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RESUMO

A evolucdo dos modelos de armazenamento de dados possibilitou, as mais diversas
organizacoes, a criacdo de grandes bases de dados. A fim de extrair conhecimento novo e til
destas bases de dados, com o objetivo de auxiliar estas empresas na tomada de decisdo, surgiu
o conceito de data mining, etapa principal do processo de descoberta de conhecimento, onde
as ferramentas responsaveis por auxiliar neste processo sao denominadas shells. Considerando
isto, encontra-se em desenvolvimento, pelo Grupo de Inteligéncia Computacional Aplicada da
UNESC, o projeto da Shell Orion Data Mining Engine, que consiste na criacio de uma
ferramenta gratuita que implemente, por meio de diferentes métodos, o processo de
descoberta de conhecimento. Desta forma, esta pesquisa fundamentou-se, inicialmente, na
demonstracdo matematica e implementagdo dos algoritmos de l6gica fuzzy Robust C-
Prototypes e Unsupervised Robust C-Prototypes, sendo que posteriormente, devido a sua
importancia, foi implementado o Fuzzy C-Means, para a tarefa de clusterizacdo. A tarefa de
clusterizagdo tem como objetivo procurar padrdes e relagdes nos dados, formando grupos de
objetos similares, sendo que o método de ldgica fuzzy auxilia neste processo, por possibilitar
aos elementos pertencerem a diversos grupos simultaneamente. Além disto, os algoritmos
Robust C-Prototypes e Unsupervised Robust C-Prototypes utilizam fung¢des, que aplicadas ao
método de logica fuzzy, melhoram os resultados gerados por estes algoritmos, quando
aplicados em bases contaminadas por ruidos. Ao final da pesquisa foram efetuados varios
testes que comprovaram, junto com os métodos de validagdo aplicados aos resultados, o

correto funcionamento dos modelos implementados.

Palavras-chave: Data Mining, Clusterizacdo, Logica fuzzy, Clusterizagdo de dados com

ruidos.



ABSTRACT

The evolution of data storage models made possible to all kinds of institutions the creation of
very large databases. With the goal of extracting new and useful knowledge off of those
databases, as a mean of support in the decision making inside institutions, the main step in the
knowlege discovery process, called data mining, became popular as it's available inside
applications called shells. Taking that into account, there's a ongoing project by the Applied
Computational Intelligence Group at UNESC, called Shell Orion Data Mining Engine, which
aims to create a free application which implements the data mining process, through several
different methods. Therefore, this reasearch was inicially based on mathematic demonstration
and implementation of the fuzzy logic algorithms Robust C-Prototypes and Unsupervised
Robust C-Prototypes. Afterwards, the clustering algorithm C-Means was also implemented,
due to its importance. Clusterization algorithms are used to find patterns and relationships in
the data, creating clusters of similar objects. Fuzzy logic helps in this process by allowing an
object to be part of several clusters at once. Besides, when the Robust C-Prototypes and
Unsupervised Robust C-Prototypes algorithms are applied to fuzzy logic, they obtain better
results in noisy data. In the end of the research, several tests were made, and all of them
verified, along with the validation methods employed into the results, the correct operation of

the implemented models.

Keywords: Data mining, clustering, fuzzy logic. clustering noisy data.



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1. Algoritmo K-means na Shell OTiON ...........cccviiiiiieriiieeiiie e 18
Figura 2. Algoritmo de Kohonen na Shell Orion.............coocueeiiiniiiiiinieiiienieeeeeeeeeeeeeen 19
Figura 3. Algoritmo GK na SA€Il OTION ......ccocuiiiiiiieiiieeeiie ettt ere e saeeesree e 20
Figura 4. A1goritmo GG N OTI0M ....cccviiiiiiieeiieeciie et eeieeeetee et e e e e sereeeaaeeesaeesbeeesseaens 20
Figura 5. Clusters de diferentes fOrmas...........cceeeuiieriiiieiiiieeciie e 23
Figura 6. Método de particionamento por meio do algoritmo K-Means............cccceeeeuveeneunnnnn. 24
Figura 7. Reconhecimento de dOiS CLUSTETS .........cccuuieecueeeiiieeiiie ettt eveeesvee e 25
Figura 8. Clusters identificados através de um método fUZZY ......cccveevvveeerieeerieeeiieeeieeeieeens 26
Figura 9. Representagdo grafica das funcdes de pertinencia.........cocueeveeeueeniennieenieenieeneennnen. 28
Figura 10. Conjuntos fuzzy para representar a varidvel idade ...........ccoceeveeniiniienicininennen. 29
Figura 11. Clusterizacao pelo algoritmo FCM .........coooiiiiiiieiiiieiie e 30
Figura 12. Clusterizacdo pelo algoritmo GK...........cooiiiiiiiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeee e 31
Figura 13. Clusterizacao pelo algoritmo GG........cc.eeeiiiiiiiiiiiiieiiieeeieeeeee et 32
Figura 14. Resultados encontrados pelo algoritmo RCP...........ccocceeiiiiiiiiiiiiiiiiiceee 36
Figura 15. Resultados encontrados pelo algoritmo URCP...........ccccoooiiiiiiiiiiiiniiiiies 36
Figura 16. Caractere Thai.........c.oooiiiiiiiiiiiiie ettt 51
Figura 17. Algoritmo URCP aplicado a seqii€éncia de imagens ............cceeveervieeeniiveenineeeniieeene 53
Figura 18. Busca do valor § NOS CLUSIETS .......cc.ueivuiiiiiiiiiiiieeieeete ettt 54
Figura 19. Resultado encontrado pelo URCP...........ccccciiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeee e 56
Figura 20. Diagrama de caso de uso dos algOritmos ........c..eeevueerriieeriieeniiieeniieeeiieeeiee e 61
Figura 21. Diagrama de Seqiiéncias dos algoritmos ...........ccoeueerrieeriiieeiniieeniieesiieesieeesieeene 62
Figura 22. Diagrama de atividades dos algOritmos ...........c.eeeveeerniieriiienniieenieeeieeeeieee e 63

Figura 23.

Acesso aos algoritmos na SAell OTION.........ccccuieiriiiiiiieiieeeeeeeeeeee e 92



Figura 24.
Figura 25.
Figura 26.
Figura 27.
Figura 28.
Figura 29.

Figura 30.

Interface para execucao dos alZOTItMOS ......ccc.eerieeriiiiiiiniieieeie e 93
Resumo da clusterizacgdo realizada pelo algoritmo RCP.............ccccooiiiiiininnnnn 94
Representacdo grafica dos resultados. .........coovueeviiiiiiiniinieinieneeeeeeeeeee e 95
Resultados encontrados em forma de rvore ............cocceeveeenieniieenienieenienieeeee 96
Tela para exportacdo dos resultados em formato SQL ...........cccccoviiiiiiiiiniinnnnnn 97
Graéfico gerado pelo algoritmo FCM.......cccccoiiiiiiiiiiiiiiiiiiceeceeeeee 99

Grafico gerado pelo algoritmo RCP..........cocciiiiiiiiiiiieieeeeceeeeeeee e 101



LISTA DE TABELAS

Tabela 1. Algoritmos implementados na Shell Orion Data Mining Engine...................cc........ 17
Tabela 2. Descri¢cao da base de dados de paciente COmM SEPSE......ceevueerurerueereeriieeneeenieeneeneeen 59
Tabela 3. Base de dados utilizada na modelagem dos algoritmos...........cc.eeevveeeriveencieeenneeens 63
Tabela 9. Pertinéncias iniciadas randOmiCamMENte..........cevuveeueenieriieenieeieenie e eiee e 64
Tabela 10. Distancias entre os elementos € 0s centros dos CIUSIErS .........cccecueeveeniueeneeneennnen. 66
Tabela 11. Graus de pertinéncias encontrados pelo Fuzzy C-Means ..........cccccceeeeuveencrieencnneens 67
Tabela 4. Centros dos clusters iniciados randomiCamente............coceevveerueereeenieeneeenieeneennee. 69
Tabela 5. Distancias entre os elementos € 0S centros dos CIUSIETS .........ccceevuerveenceeeneeneennnee. 73
Tabela 9. Valores resultantes das fungdes de peso em relacao as distancias ..........cccccveeeeveennee 77
Tabela 10. Valores encontrados pela funcfo de perda .........c..ccoeeeeviiiieniienienneeniceeeeeee, 79
Tabela 11. Graus de pertinéncia atualizados .........c..eeriviieriiieeriiieeriee e saee e 80
Tabela 12. Clusters encontrados pelo FCM na base de pacientes com SEpSe .........ccocueeeruvennee 98
Tabela 13. Indices de valida¢io encontrados para o algoritmo FCM ...........cccooevveverevennnnne, 99
Tabela 14. Clusters encontrados pelo RCP na base de pacientes com SEpSe.........cceeveeennee. 100
Tabela 15. Indices de validacio encontrados para o algoritmo RCP ...........ccccocovevvvevennens, 101
Tabela 16. Clusters encontrados pelo URCP na base de pacientes com Sepse .............c....... 102
Tabela 17. Tempos de processamento para o algoritmo FCM...........cccooviiiiiiiiniiiiniiennneen. 103
Tabela 18. Tempos de processamento para o algoritmo RCP..........c..cccoovviiiiiiiniiiiniienneen. 103
Tabela 19. Tempos de processamento para o algoritmo URCP ............ccocceeviiiiiiiinniiennneen. 104

Tabela 20. Tempos de processamento com outros valores de fuzzyficagdo para o algoritmo



Tabela 22. Tempos de processamento com outros valores de fuzzyficacdo para o algoritmo

Tabela 23. Tempos de processamento com outros valores para definir a funcdo de peso para o
AlGOTItMO ROCP ...t et e et e et e e e aaeeeaeeeensee s 105
Tabela 24. Tempos de processamento com outros valores para definir a funcdo de peso para o

AlGOTItMO ROCP ...ttt et e e e et e e e baeeseaeeesnsee s 105



AGNES
CART
DBSCAN
DCBD
DIANA
DM
FCM
GG

GK

ID3
MAD - DMA
Med
NC
PCA
RCP
SOM
SQL
STING
TCC
UML
UNESC
URCP

UTI

LISTA DE SIGLAS

Agglomerative Nesting

Classification and Regression Trees
Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados
Divisive Analysis

Data Mining

Fuzzy C-Means

Gath-Geva

Gustafson-Kessel

Iterative Dichotomizer 3

Median of Absolute Deviations — Desvio Mediano Absoluto
Mediana

Noise Clustering

Principal Component Analysis

Robust C-Protypes

Self-Organizing Maps

Strutured Query Language

Statistical Information Grid

Trabalho de Conclusdo de Curso

Unified Modeling Language

Universidade do Extremo Sul Catarinense
Unsupervised Robust C-Prototypes

Unidade de Terapia Intensiva



SUMARIO

1 INTRODUGCAOQ .eeeeeceerrernscsnesessesssessessssesssssssesssssssessssesssssssessssssssssssesssssssessssses 10
1.1 OBJETIVO GERAL .....ootiiiiieeee ettt st 12
1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS .........ooiiteeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesess s 12
1.3 JUSTIFICATIV A .. ettt ettt sttt ettt eae e beeneesaean 12
1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO ......c.coitiiiiieieeseee ettt 14
2 SHELL ORION DATA MINING ENGINE ........cucuuiveevuissunssenssrssssssssssssssssasssssssses 16
3 A TAREFA DE CLUSTERIZACAO EM DATA MINING ......eoverrerrerersssssssessens 22
3.1 O METODO DE LOGICA FUZZY cauueeuerseersssernssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 25
301 LOZICA FUZZY eevurerurssessarssensanssssssassansssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 26
3.1.2 Algoritmos de Légica Fuzzy para Clusterizacao ........cecceeeevercserseecsurcsassansssssnees 29
3.1.2.1 Fuzzy C-MEanS......ccueisseecssecsssicssnssssnsssncsssnssssssssssssasssssssssssssssssassssssssssssssssssssssssssass 30
3.1.2.2 GUSLAfSON-KESSEl...uucieierriieisnicsensncssnnsensncssecsenssncsssssssssecssessssssesssessassssssssssssssssssses 31
3.1.2.3 GAth-GeVA cuuccueecerreeinncnisencsnicsnssncssnssssssncssessssssessssssssssesssessssssssssessassssssssssssssssssess 32

3.2 CLUSTERIZACAO DE DADOS RUIDOSOS POR MEIO DA LOGICA FUZZY..... 33

3.2.1 Algoritmos de Légica Fuzzy na Clusterizacio de Dados com Ruidos .............. 33
3.2.1.1 NOISE CIUSIEFING .uuverersrriessaniesssnesssssessasasssssesssssessasssssasssssasssssasssssassssssssssasssssasssssans 34
3.2.1.2 Robust C-Prototypes e Unsupervised Robust C-Prototypes ........cccceeverercencesenne 34
4  OS ALGORITMOS RCP E URCP.....cuuiuiuisricrisecessesssssssssssssssissessssssssssssssssssssanes 37
A1 RCP eirictniteinicnnsnssnsssissnsssicsssssssssissssssssssssssssssssssssssssesssessssssssssessassssssssssassssssssss 37
4.1.1 Calculo das Distincias entre Elementos € CIUSLErsS .........coceeereesessessessassasssesaenne 39
4.1.2 Particionamento do Conjunto de DadosS........ccceceeerranccssanccssancssnscssnscssassessassossans 40
4.1.3 Estimacao dos Valores de T €S .....cuuiievvercscnncscnicssnnecssssesssssessssessssssssssssssssssssss 41

4.1.4 Atualizacao das Funcoes de Peso € Perda ..........cceicviincninsnncssnicsnncssnncsnncsssonnes 42



4.1.5 Atualizacao dos Graus de Pertin€ncia........cceeeececssercsnncssassssnessasssssessasssssessassssnes 44
4.1.6 Calculo dos Centros doS CIUSLETIS.....c.ccoeererssensarcserssesssnsssssrsssssssssssssssssassassssssssses 45
4.1.7 Atualizacao das Matrizes de Covaridncia Fuzzy Robusta ........ccceerveiccnecssercsnnes 46
B2 URCP .uuuueneiernenniseisansssissessssssssssssssssssssssssstsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 46
S5 TRABALHOS CORRELATOS ....iiiiiiinsnnsssicssnesssessssssssssssssssssssssssssssssssssssens 51

5.1 COMPARACAO DA ANALISE DE IMAGENS PARA RECONHECIMENTO DE
CARACTERES MANUSCRITOS..........oouoireeeeeeeeesieseeeeeeesees s seseesees s 51
5.2 ANALISANDO MOVIMENTOS UTILIZANDO UNSUPERVISED FUZZY C-
PROTOTYPES ... sneae e 52
5.3 UTILIZANDO NAVEGACAO PARA MELHORAR A RECUPERACAO DE
CONTEUDO ..o e e 54
5.4 SEPARACAO INDETERMINADA DE SINAIS EM UMA FREQUENCIA DE TEMPO
55
5.5 METODO UNICO PARA SEPARACAO DE FONTES DE SINAIS COM O NUMERO
DE FONTES DESCONHECIDO ...........oooviiieieeieeeesisieseeee s 56

6 OS ALGORITMOS RCP E URCP NA TAREFA DE CLUSTERIZACAO DA

SHELL ORION DATA MINING ENGINE .......uuieeerensensenssnssisissisessssssssssssssssssssns 57
6.1 BASEDEDADOS ...ttt sttt ettt 57
6.2 METODOLOGIA ......c.coottiiititeetetetet ettt ettt sttt sttt te e 60
6.2.1 Modelagem do Moédulo dos Algoritmos FCM, RCP e URCP..........cccceevverurrueees 60
6.2.2 Modelagem MateMAtiCA....cccceerererserssancsssessancssasssasessssssassssssssassssasssassssssssassssasssasss 63
6.2.2.1 Modelagem Matematica do Algoritmo Fuzzy C-Means...........ceeeeecscssascssacssasns 63
6.2.2.2 Modelagem Matematica do Algoritmo RCP...........cuuierceirvercrcecncarcrncssascsancsasns 68
6.2.2.3 Modelagem Matematica do Algoritmo URCP...........cccoeervererecncarcsencssascsancsasns 84

0.2.3  ValidACAOD c.uuvrruierninsninsnnssnrcssnissnncssssssncsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 87



6.2.4 Implementacao € TeStES .....ccueeerrricssanccssaresssanesssssessssessssssssssssssssssssssssssnsssssnsssssnss 91
6.3 RESULTADOS OBTIDOS......c.eotiiieiieieeeetee ettt 97
6.3.1 Resultados Obtidos pelo Algoritmo Fuzzy C-Means..........cceceeeseecsencsseecssnssancens 98
6.3.2 Resultados Obtidos pelo Algoritmo Robust C-Prototypes .......ccceeeeeecreccscneecees 100
6.3.3 Resultados Obtidos pelo Algoritmo Unsupervised Robust C-Prototypes...... 102
6.3.4 Tempos de ProcesSAmMEeNto .......ccceeecsrecssarcsssarcsssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 103
CONCLUSAO . cccuccunenscnnsensscnsssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssss 107
REFERENCIAS .cooueeumeenmrcnmsneesseseessssesssssesssssssssssssssesssssessssssssssesssssessssssssssssssssasssssessss 109
APENDICE A - O ALGORITMO FUZZY C-MEANS......covueeererrerressesssessessssasssessenss 113
APENDICE Bu....couneeunrcenseennsesnsssesssssessssesssssssssssessssssssssessssssssssssssssesssssesssssssssssssssssssssss 117

ANEXO A — FERRAMENTAS DE DCBD ...ccuccninruensensancssessunssessaessasssessssssasssessasssassas 126



10

1 INTRODUCAO

O volume de dados armazenados em diversos tipos de instituicdes aumenta
diariamente. Sendo que, para seu beneficio, é necessario utilizar métodos que possibilitem a
extracdo de conhecimento relevante, capaz de auxiliar as organiza¢des na tomada de decisao.

Desta forma, para analisar, interpretar e transformar estes dados em conhecimento
surgiu uma drea de estudos denominada Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados
(DCBD) (GOLDSCHMIDIT; PASSOS, 2005).

Segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smith (1996, traducido nossa) DCBD € o
processo automaético de identificacdo de caracteristicas e relacionamentos novos e véalidos nos
dados, e que possam ser transformados em conhecimento potencialmente ttil e compreensivel
ao ser humano.

A busca por padrdes nos dados ocorre na etapa de data mining (DM), sendo esta a
principal do DCBD. Nela sdo empregados tarefas e métodos com caracteristicas distintas, que
sdo aplicados de acordo com o objetivo da descoberta de conhecimento (GOLDSCHMIDT;
PASSOS, 2005).

As tarefas, métodos e algoritmos de DM sdo implementados em ferramentas
denominadas shells. Existem diversas destas ferramentas no mercado, sendo que a maioria €
comercial e de alto custo, havendo caréncia de ferramentas gratuitas.

Dentre estas ferramentas, existe em desenvolvimento a Shell Orion Data Mining
Engine, um projeto académico implementado pelo Grupo de Pesquisa em Inteligéncia
Computacional Aplicada, do Curso de Ciéncia da Computacio, na Universidade do Extremo

Sul Catarinense.



11

Encontra-se implementado na Shell Orion os moddulos de associacdo pelo
algoritmo Apriori, de classificacdo pelo ID3, CART e C4.5, e de clusterizagdo pelos
algoritmos K-means, Kohonen, Gustafson-Kessel e Gath-Geva.

A clusterizacdo € o processo de agrupar dados em grupos de objetos similares.
Um cluster € um conjunto de dados, onde cada elemento integrante seja similar a outros no
mesmo cluster; e elementos em diferentes clusters sdo distintos (HAN; KAMBER, 2001).

A clusterizac@o crisp (convencional) for¢a os dados a pertencerem a um unico
cluster. Isto implica na possibilidade de um elemento ser colocado em um grupo que nao
compartilha suas caracteristicas, tornando, algumas vezes, esta abordagem invidvel, devido,
muitas vezes, a imprecisao ou a ndo completeza dos dados (BEZDEK et al, 2005, traducdo
nossa).

A fim de solucionar esse problema existem métodos de clusterizacao baseados em
l16gica fuzzy, onde determinado elemento, a0 mesmo tempo, pode estar em mais de um cluster,
com diferentes graus de pertinéncia.

Existem diversos algoritmos que utilizam ldégica fuzzy para a tarefa de
clusterizagdo, porém, o desempenho deles € insuficiente quando o conjunto de dados estd
contaminado por ruidos! e outliers’ (FRIGUI; KRISHAPURAM, 1996, traducdo nossa). Isto
prejudica a execugdo da tarefa, e conseqiientemente causa distor¢cdes no conhecimento gerado.

