-

lista de KDD como uma sugestao que podera ser adotada ou nao.

4.2.5 CONSIDERACOES COMPLEMENTARES

Nas secoes 4.2.2 e 4.2.3 foram apresentados os elementos do Ambiente ASAC' cujo contetido
pode ser configurado: escolha de qual ou quais descritores quantitativos, métodos de
clusterizacao e conjunto de dados utilizar, nimero k de vizinhos e AccD. Assim sendo,
denomina-se critério de ordenacgdo, qualquer configuracao de elementos utilizada na imple-
mentacao do processo de ordenacao de métodos de clusterizagao de dados. Por exemplo,
uma configuracao para k = 3, AccD = 1, utilizando-se os descritores assimetria e desvio-
padrao descreve um critério de ordenacao. Desta forma, cada combinacao de valores dos

parametros K (do K-NN), AccD e combinacao entre descritores quantitativos foi consid-
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erada um critério de ordenacdo, conforme serd comentado no Capitulo 5. A escolha de
um determinado critério de ordenacao em detrimento de outros pode ou nao conduzir a
uma ordenacao de métodos mais préxima da ordenacdo ideal (descrita abaixo pelo passo
4) (BRAZDIL, 2003). Desta forma, é necessario avaliar dentre os critérios disponiveis,

qual deve ser utilizado. Esta avaliacao foi realizada da seguinte forma:

1. Para cada critério de ordenacdo

2 Para cada conjunto de dados de referéncia

3. Aplica ambiente e constréi ordena¢ao recomendada

4 Consulta ordenacao ideal

5 Calculo do Coeficiente de Correlagao de Spearman Local entre
as ordenacoes

6. Calculo do Coeficiente de Correlacdo de Spearman Global do critério
de ordenag¢ao

Cabe destacar as seguintes observagoes:

a) No lago compreendido entre os passos 2 e 5, deve ser utilizado o procedimento
de testes denominado leave-one-out (MICHIE, 1995). Em nossa aplicacao, este
procedimento consistiu em considerar cada conjunto de dados de referéncia como
um novo conjunto e os restantes como conjuntos de referéncia. Assim sendo, para
cada critério de ordenacao, tal processo se repete tantas vezes quanto for o nimero

de conjuntos de dados de referéncia;

b) No passo 3, a construgao da ordenagdo recomendada para um conjunto de testes d;

consiste em:

1) Obter os K conjuntos de referéncia mais similares a d;, utilizando a técnica de

filtragem K-NN;

2) Para cada método de mineracao de dados a,, calcular a Taxa de Distancias

Ajustada ARD,,, definida na secao 4.2.3;

3) Ordenar os valores ARD obtidos para cada método. O maior valor de ARD
confere ao respectivo método a primeira posicao na ordenacdo recomendada, o

segundo valor de ARD a segunda posicao e assim sucessivamente.

¢) No passo 4, a construcao da ordenac¢do ideal para um conjunto de testes d; consiste
na ordenacao dos experimentos previamente realizados para construcao do histérico

de desempenho, que obtiveram o menor desempenho local,
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d)

No passo 5, o calculo da correlacao entre a ordenacao recomendada e a ordenacdo
ideal utiliza o coeficiente de Spearman para medir a similaridade entre as ordenagoes

(NEAVE, 1992). O Coeficiente de Correlagio Spearman é calculado segundo a

formula:

6327, (o — iry)’

m3 —m

re =1
onde:

e 1, é 0 coeficiente de correlagao de Spearman;

e r1; e ir; correspondem as posicoes do i-ésimo método nas ordenagoes recomen-

dada (rr) e ideal (ir);

e m ¢é o nimero de métodos de clusterizacao considerados.

No passo 6, uma vez calculados todos os coeficientes de correlacao entre as or-
denagoes recomendada e ideal em todos os conjuntos, procede-se o cdlculo do coefi-
ciente de correlacao global. O coeficiente de correlagao global é expresso pela média
dos coeficientes de Spearman obtidos em todos os conjuntos de referéncia, conforme

demonstra a férmula abaixo:

D iy TSi

rg, =
s n

onde n representa o nimero de conjunto de dados de referéncia considerados e rs;

representa o coeficiente de Spearman no conjunto de dados d;.

A melhor correlacao serd a que estiver mais proxima de 1 (um). O capitulo a seguir

apresenta todos os resultados obtidos e sua respectiva anélise.
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5 PROTOTIPO, EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo estd estruturado da seguinte forma: a secao 5.1 apresenta uma introducao
ao Ambiente ASAC, citando suas fases e os processos de configuragao e avaliagao do
ambiente. A secao 5.2 detalha o protétipo construido, e a secao 5.3 e subsecoes descrevem
os experimentos e resultados obtidos com pelo Ambiente ASAC, assim como a metodologia

de testes adotada.

5.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Conforme descrito no Capitulo 4, o Ambiente ASAC é dividido em quatro fases distintas.
A primeira fase procura representar os conjuntos de dados através de descritores quan-
titativos. A segunda fase filtra os conjuntos de dados mais similares ao novo conjunto
que se deseja analisar, através da escolha de um numero k de vizinhos. A terceira fase
calcula os desempenhos locais e globais dos métodos de clusterizacao nos conjuntos de
dados similares ao novo conjunto de dados. A quarta e ultima fase, sugere uma ordenacao
entre os métodos de clusterizacao baseando-se nas medidas de desempenho calculadas.
Para que estas quatro fases ocorram, é necessario que o Ambiente ASAC passe antes
por um processo de configuracao, responsavel pela definicao e disponibilizacao de todos

os elementos configuraveis do ambiente:

e Escolha dos conjuntos de dados de referéncia. Cabe ressaltar que, embora a pre-
sente abordagem possa ser futuramente estendida para trabalhar com atributos
categéricos, na versao ora descrita somente bases de dados numéricas foram uti-

lizadas;
e Escolha dos métodos de clusterizacao de dados;

e Criacao do histérico de desempenho. E importante ressaltar que para criar o
histérico de desempenho, é necessario realizar clusterizacoes com todos os métodos
escolhidos em todos os conjuntos de dados de referéncia, avaliando os desempenhos

dos métodos por meio das medidas de desempenho locais e globais;
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e Escolha dos descritores quantitativos a serem utilizados na representacao dos con-

juntos de dados por estes descritores.