Assim, surgiu uma nova classe de algoritmos, que utilizam estatisticas
denominadas de robustas, com o objetivo de diminuir a interferéncia dos dados ruidosos e
outliers na execucao da tarefa (FRIGUIL; KRISHAPURAM, 1996, traducdo nossa). Utilizando
esta abordagem, propde-se desenvolver para a tarefa de clusterizacao, por meio do método de

légica fuzzy, a modelagem matemdtica e a implementagdo dos algoritmos Robust C-

! Elementos que ndo acompanham o comportamento geral da base de dados.
? Dados atipicos ou inconsistentes encontrados de um determinado conjunto.
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Prototypes (RCP) e Unsupervised Robust C-Prototypes (URCP) na Shell Orion Data Mining
Engine.

1.1 OBJETIVO GERAL

Disponibilizar os algoritmos Robust C-Prototypes e Unsupervised Robust C-
Prototypes, na tarefa de clusteriza¢do, pelo método de ldégica fuzzy, da Shell Orion Data

Mining Engine.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos desta pesquisa consistem em:

a) entender o conceito de data mining e a tarefa de clusterizacdo;

b) compreender o método de 1égica fuzzy, a manipulagao de dados com ruidos e
os algoritmos Robust C-Prototypes e Unsupervised Robust C-Prototypes;

c) desenvolver os algoritmos Robust C-Prototypes e Unsupervised Robust C-
Prototypes na tarefa de clusterizacdo da Shell Orion Data Mining Engine;

d) demonstrar a modelagem matemadtica dos algoritmos Robust C-Prototypes e
Unsupervised Robust C-Prototypes;

e) utilizar uma base de dados a fim de testar o funcionamento dos algoritmos
Robust C-Prototypes e Unsupervised Robust C-Prototypes no médulo de

clusterizacdo da Shell Orion Data Mining Engine.

1.3 JUSTIFICATIVA
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Data mining comporta diferentes técnicas € métodos para a descoberta de
conhecimento relevante em bases de dados. Seu objetivo € auxiliar no suporte a tomada de
decisdes, por meio da descoberta automdtica de novos fatos e relagdes nos dados
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

A fim de ajudar no processo de extragcdo de conhecimento sdo utilizadas
ferramentas denominadas shells. Estas sdao indispensdveis para que as instituicdes possam
analisar e visualizar as relagdes existentes em seus dados. H4 diversas shells de data mining,
mas a maioria é comercial, o que impossibilita a sua aquisi¢ao por algumas organizagdes.

O projeto académico da Shell Orion Data Mining Engine, justifica-se por
implementar diferentes métodos e tarefas de data mining em uma ferramenta gratuita.
Considerando isto, esta pesquisa consiste na continua¢do desse projeto, pois proporciona a
ampliacdo das funcionalidades desta ferramenta, com o desenvolvimento de mais dois
algoritmos no médulo de clusterizacdo, utilizando o método de légica fuzzy.

A clusterizacdo € considerada uma tarefa muito importante no processo de data
mining, pois consegue identificar padrdes ou tendéncias, apenas observando os dados, sem
definir rétulos, como na classificagﬁo3 (HAN; KAMBER, 2001, tradu¢do nossa). A Shell
Orion possui implementados, utilizando a 16gica tradicional, para a tarefa de clusterizagdo, o
método de particionamento pelo algoritmo K-means* e o método de redes neurais pelo
algoritmo de Kohonen”.

Porém, a clusterizacdo realizada utilizando-se métodos de 16gica tradicional pode
fazer com que um dado seja colocado em um cluster, mesmo que este dado ndo possua

similaridades com os outros objetos deste grupo. Assim, para resolver este problema, na Shell

? Consiste no processo de aprendizado de uma fungio que mapeie os registros em categorias distintas, pré-
definidas, denominadas de classes (KANTARDZIC, 2003, traduc¢do nossa).

* Este algoritmo distribui os elementos em k grupos, sendo que cada elemento ¢ atribuido ao cluster cujo centro
estd mais préximo (GAN; MA; WU, 2007, tradugdo nossa).

> Desenvolvido por Teuvo Kohonen, este algoritmo ndo supervisionado consegue bons resultados, pois, ao
particionar os dados, consegue formar grupos diminuindo a dimensdo da base sem causar distor¢des nos
relacionamentos entre os dados (CARVALHO, 2005).
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Orion utiliza-se o método de l6gica fuzzy, que proporciona a geragdo de um conhecimento
mais preciso, ja que os elementos podem pertencer a mais de um cluster simultaneamente,
sendo possivel quantificar a pertinéncia de cada elemento em cada cluster (OLIVEIRA;
PEDRYCZ, 2007, traduc@o nossa). Pelo método de l6gica fuzzy, na tarefa de clusterizacao, a
Shell Orion t€ém implementado os algoritmos Gustafson-Kessel e Gath-Geva.

Mesmo utilizando a l6gica fuzzy, a execugdo da tarefa de clusterizagdo pode ser
inadequada se aplicada em uma base de dados contaminada com ruidos e outliers. A fim de
reduzir a interferéncia de dados ruidosos e outliers, e por conseqiiéncia melhorar a geracao do
conhecimento, surgiram algoritmos que utilizam estatisticas robustas® (FRIGUI;
KRISHAPURAM, 1996, traducao nossa). Neste contexto, foram implementados na Shell
Orion, os algoritmos Robust C-Prototypes e Unsupervised Robust C-Prototypes que integram
l6gica fuzzy e estatisticas robustas.

Os algoritmos RCP e URCP, propostos por Hichem Frigui e Raghu
Krishnapuram, geram clusters em forma de elipse, onde os resultados da execugdo da tarefa
nao dependem da presenca ou auséncia de ruidos e outliers no conjunto de dados. Essa
caracteristica faz com que os dados ruidosos e outliers fiquem dispersos, em torno de densas
regides, que sdo os clusters propriamente ditos (OLIVEIRA; PEDRYCZ, 2007, tradugdo

nossa; FRIGUI; KRISHAPURAM, 1996, traducio nossa).

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta pesquisa € composta por seis capitulos, sendo que o Capitulo 1 contextualiza

0 tema proposto, objetivos e justificativa para a realizacdo deste trabalho.

® Técnicas utilizadas com o objetivo de diminuir a interferéncia de valores atipicos em um determinado modelo.
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Conceitos de DM e a ferramenta Shell Orion Data Mining Engine, com suas
funcionalidades, tarefas, métodos e algoritmos implementados estao presentes no Capitulo 2.

No Capitulo 3 € descrita a tarefa de clusteriza¢do no processo de data mining. No
mesmo capitulo também é descrito o método de légica fuzzy para a clusterizagdo, alguns
exemplos de algoritmos que o implementam, além da clusterizagao pelo método de légica
fuzzy em dados ruidosos e alguns exemplos de algoritmos que tratam este tipo de dado.

Os algoritmos Robust C-Prototypes e Unsupervised Robust C-Prototypes sdo
apresentados detalhadamente no Capitulo 4. O Capitulo 5 apresenta alguns exemplos de
aplicacdes dos algoritmos RCP e URCP.

No Capitulo 6 € descrito o trabalhado desenvolvido, a modelagem matematica dos
algoritmos, assim como os resultados obtidos.

Por fim, tem-se a conclusdo desta pesquisa e algumas sugestdes para trabalhos

futuros.
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2 SHELL ORION DATA MINING ENGINE

A Shell Orion é um projeto académico implementado por professores e
académicos do Grupo de Pesquisa em Inteligéncia Computacional Aplicada, do Curso de
Ciéncia da Computacdo da Universidade do Extremo Sul Catarinense — UNESC. Sendo o
objetivo, implementar uma ferramenta gratuita de DM (exemplos de ferramentas de DCBD
sao apresentados no Anexo A).

Segundo Goldschmidit e Passos (2005) DM ¢€ a etapa responsdvel pela abstracdo
de conhecimento a partir dos dados.

O conceito de DM € analisar bases de dados através de métodos inteligentes para
descobrir padrdes e relacdes automaticamente (HAN; KAMBER, 2001, tradu¢do nossa).
Sendo que estes padrdes devem ser lteis para, por exemplo, resolver problemas ou tomar
decisdes (WITTEN; FRANK, 2005, traducao nossa).

Assim, o projeto da Shell Orion foi iniciado em 2005, e até o0 momento possui
implementado os médulos de associacdo’, classificacdo e clusterizagio. Os métodos foram
desenvolvidos por académicos como Trabalho de Conclusdao de Curso (TCC). Na Tabela 1

sdo apresentados os algoritmos desenvolvidos até o momento:

" Esta tarefa busca combinagdes, através de relacionamentos que possam ser considerados tendéncias, definindo
padrdes de comportamento que ajudem na compreensio dos dados (KANTARDZIC, 2003, traducio nossa).
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Tabela 1. Algoritmos implementados na Shell Orion Data Mining Engine

Ano Tarefa Método Algoritmo  Atributos Referéncia
2005 Associagio  REUE o Numericos (CASACRANDE
2005  Classificagdo A&Zﬁ ge D3 Nominais (PE%(%I)UN,
2007 Classificacdo A]gveocriz;ge CART E(L)lrrnniénr:iiii: (RA%([)J;;IDO,
2007  Clusterizagdo Particionamento  K-Means = Numéricos (MA2(1){01;I)NS’
2007  Clusterizagdo Redes Neurais Kohonen ~ Numéricos (BOR;())OI;())TTO’
2008 Clusterizagdo  Ldgica Fuzzy Gb;;Z]; seoln— Numeéricos J(Slélf)slf, 2‘3(1){;)
2009 Clusterizagio  Logica Fuzzy ~ Gath-Geva Numéricos (PEREGO, 2009)
2009  Classificagdo A]gveocri‘z; (fe C4.5 E?lrrnnlenrii : (MOI;I(J)DO/;;RDO,

A ferramenta estd sendo desenvolvida utilizando a linguagem de programacao
Java, dentre tantas disponiveis, esta foi escolhida por ser gratuita, multiplataforma, permitir
reutilizacdo de c6digo e por haver ambientes de programacdo gratuitos para ela (PELEGRIN,
2005; BORTOLOTTO, 2007).

O moédulo de clusterizacdo da ferramenta serd explicado detalhadamente, por ser o
modulo ao qual esta pesquisa adicionou funcionalidades.

Desta forma, o primeiro algoritmo implementado no médulo de clusterizacdo foi o
K-means. Este algoritmo divide um conjunto de dados em k clusters, onde k € a quantidade de
dados que serdo escolhidos randomicamente para serem os elementos centrais dos clusters.
Em seguida sdo calculadas as distancias entre os registros restantes da base de dados e os
centros dos clusters, sendo que o registro € atribuido ao cluster com menor distancia deste em
relacdo a seu centro, ou seja, o atributo € adicionado ao cluster cujo centro seja mais

semelhante a ele (GOLDSCHMIDIT; PASSOS, 2005).
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Ao utilizar o algoritmo na Shell Orion o usudrio deve informar o nimero de
clusters, varidveis de entrada, varidvel de saida e o tipo do cédlculo de distancia, sendo que as
disponiveis sdo a euclidiana® e ciry-block’. A Figura 1 mostra a interface inicial do algoritmo

e seus resultados na ferramenta:

] K-Means
Selecionar Tabela Resultados r Grafico r Arquivo
|rnite [~]
Atributos da Tabela Total de Registros: 3010 =
[rodos [~

Atributos selecionados

idade, sexo0, teve_sibilos, sibilo_ano, crises_sikilo, sono_pertubado, chiado_forte, teve_asma,
chiado_sxercicio, tosse_seca, e3pirto_coriza, espiro_coriza_ano, lactim_coceira, teve_rinite,
atividades_interf

Atributos Selecionados

lespirro_coriza
lespirro_coriza_ano
lacrim_coceira
teve_rinite

[ »

Nidmero de Clusters gerados: 4

CRN|

W . Clustern 2357 78.0%
athidades_iterl Cluster1 348 12.0%
Cluster 2 277 9.0%
Excluir Selecionados Cluster 3 28 1.0%
Selecionar Atributos de Saida & |
|tm7rinne | v| Elemnentos Centrais:
TS T S Cluster0: 14 masculing  n nia nia nia nfa
|1eve_rinite \ n n n s n nia n nia
icticaebi s s Cluster1: 13 fernining s fn nenhurma crise nunca
|Eut:lidiana | acordou n ] ] fn 5 ] n
fn nada

| -
Numero de Clusters 4 -
Processar

Figura 1. Algoritmo K-means na Shell Orion
Fonte: MARTINS, D. (2007)

Encontra-se também desenvolvido o método de redes neurais'® pelo algoritmo de
Kohonen. Este algoritmo, que também € conhecido como Mapa Auto-Organizavel (Self-
Organizing Map - SOM), caracteriza-se por ter todos os neurénios da camada de entrada
conectados com os neurdnios da camada de saida (CARVALHO, 2005). O aprendizado da
rede é nio supervisionado'' (GOLDSCHMIDIT; PASSOS, 2005).

O resultado do algoritmo pode ser obtido, na ferramenta, em forma grafica,
visualizacdo dos grupos, em forma de &arvore e informacgdes estatisticas gerados pelo

algoritmo, além da possibilidade destas informacdes serem exportadas em formato SQL. A

8 Transforma o espaco vetorial, de dimensdo finita, em espaco métrico, definindo a distincia entre dois pontos.

? Definida como a diferenga absoluta entre dois pontos.

' Modelos matematicos que se assemelham as estruturas neurais biolégicas, com o objetivo de simular o
mecanismo de processamento do cérebro humano (HAYKIN, 2001; REZENDE, 2003).

"' Os pesos da rede sdo ajustados a medida que esta recebe padrdes de entrada (HAYKIN, 2001).
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Figura 2 apresenta a interface para informar os parametros de entrada e o grafico gerado pela

ferramenta.

Kohonen

Parametros do algoritmo

Taxa de aprendizagem inicial: 0.5 [

Taxa de aprendizagem final:

— || Grafico | Grupos | SOL | Geral |
Nimero devizinhos: |5

—_— Grafico de barras
Intervalo de decremento de vizinhos: 10

Quantidade de iteragtes: {2000

Camada de saida

Mimero de linhas: 10
Nimero de colunas: 10

Atributos de entrada

Identificador do registro:  |doente

Atributos de entrada:  jexame_tsh
tsh
xame_t3

t3
exame_ttd
ttd
exame_tdu
tdu

Quantidade de elementos

Executar i Cancelar |

Figura 2. Algoritmo de Kohonen na Shell Orion
Fonte: Adaptado de BORTOLOTTO, L. (2007)

Por meio do método de 16gica fuzzy, para a tarefa de clusterizacdo existem dois
algoritmos implementados. O primeiro foi o Gustafson-Kessel (GK), que por meio de uma
distancia adaptavel, gera clusters de variados tamanhos e formas (OLIVEIRA; PEDRYCZ,
2007, traducdo nossa). A Figura 3 apresenta sua interface, e o resumo dos resultados

encontrados pelo algoritmo na Shell Orion.
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T e L |
Parametros do Algoritmo
Quantidads de clusters: |2 |
Parametro de fuzayficacéo: ‘3
Quantidade de iteracies: |0
Taxa de erra: [0.00001 Pl
Btributos da Entrada =
Disponiveis Selecionados =
CASO [«] IDADE 1 M
FoML
IRA - ISEXD
HEPATICO . (GRAVIDAD
Fo2 e
Fl021 TEMPODESFECHO
Flo22 IDESFECHO
023
NEUROLOG |
VASODPRES =
ALr
Cpar menu ' grup:
Cluster 021 2
1
Cluster ozt 1 31
2 11 =
Salvar resumo..

Figura 3. Algoritmo GK na Shell Orion
Fonte: Adaptado de CASSETARI JUNIOR, J. (2008)

O Gath-Geva (GG) € o segundo algoritmo implementado na Orion que utiliza o
método de légica fuzzy, para a tarefa de clusterizacdo. A grande diferenca entre 0 GK e o GG
estd no calculo da distancia, sendo que a distancia utilizada no GG € exponencial, baseada em
estimativa de probabilidades, e, portanto gera clusters de maior precisdao (ABONYI, 2002,
tradugcdo nossa). A Figura 4 apresenta a interface e o resultado, em forma grafica, obtida por

este algoritmo.

5|

[ Gath-Geva a

Parametros do Algoritmo

Quantidade de clusters: |2 |
de s0: 2 |

Quantidade de iteracdes: [0 |
|

Taxa de erro: [0.00001

Atributos de Entrada
Disponiveis Selecionados

§SEPML,LENGTH PETAL_LENGTH
[SEPAL_WIDTH PETAL_WIDTH

. ) cath Gova Rooutiades -]

- Geral | Grdico | Grupos | St |

o
dZeel| | =

BBB2aRbERaad

e

Figura 4. Algoritmo GG na Orion
Fonte: Adaptado de PEREGO, D. (2009)
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O resultado também é mostrado em forma de arvore, e as informagdes geradas
pelo algoritmo podem ser exportado em formato SQL.

Assim, esta pesquisa consiste em aumentar as funcionalidades da ferramenta,
desenvolvendo a modelagem matematica e implementacdo dos algoritmos Robust C-
Prototypes e Unsupervised Robust C-Prototypes, que utilizam o método de 16gica fuzzy para a

tarefa de clusterizagdo.
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3 A TAREFA DE CLUSTERIZACAO EM DATA MINING

O processo de agrupar dados, em diferentes grupos ou clusters, de acordo com as
semelhangas entre os elementos, € chamado de clusterizagdo. Esta tarefa é muitas vezes
confundida com a classificacdo, onde os objetos sao atribuidos a classes pré-definidas, sendo
que na clusterizagdo os grupos sdo criados durante o processo, com base nas semelhancas
existentes entre os dados. Esta caracteristica faz com que a tarefa de clusterizacdo seja
classificada como nao-supervisionada (BASU; DAVIDSON; WAGSTAFF, 2008, traducdo
nossa; GAN; MA; WU, 2007, tradugdo nossa).

Um cluster € uma colecdo de registros similares entre si, cujas caracteristicas
devem o diferenciar dos outros clusters. Desta forma, a clusterizacio busca maximizar a
similaridade entre objetos do mesmo cluster, e conseqiientemente minimizar as semelhangas
entre elementos de diferentes clusters (LAROSE, 2005, tradugao nossa).

Frequentemente, a tarefa de clusterizacdo € utilizada como primeiro passo no
processo de extragdo de padrdes, onde o resultado € aplicado como entrada para alguma outra
tarefa. Neste caso, a clusterizagdo tem como objetivo facilitar e melhorar o desempenho de
outros algoritmos de data mining no processo de descoberta de conhecimento (BERRY;
LINOFF, 2004, tradugdo nossa).

O objetivo da clusterizagdo € identificar um conjunto finito de categorias que
descrevem os dados, sendo que os dados podem revelar clusters de diferentes formas,
tamanhos e densidades. A Figura 5 mostra que os clusters podem ser esféricos (a), lineares (b)
ou ocos (c¢) e (d), onde os protétipos sao pontos (a), linhas (b), esferas (c) ou elipses (d), ou

seus andlogos de maior dimensdo (ABONYT; FEIL, 2007).
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a) b)

c) d)

Figura 5. Clusters de diferentes formas
Fonte: ABONYT, J.; FEIL, B. (2007)

O desempenho da maior parte dos algoritmos de clusterizagdo sofre influéncia
sobre as formas, densidades dos clusters, relacdes espaciais e distancias, sendo que os grupos
podem estar bem separados, continuamente ligados ou se sobreporem. A separacdo entre 0s
clusters € diretamente influenciada pela normalizagdo, dimensionamento dos dados, presenca
de ruidos e outliers (ABONYT; FEIL, 2007).

Considerando que a qualidade dos dados interfere diretamente no processo de
clusterizacdo, e que em cada caso deve-se escolher algoritmos especificos visando melhor
atender as necessidades e assim encontrar resultados satisfatorios, esta € uma area com
grandes esforcos em pesquisas.

Os algoritmos desenvolvidos para a tarefa de clusterizacdo podem ser divididos
em métodos especificos, que podem ser aplicados em determinadas bases de dados a fim de
obter maior precisdo, de acordo com os objetivos da extracdo de padrdes.

Sengundo Han e Kamber (2001, tradu¢do nossa) os principais métodos de
clusterizagdo sdo: os métodos hierdrquicos, que decompdem uma base de dados de forma
hierdrquica, representando cada cluster como um né de uma drvore; métodos baseados em
densidade, dividindo os dados de acordo com sua densidade; métodos baseados em grade, que
particionam os elementos de uma base de dados em células, formando uma estrutura

multidimensional de grade; métodos baseados em modelos, que buscam definir e organizar os



24

clusters através de modelos; e os métodos de particionamento, dividindo n elementos de uma
base de dados em k clusters.

O algoritmo mais conhecido e utilizado do método de particionamento é o K-
Means (Figura 6). Este algoritmo possui uma funcao de erro e o nimero de clusters k fixo, o
algoritmo segue distribuindo os dados aos clusters mais préximos até atingir sua funcao de
erro ou até que os objetos dos clusters nao sofram modificagdes significativas (GAN; MA;

WU, 2007, traducao nossa).

5 A
,_1_
® - - @ ® o .
i O ., @
Il @ 0.
. .
0 1 2 3 4 5 6

Figura 6. Método de particionamento por meio do algoritmo K-Means
Fonte: LAROSE, D. (2005)

Desta forma, um elemento pode ser atribuido a um grupo que ndo compartilhe
suas caracteristica, obtendo clusters de baixa qualidade e prejudicando os resultados gerados
pelo método (BEZDEK et al, 2005, traducao nossa).

Considerando isto, o método de légica fuzzy € apresentado a seguir. Este método
tem como objetivo, no processo de clusterizagdo, o auxilio a identificacdo correta dos

clusters, devido a possibilidade dos elementos pertencerem a varios grupos simultaneamente.
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3.1 O METODO DE LOGICA FUZZY

A tarefa de clusterizagdo agrupa dados nao rotulados em clusters de acordo com
suas caracteristicas. O algoritmo deve possuir capacidade para dividir as informagdes
corretamente, a fim de encontrar clusters de alta qualidade, e assim obter sucesso na execugao
da tarefa (OLSON; DELEN, 2008, traducao nossa).

A ldégica tradicional ou booleana (crisp) é a base dos algoritmos tradicionais de
clusterizagcdo. Esta abordagem faz com que cada elemento pertenca a um unico cluster, o que
dificulta representar a realidade dos dados, pois na maior parte das aplica¢cdes do mundo real,
estes sdo imprecisos ou incertos (ABONYT; FEIL, 2007, tradu¢do nossa). A Figura 7 mostra

dois clusters identificados por meio de um método crisp.

Figura 7. Reconhecimento de dois clusters
Fonte: Adaptado de HOPPNER, F. et al (1999)

Considerando que existem poucos casos onde as diferencas entre padrdes sio
claras, surgiu o método de ldgica fuzzy, que com o uso de valores que representam a
pertinéncia dos dados em cada grupo, apresenta maior flexibilidade na execucdo da tarefa, e
assim consegue extrair resultados mais uteis para aplica¢des praticas (CHI; YAN; PHAM,

1996, traducao nossa). A Figura 8 apresenta dois clusters reconhecidos através de um método
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fuzzy, percebe-se na imagem um objeto entre os conjuntos, este elemento pertence

simultaneamente aos dois grupos (u = 0.5).

Figura 8. Clusters identificados através de um método fuzzy
Fonte: Adaptado de OLIVEIRA, J. V.; PEDRYCZ, W. (2007)

A légica fuzzy permite valores entre O e 1 em relagdo a pertinéncia de um objeto a
um determinado conjunto e desta forma possibilita obter melhores resultados em aplicacdes

que possuam dados imprecisos (COX, 2005, tradu¢ao nossa).

3.1.1Légica Fuzzy

Na teoria classica dos conjuntos cada elemento é associado a apenas um grupo,
onde a pertinéncia de um elemento pode ser dada como {0,1}. Estes valores representam,
respectivamente, a pertinéncia e a nao-pertinéncia de um elemento a um conjunto
(OLIVEIRA JUNIOR; CALDEIRA, 2007, SATO-ILIC; JAIN, 2006, traducio nossa).

Um conjunto fuzzy é representado por meio de um par ordenado, onde o primeiro
elemento do par € o objeto pertencente ao conjunto e o segundo é um valor que representa a
pertinéncia do objeto ao conjunto, este valor deve estar no intervalo [0,1]. Por exemplo, dado
um conjunto A, o par ordenado que represente os elementos e pertinéncias desse conjunto
deve seguir a funcdo pa : X — [0,1], onde para qualquer elemento x € X , ua(x) € [0,1]

(SATO-ILIC; JAIN, 2006, traducdo nossa).
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Utilizando esta abordagem, a 16gica fuzzy € um método que possibilita lidar com a
imprecisdo dos dados, a fim de encontrar melhores solu¢cdes para um problema. Assim como
varios tipos de raciocinio humano, a l6gica fuzzy utiliza a aproximagao ao invés do raciocinio
exato (GALINDO; URRUTIA; PIATTINI, 2006, tradug@o nossa).

A aproximacao faz com que a transi¢do entre os conjuntos aconteca de forma mais
suave, por meio de funcdes de pertinéncia que determinam quanto um elemento pertence a um
determinado conjunto (COX, 2005, tradug¢ao nossa).

O conjunto definido por uma fun¢ao de pertinéncia € chamado de conjunto fuzzy,
e as funcdes de pertinéncias mais utilizadas sdo descritas a seguir (CHI; YAN; PHAM, 1996,
tradugdo nossa):

a) funcio triangular: tem forma de tridngulo, e sua funcdo geral € determinada

por:
0,sex<a

—a
,sexela,b
g [a,b]

C —

X
,se xe |b,c]
C—

0,sex=>b

b) funcao trapezoidal: apresenta a forma de trapézio, onde sua funcdo geral é
definida por:

0,sex<a

—a
,se x€|a,b]
—a

,u(x) =<1,sexe[b,c]

d_x,sexe [c,d]
d—c

0,sex>d

c) funcdo S: € representada por meio de uma curvatura em forma de S, definida

por:
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0,sex<a

2
2.(x—aj ,sexela,b]

c—a

2
1_2(x—cj ,sexe[b,c]

c—a

1,sex>c

d) funcao sino: possui formato de sino, sendo representa pela formula:

Figura 9. Representagdo gréfica das funcdes de pertinéncia
Fonte: Adaptado de CHI, Z.; YAN, H.; PHAM, T. (1996)

Os conjuntos fuzzy normalmente sdo identificados por meio de varidveis
lingiifsticas. A Figura 10 apresenta cinco conjuntos fuzzy que utilizam as func¢des triangular e
trapezoidal para representar conceitos abstratos referentes a idade. Por exemplo, uma pessoa

que possua 35 anos € considerada adulto e de meia-idade, simultaneamente.
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Crianga Adolescente Adulto Meia-ldade Idoso
1.0 1T

0 T T T T T T
10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70

Figura 10. Conjuntos fuzzy para representar a varidvel idade
Fonte: Adaptado de COX, E. (2005)

A logica fuzzy € utilizada em diversas dreas, entre elas, a tarefa de clusterizacao,
onde cada registro possui um grau de pertinéncia relacionado a cada cluster encontrado
(COX, 2005, tradugao nossa).

Existem muitos algoritmos que utilizam o método de 16gica fuzzy para a tarefa de
clusterizagdo, sendo que sua escolha depende do dominio de aplicagdo e dos objetivos da

descoberta de conhecimento.

3.1.2 Algoritmos de Légica Fuzzy para Clusterizacao

Os algoritmos que implementam o método de légica fuzzy proporcionam melhores
resultados devido aos graus de pertinéncia, possibilitando a um elemento estar, a0 mesmo
tempo, em mais de um cluster (BEZDEK et al, 2005, traducao nossa).

Existem diversos algoritmos que implementam o modelo fuzzy para a tarefa de
clusterizagdo. A escolha do algoritmo deve acontecer considerando o conhecimento prévio
que se tem da base de dados, e o tipo de padrdes que se deseja extrair (COX, 2005, traducao

nossa).
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A seguir sao apresentados alguns algoritmos que utilizam o método de logica

fuzzy para a tarefa de clusterizagao.

3.1.2.1 Fuzzy C-Means

O Fuzzy C-Means (FCM) baseou-se no K-means, sendo que sua versao final foi
proposta por James C. Bezdek em 1973 (BEZDEK et al, 2005, tradu¢do nossa). Este
algoritmo foi o primeiro a utilizar o elemento fuzzificador, que determina o grau de
fuzzyficacdo entre os elementos, considerando que quanto maior o seu valor mais os
elementos serdo relacionados. A fim de obter clusters de qualidade foram realizados testes
que definiram o valor 2 como recomendado (COX, 2005, traducao nossa).

O FCM utiliza a distancia Euclidiana, gerando clusters esféricos, assim como o K-
means. A Figura 11 mostra o resultado gerado pelo FCM, onde os dados foram divididos em
dois clusters, e os elementos entre os grupos pertencem a estes dois clusters com diferentes

pertinéncias.
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Figura 11. Clusterizacdo pelo algoritmo FCM
Fonte: Adaptado de COX, E. (2005)

O FCM € um algoritmo tradicional na tarefa de clusterizacdo, sendo que muitos
outros algoritmos foram criados baseando-se nele, com o objetivo de obter melhores

resultados. Para isso, consideraram a dificuldade do FCM em lidar com dados ruidosos e as
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suas limitagdes na identificacdo de clusters de diferentes formas (BEZDEK et al, 2005,

tradugdo nossa).

3.1.2.2 Gustafson-Kessel

O Gustafson-Kessel (GK) é um dos muitos algoritmos que basearam-se no FCM.
Este foi apresentado em 1979 por Donald E. Gustafson e Wiliam C. Kessel na IEEE
Conference on Decision Control.

A principal mudanca em relacio ao FCM foi a utilizacdo da distancia de
Mahalanobis ao invés da Euclidiana, sendo que esta distancia implementa uma matriz de
covaridncia'’. Estas modificacdes possibilitaram ao GK a identificacio de clusters de
diferentes tamanhos e de forma elipsoidal e esférica, considerando que o FCM identifica
apenas clusters esféricos (HOPPNER et al, 1999, traducao nossa).

A Figura 12 apresenta a identificacao de trés clusters por meio do algoritmo GK.

Figura 12. Clusterizacdo pelo algoritmo GK
Fonte: Adaptado de BEZDEK, J. et al (2005)

"2 Matriz que contem em sua diagonal principal as varidncias das colunas, ou seja, o afastamento de seus
elementos em torno da sua média, e nas posicdes restantes as covariancias, que sdo como os elementos variam de
acordo com os valores esperados.
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3.1.2.3 Gath-Geva

Isak Gath e Amir Geva, em 1989, por meio de modificacdes no FCM e no GK
apresentaram o algoritmo Gath-Geva (GG), na IEEE Pattern Analysis and Machine
Intelligence.

O GG ¢ considerado uma evolu¢cdo do GK, onde sua principal diferenca é a
utilizagdo de um termo exponencial no calculo da distancia. Esta modificacao fez com que o
algoritmo convirja mais rapidamente, encontrando grupos mais precisos. Assim como o GK,
o algoritmo utiliza uma matriz de covariancia, produzindo clusters de diferentes formas e
tamanhos (ABONYT, 2002, tradugao nossa).

Na Figura 13 sa@o apresentados trés clusters identificados pelo GG.

A
AT

Figura 13. Clusterizacdo pelo algoritmo GG
Fonte: Adaptado de BEZDEK, J. et al (2005)

Os algoritmos apresentados podem sofrer grande influéncia em seus resultados, se

aplicados em bases de dados contaminadas por ruidos.
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3.2 CLUSTERIZACAO DE DADOS RUIDOSOS POR MEIO DA LOGICA FUZZY

Bases de dados com ruidos podem possuir outliers, auséncia de valores, dados
erroneos, duplicados; ou ainda, valores que foram transcritos inadequadamente, o que
dificulta a identificacdo de padrdes nos dados, e consequentemente geram distor¢des nos
resultados (COX, 2005, tradugdo nossa).

O conhecimento encontrado pela tarefa de clusterizacdo em bases que contenham
dados ruidosos pode ser praticamente nulo. Considerando que muitas vezes, devido ao
tamanho da base de dados, a etapa de pré-processamento, necessdria para gerar resultados
satisfatorios, pode custar muito e/ou levar um tempo invidvel (COX, 2005, tradugao nossa).

O método de l6gica fuzzy na tarefa de clusterizagdo aplicada em bases de dados
que contenham ruidos, proporciona resultados de maior qualidade em relacio a métodos
crisp, sendo que somente a utilizacdo da ldégica fuzzy pode ndo ser suficiente para obter
sucesso na execucdo da tarefa (OLIVEIRA; PEDRYCZ, 2007, traducio nossa).

Desta forma, foram desenvolvidos algoritmos especificos, que por meio de
diferentes abordagens, procuram diminuir a influéncia dos dados ruidosos, com o objetivo de

obter melhores resultados (DORING; LESOT; KRUSE, 2006, tradugdo nossa).

3.2.1 Algoritmos de Légica Fuzzy na Clusterizacdo de Dados com Ruidos

Os algoritmos desenvolvidos para lidar com dados ruidosos, geralmente,
necessitam de maior processamento computacional, devido a tentativa de gerar resultados
independentes da auséncia ou presenca de ruidos (OLIVEIRA; PEDRYCZ, 2007, tradugdo

nossa).
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Existem diferentes abordagens para lidar com o problema da clusterizagdo em
dados ruidosos. Sendo que os algoritmos mais conhecidos e suas abordagens sdo apresentados

a seguir (DORING; LESOT; KRUSE, 2006, tradugao nossa).

3.2.1.1 Noise Clustering

O algoritmo Noise Clustering (NC) foi proposto em 1991 por Rajesh Dave. Sua
abordagem busca agrupar os dados ruidosos em um unico cluster conceitual, chamado noise
cluster (SEISING, 2009, traducao nossa).

A principio, o centro do noise cluster fica a uma distancia constante de todos os
dados, isso significa que neste momento todos os elementos possuem a mesma probabilidade
de pertencer ao noise cluster. Durante o processo, os dados que ficarem distantes de todos os
grupos serdo atribuidos ao noise cluster, ou seja, os dados ruidosos terdo grau de pertinéncia
baixo em relacdo a clusters padrdo e alto em relacdo ao noise cluster (OLIVEIRA;

PEDRYCZ, 2007, traducdo nossa; SEISING, 2009, tradu¢do nossa).

3.2.1.2 Robust C-Prototypes e Unsupervised Robust C-Prototypes

Desenvolvido por Hichem Frigui e Raghu Krishnapuram, em 1996, os algoritmos
Robust C-Prototypes e Unsupervised Robust C-Prototypes foram desenvolvidos a partir do
FCM, com a habilidade de lidar com dados ruidosos.

A distancia utilizada pelo algoritmo FCM é muito sensivel a ruidos, e portanto
gera resultados insatisfatérios se aplicado em bases de dados contaminadas por ruidos e

outliers (DORING; LESOT; KRUSE, 2006, traducio nossa).
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O algoritmo Robust C-Prototypes incorpora estimadores robustos ao FCM. Os
estimadores robustos sdo utilizados para diminuir a influéncia de ruidos no processo de
clusterizagdo. Um dos parametros de inicializacdo deste algoritmo € o nimero de clusters a
serem encontrados na base de dados, considerando que para determinar este ndmero é
necessdrio ter um conhecimento prévio sobre a base, sendo que este, geralmente, € limitado
ou inexistente (OLIVEIRA; PEDRYCZ, 2007, traducdo nossa).

O algoritmo Unsupervised Robust C-Prototypes pode ser utilizado quando a
quantidade exata de clusters é desconhecida. Sendo necessario o usudrio informar o nimero
maximo de clusters que podera ser encontrado na base, pois por meio da similaridade entre os
grupos, o algoritmo determina o nimero 6timo de clusters (FRIGUI; KRISHAPURAM, 1996,
tradugdo nossa).

Os algoritmos RCP e URCP quando aplicados em bases de dados sem ruidos
tendem a ter resultados muito proximos de outros algoritmos como o FCM, ou GK, porém
quando aplicados em bases contaminadas com ruidos ou outliers, estes algoritmos conseguem
resultados muito superiores devido a utilizacdo de estimadores robustos que diminuem a
influéncia dos ruidos e outliers no processo (FRIGUI; KRISHAPURAM, 1996, tradugdo
nossa).

A Figura 14 mostra o resultado encontrado pelo RCP, sendo o nimero de clusters
15, apresentando exatamente esta quantidade de grupos. A Figura 15 apresenta o resultado
encontrado pelo URCP com a quantidade de clusters definida também como 15, em seu

resultado percebe-se que o algoritmo encontrou como sendo 6 o nimero 6timo de clusters.
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Figura 15. Resultados encéntrados pelo algéritmo URCP
Fonte: FRIGUI, H.; KRISHNAPURAM, R. (1996)

Considerando que o objetivo desta pesquisa € a implementacdo dos algoritmos

RCP e URCP, estes serdo descritos detalhadamente a seguir.
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4 OS ALGORITMOS RCP E URCP

Hichem Frigui e Raghu Krishnapuram, em 1996, publicaram o artigo A Robust
Algorithm for Automatic Extraction of an Unknown Number of Clusters from Noisy Data, na
Pattern Recognition Letters, neste artigo foram apresentados os algoritmos Robust C-
Prototypes e Unsupervised Robust C-Prototypes.

A vantagem destes algoritmos sdo as funcdes de peso e perda'’ utilizadas para
diminuir a interferéncia de ruidos e outliers no processo de clusterizagdo. Em geral, o
resultado destas fungdes para um dado normal tem valor préximo de 1, enquanto ruidos e
outliers devem possuir valores menores. Considerando que estas funcdes podem ser
combinadas com outras medidas para a identificacdo de clusters de diferentes formas
(FRIGUIL; KRISHAPURAM, 1996, tradug@o nossa).

A seguir os algoritmos RCP e URCP sao descritos separadamente, para facilitar

seu entendimento.

4.1 RCP

O artigo apresentado descreve o RCP para a identificacdo de clusters em forma de
elipse, utilizando uma matriz de covaridncia, sendo esta robusta, devido a utilizacdo de
funcdes responsaveis por diminuir a influéncia de dados ruidosos (OLIVEIRA; PEDRYCZ,
2007, tradugdo nossa).

Na execu¢do do RCP o usudrio deve informar o nimero de clusters a serem
encontrados na base de dados, o valor do elemento fuzzyficador, e o valor que define a

abrangéncia da fun¢do de peso. O préximo passo do algoritmo € a inicializacdo das matrizes

" Fungdes utilizadas pelos algoritmos RCP ¢ URCP para diminuir a interferéncia de ruidos e outliers durante a
execucao da tarefa de clusterizagdo.
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de covariancia e os protétipos que representam os centros dos clusters, considerando que estes
valores nao interferem no resultado final. Desta forma, o RCP minimiza a seguinte fun¢ao

objetivo (FRIGUI; KRISHAPURAM, 1996, traducdo nossa):

m

(1) p,(a2) (1)

.MZ

]
LN

J(BU;Z) = i

i=l

Onde:

a) C: numero total de clusters;

b) N: numero total de elementos;

¢) J: valor a ser minimizado;

d) B: conjunto de clusters;

e) U: matriz de pertinéncias;

f) Z: conjunto de dados;

g) m: parametro de fuzzyficagdo;

h) mj: grau de pertinéncia do i-ésimo cluster e o j-ésimo elemento;

i) p;: fungdo de perda;

1 dzij: distancia entre o i-ésimo cluster e o j-ésimo elemento.

A equacdo (1) apresenta de forma genérica a fungao utilizada por algoritmos que
utilizam o método de légica fuzzy na tarefa de clusterizagdo. A tunica diferenca é a funcao de
perda (p;), que foi incorporada com o objetivo de obter bons resultados em bases de dados
contaminadas por ruidos e outliers (BEZDEK et al, 2005, traducao nossa).

Apés concluir a inicializacdo dos protétipos, o algoritmo executa as seguintes
etapas:

a) cdlculo das distancias entre elementos e seus grupos;

b) particionar o conjunto de dados;

¢) estimar os valores de T e S;

d) atualizar as funcdo de peso e perda;
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e) calcular os graus de pertinéncia;

f) determinar os valores dos centros dos clusters;

g) atualizar as matrizes de covariancia fuzzy robusta.

A fim de facilitar a compreensdo do algoritmo, a seguir, estas etapas sao descritas

individualmente.

4.1.1 Calculo das Distancias entre Elementos e Clusters

O RCP aplica a distancia de Mahalanobis, na detec¢ao de clusters em forma de
elipse. Esta distancia utiliza as matrizes de covariancia fuzzy em seu cdlculo, considerando
que na primeira iteracdo do algoritmo sao utilizados valores iniciados randomicamente ou
uma matriz identidade. A equacdo (2) define a atualizacdo das distancias (FRIGUI,
KRISHAPURAM, 1996, tradu¢do nossa):

dijz':(‘xj_ci)TMi(xj_ci) 2

Onde:

a) dzij: distancia entre o i-ésimo cluster e o j-€simo elemento;

b) x;: j-ésimo elemento;

¢) c¢;: centro do i-ésimo cluster;

d) M;: matriz de covariidncia modificada do i-ésimo cluster.