Apés a configuracao e o processamento das quatro fases, os resultados obtidos pelo
Ambiente ASAC sao interpretados por um especialista em KDD que ird avaliar, dentre
os critérios de ordenacgdo escolhidos, qual ou quais podem ou nao conduzir a uma or-
denacao de métodos mais préxima da ordenacdo real. As proximas segdes apresentam

detalhadamente, o protétipo e os experimentos e resultados do Ambiente ASAC.

5.2 PROTOTIPO

Conforme apresentado no Capitulo 4, um dos elementos que faz parte do Ambiente ASAC
é o histérico de desempenho. Para que tal histérico fosse construido, duas ferramentas
de apoio foram desenvolvidas para auxiliar no processo. A primeira delas procurou auto-
matizar as clusterizagoes realizadas nos conjuntos de dados de referéncia, enquanto que
a segunda era responsavel por armazenar os resultados das clusterizagoes no historico de
desempenho a ser utilizado pelo ambiente.

A primeira ferramenta foi desenvolvida a partir do WEKA (WITTEN, 2005), um soft-
ware de KDD opensource desenvolvido em Java pela Universidade de Waikato, que possui
implementados os algoritmos de clusterizagao utilizados nesta dissertagao. A utilizacao
do WEKA em sua implementacao original conduziria a um processo demorado e cus-
toso, visto que um elevado nimero de experimentos teria de ser realizado manualmente.
Desta forma, optou-se pelo desenvolvimento de uma ferramenta de apoio que acessasse
as bibliotecas do WEKA e realizasse de forma automatizada todos os experimentos. Esta
primeira ferramenta de apoio, denominada Automated Weka, foi desenvolvida em C#
no Microsoft Visual Studio 2005®. Maiores detalhes sobre tal ferramenta encontram-se
descritos no Apéndice 8.1.

A segunda ferramenta de apoio desenvolvida ficou responsavel pela leitura de todos
os arquivos de experimentos gerados pelo Automated Weka, inserindo-os no histérico de
desempenho. O historico de desempenho é uma tabela que faz parte de um modelo de
banco de dados criado para o Ambiente ASAC. A segunda ferramenta de apoio, denomi-
nada Banco de FExperimentos, também foi desenvolvida em C# no Microsoft Visual Studio
2005®, assim como todo o protétipo desenvolvido na dissertacao. O banco de dados uti-

lizado foi o MySQL 5.1%. Maiores detalhes sobre esta segunda ferramenta também podem
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ser encontrados no Apéndice 8.1.

O Ambiente ASAC foi dividido em classes, sendo cada uma delas representada pelas
fases descritas no Capitulo 4 desta dissertacao. A classe ” DescritoresQuantitativos” cons-
truida é responsavel pelo calculo dos descritores quantitativos de um novo conjunto de
dados de referéncia conforme foi descrito na secao 4.2.1 desta dissertacao. A classe " filtros”
é responsavel pela execucao do filtro K-NN descrito na secao 4.2.2 desta dissertacao.
A classe "MedidasDesempenho” calcula os desempenhos locais e globais dos métodos
conforme foi apresentado na secao 4.2.3, e por ultimo a classe "spearman” ordena os
métodos de clusterizagao e avalia este critério de ordenacao conforme foi explicitado na
subsecao 4.2.5. Mais detalhes sobre o funcionamento do Ambiente ASAC encontram-se

descritos no Apendice 8.2.

5.3 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

5.3.1 METODOLOGIA DE TESTES

Conforme descrito na secao 5.1, é necessario que o Ambiente ASAC passe por um processo

de configuracao, que consiste na definicao dos seguintes elementos essenciais:

e Conjunto de dados de referéncia;

Métodos de clusterizacao de dados;

Medidas de desempenho dos métodos;

Representagao dos dados;

Técnicas de filtragem dos conjuntos de dados.

As secoes a seguir detalham a configuracao de cada um desses elementos para os

experimentos realizados.

5.3.1.1 CONJUNTO DE DADOS DE REFERENCIA

Foram utilizados quinze conjuntos de dados como referéncia, obtidos por meio de sites
da comunidade cientifica na Internet. A tabela 5.1 descreve as propriedades de cada um
dos conjuntos de dados, obtidos através de sites da comunidade cientifica na Internet
(DEDADOS, 2008).
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TAB. 5.1: Propriedades dos Conjuntos de Dados

Conjuntos de
Dados

Quantidade
de Atributos

Quantidade
de Tuplas

Descrigao

Balance scale

4

625

Conjunto de dados contendo caracteristicas e resultados de
experimentos psicolégicos envolvendo criangas.

Bupa

6

345

Conjunto de dados contendo amostras de teste sanguineo real-
izadas em pessoas do sexo masculino, que possuem tendéncia
a ter doenga hepatica, apds o consumo excessivo de alcool.

Cmc

1473

Conjunto de dados contendo informagoes sobre uma pesquisa
nacional realizada na Indonésia sobre métodos anticoncep-
cionais. As amostras sdo de mulheres casadas que nunca en-
gravidaram ou nao sabiam se estavam gravidas no momento
da entrevista.

Ecoli

336

Conjunto de dados com informacoes sobre classificacao de
proteinas.

Glass

10

214

Conjunto de dados extraidos de anélises fisico-quimicas de
amostras de vidro obtidas em um estudo sobre investigacoes
de crimes.

Haberman

306

Conjunto de dados com informacoes sobre um estudo realizado
entre 1958 e 1970 no Hospital da Universidade de Chicago,
sobre pacientes que sobreviveram apds uma cirurgia de cancer
de mama.

Hayes roth

132

Conjunto de dados contendo informacgoes pessoais sobre in-
dividuos entrevistados assim como sua opinido sobre um de-
terminado assunto.

Heart Disease

13

270

Conjunto de dados contendo informagoes sobre caracteristicas
fisicas observadas em pacientes incluindo diagnéstico quanto
a presenca ou auséncia de doenga cardiaca em cada paciente.

Housing

13

506

Conjunto de dados com informacoes sobre os valores de
habitagao nos subturbios de Boston.

Iris

150

Conjunto de dados contendo medigbes de comprimento e
largura de caules e pétalas e a classificagao do tipo de planta.

Lenses

24

Conjunto de dados contendo informagoes sobre diversos pa-
cientes e sobre o tipo de lentes de contato indicado para cada
caso.

Pima Indians
Diabetes

768

Conjunto de dados contendo informagoes sobre pacientes do
sexo feminino de descendéncia indigena, incluindo a classi-
ficagdo em portadora ou nao portadora de diabetes.