A distancia € calculada pela multiplicacdo da subtrag@o entre o vetor de dados e o
centro dos clusters pela matriz de covariancia modificada. O resultado € multiplicado pela
mesma subtra¢do em sua forma transposta.

A matriz de covaridncia modificada M; € definida pela equacdo (3) (FRIGUI,

KRISHAPURAM, 1996, tradu¢do nossa):

1

wnC!

M, =|C/|~C, )

1
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Onde:

a) M;: matriz de covariincia modificada do i-ésimo cluster;

b) C;: matriz de covariancia fuzzy robusta do i-ésimo cluster;

¢) n:numero de dimensdes da base de dados.

A multiplicacdo entre o determinante da matriz de covariancia fuzzy robusta
elevado a 1 sobre o nimero de dimensdes'* da base de dados, e a matriz de covaridncia fuzzy
robusta inversa resultam na matriz de covariancia fuzzy modificada, utilizada no célculo da

distancia de Mahalanobis.
4.1.2Particionamento do Conjunto de Dados

Antes de efetuar a estimagdo de T e S € necessdrio atribuir os elementos a grupos

considerando a seguinte propriedade (4) (FRIGUI; KRISHAPURAM, 1996, traducio nossa):
Z,={x a2 <d? vk =i @

Onde:

a) Z;: conjunto de elementos do i-ésimo cluster;

b) xj: j-€simo elemento;

c) dzi": distancia entre o i-ésimo cluster e o j-ésimo elemento;

d) dzkj: distancia entre o k-ésimo cluster e o j-ésimo elemento;

O j-ésimo elemento x pertence ao i-€simo conjunto Z se a distancia entre o i-ésimo
cluster e o j-ésimo elemento for menor ou igual a distincia entre o k-ésimo cluster e o j-€simo

elemento, sempre que k for diferente de i.

' Niimero de atributos da base de dados utilizado no processo.
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4.1.3Estimacao dos Valoresde T e S

Os valores de T e S sdo muito importantes, pois definem as fungdes de peso e
perda, seu célculo € realizado utilizando os grupos criados na etapa anterior (FRIGUI,

KRISHAPURAM, 1996, tradugao nossa).

T, = Med(d?) 5)

x;€Z;

Onde:

a) T;: i-ésimo valor de T;

b) Med: mediana do conjunto;

¢) d’;: distancia entre o i-ésimo cluster e o j-ésimo elemento.

A mediana das distancias entre o i-ésimo cluster e o j-ésimo elemento, quando o j-
€simo elemento x pertencer ao conjunto Z resulta na estimacao 7 de seu conjunto.

O valor de S € calculado por meio do desvio mediano absoluto da distancia entre o
i-ésimo cluster e o j-ésimo elemento, quando o j-ésimo elemento pertencer ao conjunto Z, seu

resultado é multiplicado pelo valor 1.418.

S, =1.418x MAD(d?) ©)

X2,

Onde:

a) S;: i-ésimo valor de S;

b) MAD": Median of Absolute Deviations ou desvio mediano absoluto (DMA)
das distancias;

2 gt A g L
¢) d°jj: distancia entre o i-€simo cluster e o j-ésimo elemento.

"> Desvio mediano absoluto (DMA, em portugués) calcula o desvio dos valores de um grupo em relagdo a
mediana.
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4.1.4 Atualizaciao das Funcoes de Peso e Perda

Apdés a estimagdo dos valores de T e S € possivel calcular as fungdes de peso e
perda. Estas sdo responsdveis pela robustez do algoritmo, ou seja, sdo elas que diminuem a
interferéncia de ruidos e outliers. A funcdo de peso é apresentada em (7) (FRIGUI,

KRISHAPURAM, 1996, tradugao nossa).

4

d;
1- 2;2 ,sed; € [O,Ti]

2

[d; _(Tz +aSi )]
20°S;

O,sed;. >T. +as,

w(d?)=

i

,sed; e (T, T, +0sS,] ()

Onde:

a) Wi(dzij): funcdo de peso do i-ésimo cluster ;

b) T;: i-ésimo valor de T;

¢) S;: i-ésimo valor de S;

d) a: constante que define a regido da funcao de peso.

A funcdo de peso € calculada considerando trés intervalos para o valor da
distancia. Assim, quando o valor da distancia estiver até o mediano de seu conjunto, a funcdo
de peso desta distancia ird sofrer poucas modificacdes, e quando seu valor for muito alto, a
func¢do de peso terd valor 0, fazendo com que o elemento desta distancia ndo seja utilizado na
atualizag@o dos protétipos referentes ao centro do cluster ou sua matriz de covariancia.

A constante a determina a regido que a funcdo de peso ird abranger, portanto
quanto maior o seu valor maior serd sua regido, assim esta serd mais fuzzy, € muitos outliers
terdo peso ndo zero afetando a estimacao dos parametros (FRIGUI; KRISHAPURAM, 1996,

tradugdo nossa).
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A funcdo de perda € apresentada em (8).

6

ds
d; ——2 . sed; €[0,T,]

a2~ +as,) 5T +as,
- +
6a°S;
5T, + o,

,sed; e (T,.T, +as,] (8)

+K, sed; >T, +05,

Onde:

a) p(dzij): func¢do de perda do i-ésimo cluster;

b) T;.i-ésimo valor de T;

¢) ;. i-ésimo valor de S;

d) a: constante que define a regido da funcdo de peso;

e) K;: constante do i-ésimo cluster.

Assim como a funcdo de peso, a funcdo de perda também utiliza intervalos para o
valor da distancia. Percebe-se que todas as distancias que ficarem no dltimo intervalo terdao o
mesmo valor para a funcdo de peso, ou seja, quando as distancias forem altas, os elementos
ficardo entre os grupos, mais distantes dos centros dos prototipos.

A constante K € adicionada para impedir que todos os elementos que tiverem sua
distancia no terceiro intervalo da fun¢do de perda pertencam ao menor cluster. A equacdo (9)

descreve esta constante (FRIGUI; KRISHAPURAM, 1996, tradu¢do nossa).

€))

K, =max
1<j<C

{Srf vas, } ST, + a5,
6 6

Onde:

a) K;: constante do i-ésimo cluster;

b) Tj: i-ésimo valor de T;

c¢) §;: 1-ésimo valor de S;

d) a: constante que define a regido da funcdo de peso.
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5T, +as,

P ¢ efetuado para todos os clusters, sendo que o maior valor

encontrado serd subtraido pelo mesmo calculo do cluster atual.

4.1.5 Atualizacao dos Graus de Pertinéncia

O célculo dos graus de pertinéncia, apresentado na equacdo (10), representa

quanto um elemento pertence a um determinado cluster (FRIGUI; KRISHAPURAM, 1996,

tradugdo nossa).

) =————— 10
3 pi(di?) i)
$lo
k=1| Pi\dy

Onde:

a) mj: grau de pertinéncia do i-ésimo cluster e o j-ésimo elemento;

b) p;: funcdo de perda do i-ésimo cluster;

¢) m: parametro de fuzzyficagao;

d) dzij: distancia entre o i-ésimo cluster e o j-€simo elemento;

e) dz,-k: distancia entre o i-€simo cluster € o k-ésimo elemento.

O célculo executa o somatdrio da funcdo de perda da distancia do atual cluster
dividido por todas as outras fung¢des de perda relacionadas as outras distancias, o resultado é
elevado a 1 dividido pelo grau de fuzzificacdo menos 1. O grau de pertinéncia do elemento é o
valor 1 dividido pela soma obtida.

Os valores guardados na matriz de pertinéncias devem respeitar a seguinte

propriedade (11).

C
> u; =1,Yj, sendo u; € [01] (11)
i=1
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Onde:

a) C: numero total de clusters,

b) m;: grau de pertinéncia entre o i-€simo cluster e o j-ésimo elemento.

Esta propriedade determina que cada pertinéncia de um elemento j em relagdo aos
C clusters deve estar entre 0 e 1, e que a soma das pertinéncias de um determinado elemento

em relacdo a todos os clusters deve ser igual a 1.

4.1.6 Calculo dos Centros dos Clusters

Os centros dos clusters podem ser um elemento da base de dados ou um valor
calculado pelo método (BEZDEK et al, 2005, tradug¢do nossa). O RCP calcula os centros dos

clusters utilizando a equagao (12) (FRIGUI; KRISHAPURAM, 1996, traducao nossa).

;= (12)

Onde:

a) c¢;: centro do i-ésimo cluster;

b) u;: grau de pertinéncia entre o i-ésimo cluster e o j-€simo elemento;

c) x;j: J-ésimo elemento;

d) w;:funcdo de peso do i-ésimo cluster e do j-ésimo elemento.

A equacdo (13) utiliza as fungdes de peso para definir os elementos que nao
interferem na constru¢do do centro, considerando que o célculo € realizado para cada cluster a

ser encontrado na base de dados.
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4.1.7 Atualizacao das Matrizes de Covariancia Fuzzy Robusta

Assim como o GK e o GG, o RCP utiliza uma matriz de covariancia. A diferenca
¢ a fungdo de peso que foi incorporada ao cdlculo da matriz. A equacdo (13) apresenta o

calculo da matriz de covariancia fuzzy robusta (FRIGUI; KRISHAPURAM, 1996, traducao

nossa).

m

N
Z:; (/lz:i ) @, (xj —C )(xj - )T
C =+ 5 (13)
Z (uij )m @,

J=1

Onde:

a) C;: matriz de covariancia fuzzy do i-€simo cluster;

b) N: numero total de elementos;

c) mj: grau de pertinéncia entre o i-ésimo cluster e o j-ésimo elemento;

d) m: fuzzyficador;

e) c¢;: centro do i-ésimo cluster;

f) xj: j-ésimo elemento;

g) wi:funcdo de peso do i-ésimo cluster e do j-ésimo elemento.

O algoritmo continua até que os centros dos clusters e as matrizes de covariancia
se estabilizem, ou seja, até que ndo haja mudancas significativas em seus valores, ou até que o

nimero de iteragdes informado pelo usudrio seja alcancado.

4.2 URCP

A diferenca entre o RCP e URCP ¢ que este pode ser utilizado quando o nimero

de clusters € desconhecido, para isto o URCP utiliza uma medida de similaridade,

considerando que o usudrio deve informar como parametro de inicializacdo do algoritmo o
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nimero maximo de clusters a serem encontrados na base de dados, pois a medida compara
cada cluster com todos os outros e os que satisfazerem a func@o se tornam um unico cluster
(FRIGUIL; KRISHAPURAM, 1996, tradug@o nossa).

O URCP possui as mesmas propriedades do RCP em relac@o a forma dos clusters
em elipse e também em sua caracteristica de diminuir a interferéncia de ruidos e outliers no
processo, essas vantagens resultam em maior processamento computacional, se comparado a
outros algoritmos baseados no FCM (OLIVEIRA; PEDRYCZ, 2007, traducdo nossa).

Os parametros de inicializacdo do algoritmo sdo os mesmos que no RCP,
diferenciado apenas que deve-se informar o maior nimero possivel de clusters a serem
encontrados na base de dados, como também o valor de erro para o cédlculo da similaridade.
Ap6s definir os parametros de entrada, o URCP executa o RCP, depois ele executa uma
versdo modificada no RCP denominada de Unconstrained Robust C-Prototypes, ao final a
funcdo de similaridade € aplicada em todos os grupos encontrados (FRIGUI,
KRISHAPURAM, 1996, tradu¢do nossa).

O algoritmo Unconstrained RCP € aplicado nos resultados encontrados pelo RCP,
sendo que a unica diferenca é que os graus de pertinéncia (u) possuem valor 1 de todos os
elementos para todos os clusters. Isto significa que todos os elementos sdo compartilhados
completamente entre todos os clusters, e, portanto, somente as fung¢des de peso (w)
distinguirdo entre dados capazes de gerar padroes daqueles que produzem outliers ou ruidos
(FRIGUI; KRISHAPURAM, 1996, traducao nossa).

As equacoes utilizadas pelo Unconstrained RCP sdo as mesmas do RCP, porém as
equagoes (12) e (13) ndo terdo o grau de pertinéncia em sua férmula, devido seu valor ser 1. O
proximo passo do URCP € calcular os graus de pertinéncia utilizando (10), ja que estes sdao
necessdrios para a medida de similaridade (FRIGUI; KRISHAPURAM, 1996, traducgdo

nossa).
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Antes de executar o célculo da similaridade € necessdrio distribuir os dados
segundo (14) (FRIGUI; KRISHAPURAM, 1996, traducdo nossa).

G, =1{x, € X lw, >0} (14)

Onde:

a) G;: i-ésimo conjunto;

b) xi: k-ésimo elemento;

c) wi: funcdo de peso do i-ésimo cluster e o k-ésimo elemento.

Quando a funcao de peso do i-ésimo cluster e o k-ésimo elemento for maior que o
valor 0, este elemento pertencerd ao conjunto G;, 0 mesmo cdlculo € efetuado para o conjunto
Gj.

A equacgdo (15) apresenta a condi¢c@o formal para a unido entre os conjuntos G; e
G definidos utilizando (14) (FRIGUI; KRISHAPURAM, 1996, tradugdo nossa).

G,=G, UG, ={x, € X 1o, >00R®, >0} (15)

Onde:

a) G;: i-ésimo conjunto;

b) Gj: j-ésimo conjunto;

¢) Gj: unido entre o i-ésimo e o j-ésimo conjunto;

d) xi: k-ésimo elemento;

e) wi: funcdo de peso do i-ésimo cluster e o k-ésimo elemento;
f) wj: funcdo de peso do j-ésimo cluster e o k-ésimo elemento.

Um elemento pertence a unido dos conjuntos se alguma das funcdes de peso do i-
ésimo cluster e o k-ésimo elemento ou j-ésimo cluster e o k-ésimo elemento for maior que o
valor 0.

A equacdo (16) apresenta a cardinalidade do conjunto, sendo que o calculo é

efetuado para cada grupo (FRIGUI; KRISHAPURAM, 1996, traducao nossa).
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|G, 1=, (16)

x,.€G;

Onde:

a) |G;l: cardinalidade do cluster,

b) mi: grau de pertinéncia entre o i-ésimo cluster e o k-ésimo elemento;

¢) xi: k-ésimo elemento;

d) G;: i-ésimo conjunto.

O somatério das pertinéncias entre o i-ésimo cluster e o k-ésimo elemento, para
cada elemento pertencente a um conjunto, representa a cardinalidade do conjunto.

A seguir é apresentada a equacdo utilizada para calcular a similaridade entre os
clusters, sendo que seu valor serd 1 para clusters idénticos e 0 para conjuntos totalmente
distintos. Este cdlculo € efetuado para cada par de clusters i e j (FRIGUI; KRISHAPURAM,

1996, tradugdo nossa).

ZxkeG,-j‘ﬂik _’ufk‘
Sij =1- (17
|G,.|+‘Gj‘

Onde:

a) S;:valor que representa a similaridade entre um par de clusters;

b) mi: grau de pertinéncia entre o i-€simo cluster e o k-ésimo elemento;

c) mj: grau de pertinéncia entre o i-ésimo cluster e o k-ésimo elemento;

d) xi: k-ésimo elemento;

e) G unido entre o i-ésimo e o j-ésimo conjunto;

f) 1Gl: cardinalidade do i-ésimo conjunto;

g) |G;l: cardinalidade do j-ésimo conjunto.

Ap6s o cdlculo da fungao de similaridade, se seu valor for maior ou igual ao valor

1 menos a taxa de erro, entdo estes dois clusters se tornardo um. A cada fusio € atualizado o
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valor do ndmero de clusters, e o processo é repetido até ndo ocorrer mais fusdes entre os
grupos.

Compreendido as funcionalidades dos algoritmos RCP e URCP, sdo apresentados
alguns exemplos de aplica¢des destes algoritmos, para a tarefa de clusterizagao, no método de

l6gica fuzzy.



51

S TRABALHOS CORRELATOS

Algoritmos que utilizam o método de 16gica fuzzy no processo de clusteriza¢do
sao amplamente utilizados em diversas dreas de pesquisa. A seguir sdo apresentados alguns
casos que utilizam este método e principalmente os algoritmos Robust C-Prototypes e

Unsupervised Robust C-Prototypes na resolucao de problemas.

5.1 COMPARACAO DA ANALISE DE IMAGENS PARA RECONHECIMENTO DE

CARACTERES MANUSCRITOS

Este artigo foi publicado por Olarik Surinta e Chatklaw Jareanpon, em 2006, no
livro Intelligent Information Processing IIlI, e compara o uso do algoritmo Robust C-
Prototypes e do algoritmo back-propagation combinado com descritores Fourier'® para o
reconhecimento dos 44 caracteres Thai'’. A Figura 16 mostra um exemplo de caractere

(SURINTA; JAREANPON, 2006, traducio nossa).

Figura 16. Caractere Thai
Fonte: SURINTA, O.; JAREANPON, C. (2006)

'® Desenvolvida por Jean-Baptiste-Joseph Fourier, em 1807, é uma fungdo matematica utilizada para descrever o
padrdo senoidal encontrado em diversas dreas, como por exemplo, em imagens e sinais (GRIFFITHS; DE
HASETH, 2007, tradugdo nossa).

' Caracteres da lingua oficial da Tailandia.
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O processo de reconhecimento inicia com o pré-processamento das imagens,
deixando-as em preto e branco. O proximo passo € a binarizacdo da imagem, fazendo que
onde o valor for 0 referencie cada pixel do objeto, enquanto o valor 1 seria o fundo branco.
Ap6s isto, € utilizada uma técnica para reconhecer a borda do objeto, para assim utilizar os
descritores do Fourier para identificar e descrever o espacgo utilizado pelo objeto na imagem.
Enfim os algoritmos foram treinados utilizando uma base de 4400 caracteres, sendo que a
base de testes continha 440 e que estes foram criados por 100 pessoas diferentes (SURINTA;
JAREANPON, 2006, tradu¢ao nossa).

O sistema desenvolvido mostrou que o algoritmo back-propagation levou 2,45
horas e reconheceu 88% da base de testes, enquanto o RCP levou 1,5 horas e reconheceu

91,5% da base (SURINTA; JAREANPON, 2006, tradug@o nossa).

5.2 ANALISANDO MOVIMENTOS UTILIZANDO UNSUPERVISED FUZZY C-

PROTOTYPES

Em 1998, Supot Nitsuwat e Jessé S. Jin, na Proceedings of the Pan-Sydney Area
Workshop on Visual Information Processing, apresentaram este artigo que utiliza o algoritmo
Unsupervised Robust C-Prototypes para a segmentagdo de videos com base em movimento
(NITSUWAT; JIN, 1998, traducdo nossa).

Segmentagdo com base em movimento ¢ um processo de rotulagem de pixels
associados com diferentes objetos em movimento, considerando que em um video as
caracteristicas dos objetos em movimento sdo as partes de interesse (NITSUWAT; JIN, 1998,

tradugdo nossa).
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O processo inicia calculando os vetores de fluxo 6ptico'® em uma série de
imagens, em seguida os parametros de movimento das imagens sdo estimados por meio de
regressao de forma a especificar o espaco dos movimentos, sendo que o algoritmo URCP foi
aplicado nesses parametros (NITSUWAT; JIN, 1998, tradugao nossa).

O algoritmo URCP foi escolhido devido a caracteristica de lidar com dados
ruidosos, que sao muito presentes em imagens, € devido a identificacdo do nimero 6timo de
clusters na identificacdo das regides que apresentam objetos em movimento (NITSUWAT;
JIN, 1998, traduc¢do nossa).

Os testes foram realizados tanto em seqiiéncias de imagem sintéticas quanto reais,
sendo que os resultados foram satisfatérios. A Figura 17 mostra os resultados para a
segmentacdo das imagens sintéticas, onde, respectivamente, tem-se a imagem original (a), o
fluxo 6ptico encontrado (b) e os resultados dos algoritmos RCP (c), unconstrained RCP (d) e

URCP (e) (NITSUWAT; JIN, 1998, traducdo nossa).

{c) {d) (e)

Figura 17. Algoritmo URCP aplicado a seqiiéncia de imagens
Fonte: NITSUWAT, S; JIN, J. S. (1998)

'8 Técnica para identificagdo de movimento de objetos em uma seqiiéncia de imagens (NITSUWAT; JIN, 1998,
tradugdo nossa).
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5.3 UTILIZANDO NAVEGACAO PARA MELHORAR A RECUPERACAO DE

CONTEUDO

Jin, J. S. et al, em 2001,n0 jornal, Journal of Visual Communication and Image
Representation, apresentou neste artigo uma alternativa para a busca de imagens baseada em
estruturas de arvore balanceada para acesso multidimensional. O artigo apresenta a arvore
multidimensional SS-tree e uma solugdo para o problema de sobreposicao de nds, sendo que
isto causa ineficiéncia na recuperagdo de informagdes em niveis muito elevados (JIN, 2001,
tradugdo nossa).