Tae

151

Conjunto de dados contendo avaliacées de desempenho do
Corpo Docente do Departamento de Estatistica da Univer-
sidade de Wisconsin-Madison durante 3 semestres seguidos e
2 cursos de verao.

Tic-tac-toe

958

Conjunto de dados contendo informagoes sobre possiveis esta-
dos de conclusdao do jogo da velha, indicando o vencedor em
cada caso.

Wine

13

178

Conjunto de dados resultantes de andlises quimicas de vinhos
cultivados numa mesma regiao da Itélia, porém provenientes
de diferentes cultivadores de videiras.

5.3.1.2 METODOS DE CLUSTERIZACAO DE DADOS

Os métodos de clusterizacao de dados adotados para os experimentos foram: K-Means

(DUDA, 2000; MACQUEEN, 1967), Cobweb (FISHER, 1987), Farthest-First (HOCHBAUM,

1985) e Expectation-Maximization (EM) (DEMPSTER, 1977). A partir da escolha dos

métodos, cada um deles foi estudado separadamente, analisando-se possiveis formas de

parametrizacao. O principal objetivo era atingir o maior niimero possivel de experimentos,

variando os parametros dos métodos escolhidos.
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Os métodos K-Means, Farthest First e EM possuem como parametro de entrada o
numero de clusters. Desta forma, para cada conjunto de dados de referéncia procurou-
se variar este parametro de dois até o numero total de tuplas do conjunto menos um.
Por exemplo, para um conjunto de dados de referéncia com 150 tuplas, 148 experimentos
foram realizados, onde o primeiro experimento consiste de 2 clusters, o segundo 3 clusters,
o terceiro 4 clusters, e assim sucessivamente até que os algoritmos fossem experimentados
com 149 clusters.

O método Cobweb nao possui como parametro de entrada o nimero de clusters, mas
sim um parametro muito especifico denominado acuity e que foi descrito na secao 2.2.2.
Este sofreu variagoes de 0,025 até 0,35 com intervalos de 0,025. Valores acima de 0,35
tornaram-se irrelevantes visto que o algoritmo inseria todo o conjunto de dados de re-
feréncia num tnico cluster.

Outras formas de parametrizacao poderiam ter sido realizadas, mas por limitacoes de
tempo nao foi possivel executa-las. Desta forma, foram realizados 19.428 experimentos
com os conjuntos de dados normalizados (para tal foi utilizada a normalizagao linear), e
mais 19.428 experimentos com os conjuntos de dados nao-normalizados, conforme ilustra

a tabela 5.2, armazenando-se os resultados no histérico de desempenho.
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TAB. 5.2: Total de experimentos de clusterizacao realizados

Conj. de | K- Cobweb| Farthest{ EM | Quanti- Tempo | Tempo
Dados de | Means First dade de | Cluste- | histérico
referéncia Experi- rizagao | desem-
mentos (hs) penho
(hs)
Balance 1246 28 1246 1246 | 3766 20,5 28,2
scale
Bupa 686 28 686 686 2086 11,35 15,62
Cmc 2942 28 2942 2942 | 8854 48,15 66,3
Fcoli 668 28 668 668 2032 11,04 15,22
Glass 424 28 424 424 1300 7,1 9,73
Haberman 608 28 608 608 1852 10,1 13,87
Hayes-roth | 260 28 260 260 808 4.4 6,05
Heart- 536 28 536 536 1636 8,9 12,25
disease
Housing 1008 28 1008 1008 | 3052 16,6 22,85
Iris 296 28 296 296 916 5 6,86
Lenses 44 28 44 44 160 0,9 1,2
Pima- 1532 28 1532 1532 | 4624 25,14 34,63
indians-
diabetes
Tae 298 28 298 298 922 5,01 6,9
Tic-tac-toe | 1912 28 1912 1912 | 5764 31,34 43,16
Wine 352 28 352 352 1084 5,9 8,12
Total de 38.856 211,43 290,96
Experi-
mentos

Note que, para atingir o nimero de experimentos indicados na tabela 5.2 foi necessério
variar o parametro numero de clusters dos métodos K-Means, Farthest-First e EM de
dois até o numero de tuplas de cada conjunto de dados de referéncia menos um. Desta
forma, cada variagao no parametro numero de clusters foi considerada um experimento.
O conjunto de dados de referéncia Balance Scale por exemplo, possui 625 tuplas onde
foram realizados experimentos variando-se o parametro niumero de clusters de 2 a 624 |
totalizando 623 experimentos em conjuntos de dados normalizados e 623 em conjuntos de
dados nao-normalizados. A tabela 5.3 abaixo ilustra mais detalhadamente, a quantidade
de experimentos realizados pelos métodos K-Means, Farthest-First e EM nos conjuntos

de dados de referéncia.
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TAB. 5.3: Total de experimentos realizados pelos métodos K-Means, Farthest-First e EM
em conjuntos de dados normalizados e nao-normalizados

Conjunto de dados | Quantidade | Quantidade de | Quantidade Total
de referéncia de Tuplas Experimentos | de Experi-
Normalizados | mentos nao-
normalizados
Balance scale 625 623 623 1246
Bupa 345 343 343 686
CMC 1473 1471 1471 2942
Ecoli 336 334 334 668
Glass 214 212 212 424
Haberman 306 304 304 608
Hayes roth 132 130 130 260
Heart Disease 270 268 268 536
Housing 506 504 504 1008
Iris 150 148 148 296
Lenses 24 22 22 44
Pima-Indians-Diabetes | 768 766 766 1532
Tae 151 149 149 298
Tic-tac-toe 958 956 956 1912
Wine 178 176 176 352

Diferentemente dos outros métodos, o Cobweb (conforme descrito no Capitulo 2) pos-
sui o acuity como parametro de entrada. Para cada conjunto de dados de referéncia
normalizado e nao-normalizado foram realizados 14 experimentos onde o parametro acu-
ity assumiu os valores 0.025, 0.05, 0.075, 0.1, 0.125, 0.15, 0.175, 0.2, 0.225, 0.25, 0.275,
0.3, 0.325 e 0.35.

5.3.1.3 MEDIDAS DE DESEMPENHO DOS METODOS

Posteriormente a criagao do histérico de desempenho, é necesséario escolher quais medidas
de desempenho local e global devam ser adotadas.

As medidas de desempenho local utilizadas foram a distancia euclidiana média entre
os registros e os centréides dos respectivos clusters, além do tempo total necessario para
a realizacao de cada experimento, expressando a adequacao de um método em relacao a
um conjunto de dados de referéncia.

A medida de desempenho global adotada, a ARD (Taxa de Distincias Ajustada),
fornece uma avaliagao comparativa entre os desempenhos locais de um método em relacao

aos demais, conforme foi descrito detalhadamente no Capitulo 4. De forma a avaliar a
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influéncia do tempo na ordenacao dos métodos, foram consideradas as seguintes situagoes:

e AccD = 0% — Neste caso nao atribui-se importancia ao tempo de processamento,
privilegiando a média da distancia euclidiana gerada pelos métodos. Util em situacoes

em que a qualidade e o grau de compactacao dos clusters sao prioritarios;

e AccD = 1% — Neste caso busca-se o equilibrio entre a distancia euclidiana e o

tempo de processamento gerado pelos métodos.

5.3.1.4 REPRESENTACAO DOS DADOS

Para a representacao dos dados foram escolhidos os descritores quantitativos de nimero
de casos, numero de atributos, niimero de classes, assimetria e desvio-padrao, descritos
na se¢ao 4.2.1 do Capitulo anterior. Ao todo foram realizadas sete combinagoes diferentes
entre os descritores para representar cada conjunto de dados. A tabela 5.4 abaixo ilustra

as combinacoes utilizadas entre os descritores

TAB. 5.4: Combinacoes entre os descritores quantitativos

Descritores Quantitativos

Numero da | Classes | Atributos | Tuplas | Assimetria | Desvio-Padrao
Combinacao

1 X X X

2 X X X X

3 X X X

4 X X X

5 X X X X

6 X X

7 X X X X X

A primeira combinagao teve como objetivo avaliar a influéncia dos descritores que
fornecem medidas simples sobre a complexidade ou tamanho de um problema. A segunda
e quarta combinacao procurou combinar os descritores de medidas simples, com um de-
scritor de medida estatistica, avaliando a relagao entre os atributos de um conjunto de
dados. A terceira combinacao desconsiderou o descritor “numero de classes” pelo fato de
ser um descritor cujo calculo s6 é possivel em conjuntos de dados que contenham atrib-
utos de classificacao, e avaliou a relacao entre medidas simples e estatisticas. A quinta
combinacao avaliou descritores de medidas simples e estatisticas. A sexta combinagao

procurou avaliar apenas a influéncia de descritores de medidas estatisticas, e a sétima e
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ultima combinacao teve como objetivo avaliar a influéncia de todos os descritores sobre o

conjunto de dados.

5.3.1.5 TECNICA DE FILTRAGEM DOS CONJUNTOS DE DADOS

Conforme comentado no Capitulo 4, o algoritmo K-NN (K-vizinhos mais préximos) foi
adotado nos testes do Ambiente ASAC como uma técnica de filtragem dos conjuntos de

dados mais similares. Os seguintes valores de K foram utilizados:

e K =1 — Este valor foi escolhido por ser aproximadamente 6% do total de conjuntos

de referéncia (GOLDSCHMIDT, 2003);

e K = 3 — Este valor foi escolhido pelos bons resultados obtidos com este ntimero de

vizinhos em outros experimentos de natureza similar (BRAZDIL, 2003);

e K = 7 — Este valor foi escolhido por ser aproximadamente 50% do total de conjuntos

de referéncia;

e K = 14 — Como sao ao todo 15 conjuntos de referéncia, o maximo de conjuntos

similares a qualquer um deles exceto ele mesmo, sao 14 conjuntos.

5.3.1.6 CRITERIOS DE ORDENACAO AVALIADOS

Ao todo foram avaliados cento e dois critérios de ordenacdo, cingiienta e seis em conjuntos
de dados normalizados e cinqiienta e seis em conjuntos de dados nao-normalizados. A
tabela 5.5 mostra a relagao de critérios de ordenacdao avaliados. Cabe destacar que,
por limitacoes de espaco, a terceira coluna da tabela 5.5 nao foi replicada para cada

combinacao de valores de K e AccD.
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K | AccD Descritores Quantitativos

1 0
1 1
0 -Numero de Classes, Numero de Atributos, Numero de Tuplas

3 - Numero de Classes, Niumero de Atributos, Numero de Tuplas, Desvio-Padrio
3 1 - Numero de Atributos, Numero de Tuplas, Desvio-Padrio
-
-

-Numero de Atributos, Nimero de Tuplas, Assimetria, Desvio-Padrio

- Numero de Atributos, Numero de Tuplas, Assimetria

1 - Assimetria, Desvio-Padrio

-Numero de Classes, Numero de Atributos, Numero de Tuplas, Assimetria, Desvio-Padrio

TAB. 5.5: Critérios de Ordenacao

5.3.1.7 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Conforme exposto anteriormente, os testes realizados avaliaram os critérios de ordenagao
descritos na tabela 5.5. As tabelas 5.6 e 5.7 apresentam o coeficiente de Spearman Global
obtido em cada um dos testes em conjuntos de dados normalizados e nao-normalizados,

respectivamente.

TAB. 5.6: Coeficientes de Spearman Global em conjuntos normalizados

(K-vizinhos, AccD)
Combinacdo de | (1,0) | (1, 1) | (3,0) | (3,1) | (7,0) | (7,1) | (14,0) | (14, 1)
Descritores

Classes, Atributos, | -0,067 | 0,067 -0,067 | 0,24 -0,067 | 0,16 -0,067 0,093
Tuplas

Classes, Atributos, | -0,067 | 0,067 -0,067 | 0,24 -0,067 | 0,16 -0,067 0,093
Tuplas, Desvio-

Padrao

Atributos, Tuplas, | -0,067 | 0,067 -0,067 | 0,24 -0,067 | 0,16 -0,067 0,093
Desvio-Padrao
Atributos, Tuplas, | -0,067 | 0,067 -0,067 | 0,24 -0,067 | 0,16 -0,067 0,093
Assimetria, Desvio-
Padrao

Atributos, Tuplas, | -0,067 | 0,067 -0,067 | 0,24 -0,067 | 0,16 -0,067 0,093
Assimetria
Assimetria, Desvio- | -0,067 | 0,12 -0,067 | 0,267 -0,067 | 0,13 -0,067 0,093
Padrao
Classes, Atributos, | -0,067 | 0,067 -0,067 | 0,24 -0,067 | 0,16 -0,067 0,093
Tuplas, Desvio-
Padrao, Assimetria
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TAB. 5.7: Coeficientes de Spearman Global em conjuntos nao-normalizados

(K-vizinhos, AccD)