A arvore ird guardar os dados em estruturas esféricas, sendo que esta estrutura é a
que menos possibilita causar sobreposicdo nos nds. Apds isto € utilizado o algoritmo
Unsupervised Robust C-Prototypes para a clusterizacdo dos dados. O resultado foi um maior
grau de liberdade e a minimizacao das variancias entre particdes de resultado (JIN et al, 2001,
tradugdo nossa).

A fim de atualizar os indices da drvore e reduzir a drea de sobreposi¢do, 0S novos
dados sdo adicionados ao cluster (nd) cujo centro estd mais proéximo. Em seguida eles
apresentam a estratégia de busca na estrutura baseando-se nos centros dos clusters mais
proximos da informagdo que se estd procurando. Outras heuristicas foram testadas, porém,
esta foi a que apresentou melhores resultados. A Figura 18 mostra quatro clusters e a busca do

valor g (JIN et al, 2001, traducao nossa).

Figura 18. Busca do valor g nos clusters
Fonte: JIN, J. S. et al (2001)
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A estrutura apresenta um sistema rapido e eficiente para a busca de imagens, que
ndo consegue acabar com o problema da sobreposi¢io, mas consegue reduzi-lo
consideravelmente, sendo capaz de lidar com milhdes de itens (JIN et al, 2001, traducado

nossa).

5.4 SEPARACAO INDETERMINADA DE SINAIS EM UMA FREQUENCIA DE TEMPO

Em 2008, Lv Yao e Li Shuangtian, no 9th International Conference on Signal
Processing, apresentaram este artigo com uma nova solu¢ido para o problema da separagao
cega de fontes a partir de uma base (Blind Source Separation - BSS). A separacgao é feita sem
informacdes sobre os sinais, fontes ou seus processos, por isso chama-se cega. (YAO;
SHUANGTIAN, 2008, tradugao nossa).

A separagdo pode ocorrer com o0 mesmo numero de fontes e sensores, considerado
o caso 6timo, pode-se ter mais sensores que fontes, chamado de caso determinado; ou menos
sensores que fontes, caso indeterminado (LV; ZHANG, 2006, tradu¢do nossa).

O método resolve o problema da separacdo indeterminada, onde primeiramente
sdo estimados as freqiiéncias das misturas dos sinais, e entdo o URCP € aplicado para
encontrar a real quantidade de fontes de sinais. Este algoritmo foi escolhido devido a sua
capacidade de lidar com dados ruidosos, 0s quais constantemente sdo presentes em bases de
sinais, e por também determinar o nimero 6timo de clusters (YAO; SHUANGTIAN, 2008,
tradugdo nossa).

O proximo passo realizado foi a separagdo dos sinais, utilizando os centros
encontrados pelo URCP. A nova abordagem mostrou-se eficiente € com bons resultados. A

Figura 19 mostra trés clusters encontrados corretamente pelo algoritmo, sendo que o nimero
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de clusters informado como pardmetro foi seis (YAO; SHUANGTIAN, 2008, traducdo

nossa).

[ N
AT T gl

1 2 3 4
Figura 19. Resultado encontrado pelo URCP
Fonte: YAO, L. SHUANGTIAN, L. (2008)

5.5 METODO UNICO PARA SEPARACAO DE FONTES DE SINAIS COM O NUMERO

DE FONTES DESCONHECIDO

Qi Lv e Xian-Da Zhang, em 2006, na [EEE Signal Processing Letters,
propuseram um novo método para o problema da separacdo de sinais, onde o nimero de
fontes de sinais € desconhecido. O método proposto consegue lidar com os casos
determinados e indeterminados na separagdo de sinais (LV; ZHANG, 2006, traducao nossa).

O método utiliza o URCP para separar as misturas de sinais, a seguir eles aplicam
uma técnica, desenvolvida especificamente para o problema apresentado, sobre os clusters
encontrados, refinando o processo, afim de selecionar somente 0s clusters necessarios e assim
reduzir a sua quantidade. Entdo eles utilizam o nimero de clusters como o nimero de fontes
de sinais e o centro de cada cluster como uma estimacao correspondente a uma coluna de uma
matriz de sinais. O préximo passo € a separacdo dos sinais. (LV; ZHANG, 2006, traducao

nossa).
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6 OS ALGORITMOS RCP E URCP NA TAREFA DE CLUSTERIZACAO DA

SHELL ORION DATA MINING ENGINE

O projeto académico da Shell Orion Data Mining Engine tem como objetivo o
desenvolvimento de uma ferramenta gratuita para auxilio ao processo de descoberta de
conhecimento em bases de dados, de forma a disponibilizar informagdes sobre data mining e
a modelagem matemaética de diferentes algoritmos.

Assim, esta pesquisa objetiva o aumento das funcionalidades desta ferramenta
com a implementacao dos algoritmos RCP e URCP no médulo de clusterizagao, utilizando o
método de légica fuzzy.

A seguir é descrita a base de dados empregada nos testes dos algoritmos

implementados.

6.1 BASE DE DADOS

A base de dados foi a mesma utilizada pelo Bacharel em Ciéncia da Computacdo
José Marcio Cassetari Junior, em 2008, para apresentar o método de ldgica fuzzy pelo
algoritmo Gustafson-Kessel no processo de clusterizagao.

A base foi fornecida pelo professor Dr. Felipe Dal Pizzol, do curso de Medicina
da UNESC, e contém registros de pacientes com sepse da Unidade de Terapia Intensiva (UTI)
do Hospital de Clinicas da cidade de Porto Alegre, Rio Grande do Sul.

A sepse, também conhecida como infec¢do generalizada, ¢ um conjunto de
manifestagcdes em todo o organismo, produzidas por uma infeccdo grave (CECIL,

GOLDMAN, AUSIELO, 2005).



58

A base possui 96 registros, sendo que cada registro tem 45 atributos contendo
informacdes do paciente e de exames realizados durante a internacio (CASSETARI JUNIOR,
2008).

Devido a atributos nominais existentes na base, e a incapacidade dos algoritmos
baseados no FCM, caso do GK, RCP e URCP, em lidar com este tipo de dados, foi necessario
pré-processar a base. Aos atributos nominais foram atribuidos valores identificadores, e os
valores nulos foram substituidos por 0. A Tabela 2 apresenta a descri¢ao dos atributos da base

de dados (CASSETARI JUNIOR, 2008):
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Tabela 2. Descri¢do da base de dados de paciente com sepse

Atributo

Descricao

Valor

caso
idade

sexo

gravidad
ira

hepdtico

yvm

fio2, fio2l, fio22 e
fio23

neurolog

vasopres

nora, noral, nora2 e
nora3

apachell

mods, mods2, mods3 e
mods4

tempodesfecho
Desfecho

thal, tha2, tha3 e tha4

carbonyl, carb2,
carb3 e carb4

sodcategoria

sod, sod2, sod3 e sod4

catl, cat2, cat3 e catd

xol, x02, xo03 e xo4

Nimero do caso registrado pelo hospital.
Idade do paciente.

Sexo do paciente

Gravidade em que o paciente chegou ao hospital.

Se foi registrado insuficiéncia renal aguda (perda das
funcdes dos rins) durante a internagao.
Se o paciente possuia hepatite.
Se o paciente utilizou ventilacio mecanica (aparelho
que auxilia a respiracdo) durante a internacao.
Se utilizou ventilacdo mecanica, qual a tracdo inspirada
de oxigénio pelo paciente (em porcentagem). Os quatro
atributos representam respectivamente os valores dos 4
primeiros dias de internacao.
Se o caso € neurolégico, ou seja, se afetou o sistema
nervoso central.
Se o paciente utilizou vasopressor (substdncia com o
objetivo de aumentar a pressdo arterial).

Se utilizou vasopressor, qual a quantidade de
noradrenalina utilizada (substancia que mantém a
pressdo arterial estabilizada). Os quatro atributos

representam respectivamente os valores dos quatro
primeiros dias de internagao.

Grau de gravidade em que o paciente chegou na UTIL.
Este valor determina a previsao de sobrevivéncia do
doente.

Grau de disfung@o de multiplos 6rgéos do paciente. Os
quatro atributos representam respectivamente os valores
dos quatro primeiros dias de internacao.

Tempo de desfecho do paciente (em dias).
Desfecho do paciente.

Marcador de oxidagao de lipidios (alteracdes dos
lipidios pelo oxigénio).

Marcador de oxidagd@o das proteinas (alteracdes das
proteinas pelo oxigénio).

Categoria do superdéxido-dismutase (enzima que realiza
a dismutacdo do radical superéxido em perdxido de
hidrogénio e oxigénio).

Marcador do superdxido-dismutase. Os quatro atributos
representam respectivamente os valores dos quatro
primeiros dias de internacao.

Quantidade de catalase (enzima que transforma o
peréxido de hidrogénio em dgua e oxigénio) produzida
pelo paciente. Os quatro atributos representam
respectivamente os valores dos quatro primeiros dias de
internacao.

Quantidade xantina oxidase (enzima que catalisa
hipoxantina com oxigénio, produzindo 4cido tdrico e o
radical superéxido) produzida pelo paciente. Os quatro
atributos representam respectivamente os valores dos
quatro primeiros dias de internag@o.

Nimero inteiro
Nuimero inteiro
1 para masculino e 2 para
feminino
1 para leve, 2 para grave e
3 para estado de choque

1 para sim e 2 para ndo
1 para sim e 2 ndo

1 para sim e 2 nao

Numero decimal

1 para sim e 2 ndo

1 para sim e 2 ndo

Numero decimal

Numero inteiro

Numero inteiro

Nuimero inteiro
1 para 6bito e 2 para cura

Numero decimal

Numero decimal

Numero decimal

Numero decimal

Numero decimal

Numero decimal

Fonte: CASSETARI JUNIOR, J. (2008)
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Esta pesquisa adotou uma metodologia com o objetivo de compreender os temas e

algoritmos abordados, a fim de desenvolvé-los na Shell Orion Data Mining Engine.

6.2 METODOLOGIA

As etapas metodolégicas desta pesquisa s@o as seguintes: levantamento
bibliografico, por meio do estudo referente a data mining, técnicas de clusterizacao, o método
de ldgica fuzzy e os algoritmos Robust C-Prototypes e Unsupervised Robust C-Prototypes;
modelagem e demonstracdo matematica dos algoritmos; implementacao; testes; e avaliagao
dos algoritmos.

O algoritmo Fuzzy C-Means também foi desenvolvido, devido a sua importancia,
e ampla utilizacdo na tarefa de clusterizacdo pelo método de légica fuzzy. Desta forma, sua
modelagem e os testes efetuados também sdao apresentados a seguir, sendo que a descricdo

detalhada do algoritmo encontra-se no Apéndice A.

6.2.1 Modelagem do Médulo dos Algoritmos FCM, RCP e URCP

O desenvolvimento teve inicio pela modelagem dos processos realizados pelos
algoritmos FCM, RCP e URCP na Shell Orion Data Mining Engine. Na modelagem foram
utilizados padrdes da Unified Modeling Language’ ? (UML), sendo que foram desenvolvidos
os diagramas de caso de uso, seqiiéncia e atividades, por meio da ferramenta gratuita
ArgoUML20.

Os diagramas de caso de uso apresentam as acdes realizadas pelo usudrio e pelo

sistema (Figura 20):

" Linguagem desenvolvida para modelagem visual de classes, relacionamentos e métodos de um sistema,
objetiva facilitar a documentagdo e entendimento de seus médulos (GUEDES, 2008).
%0 Ferramenta disponivel em (http://argouml.tigris.org).



61

a) informar parametros de entrada do algoritmo: o usudrio deve informar a
quantidade méxima de iteracdes, a quantidade de clusters, o valor do
parametro fuzzificador e a condicdo de parada do algoritmo, para o FCM. Na
execu¢do do RCP nao € necessdrio informar a condicdo de parada, pois o
algoritmo converge quando seus protétipos estabilizam, porém € necessério
informar o valor de a (abrangéncia da funcdo de peso) e para o URCP ¢
necessario informar, além dos parametros utilizados pelo RCP, a taxa de erro
(¢) necessdria para calcular a similaridade entre os grupos. Em seguida ¢é
solicitado ao sistema a execucao do algoritmo;

b) executar o algoritmo: ap6s definir os parametros de entrada o algoritmo

executa o processo de clusterizagao.

Informar parametros de entrada

1

Usuario

Executar o algoritmo

Figura 20. Diagrama de caso de uso dos algoritmos

A Figura 21 demonstra o diagrama de seqiiéncia dos algoritmos. O usudrio
solicita a interface inicial de um dos algoritmos, onde sdo informados os parametros
necessarios, apos isto tem-se inicio a execucdo do algoritmo que gera os resultados a serem

apresentados ao usudrio.



IJsuério A gotitrmos

/Resutadis

zhritiétadog

executarAlgoritmad

apresentaResultadosd

Y

geraResulladcsd

Figura 21. Diagrama de Seqiiéncias dos algoritmos
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O diagrama de atividades apresenta o fluxo de tarefas realizado pelo usudrio na

utilizacdo do sistema (Figura 22):

a) informar parametros de entrada:

b)

d)

€)

o usudrio informa os parametros

necessdrios para a execuc¢do do algoritmo;

solicitar a execucdao do algoritmo: solicita ao sistema a execucdo do

algoritmo;

processar o algoritmo: sistema realiza a execucdo do algoritmo;

gerar resultados: sistema gera os resultados da execug¢do do algoritmo;

visualizar resultados: apresentacdo ao usudrio dos resultados obtidos em

forma de texto, grupos e grafico.



63

suario Sisterna

!

Infarmar parametros de entrada

(Snlicitarexecugén do algoritmo , E [ Prncessaralguritmn)

(Visualizarresultadus} { Gerarresultados

Figura 22. Diagrama de atividades dos algoritmos

6.2.2 Modelagem Matematica

Na modelagem matematica dos algoritmos foi utilizada uma pequena base, com
quatro elementos (x;, x2, X3, x4) € trés atributos (a, b, c), gerada randomicamente. A Tabela 3

apresenta a base de dados.

Tabela 3. Base de dados utilizada na modelagem dos algoritmos

Atributos X1 X2 X3 X4
a 9 8 7 7,5
b 1 1,8 2 1,5
c 2 3 2,5 4

Sendo que inicialmente serd demonstrada a modelagem matemaética do algoritmo

FCM.

6.2.2.1 Modelagem Matematica do Algoritmo Fuzzy C-Means

Os parametros do algoritmo utilizados nesta demonstracio foram:
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a) quantidade de clusters: define o nidmero de agrupamentos a serem
encontrados. O valor utilizado neste caso foi 2, para simplificar a demonstragao
dos cdlculos realizados pelo algoritmo;

a) parametro de fuzzyficacdo (m): para o grau de fuzzificacdo entre os
elementos foi definido o valor 2, padrao do algoritmo;

b) taxa de erro: define a condicdo de parada do algoritmo, na exemplificacdo
dos calculos do FCM foi definido o valor 0,00001.

O algoritmo FCM inicia sua execucdo gerando randomicamente os graus de

pertinéncia entre os clusters e elementos (Tabela 9).

Tabela 4. Pertinéncias iniciadas randomicamente

Clusters X1 X2 X3 X4
1 0.5 0.3 0.8 0.6
2 0.5 0.7 0.2 04

Apds os graus de pertinéncia definidos, inicia-se a execuc¢do do algoritmo

calculando os centros dos clusters.

m

ﬁ:(ﬂu) Xj

Jj=1

J=1

Resolvendo a equagdo tem-se:

( 11 )m X+ (:Ulz )m X, (ﬂw )m Xy + ( 14 )m Xy
(ﬂu )m + (:Ulz )m + (:Uls )m + (ﬂm )m

Efetuando a substitui¢do dos valores:

¢ =

9 8 7 7,5
0,50 1[+(0,3)*-| 1.8 {+(0,8)*-| 2 |+(0,6)* -] L5
2 3 2,5 4

¢, =

(0,5) +(0,3)” +(0,8)° +(0,6)°
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O primeiro passo € efetuar os graus de pertinéncia elevados ao elemento
fuzzyficador, no denominador e numerador, no numerador também efetua-se a multiplicagao

entre o resultado obtido e o valor dos dados.

2,25 0,72 4,48 2,7

0,25 [+]| 0,162 |+]| 1,28 |+| 0,54

0,5 0,27 1,6 1,44
0,25+0,09 +0,64 +0,36

Efetuando a soma entre os elementos:

10,15

2,232
3,81
134

Resolvendo a divisao, tem-se o centro do primeiro cluster.

7,57436
¢, =| 1,6657
2,84327

Utilizando os mesmos cdlculos chega-se ao centro do segundo cluster.

8,13827
¢, =| 1,54467
2,88298

A distancia Euclidiana, utilizada pelo FCM, é calculada utilizando a seguinte
equagdo:
2 Z 2
d; = Z(x i —cl.)
j=1

Reescrevendo a equacdo, tem-se:

allz1 =\/(x1 —cl)2 +(x, —02)2 + (x5 —c3)2

Substituindo os valores:

dl = \/(9—7,57463)2 +(1-1,6657)% +(2-2,87327)*
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Resolvendo, tem-se:

d’ =42,03168+0,44316+0,71111
Em seguir efetua-se a soma dos termos € a sua raiz para obter a distincia entre o
primeiro elemento e o primeiro cluster.
d;} =1,78493
Efetuado os mesmos calculos para os outros elementos e para o segundo cluster

chega-se aos valores apresentados na Tabela 10:

Tabela 5. Distancias entre os elementos e os centros dos clusters

Distancias X1 X2 X3 X4
c1 1,78493 0,47279 0,74818 1,17092
Cs 1,34864 0,31302 1,28437 1,28727

Ap6s calcular as distancias é possivel obter os graus de pertinéncia atualizados
por meio da equagao:

1

1
2 D)
k=1 dkzj

Reescrevendo a equacio para obter a pertinéncia do primeiro elemento em relagdo

My =

ao primeiro cluster:

Substituindo os valores tem-se:

1

1 1
1,78493 ﬁJr 1,78493 |G-
1,78493 1,34864

My =

Resolvendo, chega-se a primeira pertinéncia
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1
i 1+1,32351
4, =0,43037

Efetuando a atualizagdo das pertinéncias para os outros elementos e clusters

chega-se aos valores apresentados na Tabela 11.

Tabela 6. Graus de pertinéncias encontrados pelo Fuzzy C-Means

Clusters X1 X2 X3 X4
1 0,43037 0,39834 0,63189 0,52365
2 0,56962 0,60166 0,36809 0,47634

Ap6s a atualizagdo da matriz de pertinéncias € efetuado o célculo do erro. Este é
apresentado a seguir, sendo a subtrac@o entre as pertinéncias da iteracdo atual com o da dltima
iteracdo, se o valor absoluto obtido for menor ou igual a taxa de erro recebida por parametro o

algoritmo encerra sua execugao.
HUZ —UHH <e

Substituindo os valores:

0,43037 0,39834 0,63189 0,52365 05 03 08 0,6
- <0,00001

0,56962 0,60166 0,36809 0,47634| (0,5 0,7 0,2 04

Resolvendo a subtra¢do e o médulo:

<0,00001

0,06963 0,09834 0,16811 0,07635
0,04962 0,09834 0,16809 0,07634

Considerando que nenhum dos valores encontrados foi menor ou igual ao erro, o

algoritmo executa a proxima iteracao.
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6.2.2.2 Modelagem Matematica do Algoritmo RCP

Esta etapa tem como objetivo demonstrar a modelagem matemadtica do algoritmo
RCP durante o processo de clusterizacao pelo método de logica fuzzy.

A base de dados utilizada foi apresentada na Tabela 3. Desta forma, os parametros
utilizados na modelagem foram:

b) quantidade de clusters: foi utilizado o valor 2, como mencionado, a fim de

facilitar a demonstracao matematica do algoritmo;

c) parametro de fuzzyficacdo (m): foi utilizado o valor 2;

d) a: define a abrangéncia da func¢do de peso. Foi definido 3.5, pois a base
utilizada apresenta bons dados. Este parametro deve ser definido de acordo
com a qualidade da base de dados em relacdo a ruidos e outliers, quanto maior
0 seu valor mais pesos nao zero existirdo, quanto menor o seu valor menos
atributos serdo visiveis ao processo de defini¢do dos protétipos de centros dos
clusters e matrizes de covariancia fuzzy.

Primeiramente deve-se iniciar os centros dos clusters e as matrizes de covariancia
fuzzy. Os centros sdo iniciados randomicamente, as matrizes de covaridncia também podem
ser iniciadas randomicamente ou define-se uma matriz identidade®' para inicio dos cdlculos.
Na implementacdo os centros sdo valores randomicos da base de dados, e as matrizes sdao
identidades. Nesta demonstracdo tanto os centros como as matrizes foram iniciadas
randomicamente, a Tabela 7 apresenta os centros, e a seguir sdo apresentadas as matrizes de

covariancia fuzzy.

*! Matriz quadrada de ordem n onde os elementos da diagonal principal sio iguais a 1, e os demais tém valor 0
(POOLE, MONTEIRO, 2004).



69

Tabela 7. Centros dos clusters iniciados randomicamente

Atributos c1 Ca
a 6 3
b 7 6
c 4 1,5
5 2 1 4 3 2
C,=|1 4 2 C,={2 5 5
2 3 2 3 23

Assim, com os centros e as matrizes de covariancia definidos pode-se iniciar o

algoritmo RCP com o cdlculo da distdncia de Mahalanobis, definida pela seguinte equacao:
2 T
dij = (xj _Ci) Mi('xj _Ci)

Onde:

1
" ci—l

M, =|C,

4 1

Considerando a equacdo acima, inicialmente deve-se encontrar a matriz de
on . .. . . 22
covariancia modificada M;, sendo necessdrio primeiramente calcular o determinante™ da
matriz de covariancia.

O determinante de uma matriz quadrada de ordem 3 € definida por:

a b c
A=|d e f (18)
g h i

|A| =(a-e'i)+(b-f'g)+(c-d'h)—(c'e-g)—(b-d-i)—(a-f'h)
Calculando o determinante da primeira matriz de covariancia (C), para o primeiro

cluster, tem-se:

22 Valor numérico associado a uma matriz quadrada (matriz que possui 0 mesmo nimero de linhas e colunas),
encontrado por meio de uma operagdo aritmética entre seus elementos (POOLE, MONTEIRO, 2004).
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52
C,=|1 4
2 3

NS NI

IC|=(5-4-2)+(2-2-2)+(1-1-3)-(1-4-2)-(2-1-2)-(5-2-3)
|C1| =9
O préximo passo € calcular a matriz inversa® apresentado pela equacao (19):

1
AT = madj(A) (19)

Onde:

a) I|Al: determinante da matriz A;

b) adj(A): adjunta®* da matriz A.

A matriz inversa € definida pela sua adjunta dividida pelo seu determinante. Onde

uma matriz adjunta é definida por todos os seus determinantes possiveis, conforme equagao

(20).

e fl |c bl |b c |

h il |i h le f
d
adj(A) = f “C 20)

i gl g i |f d
d e |b al |la b

& h |h g |d €]

Sendo que o determinante de uma matriz quadrada de ordem 2 € definida por:

B:K Z} (1)
1Bj=(a-d)-(b-c)

Substituindo os valores pelos correspondentes para a matriz de covariancia do

primeiro cluster tem-se:

2 Matriz inversa é definida como a matriz, que ao multiplicar outra, seu resultado é uma matriz identidade
(POOLE, MONTEIRO, 2004).

2* A matriz transposta da matriz de seus cofatores (POOLE, MONTEIRO, 2004).
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[\
[9S)
[\

adj (C1 ) =

N = NN W A
(OSSN \° I \S]
W NN N =
NS R N\ Y S I \°)
—_ N = RN
BN = N =

2 -1 0
adji(C,)=| 2 8 -9
-5 —11 18

Substituindo os valores encontrados na equacdo da matriz inversa (19):

1
c :ﬁadj(C)

2 -1 0
2 8 -9
-5 —-11 18

0,22222 -0,11111 O
C;' =10,22222 088889 -1
0,55556 —1,22222 2

Ap6s calcular o determinante e a matriz inversa pode-se entdo determinar a matriz

de covariancia modificada:

1

o

1

M, =|C,

1

. 10,22222 —0,11111 0O
M, = 93.10,22222 0,88889 —1
0,55556 -1,22222 2

Resolvendo obtém-se a matriz de covariancia modificada M;:
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0,46223 -0,23112 0
M, =|0,46223 184894 —2,08007
L15561 —2,54231 416014

Enfim, o algoritmo pode entdo calcular as distincias entre seus elementos € os

centros dos clusters.
d121 = (xl _C1)TM1(X1 _C1)

Sendo que o vetor de dados (Tabela 3) e o centro do primeiro cluster (Tabela 7)

sdo:
x=[9 1 2]
¢, =16 7 4]
Calculando a distancia entre o primeiro elemento e o centro do primeiro cluster
tem-se:
9 6
di=0 1 2]-l6 7 4])m,||1]|-|7
2| |4

Primeiramente resolve-se as subtracdes entre o primeiro elemento e o centro do

primeiro cluster, e substitui-se M;:

0,46223 —0,23112 0 3
di=[3 -6 -2]-|046223 184894 —2,08007|-| -6
115561 —2,54231 416014 | |-2

Efetuando a multiplicacdo entre a matriz de covaridncia modificada e o dltimo

vetor:

2,77341
di=[3 -6 -2]|-554681
10,40041

Efetuando esta multiplicacdo obtém-se a distancia ente o primeiro elemento e o

centro do primeiro cluster.
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d} =20,80027
Realizando os mesmos cdlculos para os outros elementos e clusters foram

encontradas as seguintes distancias (Tabela 8).

Tabela 8. Distancias entre os elementos e os centros dos clusters

Distancias X1 X2 X3 X4
c1 20,80027 27,25326 18,4892 55,06376
Cs 27,25184 26,64832 18,94756 38,65541

Apo6s calcular as distincias utiliza-se a seguinte propriedade para dividir os

elementos em grupos:
Z,={x a2 <d? vk =i

Cada i-ésimo grupo Z possuird os elementos que estejam mais proximos ao centro

do i-ésimo cluster. Aplicando a propriedade nas distancias obtidas tem-se:
Z, = {xl ) X3 }

Z,= {xz ’ x4}
Tendo os grupos definidos pode-se estimar os valores de 7' e S. Onde T € definido
por:

T, = Med(d?)

x;€Z;

O célculo da mediana® (Med) de um determinado conjunto é definido como o
elemento central de um conjunto ordenado quando este conjunto tiver uma quantidade impar
de elementos; quando a quantidade de elementos do conjunto for par, sua mediana é definida
como a soma dos elementos centrais dividido por 2 (POOLE, MONTEIRO, 2004). Sendo que
a quantidade de elementos do conjunto € um niimero par, tem-se:

T, = (20,80027 +18,4892)/2

T, =19,64474

» Medida de tendéncia central, cujo valor separa metade do grupo como tendo valores inferiores ou iguais a
mediana, e outra metade tendo valores maiores que a mediana (POOLE, MONTEIRO, 2004).



74

Realizando o mesmo procedimento para o segundo conjunto tem-se:
T, = (26,64832 +38,65541)/2
T, =32,65185
A estimacao de S € definida por:

5, =1.418x MAD(d?)

Onde:
MAD = Med(|x — Med (X))
O desvio mediano absoluto € a mediana dos valores absolutos obtidos pelas
subtragdes entre os elementos do conjunto e a sua mediana. Sendo que a mediana dos
conjuntos foi definido pelas estimagdes 7:

MAD, = qdn =T|,\d; _Tl|)

9

MAD, = (20,80027 —19,64474],[18,4892 —19,64474))

b

MAD, = (1,15553],]-1,15553))

Resolvendo o médulo:
MAD, = (1,15553;1,15553)
Calculando o desvio mediano absoluto, sendo este, a mediana dos desvios
encontrados:
MAD, = (1,15553 +1,15553)/2
MAD, =1,15553
Ap6s obter o valor do desvio mediano absoluto calcula-se a estimagao S:
S, =1,418x1,15553
S, =1,63853

Realizando o mesmo processo com o segundo conjunto obtém-se:
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S, =1,418x MAD,
S, =1,418x6,00353
S, =8,51305

O préximo passo € calcular as fungdes de peso que serdo utilizadas no célculo do

centro do cluster. Esta fun¢ao € definida por:

4

d.
1-—L,sed} [0,T)]
2T, ‘

2
i

d>—(T +aS,)|
@ld])- i 2(0225.2 )

; ,sed; e (T, T, +0as,]
0,sed§ >T, + 08,

Sendo que para o primeiro cluster, quando a distancia estiver no intervalo entre 0
e 19.64474, a fungdo de peso € calculada utilizando a primeira condi¢cdo, se estiver entre
19.64474 e 25.37958 utiliza-se a segunda condicdo e quando seu valor for maior que
25.37958 seu resultado € 0.

A funcdo de peso para o primeiro elemento e o primeiro cluster pertence ao

segundo intervalo, portanto:

— [d121 _(Tl +a'51)]2
2a°S,’

a)l (d 121 )

Substituindo os valores e resolvendo:

_ [20,80027 — (19,64474 +3,5-1,63853)]*

080> 2.3.5% .1.63853"
,(20,80027) = %

®,(20,80027) = 0,31881
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Entre o segundo elemento e o primeiro cluster a distancia fica no terceiro
intervalo, portanto seu valor é 0.

27,25326 > 25,37958
2 (d122 ): 0
w,(27,25326) =0

No cdlculo da distancia entre o primeiro cluster e o terceiro elemento fica no

primeiro intervalo, assim:

(a2)=1-%
ol\d’)=1-—2
1\%13 2le
Substituindo os valores e calculando:
2
w,(18,4892) =1~ &922

2-19,64474

w,(18,4892)=1- 34185052

771,83162

w,(18,4892) =1-0,44291
w,(18,4892) = 0,55709
O célculo da fun¢ao de peso para a distancia entre o quarto elemento e o primeiro
cluster fica também no terceiro intervalo e assim seu valor € O:
w,(55,06376) =0
Nos célculos referentes ao segundo cluster os intervalos utilizados sdo:

[0;32,65185]
(32,65185;62,447525]
d; > 62447525

A seguir calculam-se os valores da func¢do de peso referente ao segundo cluster,
sendo que as distancias dos trés primeiros elementos estdo no primeiro intervalo, e portanto

resultam em:
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w,(27,25184) = 0,65172
o, (26,64832) = 0,66696
o, (18,94756) = 0,83163
A distancia entre o segundo cluster e o quarto elemento fica no segundo intervalo:
o, (38,65541) = 0,31881

A Tabela 9 apresenta os valores resultantes da funcao de peso, em relagdo a todas

as distancias:

Tabela 9. Valores resultantes das fun¢des de peso em relacdo as distancias

Funcao de peso X1 X X3 X4
w1 0,31881 0 0,55709 0
2 0,65172 0,66696 0,83163 0,31881

O préximo passo € calcular a fung@o de perda, sendo antes necessario calcular o

valor da constante K.

K, = max
1<j<C

ST, +afS, | 5T, +as,
6 6

Substituindo os valores:

’ 6

K - maX{ST1 +as, 5T, +a52}_ 5T, + o,
1
6 6

K. = max{s -19,64474 4+ 3,5-1,63853 532,65185+3,5- 8,51305} 519,64474 +3,5-1,63853
1 —

6 ’ 6 6

K, = max{17,32643;32,17581}-17,32643
K, =32,17581-17,32643
K, =14,84938

Resolvendo para o segundo cluster:

5-32,65185+3,5-8,51305

K, = max{17,32643;32,17581} - .

K, =32,17581-32,17581



78

K,=0
Entdo, é possivel calcular a fun¢do de perda:

d’ - di? sedze[OT]
ij 6T»2’ ij [

[d,f- (1, +as,)] 5T, + of,
+
6a’S;

5T +as,
———L+K,sed; >T, +as,

p,(d2)= ,sed2e[T,T +as,]

Sdo utilizados os mesmos intervalos da funcdo de peso, portanto a primeira

distancia fica no segundo intervalo:

_ [d121 _(Tl "'&I'S1)]3 +5T1 +a'Sl
6-a’S; 6

pild?)

Substituindo e resolvendo:

_ [20,80027 — (19,64474 +3,5-1,63853)]° | 519,6474, +3,5-1,63853
6-3,5% -1,63853> 6

0,(20,80027)

0,(20,80027) = —9602943 17,32643
65,77713

9

0,(20,80027) = —1,45991 +17,32643
2,(20,80027) = 15,86652

A distancia entre o segundo elemento e o primeiro cluster fica no terceiro

intervalo, sendo:
2
p 1 (dIZ

+14,84938

): 5-19,64474 +3,5-1,63853

pld2 .

p.(d2)=1732643+14,84938

p.(d2)=3217581



79

O préximo valor fica no terceiro intervalo:

_ 4y
6T’

P (dlz_’)): d123

Substituindo os valores e solucionando a equagao:

18,4892°
18,4892 )=18,4892 _ 16,3654
ol ) 6-19,64474>
p,(18.4802) = 184802 — 232064513
2315,49486

p,(18,4892)=18,4892 —2,72972
0,(18,4892) =15,75948
A distancia entre o primeiro cluster e o quarto elemento fica no terceiro intervalo,
sendo assim:
p.(d2)=3217581
As distancias entre o segundo cluster e os 3 primeiros elementos pertencem ao

primeiro intervalo, resultando em:

0,(27,25184) = 24,08797
0,(26,64832) = 23,69001
0,(18,94756) =17,88418

A distancia entre o quarto elemento e o segundo cluster pertence ao segundo

intervalo, sendo assim:

0,(38,65541) = 29,64745

A Tabela 10 apresenta os valores encontrados pela fun¢ao de perda:

Tabela 10. Valores encontrados pela func¢io de perda

Funcio de perda X1 X2 X3 X4

P1 15,86652 32,17581 15,75948 32,17581
P2 24,08797 23,69001 17,88418 27,64745
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Ap6s calcular os valores das distancias em relacdo a func¢do de perda € possivel
calcular as pertinéncias entre os elementos e clusters, definida pela equacao:

1

5 p.\d;) i
p.ld})

k=1
Substituindo os valores referentes a fun¢do de perda do primeiro elemento e o

Hy =

primeiro cluster, obtem-se o seu grau de pertinéncia:

1
:ull = 1 1
[pi (a2 )} o [p,» (a2 )} )
p.\d; p.\d,
1
My = 1 1
1586652 ) 1586652 |-
15,86652 24,08797
e = 1
" 140,65868
4, =0,60289

Realizando o mesmo processo aos outros elementos e clusters obtém-se as

pertinéncias apresentadas na Tabela 11.

Tabela 11. Graus de pertinéncia atualizados

Clusters X1 X2 X3 X4
1 0,60289 0,42404 0,53157 0,47954
2 0,39712 0,57595 0,46843 0,52044

A préxima etapa do algoritmo RCP € calcular os centros dos clusters. Este é

definido pela seguinte equagao:

m

S ()

J=1

C. =—

S

J=1

X
i



81

Assim, faz-se a substitui¢do dos valores:

(;un )m wy X, + (:ulz )m WX, + (;u13 )m Wi X; + (;u14 )m Wiy X,y
(,Uu )m wy + (/112 )m wp, + (/113 )m wys + (/114 )m Wiy

1

9 8
(0,60289)*-0,31881-| 1 [+(0,42404)*-0-| 1,8 |+
2 3
7 7,5
(0,53157)*-0,55709-| 2 |+(0,47954)*-0-| 1,5
2,5 4

" (0,60289) -0,31881+(0,42404)* - 0+(0,53157)* - 0,55709+ (0,47954)* -0
Primeiramente, resolve-se o numerador elevando o grau de pertinéncia ao
elemento fuzzificador, o valor obtido ¢ multiplicado pela fun¢cdo de peso, e finalmente
multiplica-se o valor obtido pelo vetor de dados. No denominador € multiplicado o valor da
pertinéncia elevado ao elemento fuzzyficador, multiplicado pelo valor da funcao de peso.

1,042927 0] [1,101917 [0
0,11588 [+| 0 [+] 0,31482 |+| 0

1023176 0] |039354] |0

© 011588+ 0+0,15742+0

1

Realize-se o somatdrio dos valores obtidos, tendo-se.

2,14483
0,4307
0,6253
0,2733

¢

Enfim, € realizada a divisao entre cada linha da matriz e o somatdrio encontrado.

7,84788
¢, =| 157593
2,28795

O mesmo processo € executado para encontrar o centro do segundo cluster.

7,79316
¢, =| 1,67925
2,81858
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O ultimo passo do algoritmo € calcular as matrizes de covariancia fuzzy definidas

pela equacao:

m

i(ﬂy) Cl),j(xj —ci)(xj _c;)T

c ==
Z(uz:f )m w;
=
Substituindo-se:
(/Un)m a)ll(xl -G )(xl C1)+
(lulz )m @, (xz - )(xz -G )+
(,U13 )m @5 (x3 - )(x3 - )+
C = 1 )" (014()64 —G )(x4 Cl)
1

91 [7,84788
(0,60289) -0,31881-| [ 1|—[ 1,57593 | |[[9 1 2]-[7.84788 157593 2,28795])+
2| 12,28795
81 [7,84788
(0,42404)*-0-| | 1,8 || 1,57593 | |([8 1.8 3]-[7,84788 157593 2,28795])+
3| |2,28795
[ 7 7,84788
(0,53157)*-0,55709-| | 2 |- 1,57593 | [[7 2 2.5]-[7.84788 1,57593 2,28795])+
12,5] [2,28795
75| [7,84788
(0,47954)°-0-| | 1,5 |-| 1,57593 | |([7.5 15 4]-[7.84788 1,57593 2,28795])
4| |2,28795

C =

(0,60289)* -0,31881+(0,42404)* - 0+(0,53157)* - 0,55709 + (0,47954)* - 0

Primeiramente resolvem-se as multiplicacdes e as subtragdes entre 0s vetores

individualmente de acordo com suas posigoes.



1,15212
0,11588-| —0,57593 [[115212 —0,57593 —0,28795]+
—0,28795
0,15212
0-10,22407 [0,15212 0,22407 0,71205]+
0,71205

—0,84788
0,15742-| 0,42407 [—0,84788 0,42407 O,21205]+
0,21205

—0,34788
0-|—0,07593 [-0,34788 —0,07593 1,71205]
1,71205

0,2733

Resolvendo a multiplicagdo com o primeiro vetor de dados:

[ 0,13351
-0,06674 [1,15212 —0,57593 —0,28795]+
| —0,03337
[0
0[[0,15212 0,22407 0,71205]+
0
[—0,13346
0,06676 |[-0,84788 0,42407 0,21205]+
| 0,03337
K
0 [[-0,34788 —0,07593 1,71205]
0

C ==

0,2733
Multiplicando as matrizes encontra-se:

[ 015382 —0,07689 —0,03844] [0 0 0

—-0,07689 0,03844  0,01922 |+|0 0 O+

| -0,03845 0,01922  0,0091 | [0 0 O

[ 011316 —0,0566 —0,0283] [0 0 0

—0,0566 0,02831 0,01416 |+|0 0 0

| —0,02829 0,01415 0,00708 | [0 0 O
0,2733

83
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Realizando a soma entre as matrizes tem-se:

0,26698 —0,13349 -0,06674
-0,13349 0,06675  0,03338
—-0,06674 0,03337  0,01669

0,2733

1

Dividindo cada elemento da matriz pelo somatdrio obtido tem-se a matriz de

covariancia do primeiro cluster:

097686 —0,48844 —0,24421
C,=1-0,48844 0,24424  0,12214
-0,24421 0,12211  0,06107

Efetuando o mesmo processo para o segundo cluster obtem-se:

0,47463 —0,20344 -0,12994
C,=1-0,20347 012178  0,04233
-0,12995 0,04229  0,36298

Considerando que os valores dos centros dos clusters e das matrizes de
covariancia nao estabilizaram, ja que seus valores variaram muito de uma iteracdo a outra, o

algoritmo RCP realizaria a proxima iteragao.

6.2.2.3 Modelagem Matematica do Algoritmo URCP

O algoritmo URCP inicia aplicando a clusterizacdo na base de dados com o
algoritmo RCP, descrito anteriormente, sendo que ap6s o RCP terminar sua execucao com os
centros e matrizes de covariancia estabilizados € aplicado o Unconstrained RCP.

O Unconstrained RCP utiliza o mesmo célculo que o RCP, diferenciando-se
apenas por nao calcular os graus de pertinéncia, e portanto nao utiliza os valores das

pertinéncias nas equacdes (12) e (13) referente aos centros dos clusters e matrizes de
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covariancia. Ap6s o Unconstrained RCP terminar sua execucdo os graus de pertinéncia sao
calculados novamente para serem utilizados na func¢ao de similaridade do algoritmo URCP.