Combinacdo de | (1,0) | (1, 1) | (3,0) | (3,1) | (7,0) | (7,1) | (14,0) | (14, 1)
Descritores
Classes, Atributos, | 0,722 0,741 0,722 0,787 0,722 0,817 0,722 0,833
Tuplas
Classes, Atributos, | 0,722 0,741 0,722 0,779 0,722 0,771 0,722 0,833
Tuplas, Desvio-
Padrao

Atributos, Tuplas, | 0,722 0,733 0,722 0,779 0,722 0,794 0,722 0,833
Desvio-Padrao
Atributos, Tuplas, | 0,722 0,733 0,722 0,779 0,722 0,794 0,722 0,833
Assimetria, Desvio-
Padrao

Atributos, Tuplas, | 0,722 0,733 0,722 0,787 0,722 0,817 0,722 0,833
Assimetria
Assimetria, Desvio- | 0,722 0,779 0,722 0,814 0,722 0,817 0,722 0,833
Padrao
Classes, Atributos, | 0,722 0,741 0,722 0,779 0,722 0,771 0,722 0,833
Tuplas, Desvio-
Padrao, Assimetria

Primeiramente podemos observar que os resultados obtidos a partir do conjunto de
dados normalizado nao foram satisfatérios, visto que o coeficiente de Spearman global
obteve aproveitamento maximo de 0,26. Isto se deve a proximidade dos valores nos con-
juntos normalizados. Em certos casos, a diferenca entre valores era minima, ocorrendo em
casas decimais pouco significativas, ocasionando ordenacgoes completamente opostas, em
que, por exemplo, um método que ficava em primeiro lugar na ordenacao recomendada
ficava em ultimo na ordenacdo real. Apesar disso, a tabela 5.6 mostra que o melhor resul-
tado obtido foi com k = 3 e AccD = 1. Outra observacao importante esta relacionada ao
valor de AceD. A influéncia do tempo nos testes foi significativa, visto que foram obtidos
coeficientes de Spearman positivos para os pares (1, 1), (3, 1) e (7, 1). A combinagao de
descritores que obteve melhor desempenho foi (Assimetria, Desvio-Padrao). Por tltimo,
um fato importante observado foi que nao houve variacao no coeficiente de Spearman
quando foram utilizados os pares (14, 0) e (14, 1). Isso porque neste caso, foram consid-
erados todos os outros conjuntos de dados como vizinhos.

Por outro lado, analisando a tabela 5.7 na qual foram utilizados conjuntos de dados
nao normalizados, foi obtido um aproveitamento de 0,83. O melhor resultado obtido
foi a partir de 14 vizinhos com a influéncia no tempo de processamento (AccD = 1),

apesar da configuracao com 7 vizinhos e AccD = 1 também ter ficado muito préxima
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(0,81). Assim como nos conjuntos normalizados, a influéncia do tempo nos testes foi
significativa, visto que foram obtidos coeficientes de Spearman maiores para os pares (1,
1), (3,1), (7,1) e (14, 1). Igualmente nos conjuntos normalizados, ndo houve variagdo no
coeficiente de Spearman quando foram utilizados os pares (14, 0) e (14, 1), devido ao fato
de terem sido considerados todos os outros conjuntos de dados como vizinhos. Por tltimo,
diferentemente dos conjuntos de dados normalizados que tiveram melhor desempenho na
combinagao de descritores (Assimetria e Desvio-Padrao), os conjuntos nao-normalizados
tiveram desempenho igual para todas as combinagoes de descritores quantitativos, quando
utilizados os pares (14, 1).

A titulo ilustrativo seguem algumas situagoes envolvendo a comparacao entre as or-

denagoes real e recomendada pelo Ambiente ASAC.

e Critério de Ordenagdio A:
— Descritores Quantitativos: niimero de atributos, nimero de tuplas, assimetria
e desvio-padrao;
— Conjunto de dados: wine;
- K =14;

— AceD = 1;

TAB. 5.8: Resultado do Critério de Ordenacao A

Posicao | Ordenacao Real | Ordenacao Recomendada
1 EM EM
2 Farthest-First Farthest-First
3 Cobweb Cobweb
4 K-Means K-Means

e C'ritério de Ordenacdo B:

— Descritores Quantitativos: assimetria e desvio-padrao;
— Conjunto de dados: pima-indians-diabetes;
- K =3;

— AceD = 0;
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TAB. 5.9: Resultado do Critério de Ordenagao B

Posicao | Ordenagao Real | Ordenagao Recomendada
1 EM Farthest-First
2 K-means EM
3 Cobweb Cobweb
4 Farthest-First K-Means

e (C'ritério de Ordenacdao C':
— Descritores Quantitativos: ntumero de atributos, nimero de tuplas e desvio-
padrao;
— Conjunto de dados: glass;
- K =T,

— AceD = 1;

TAB. 5.10: Resultado do Critério de Ordenacao C

Posigao | Ordenacao Real | Ordenacao Recomendada
1 EM EM
2 Cobweb Farthest-First
3 Farthest-First Cobweb
4 K-Means K-Means

Analisando os critérios de ordenacao exemplificados acima, podemos observar que na
tabela 5.8 houve a ocorréncia de uma correlacao igual a um, ou seja, as duas ordenacoes
real e recomendada tiveram o mesmo resultado. No caso da tabela 5.9 é possivel observar
a ocorréncia de uma baixa correlacdao, ja que o método Farthest-First se apresentou em
posicoes opostas (1 e 4). Por ultimo, a tabela 5.10 apresenta uma correlagao média,
visto que os algoritmos Cobweb, K-Means e Farthest-First se apresentaram em posicoes

misturadas.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo tem como objetivo descrever um breve retrospecto de todo o trabalho,

assim como as contribuicoes e trabalhos futuros proporcionados.

6.1 RETROSPECTO

A Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados, KDD (Knowledge Discovery in
Databases) busca encontrar e interpretar, a partir de grandes bases de dados, conhecimen-
tos uteis através da aplicacao de algoritmos e da andlise de resultados. Nos tltimos anos,
a crescente demanda por aplicagoes de KDD, a quantidade insuficiente de especialistas em
KDD para atender a necessidade, a existéncia de varios métodos de mineracao de dados e
a impossibilidade de experimentacao de todos eles, motivou a realizacao desta dissertacao,
que teve como principais objetivos pesquisar, formalizar, implementar, configurar e avaliar
um ambiente de apoio que auxiliasse na selecao de algoritmos de clusterizagao de dados
no processo de KDD, propondo ordenacoes que apresentem recomendacoes de boas es-
tratégias de clusterizacao a serem aplicadas em novas bases de dados.

A fase de pesquisa e formalizacao foi estruturada a partir da reuniao de conceitos
e idéias identificados ao longo de extensos estudos e pesquisas. Um desses conceitos é
baseado na utilizacao de conhecimento experimental sobre o desempenho dos métodos de
classificacao de dados em situacoes anteriores, propondo ordenagoes destes métodos se-
gundo seu potencial de utilizacao em novas situagoes (BRAZDIL, 2003; GOLDSCHMIDT,
2003). Outro conceito estudado foi a representacao dos conjuntos de dados por meio de
descritores quantitativos, que expressam os relacionamentos existentes entre os dados de
um conjunto de dados. Uma vez que os conjuntos de dados sejam representados por ve-
tores de caracteristicas (compostos pelos valores dos descritores), é possivel aferir graus
de similaridade entre os conjuntos, a partir do célculo das distancias entre os respectivos
vetores de caracteristicas. A partir da escolha dos descritores, foi possivel aplicar uma
técnica de filtragem, procurando obter os conjuntos de dados mais similares a cada novo
conjunto apresentado. Por tltimo foram estudados e definidos critérios de ordenacao dos
métodos de clusterizagao de dados, em funcao das suas medidas de desempenho.

A fase de implementagao foi marcada pelo desenvolvimento de duas ferramentas de
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apoio e do Ambiente ASAC. A primeira ferramenta de apoio, denominada Automated
WEKA, automatizou as clusterizagoes realizadas nos conjuntos de dados. A segunda
ferramenta de apoio, denominada Banco Ezperimentos, foi responsavel por guardar os
resultados das clusterizagoes no histérico de desempenho que é utilizado pelo Ambiente
ASAC. Por ultimo, o Ambiente ASAC possibilitou uma estrutura que permitisse sua
expansao através da incorporagao de novos métodos de clusterizacao de dados, novos
descritores quantitativos para representacao de conjuntos, novos conjuntos de dados e
novas técnicas de filtragem. O protétipo do Ambiente ASAC' foi desenvolvido de forma a
atender aos requisitos estabelecidos pelo diagrama conceitual fornecido no Capitulo 4.

A fase de configuracao do Ambiente ASAC foi marcada pela realizacao de varios
experimentos de clusterizacao, em que se aplicaram cada método nos quinze conjuntos de
dados existentes, variando-se a parametrizacao de cada método em particular.

Na fase de avaliacao iniciaram-se os testes no Ambiente ASAC, a partir dos valores pro-
postos para os parametros K e AccD. A partir da combinacao dos valores dos parametros
e dos descritores quantitativos foi possivel avaliar sua influéncia no processo de ordenacao

proposto pela presente dissertacao.

6.2 CONTRIBUICOES
Entre as principais contribuigoes proporcionadas por esta dissertagao, podemos destacar:

e Concepcao e implementacao de um Ambiente de Apoio a Selecao de Algoritmos de

Clusterizacao de Dados cuja estrutura possui as seguintes caracteristicas:

— Potencialidade para ser utilizada como ferramenta de apoio ao controle do

processo de KDD em aplicacoes praticas;

— Possibilidade de incorporacao de novos algoritmos de clusterizagao de dados. A
inclusao de um novo algoritmo de clusterizacao requer um estudo aprofundado
do funcionamento do algoritmo, uma busca por implementacoes do mesmo, e

sua adaptacao ao codigo-fonte existente;

— Possibilidade de incorporacao de novos descritores quantitativos de conjuntos
de dados. A inclusao descritores quantitativos necessita do estudo e imple-
mentagao do novo descritor, assim como o seu calculo nos conjuntos de dados

de referéncia existentes;

66



— Possibilidade de incorporacao de novos filtros de conjuntos de dados simi-
lares. A inclusao de filtros requer seu estudo e sua implementacao no Ambiente

ASAC;

— Possibilidade de incorporacao de novos conjuntos de dados para estudo e analise.
Para inclusao de um conjunto de dados é necessaria a criagao de duas tabelas,
uma com os dados normalizados linearmente, e outra com os dados nao-normalizados
no modelo de banco de dados existente, além de sua inclusao em tabelas de

dados relacionadas;

Coleta de quinze conjuntos de dados utilizados no processo de experimentacao;

Reuniao de quatro métodos de clusterizagao de dados em um mesmo ambiente;

Anélise critica do ambiente;

Identificacao de uma configuracao promissora para o ambiente desenvolvido, a partir

da avaliagao dos critérios de ordenacao utilizados;

Construcao de historicos de desempenho que viabilizem, posteriormente, uma anélise

em busca de novos conhecimentos.

6.3 TRABALHOS FUTUROS

O processo de KDD é bastante abrangente e complexo, cujo foco da linha de pesquisa desta
dissertacao foi a criacao de recursos de assisténcia para conducao deste processo. Desta
forma, diversos trabalhos futuros dentro desta linha podem ser vislumbrados. Abaixo,

encontram-se alguns deles:

e O calculo do desempenho dos métodos poderia ser aprimorado, considerando uma
estimativa da complexidade computacional dos métodos envolvidos. Desta forma,
um novo critério de ordenacao poderia ser introduzido, priorizando métodos cuja

complexidade computacional estimada fosse a menor possivel;

e De forma a garantir o bom desempenho na fase de configuracao do Ambiente ASAC
em conjuntos de dados muito extensos, seria interessante incluir recursos e técnicas

de paralelismo e distribuicao de tarefas e dados;
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Utilizagao do historico de desempenho como fonte de dados para buscas posteriores

de novos conhecimentos sobre KDD;

Experimentacao do ambiente desenvolvido com novos conjuntos de dados, novos

descritores e novos algoritmos de clusterizacao de dados;

Extensao do ambiente proposto para considerar outras tarefas de KDD tais como

regressao, previsao de séries temporais, deteccao de desvios, entre outras;

Investigacao de estratégias de combinagao de métodos de clusterizacao de dados na
formagao de Comités de Aprendizado (PRODROMIDIS, 2000; STOLFO, 1997) em

busca da melhoria do desempenho individual de cada algoritmo;
Experimentacao de descritores quantitativos normalizados;

Variacao do parametro AccD nos experimentos.
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8.1 APENDICE 1: DESCRICAO DAS FERRAMENTAS DE APOIO

8.1.1 AUTOMATED WEKA

A primeira ferramenta de apoio desenvolvida para auxiliar a abordagem proposta nesta
dissertagao chama-se Automated WEKA. Seu principal objetivo é automatizar as clus-
terizagoes de todos os métodos a todos os conjuntos de dados existentes, variando-se os
parametros de cada método a cada novo experimento. Esta ferramenta foi desenvolvida
em C#, e acessa as bibliotecas do software WEKA para rodar os experimentos. A figura

8.1 mostra a ferramenta sendo executada.

o file:///C:/WEB/AutomatedWekaaa/AW /bin/Debug/AW.EXE

HUHHHH Psatimage .avf FHBHER

SimpleKMeans
2 3456 7 .