Nos parametros deve-se informar o nimero maximo de clusters que podem existir
na base de dados, sendo que além dos parametros utilizados pelo RCP, informa-se:

a) taxa de erro(e): erro utilizado na fusdo dos clusters. Foi definido o valor 0,3
pois define que 70% dos elementos entre os conjuntos sdo iguais. Sendo que
deve-se definir, dependendo da base de dados, quando os grupos sdo bem
separados e compactos este valor pode ser baixo, quando os grupos nao estao
bem definidos, este valor deve ser aumentado.

Na demonstragao do algoritmo URCP foram utilizados as pertinéncias e pesos
obtidos na modelagem do algoritmo RCP. Sendo que somente os elementos que possuem
pesos maiores que 0 sdo utilizados:

G, ={x, € X, >0}
Assim, os grupos de elementos formados sdo:
G, ={x.x}

G, ={x1,x2,x3,x4}

A unido dos clusters é definida como:
G, =G, UG, =1{x, € X 1@, >00R », >0}

A unido encontrada foi:

Gy, = {x, 0, 25,0,
Ap6s definir os conjuntos € possivel calcular a funcao de similaridade:

~ ZxkeG,/ ‘,U;k - lujk‘
G|+ ‘Gj‘

i

Onde:
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|G, 1= Dty G 1= > uy,
%G, %eG,
Resolvendo primeiramente a cardinalidade de cada cluster:
|G,| =0,60289 +0,53157 =1,13446
|G2| =0,39712+0,57595+0,46843 + 0,52044 =1,96194

Substituindo os valores na func¢do de similaridade:

(0,60289-0,39712|+

0,42404 —0,57595| +/0,53157 — 0,46843| +

1,13446+1,96194
(0,20577]+|~0,15191|+|0,06314] + |- 0,0409))
1,13446 +1,96194

0,47954 —0,52044])

12

2=

S -1 (0,20577 +0,15191+0,06314 + 0,0409)
2 3,0964

046172
3,0964

S, =1

S, =1-0,14912
S,, =0,85088
A seguir o algoritmo realiza o seguinte teste:
S, =2(-¢)
Substituindo os valores:
S, >(-¢)
0,85088 > (1-0,3)
0,85088 > 0,7
Considerando que o teste resultou verdadeiro, pois Sj, > 0,7, estes dois clusters se
tornariam um. O algoritmo executa este processo de similaridade entre cada um dos cluster e

todos os outros, para entdo atualizar o nimero de clusters e realizar o processo clusterizagdao



87

iniciado pelo RCP. Isto se repete até que o nimero de clusters, de uma iteracao a outra, nao

mude.

6.2.3 Validacao

A clusterizacdo, na maioria das vezes, é efetuada sem conhecimento prévio da
base de dados, sendo a quantidade de grupos, necessdria para efetuar o processo, um
parametro dificil de definir. Devido a isto, foram desenvolvidos indices que ajudam o usudrio
a definir o nimero 6timo de clusters existentes na base (KIM et al, 2004, tradug¢do nossa).

Indices de validacdo sdo utilizados para encontrar o ndmero 6timo de clusters em
uma determinada base de dados. Eles ajudam a definir a quantidade de clusters que encontra
particoes estaveis, que melhor definem e explicam a estrutura da base de dados em questao
(KIM et al, 2004, traducdo nossa).

Bezdek et al (2005, traducdo nossa) propds os seguintes indices para validacdo

Sfuzzy de clusters:

M=

> ki
K
v, A= (22)
PC N

]
—_

Onde:

a) Vpc: indice do coeficiente de particdo;

b) C: quantidade de clusters;

¢) N: quantidade de elementos;

d) m;: grau de pertinéncia do j-€simo elemento no i-ésimo cluster.

O indice chamado coeficiente de particdo (Vpc) € definido como o somatério de
todos os graus de pertinéncia, de todos os elementos em relacdo a todos os clusters, ao

quadrado, dividido pelo nimero de elementos da base de dados.



88

O valor de Vpc deve ser maximizado, ou seja, o maior possivel, ao definir
diferentes valores para o parametro referente a quantidade de grupos a serem encontrados na
base de dados. Encontrando-se no intervalo de [1/C, 1], indicando inexisténcia de grupos bem
definidos quando este valor estiver proximo de 1/C (BEZDEK et al, 2005, tradugao nossa).

Utilizando os resultados encontrados na modelagem matematica do algoritmo

FCM para demonstrar o cdlculo efetuado por este indice tem-se:

B 0,43037° +0,39834° +0,63189% +0,52365° + 0,56962° +0,60166> +0,36809> + 0,47634>
4

VPC

Resolvendo, tem-se o coeficiente de parti¢do:

2,06624
Ve = 4
V,e =0,51656

O indice de parti¢do entrépica (Vpg), também desenvolvido por Bezdek é definido

por (BEZDEK et al, 2005, traducdo nossa):

1 N C
Vi == 2 2. toeles, )| 23)

j=1 i=l

—_

Onde:

a) Vpg: indice de particdo entropica;

b) C: quantidade de clusters;

¢) N: quantidade de elementos;

d) mj: grau de pertinéncia do j-€simo elemento no i-ésimo cluster.

Este indice trabalha de forma contrdria ao coeficiente de particdo, ou seja, seu
valor deve ser minimizado. O indice tende para zero quando encontra grupos bem definidos,
sendo que um valor préximo do limite superior do intervalo indica a auséncia de grupos
definidos no conjunto de dados ou a incapacidade do algoritmo de obté-las. Seu valor fica no

intervalo [0, log(C)].
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Utilizando os mesmos valores que foram empregados para demonstrar o

coeficiente de particdo tem-se:

Vg =— i [0,43037 -10g(0,43037)] +[0,39834 - 10g(0,39834)] +[0,63189 - 10g(0,63189)] +[0,52365 - 10g(0,52365)] +
[0,56962 -10g(0,56962)] +[0,60166 - 10g(0,60166)] +[0,36809 - 10g(0,36809)] +[0,47634 - 10g(0,47634)]

Resolvendo encontra-se o valor do indice:

Ve = —i --1,1750831656127411825263233848017

V,, =0,29376

O indice definido a seguir foi desenvolvido por Xie e Beni, sendo chamado de

Xie-Beni, devido a seus criadores. Este indice procura definir o nimero 6timo de clusters
considerando a separacdo e compactagdo dos clusters. Quando o indice encontra um valor
baixo significa que os grupos s@o bem separados e compactos (KIM et al, 2004, tradugdo

nossa) :

2

C

2245l el
Vio = N (minl.,k ||cl. -c, ||) @9

Onde:

a) Vyg: indice Xie-Beni;

b) C: quantidade de clusters;

¢) N: quantidade de elementos;

d) my: grau de pertinéncia do j-ésimo elemento no i-ésimo cluster;

e) xj: j-€simo elemento;

f) ¢;: centro do i-ésimo cluster.

O indice Xie-Beni é definido como o somatério dos graus de pertinéncia elevados
ao elemento fuzzyficador multiplicados pela distancia entre elementos e centros dos clusters

dividido pela quantidade de elementos, sendo que este valor define a compactagdo dos grupos.
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O resultado € dividido pela menor distancia entre os centros dos clusters, este valor define a
separagdo dos grupos.
Na demonstracao dos calculos efetuados por este indice sdo utilizados também os

resultados encontrados pelo FCM. Primeiramente calcula-se a compactag@o dos grupos:

N
22t e

_j=li=l
Ve =

N

0,43037% -1,78493 +0,398347 - 0,47279 + 0,631897 - 0,74818 + 0,52365” - 1,1 7092 +

_0,569627 -1,34864 +0,60166° - 0,31302 +0,36809° -1,28437 +0,47634” -1,28727
4

Ve

Calculando, obtem-se a compactacao dos clusters:

y, = 204244
4
V. =0,51061

Em seguida, calcula-se a separac@o dos grupos. Assim, deve-se obter as distancia

entre os centros dos clusters, estas sdo encontradas por meio da distancia Euclidiana:

)4
d,j = Z(xj —Ci )2

j=1

d} =+/(7.57436 —8,13827)° + (16657 —1,54467)° + (284327 — 2,88298)"

d?, =J0,31798+0,01465+0,00156

d;, =0,57808
Encontra-se o0 mesmo valor calculando a distancia entre o segundo e primeiro

cluster:
d; =0,57808
O valor da separacao € definido pela menor distancia encontrada:

Vs =min(0,57808; 0,57808)
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V, =0,57808
Ap6s obter os valores referentes a compactagdo e separacdo dos clusters é

possivel obter o valor do indice Xie-Beni, dividindo os valores encontrados:

051061
0,57808

XB

V,, =0,88327

6.2.4 Implementacao e Testes

Os algoritmos RCP, URCP e FCM foram implementados no moédulo de
clusterizagdo da Shell Orion Data Mining Engine por meio da linguagem de programacao
Java, utilizando o ambiente de programacao Netbeans 6.8.

Na realizacao de testes, optou-se por adicionar a conexdo com um novo banco de
dados, aumentando a versatilidade da ferramenta, considerando que esta ja possui conexdes
para os bancos HSQLDB, Firebird, PostGreSQL, MySQL e Sybase. O banco adicionado foi a
versao gratuita do Oracle, chamada Oracle Express Edition®®.

Ap06s definir o banco de dados a ser utilizado, deve-se efetuar testes com uma
base especifica, verificando os resultados apresentados pelos algoritmos implementados.
Nesta pesquisa utilizou-se os registros de pacientes com sepse da UTI do Hospital de Clinicas
de Porto Alegre, Rio Grande do Sul, a fim de se realizar testes dos trés algoritmos
implementados, estes dados foram inseridos no banco Oracle para possibilitar o acesso a estes
dados pela Shell Orion.

Realizada a insercdo dos dados, deve-se conectar ao banco de dados utilizando o
menu Arquivo, submenu Conectar, da Shell Orion. Apoés isto, pode-se acessar o menu Data

Mining, submenu Clusterizagcdo, método de 16gica fuzzy e entdo selecionar um dos algoritmos

*% Disponivel em (http://www.oracle.com/technology/software/products/database/xe/index.html).
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disponiveis, sendo que os desenvolvidos nesta pesquisa foram o RCP, URCP e FCM (Figura

23).

.
U Shell Orion Data Mini

Arquivo | Data Mining | Ajuda

Associagdo b

Classificagdo b

Clusterizagdo »| Fuzzy * Gustafson-Kessel

K-means | Gath-Geva
Kohonen | RCP

URCP
Fuzzy C-Means

= =
Figura 23. Acesso aos algoritmos na Shell Orion

Ao selecionar um dos algoritmos implementados nesta pesquisa, os seguintes

parametros devem ser informados:

a) quantidade de clusters: quantidade de grupos que o algoritmo devera

encontrar;

b) parametro de fuzzificacdo: define o grau de fuzzyficacdo entre elementos e

clusters;

c) quantidade de iteracoes: a quantidade maxima de ciclos que o algoritmo ird
executar. Quando o valor escolhido for 0, o algoritmo ird executar até que
condic¢do de parada seja alcancada;

d) atributos de entrada: atributos da base de dados que devem ser selecionados
para entdo serem utilizados no processo de clusterizacdo.

Os algoritmos RCP e URCP, além dos ja mencionados, necessitam dos seguintes

parametros:
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a) abrangéncia da funcao de peso: define a abrangéncia da funcio de peso, se
seu valor for alto indicard que muitos dados terdo peso nao-zero, ou seja, serda
maior a quantidade de elementos sendo utilizados em determinadas partes do
processo de clusterizagdo. Caso contrario, quando este valor for baixo,
aumentard a quantidade de elementos com peso zero, afetando o processo de
maneira inversa;

b) taxa de erro: este parametro é informado apenas para a execucdo do algoritmo
URCP e define quanto dois grupos devem ser similares para que ocorra a fusao
entre eles.

Na execuc¢ao do algoritmo FCM, além dos ja mencionados como sendo necessario
em todos os algoritmos desenvolvidos nesta pesquisa, € necessario informar o seguinte
parametro:

a) taxa de erro: erro aceitdvel na execucdo do algoritmo, indicando a parada do

algoritmo.

Todos estes parametros implementados sdo definidos pelo usudrio. A Figura 24

apresenta a interface dos algoritmos, para que estes parametros sejam informados.

Parédmetros do Algoritmo — —
= s PR B rumy cmeans iR e et ]
Parametro de fuzzyficacéo: |2 Parametros do Algoritmo
Quantidade de iteragbes: [0 a e heior= |2 ]
Abrangéncia da fungao de peso: 0.3 4 de H0: |2 |
e Quantidade de iteraces: [0 |
Atributos de Enf [5] URCP Taxa de erro: |0.00001
do Algoritmo
CASO
= 7 s | Atributos de Entrada )
O . = — Disponiveis Selecionados
1021 - MoDs2 - IDADE
F022 < i i | MODS3 SEXO
FIO23 Abrangéncia da funcéo de peso: |12 | MODS4 GRAVIDAD
NORA Taxadeerwozs | DESFECHO - TEMPODE SFECHO
NORA1 [TBA1 E
lm k2l
NORAZ Atributos de Entrada reaz 2z
8 TBA3
Disponiveis Seleci
TBA4 |
MoDs2 B IDADE |CARBONYL =
MODS3 SEXO
Lot GRAVENAL Executar ‘ | Cancelar | ‘ Sobre
IDESFECHO = IRA
TBA1 m HEPATICO
TBA2 NEUROLOG
TBA3 VASOPRES
TBA4 = TEMPODESFECHO
| execwar || cancelar || sobre |

Figura 24. Interface para execugdo dos algoritmos
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Ao final da execucdo de qualquer algoritmo selecionado, seus resultados podem
ser visualizados de diferentes maneiras. A Figura 25 apresenta o resumo da clusterizacdo,
onde sdo apresentados os parametros e atributos de entrada, informagdes sobre os grupos
encontrados, os centros de cada cluster, o atributo de saida, sendo que este pode ser alterado

por meio do campo atributo de saida, e os indices de validagao.

[ RCP - Resultados
Geral | Grafico | Grupos | sQL

Atributo de saida:  HEPATICO -

LT Ur MagUTs o TS LET

| >

Tempo de execucdo do algoritmo: 00m:00s.047ms
Nimero total de registros: 96

Cluster 01: 46 elementos (47,92%)
Cluster 02: 50 elementos (52,08%)

- Centro dos Clusters
Atrib.01 Atrib.02 Atrib.03 Atrib.04 Atrib.05 Atrib.06 Atrib.07

Cluster 01: 1,554615 1,850447 1,931758 1,604883 1,841827 1,774161 28,000000
Cluster 02: 2,827756 1,749063 1,876838 1,000000 1,577160 1,115132 5,373046

- Atributos de Saida em cada Cluster
(para informacées detalhadas sobre os clusters, veja o menu 'grupos')
Atributos de saida selecionado: HEPATICO

Cluster 01: 2 41 ocorréncias (89,13%)
1 05 ocorréncias (10,87%)

Cluster 02: 2 42 ocorréncias (84,00%)
1 08 ocorréncias (16,00%)

- Indices de validacdo

Funcdo maximizadora

Coeficiente de particdo: 0.8271637883159443 Pertence ac intervalo [0.5, 1]

Funcdes minimizadoras

Coeficiente de entropia: 0.2633662511765002 Pertence ao intervalo [0, 0.6931471805599453]

Xie and Beni index: 1.0638844276994903E23 =

Figura 25. Resumo da clusterizacdo realizada pelo algoritmo RCP

O resumo apresenta dois grupos encontrados pelo algoritmo. O atributo de saida
(hepatico) indica que o primeiro cluster possui, predominantemente, pacientes nao
diagnosticados com a doenga hepatite, enquanto no segundo cluster predominam pacientes
diagnosticados com a doenga. No final do resumo sdo apresentados os indices de validagdo, a
funcdo maximizadora indica que quanto maior seu valor, melhor o resultado encontrado no
processo, inversamente, as funcdes minimizadoras devem possuir valores pequenos para
indicar uma boa particdo dos dados, sendo que as comparagdes entre os valores encontrados
pelos indices sdo feitas modificando os parametros de entrada (quantidade de clusters,
parametro de fuzzyficacdo, entre outros). Os dados obtidos neste resumo podem ser

exportados em arquivo de texto, por meio do botdo Salvar resumo.
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Os resultados podem ser visualizados em forma grafica, como € mostrado na
Figura 26. O gréfico é gerado utilizando a técnica Principal Component Analysis (PCA), que
realiza, por meio de sucessivas decomposicoes, a transformagao de uma base de dados com n
dimensdes em uma matriz de duas dimensdes, o que possibilita a projecdo dos elementos no

gréfico.

5] RCP - Resultados

Geral | Grafico | Grupos | SQL

-6 15 14 13 12 11 0 @ 8 7 & S5 4 3 .2 A o] 1 2 3 4 5 & T 2 a 10 11 12

H el m 2

Para opges avancadas, clique com o botéo direito no grafico. | Legenda | | Salvar grafico...

Figura 26. Representacdo grafica dos resultados

A andlise dos resultados encontrados por qualquer um dos algoritmos
implementados também pode ser feita por meio de uma estrutura de arvore (Figura 27). Esta
estrutura apresenta cada grupo como sendo um nd, e ao expandi-lo sdo apresentados seus
elementos, que por sua vez apresentam os atributos de entrada e as pertinéncias encontradas

pelo método.



96

RCP - Resultados
(Geral rGrémco rGrupos SQL

Atributo de saida: |CAS{) |v | Mostrar 0 nimero do elemento Mostrar pertinéncias

] Clusters
o= [ Cluster 1 (46)
¢ [ Cluster 2 (50)
¢ ]
[y GRAVIDAD = 3.0
CyIra=10
[y HEPATICO = 2.0
Cyvm=10
[y NEUROLOG =10
[} vASOPRES =10
[y TEMPODESFECHD = 7.0
[} PERT_CLUSTER1 = 0.153319944315029
[} PERT_CLUSTER? = 0.8450280055124072
-2
31313
=4
1515
616
=099
o 31101 10
LR RIS
o 0 [14] 14
o 319119
o 3 [20] 20
o= 9[22 22
-7

ID

4]

Figura 27. Resultados encontrados em forma de arvore

Os resultados ainda podem ser exportados no formato Strutured Query Language
(SQL), permitindo que os resultados encontrados no processo de clusterizagdo possam ser
utilizados como dados de entrada para outra tarefa de data mining. Desta forma, pode-se
melhorar o conhecimento extraido. A Figura 28 apresenta a tela para exportacdo dos

resultados em formato SQL, que € inicializada pelo botao Salvar SQL.
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RCP - Resultados

(Gerﬂl rGraﬂco rGrupos rSQL |

Atributo de saida: [CASO [~]

Exportar Arguivo SQL

- Esta funcdo permite exportar o resultado do processo de clusterizacdo por meio do algoritmo
RCP em um arquivo com conteddo SQL.

- 0s comandos SQL criam uma tabela para cada cluster encontrado no processo de clusterizacdo.

- Cada tabela criada tem como contelido os dados de seus respectivos clusters.

- 0 atributo de saida possui a funcdo de identificar os elementos de cada cluster.

- Realizado o procedimento de 'Exportar Arquivo SQL', pode-se importar estes dados e utiliza-Tos em
outras tarefas de Data Mining, como por exemplo a classificacdo.

‘ Salvar SQL...

Figura 28. Tela para exportacio dos resultados em formato SQL

Finalizado o processo de implementagcdo dos algoritmos FCM, RCP e URCP na
Shell Orion, foram realizados testes para verificar os resultados obtidos e os tempos de

processamento de cada algoritmo.

6.3 RESULTADOS OBTIDOS

Os resultados obtidos pela ferramenta foram analisados considerando,
principalmente, o funcionamento do mddulo, andlise dos clusters gerados e tempo de
processamento.

Na realizacdo dos testes com os algoritmos RCP, URCP e FCM para a
clusterizagdao de dados, utilizou-se um microcomputador com sistema operacional Windows

7, processador Intel Core 15 2.27 GHz e 4GB de memodria RAM.
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Inicialmente, verificou-se a capacidade dos algoritmos em descobrir
conhecimento na base de dados de pacientes com sepse, a fim de analisar os resultados

encontrados por cada algoritmo.

6.3.1 Resultados Obtidos pelo Algoritmo Fuzzy C-Means

Na avaliacdo dos resultados gerados pelo algoritmo, os parametros utilizados
foram os seguintes, sendo que na execugdo dos trés algoritmos os atributos de entrada foram
0s mesmos, para ser possivel comparar os resultados:

a) quantidade de clusters: 2;

b) parametro de fuzzyficacdo: 2;

¢) quantidade de iteracoes: O (ilimitado);

d) taxa de erro: 0.00001;

e) atributos de entrada: idade, sexo, gravidad, ira, hepatico, neurolog,

vasopres, tempodesfecho.

O objetivo foi encontrar o desfecho dos pacientes, ou seja, por meio das
semelhangas entre os atributos selecionados definir os pacientes curados e os que faleceram.
Assim, deve-se selecionar o atributo de saida desfecho. Apés a realizacdo da clusterizagdo, os

clusters foram identificados (Tabela 12).