FIG. 8.1: Ferramenta de apoio Automated Weka em execucao

Inicialmente, a ferramenta busca por arquivos de conjuntos de dados no formato
“arft”, aceito pelo software WEKA e, para cada arquivo, executa os métodos de clus-
terizacao de acordo com a parametrizagao definida no Capitulo 5. Ao final, sao geradas
pastas para cada conjunto de dados, contendo todos os experimentos realizados no mesmo
em formato ”.txt“. As figuras 8.2 e 8.3 mostram as pastas e os arquivos ”.txt* gerados

respectivamente.
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SR Experimentos
I22) balance-scale_normalizada
# ) bupa_normalizada
[ cmc_normalizada
# 1.0 ecoli_normalizada
I22) glass_normalizada
I0) haberman_normalizada
I hayes-roth_normalizada
|0) heart-disease_normalizada
I housing_normalizada
|2 iris_normalizada
I lenses_normalizada
|-0) pima-indians-diabetes_normalizada
I satimage_normalizada
 |20) tae_normalizada
I tic-tac-toe_normalizada
& ) wine_normalizada

FIG. 8.2: Pastas geradas apos a realizacao dos experimentos de clusterizagao

Bocusernt-wordpad ol
Arquivo Ediar Exbir Inserir Formatar Ajuda

D|e|a| SR Al 5|s|-] B

15,625 =
Leka.clusterers.SimpleKHeans -t Experimentas\glass_nnrmalizada\glass_n.arff -N &8 -5 10 -p 1-4
0 (0,0.432836,0.437594, 1)

(0.004695,0.26835582,0.475188,0.801782)

(0.00939,0.220808,0.421053,0,720646)

(0.014085,0.285777,0.372932,0.5821826)

(0.018779,0.275241,0.381555,0.806236)

{0.023474,0.21115,0.309774,0.804009)

(0.028169,0,27568,0.5386466,0,801782)

(0.032864,0.2681387,0.36391,0.304009)

(0.037559,0.352502,0.497744,0.797327)

(0.042254,0.260948,0.341353,0.801782)

W0 W =) 0k W= O
WW WO W W W W

10 6 (0.046948,0.200176,0.299246,0.770601)
11 3 (0.D051643,0.28446,0.311278,0.815145)
12 6 (0.D56338,0.208077,0.323308,0.76392)
13 6 (0.061033,0.277875,0.320301,0.222717)
14 3 (D.065728,0.28446,0.282707,0.795555)
15 3 (0.070423,0.283582,0.312782,0.788419)
16 3 (0.075117,0.293679,0.293233,0.817372)
17 0 (0.079812,0.474539,0.545865,0.857461)
18 3 (0.084507,0.349429,0.476692,0.630735)

18 3 (0.089202,0.272169,0.344361,0.76858419) _J

b 2

Para obter ajuda, pressions F1 [ hum 4

FIG. 8.3: Arquivos no formato “.txt” gerados pela clusterizacao

O arquivo “.txt” gerado possui algumas caracteristicas relevantes. A primeira linha
contém a informacao do tempo gasto pelo algoritmo para realizar a clusterizacao. A
segunda linha contém informagoes sobre a parametrizacao utilizada num determinado

experimento e, a terceira linha em diante apresenta: na primeira coluna o nimero da
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tupla do conjunto de dados em questao; na segunda coluna, o nimero de identificacao do
cluster onde a tupla foi alocada e, a terceira e ultima coluna, os valores que representam

a tupla em questao.

8.1.2 BANCO DE EXPERIMENTOS

A segunda ferramenta de apoio desenvolvida para auxiliar a abordagem proposta nesta
dissertacao chama-se Banco de Fxperimentos. Ela é responsavel pela leitura de todos
os arquivos de experimentos gerados pela ferramenta Automated WEKA, inserindo-os no
historico de desempenho. O histérico de desempenho é uma tabela que faz parte de um
modelo de banco de dados (ilustrado na se¢ao 8.1.3) criado para o Ambiente ASAC. O
Banco de Experimentos também foi desenvolvido em C# no Microsoft Visual Studio 2005,
utilizando o Banco de Dados MySQL 5.1. A figura 8.4 ilustra o Banco de Experimentos

em execucao.

¥ Banco de Experimentos _,_]_g]_x_]
— Experimento
Método |SimpleKMeans  ¥|
Conjunto de Dados i | I Todos os conjuntos de dados

Importar diretério  |D-\WEB\Automated/ek aaa\A\Wbin\D ebughE xperi |

Inseiit Experimento |

FIG. 8.4: Ferramenta de Apoio Banco de Experimentos em execucao

O Banco de Ezxperimentos pode inserir experimentos de um determinado método sobre
um conjunto de dados ou, inserir todos os experimentos realizados por um determinado

método.
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8.2 APENDICE 2: DESCRICAO DO AMBIENTE ASAC

Conforme detalhado no Capitulo 4 desta dissertacao, a abordagem conceitual proposta
neste trabalho esta dividida em quatro fases distintas e essenciais: 1 — Calcula descritores
quantitativos, 2 — Filtra BDs Similares, 3a — Obtém desempenho dos métodos nos BDs
Similares, 3b — Calcula Medida de Desempenho Global de cada Método e 4 — Ordena
Métodos. Ao implementar o ambiente, cada fase foi representada por uma tela, conforme

serd ilustrado nas imagens abaixo.

[ Ambiente de Apoio a Selecio de Algoritmos de Clusterizacio de Dados i =10] x|

Filzagem de Conj. de Dados Similares | Medidas de Desempenho | Ranking | Coeficiente de Speaman | Loa Geral |

MNovo Conj. de Dados Iiris 'l K |2

1) Caleulando descntores quantitatives do conqunto de dados: ins...
1.1]) Descritor [Mimero de Exemplos] = 150

1.2) Deseiitor [NUmera de Atibutas] = 5

1.3) Descritar [Ndmero de classes] =3

1.4] Descritor [Assimetria) = 0,93604751 7485878

1.5] Desciitor [Desvio Padido] = 0,94414741846235

2] Caleulando a distancia euclidiana dos descritores, em relago aos Conj. de dades novo x Con|. de d.
3) Conjunto de dados similares: [tae hayesroth]

FIG. 8.5: Fase de calculo dos descritores quantitativos e filtragem dos conjuntos de dados
similares

Na figura 8.5 é possivel identificar as fases 1 e 2 do Ambiente ASAC onde, apds
a selecao do novo conjunto de dados, e do nimero k de vizinhos, ao pressionar sobre o
botao “Filtrar®, obtém-se o calculo de todos os descritores quantitativos do novo conjunto
de dados e dos respectivos conjuntos de dados similares. Um detalhe importante que deve
ser mencionado é se ao invés da opcao " Filtrar“ optar-se por "Tudo”, todas as quatro
fases do Ambiente ASAC sao executadas sucessivamente (facilidade implementada para
economia de tempo). A opgao ”Limpar“ prepara o Ambiente para uma nova execugao.

A figura 8.6 ilustra a fase 3 em que, apds a escolha do valor de AceD, calculam-se as
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medidas de desempenho local e desempenho global dos métodos de clusterizacao.

1 ambiente de Apoio 4 Selecio de Algoritmos de Clusterizacio de Dados

oo i

Medidas de Desempenho Local

=10l

IMedidas de Desempenho Global

1 Calculando medidas de desempenho local

) Calculando o Ero M édio Quadidtico & o Tempe

11 KMeans SR[0,00048/0,52868/0,0008/0,035

.2) Cobweb SR[0.00201/2 3292/0,03387 /0,286
1 Farthest First SR[0,00034,/4 0644140000840

2] Calculando a Taxa de Taxas Ajustada -» ARF &
[KMeans x Cobweb] = 1023006847 24659 =
[KMeans » EM] = 0081747 2638820781

[KMeans » Farthest First] = 34798864 3323586
ARR Total [Simplefeans]= 076407 34240607

1
11
1.1
1.1.2
113
1.1.4) EM SR([0.0421/12,81901/0 052551 60431/
1,1.5) AG SR[] -~ Tempo[] [Cobweb » KMeans] = 1,15095404686583
[Cobweb » EM] = 0.05829094 06028843
[Cobweb » Farthest First] = 351895334577 351
ARR Total [Cobwebl= 155210645026779

[EM x KMeans] = 14,8482551 881275
[EM x Cobweb] = 13,2172007119324
[EM = Farthest First] = 62,31208631775955
ARR Total [EM]= 16.6150301 832437

[F aithest First « KMeanz] = 0,264 383043840528
ﬁulhmu Fitst » Crbawehl = £ SR44348 nzﬁﬂ
4 »

1 |

_ Caeus |

FIG. 8.6: Fase de calculo das medidas de desempenho local e desempenho global

A figura 8.7 ilustra a fase 4 onde o Ambiente ASAC sugere uma ordenagao (Ranking

Recomendado) e a compara com a ordenagao real (Ranking Real).

=lol |

¥ aAmbiente de Apoio & Selecdo de Algoritmos de Clusterizacio de Dados

| Coeficiente de Speaman | Lag Geral |

Filiagem de Conj. de Dados Similares | Medidas de Desempenho | Ha

Ranking Real

Ranking Recomendado

1) Caleulando Ranking ldeal [Real)...

EM --> 0,042097021333697

Cobweb --» 0,00201342281879135
SimplelMeans ~» 0,000484319713141¢
FarthestFirst --» 0,00034246575342465¢E

4 |

2] Calculando R anking Recomendado. ..
EM -3 16,6150301832437
FarthestFirst —> 16,4775233184341
Cobweb - 1,55210648026779
SimplekMeans —» 0,764073424060754

FIG. 8.7: Ordenacao dos Métodos de Clusterizacao

A figura 8.8 ilustra o cdlculo do Coeficiente de Spearman Global, que ird avaliar a
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similaridade entre as ordenacoes.

=1ojx]

¥ Ambiente de Apoio 3 Selecdo de Algoritmos de Clusterizacdo de Dados

Filtragem de Conj, de Dados Simiares | Medidas de Desempenho | Ranking

Coeficiente de Spearman

1) Calculando o Coeficiente de Speatman Local ..
08239

Calcula |

FIG. 8.8: Calculo do Coeficiente de Spearman

Finalmente, a Figura 8.9 ilustra um log com os valores calculados por todas as fases

do Ambiente ASAC, registrando todos os resultados em um arquivo ”.txt“.

(¥ Ambiente de Apoio & Selecdo de Algoritmos de Clusterizacéo de Dados =101 x|

1) Caleulando descritores quantitatives do conjunto de dados: ins... -
1.1) Descritor [Mamero de Exemplos] = 150

1.2) Descritar [Mamero de Atibutos] = 5

1.3) Descritor [NOmero de classes] = 3

1.4) Descritor [Assimetria) = 0,936047517485873

1.5) Descritor [Desvio Padido] = 0,94414741846235

2) Caleulando a distancia euchidiana dos descritores, em relag8o aos Conj. de dados novo = Conj. de dados ewisl

3) Conjunto de dados similares: [tae hayesrath]

1) Caleulando medidas de desempenho local

1.1) Calculando o Emo Médio Quaditico & o Tempo de Processamento de cada Método em todos os Conjunto «
1.1.1] KMeans SR[0,00048/0,52868/0,0008/0,03508/0,00224/0,00014/0,00198/0,00731/0,11457/0,04356/(
1.1.2) Cobweb SR[0,00201/2,3232/0,03397/0,28656/0,10302/0,00118/0,01024/0,02131/0,05344,/0, 86709/
1.1.3) Farthest First SR[0,00034/4,06441/0,0008/0,0053/0,00037/3€-05/0,00018/0,00158/0,00382/0,01 315/
1.1.4)EM SR[0,0421/12,91901/0,05255/1 ,60431/0,14248/0,01646/0,03038/0,1867 /1 44573/2,39441/2 650
1.1.5)AG SR[| -- Tempa(]

2] Caleulando a Taxa de Taxas Ajustada > ARR
[Klrnans % Cnhwerhl = 1 MP3NNRR4724R59 _F
4 »

Destino |D:\lME\200&1\FIesul.ados Originais\todos I Salvar Log |

FIG. 8.9: Log das quatro fases do Ambiente ASAC
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