Tabela 12. Clusters encontrados pelo FCM na base de pacientes com sepse

Quantidade de Porcentagem dos
Cluster elementos elementos desfecho
10 1
1 37 48,96% )
41 1
2 08 51,04% )
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A Figura 29 apresenta o grafico dos clusters gerados, neste pode-se perceber
grupos indefinidos, devido a dificuldade do algoritmo em identificar clusters de diferentes

formas.

Fuzzy C-Means - Resultado:
fGeraI | Grafico | Grupos rSQL |

175

L]

15,0 .

125

L]

100 Ry i
75 .

LN ]
50
25
00
25
50
75 . "

10,0 . .

125 i

150 . .

-17.5 -

=200
-30 -25 -20 -15 -10 -5 o 5 10 15 20 25 30

el m &2

Para opgies avangadas, cligue com o botdo direito no grafico. | Legenda ‘ | Salvar grafico...

Figura 29. Gréfico gerado pelo algoritmo FCM

Os indices de validacdo indicaram uma boa particdo dos dados, sendo estes,

apresentados na Tabela 13:

Tabela 13. Indices de validacio encontrados para o algoritmo FCM

Indice Valor encontrado
Coeficiente de particao 0.53975
Coeficiente de entropia 0.65222

Xie-Beni 0.72997

Desta forma, analisando os resultados e os indices de validagdo, chegou-se a
conclusdo que o algoritmo FCM teve bons resultados, mesmo ndo definindo os clusters

gerados com exatiddo. Isto, devido a sua dificuldade em identificar clusters de diferentes
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formas, sendo que a distancia Euclidiana utilizada pelo FCM, detecta clusters esféricos e os

clusters encontrados foram em forma de elipse.

6.3.2 Resultados Obtidos pelo Algoritmo Robust C-Prototypes

A andlise dos resultados encontrados pelo algoritmo RCP foi realizada utilizando
0s mesmos atributos de entrada, com os seguintes parametros:

a) quantidade de clusters: 2;

b) parametro de fuzzyficacdo: 2;

¢) quantidade de iteracoes: O (ilimitado);

d) abrangéncia da funcao de peso: 12;

Assim como os atributos de entrada, o objetivo foi 0 mesmo que o apresentado na
andlise do algoritmo FCM. A Tabela 14 apresenta o resultado encontrado, por meio da qual €

possivel verificar a identificac@o correta dos grupos.

Tabela 14. Clusters encontrados pelo RCP na base de pacientes com sepse

Quantidade de Porcentagem dos

Cluster elementos elementos desfecho
1 51 53,12% 1
2 45 46,88% 2

O grafico gerado pelo algoritmo RCP apresenta dois grupos bem definidos. Isto,
devido as funcdes para diminuir os ruidos nos dados, e a distancia de Mahalanobis, que

possibilita encontrar clusters em forma de elipse.
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Figura 30. Gréfico gerado pelo algoritmo RCP

Ponderando os indices de validacdo (Tabela 15) chega-se a conclusdo que o
algoritmo foi capaz de extrair os grupos corretamente. Sendo que os coeficientes de particao e
entropia apresentaram melhores resultados em relacdo a particdo dos dados. O indice Xie-
Beni, mesmo tendo um valor maior do que o encontrado pelo FCM indicou bons resultados,
sendo que o valor deste indice deve ser o menor possivel, modificando seus parametros de

entrada.

Tabela 15. Indices de validacio encontrados para o algoritmo RCP

Indice Valor encontrado
Coeficiente de particao 0.8187
Coeficiente de entropia 0.27588

Xie-Beni 5.66131

Analisando os resultados encontrados pode-se constatar melhores resultados com
o algoritmo RCP, definindo os grupos com exatidao, em relacao aos clusters encontrados pelo

FCM.
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6.3.3 Resultados Obtidos pelo Algoritmo Unsupervised Robust C-Prototypes

Os parametros utilizados na andlise foram os seguintes, com os mesmos atributos
de entrada utilizados nas outras avaliagdes:

a) quantidade de clusters: 2 ¢ 3;

b) parametro de fuzzyficacdo: 2;

¢) quantidade de iteracoes: O (ilimitado);

d) abrangéncia da funcao de peso: 12;

e) taxa de erro: 0.25;

Utilizando o mesmo atributo de saida (desfecho), encontrou-se os resultados
apresentados na Tabela 16, sendo que se chega ao mesmo resultado ao definir a quantidade de

clusters como 2 ou 3.

Tabela 16. Clusters encontrados pelo URCP na base de pacientes com sepse

Quantidade de Porcentagem dos

Cluster elementos elementos Desfecho
1 51 53,12% 1
2 45 46,88% 2

O gréfico gerado foi o mesmo apresentado na Figura 31, com os grupos bem
definidos. Ao efetuar a andlise dos indices percebeu-se os mesmos valores encontrados pelo
algoritmo RCP (Tabela 15), ja que o URCP complementa o RCP e seu resultado diferencia
por tentar encontrar o nimero ideal de clusters.

Concluindo a andlise dos aos resultados obtidos por cada algoritmo, foram
realizados testes, com diferentes pardmetros de entrada, para verificar os tempos de

processamento.
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6.3.4 Tempos de Processamento

Os testes de desempenho foram feitos com uma base de dados gerada
aleatoriamente, contendo 10000 registros e 4 atributos. A avaliacdo dos tempos de
processamento, para cada algoritmo, foi feita com diferentes quantidades de clusters e
atributos selecionados, deixando o algoritmo definir a quantidade de iteracdes, por meio de
seu erro. As Tabelas 17, 18 e 19 apresentam, respectivamente, os resultados obtidos pelos

algoritmos FCM, RCP e URCP.

Tabela 17. Tempos de processamento para o algoritmo FCM

Quantidade de Paramétro de Atributos de  Numero de Tempos de
clusters Fuzzyficacdo entrada iteracoes processamento
2 2 2 9 00min:20s.697ms
2 2 3 13 00min:22s.123ms
2 2 4 10 00min:27s.402ms
3 2 2 11 00min:43s.399ms
3 2 3 17 01min:07s.298ms
3 2 4 11 0Imin:31s.954ms
5 2 2 15 02min:07s.183ms
5 2 3 18 02min:37s.003ms
5 2 4 22 03min:04s.143ms

Tabela 18. Tempos de processamento para o algoritmo RCP

Quantidade de Paramétro de Atributos de  Numero de Tempos de
clusters Fuzzyficacdo entrada iteracoes processamento
2 2 2 30 00min:00s.598ms
2 2 3 15 00min:00s.205ms
2 2 4 18 00min:00s.262ms
3 2 2 89 00min:03s.675ms
3 2 3 77 00min:03s.604ms
3 2 4 58 00min:03s.275ms
5 2 2 111 00min:05s.476ms
5 2 3 270 00min:14s.087ms
5 2 4 100 00min:05s.585ms
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Tabela 19. Tempos de processamento para o algoritmo URCP

Quantidade de Paramétro de Atributos de  Numero de Tempos de
clusters Fuzzyficacdo entrada iteracoes processamento
2 2 2 1 00min:00s.515ms
2 2 3 1 00min:00s.468ms
2 2 4 1 00min:00s.640ms
3 2 2 2 00min:12s.480ms
3 2 3 2 00min:02s.402ms
3 2 4 2 00min:02s.512ms
5 2 2 2 00min:13s.431ms
5 2 3 4 00min:16s.926ms
5 2 4 3 00min:11s.498ms

A andlise dos tempos de processamento foi realizada com diferentes valores para
o parametro fuzzyficador, estes resultados sdo apresentados nas Tabelas 21, 22 e 23, para os

algoritmos FCM, RCP e URCP, respectivamente.

Tabela 20. Tempos de processamento com outros valores de fuzzyficacdo para o algoritmo FCM

Quantidade de Paramétro de Atributos de  Numero de Tempos de
clusters Fuzzyficacao entrada iteracoes processamento
2 1.5 2 18 00min:22s.293ms
2 2.5 2 35 00min:25s.423ms
2 1.5 3 20 00min:24s.478ms
2 2.5 3 23 00min:33s.288ms
2 1.5 4 22 00min:38s.189ms
2 2.5 4 39 00min:40s.489ms

Tabela 21. Tempos de processamento com outros valores de fuzzyficagcdo para o algoritmo RCP

Quantidade de Paramétro de Atributos de  Numero de Tempos de
clusters Fuzzyficacao entrada iteracoes processamento
2 1.5 2 23 00min:00s.868ms
2 2.5 2 38 00min:01s.660ms
2 1.5 3 21 00min:01s.263ms
2 2.5 3 26 00min:01s.753ms
2 1.5 4 19 00min:01s.736ms
2 2.5 4 47 00min:04s.642ms

Tabela 22. Tempos de processamento com outros valores de fuzzyficagcdo para o algoritmo URCP

Quantidade de Paramétro de Atributos de  Numero de Tempos de
clusters Fuzzyficacdo entrada iteracoes processamento
2 1.5 2 1 00min:00s.770ms
2 2.5 2 1 00min:02s.226ms
2 1.5 3 1 00min:01s.256ms
2 2.5 3 1 00min:03s.374ms
2 1.5 4 1 00min:07s.183ms
2 2.5 4 1 01min:02s.047ms
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Por fim, para os algoritmos RCP e URCP, foram analisados os resultados de

acordo com o parametro que define a abrangéncia da fun¢do de peso, sendo que os resultados

sdo apresentados nas Tabelas 24 e 25, para os algoritmos RCP e URCP, respectivamente:

Tabela 23. Tempos de processamento com outros valores para definir a fungdo de peso para o algoritmo RCP

Atributos

Numero

Abrangéncia

Quantidade Paramétro de ~ Tempos de
de clusters  Fuzzyficacdo de de da funcio de processamento
entrada iteracoes peso
2 2 2 29 10 00min:00s.825ms
2 2 2 43 20 00min:01s.124ms
2 2 2 32 30 00min:00s.568ms
2 2 4 30 10 00min:00s.921ms
2 2 4 18 20 00min:00s.443ms
2 2 4 53 30 00min:00s.978ms

Tabela 24. Tempos de processamento com outros valores para definir a fungdo de peso para o algoritmo RCP

Quantidade Paramétro de Atributos  Numero Abranggnaa Tempos de
de clusters  Fuzzyficacdo de de da fungio de processamento
entrada iteracoes peso
2 2 2 1 10 00min:00s.387ms
2 2 2 1 20 00min:00s.522ms
2 2 2 1 30 00min:00s.527ms
2 2 4 1 10 00min:00s.437ms
2 2 4 1 20 00min:15s.633ms
2 2 4 1 30 00min:01s.181ms

Ao analisar os resultados obtidos pode-se observar os seguintes aspectos em

relacdo aos parametros de entrada:

a) quantidade de clusters: deve-se determinar com precisdo a quantidade de

b)

grupos, sendo que quanto maior o valor deste parametro, maior serd o tempo

de processamento, isto em relacdo a qualquer dos algoritmos desenvolvidos;

parametro de fuzzyficagcdo: o valor padrido 2 foi o que obteve particdes mais

precisas e estdveis. Sendo que ao determinar outro valor os tempos de

processamento aumentaram, € ao executar o algoritmo mais vezes, com 0s

mesmos parametros de entrada, obteve-se poucas distor¢cdes nos resultados;
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c) abrangéncia da funcio de peso: este pardmetro é informado para os
algoritmos RCP e URCP. Foi verificado que deve-se aumentar este valor
quando a base em questdo possui dados de qualidade. Ao aplicar o algoritmo
em uma base contaminada com muitos ruidos, este valor deve ser diminuido,
fazendo com que os prototipos referentes aos centros dos clusters e matrizes de
covariancia nao utilizem determinados registros que possam prejudicar no
conhecimento extraido pelo método. A definicio deste valor € muito
importante para obter bons resultados, sendo que poucas diferencas em seu
valor, ndo modificam ou modificam muito pouco, os resultados finais;

d) taxa de erro: a taxa de erro como condicdo de parada do FCM obteve
resultados satisfatorios, sem a necessidade de executar outras iteracdes. A taxa
de erro informada ao algoritmo URCP, que indica o minimo de similaridade
que os grupos obtidos devem ter para que estes sejam fundidos, foi utilizado o
padrdo 0.3. O seu valor depende muito da qualidade dos dados, sendo que se
os grupos a serem fundidos forem distantes este valor deve ser maior;

e) quantidade de atributos de entrada: deve-se utilizar apenas os atributos
relevantes na determinacdo dos grupos, pois o tempo de processamento
aumenta gradativamente de acordo com o nimero de atributos selecionados.

Considerando os testes realizados em relacdo ao tempo de processamento, € aos

resultados obtidos por cada algoritmo, pode-se concluir o correto funcionamento do FCM,
RCP e URCP. Estes algoritmos apresentaram bons resultados, na aplicacido da base de dados
referente a sepse no processo de clusterizacdo, sendo que os algoritmos RCP e URCP

apresentaram os melhores resultados.
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CONCLUSAO

O processo de descoberta de conhecimento em bases de dados, considerando suas
diversas tarefas e métodos, é de extrema utilidade, possibilitando as organizagdes extrair
conhecimento de suas bases, objetivando o auxilio a tomada de decisao.

Entre as tarefas e métodos existentes esta pesquisa fundamentou-se na tarefa de
clusterizagdo, utilizando o método de légica fuzzy, especificamente os algoritmos Robust C-
Prototypes, Unsupervised Robust C-Prototypes e Fuzzy C-Means. Os quais possibilitam aos
elementos pertencerem a diversos grupos, considerando suas semelhancas, gerando resultados
melhores, se comparado a métodos tradicionais. A tarefa de clusterizacdo, por ser nado
supervisionada, necessita de métodos de validacdo que indicam a qualidade do agrupamento
dos dados, assim foram implementados os indices de validagdo: coeficiente de particdo, de
entropia e Xie-Beni, que auxiliam na avaliacdo dos resultados encontrados pela tarefa.

No decorrer da pesquisa algumas dificuldades foram encontradas, especialmente
com relacdo ao entendimento do funcionamento dos algoritmos, devido a caréncia de
bibliografia. No entanto, as dificuldades foram superadas e os objetivos foram alcancados.

Ap6s realizar a implementac¢do dos algoritmos RCP, URCP e FCM na Shell Orion
foram realizados testes. Estes foram analisados em conjunto com os indices de validagdo,
gerando resultados satisfatérios e indicando o correto particionamento dos dados, que
validaram o funcionamento dos médulos desenvolvidos.

Também foram avaliados os tempos de processamento de cada algoritmo, onde
pode-se observar que a precisdo dos pardmetros interfere, tanto nos tempos de processamento,

quanto nos seus resultados.
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Considerando a pesquisa realizada, a seguir, sdo descritas algumas sugestoes de

trabalhos futuros com o objetivo de dar continuidade ao projeto da Shell Orion Data Mining

Engine:

a)

b)

d)

implementar novos algoritmos de clusterizacao pelo método de légica fuzzy,
como por exemplo o Robust Competitive Agglomeration (RCA), que utiliza
outras técnicas para lidar com o problema dos ruidos na tarefa de clusterizacao,
sendo que ele foi baseado no RCP desenvolvido nesta pesquisa;

desenvolver outras etapas relacionadas a descoberta de conhecimento, como o
pré-processamento, para preparagdo e transformacgao dos dados;

implementar outros métodos de clusterizacdo, como por exemplo, o
hierarquico;

realizar uma pesquisa que utilize o resultado dos algoritmos desenvolvidos em

outras tarefas de data mining, como por exemplo, a classificacao;
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APENDICE A - O ALGORITMO FUZZY C-MEANS

O algoritmo Fuzzy C-Means (FCM) foi o primeiro a utilizar o conceito de
pertinéncia em relagdo aos elementos e grupos, sendo um dos algoritmos mais utilizados no
método de 1ogica fuzzy para a tarefa de clusterizacdo. A versdo final do algoritmo foi proposta
por Bezdek, em 1973, em sua tese Fuzzy Mathematics in Pattern Classification (HOPPNER
et al, 1999, traducao nossa).

O FCM pode ser considerado a versao fuzzy do tradicional algoritmo K-means,
portanto, da mesma forma que o K-means, este algoritmo utiliza a distancia Euclidiana
encontrando clusters de forma circular. Assim, o FCM minimiza a seguinte fun¢do objetivo

(BEZDEK et al, 2005, traducdo nossa):

m

C N

J(B.U:Z) = ;;(yﬁ) (a2) (25)
Onde:
a) C:numero total de clusters;
b) N: ndmero total de elementos;
¢) J: valor a ser minimizado;
d) B: conjunto de clusters;
e) U: matriz de pertinéncias;
f) Z: conjunto de dados;
g) m: parametro de fuzzyficacdo;
h) m;: grau de pertinéncia do i-ésimo cluster e o j-ésimo elemento;
i) d’;: distancia entre o i-ésimo cluster e o j-ésimo elemento.
O algoritmo, primeiramente, inicializa a matriz de pertinéncias, para entdo

calcular iterativamente as seguintes etapas:

a) determinar os centros dos clusters;
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b) calcular as distancias entre elementos e seus grupos;

c) atualizar os graus de pertinéncia;

d) verificagdo da condi¢do de parada do algoritmo.

A fim de compreender melhor o entendimento do algoritmo, estas etapas estdo

descritas, individualmente, a seguir.

CALCULO DOS CENTROS DOS CLUSTERS

Os grupos sao representados por um centro, que € utilizado como referéncia a um
determinado cluster para calcular as distancias entre os elementos e grupos. O algoritmo FCM
utiliza a seguinte equagdo para encontrar seus centros, sendo que o cdlculo é realizado para

cada cluster a ser encontrado na base de dados (BEZDEK et al, 2005, traducao nossa):

(26)

Onde:

a) ¢;: centro do i-ésimo cluster;

b) u;: grau de pertinéncia entre o i-ésimo cluster e o j-€simo elemento;

¢) xj: J-ésimo elemento.

Ap6s o calculo dos centros deve-se determinar as distancias entre os elementos e

o centro encontrado.
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CALCULO DAS DISTANCIAS ENTRE ELEMENTOS E CLUSTERS

As distancias definem numericamente a relagdo entre os elementos e grupos. A
distancia utilizada pelo FCM ¢ a Euclidiana, definida pela equagao (BEZDEK et al, 2005,
tradugdo nossa):

2= [>(x,~¢,) @7

J=
Onde:
a) c;: centro do i-ésimo cluster;
b) d;: distncia entre o i-ésimo cluster e o j-ésimo elemento;
c) xj: j-ésimo elemento;

Por meio das distancias encontradas pode-se atualizar a matriz de pertinéncias.
ATUALIZACAO GRAUS DE PERTINENCIA

A definicdo de quanto um elemento pertence a um determinado grupo € dada por
(BEZDEK et al, 2005, tradugao nossa):

1
fy = o8

2 [ n)
i dU (m-1)
=\ dy

Onde:

a) u;;: grau de pertinéncia do i-€simo cluster e o0 j-ésimo elemento;
b) m: parametro de fuzzyficacao;

) d’ ;- distancia entre o i-ésimo cluster e 0 j-€simo elemento;

2 A .o L.
d) d°;: distancia entre o i-ésimo cluster e o k-ésimo elemento.
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Calcula-se o somatdrio da divisdo entre o elemento do atual cluster com todos os
outros elevados a um dividido pelo elemento fuzzyficador menos um. Apoés isto, o valor um é
dividido pelo valor encontrado.

Ao final da atualizagdo das pertinéncias deve-se calcular verificar se os valores

obtidos j4 sdo suficientes para encerrar o algoritmo.

CALCULO DA CONDICAO DE PARADA

A condi¢do de parada define 0 momento em que o algoritmo atingiu os resultados
esperados, por meio da taxa de erro fornecida como parametro. A equacdo (4) define a

condic¢do de parada do algoritmo (BEZDEK et al, 2005, traducdo nossa):

HUZ —U"‘H <e (29)
Onde:
a) U: matriz de pertinéncias;
b) [: numeracdo da iteragdo atual;
¢) e&: taxa de erro.
Quando algum valor absoluto da subtragdo entre a matriz de pertinéncias da
iteracdo atual e a anterior for menor ou igual a taxa de erro, o algoritmo termina sua execugao.

O algoritmo continua executando enquanto a condi¢ao de parada for falsa.
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Resumo. Os avangos tecnoldgicos facilitaram, as mais diversas organizacoes, o
armazenamento de grandes bases de dados. Desta forma, para seu proprio
beneficio, surgiu a necessidade de andlise desta informacdo. O data mining,
principal etapa do processo de descoberta de conhecimento, é responsdvel por
encontrar padroes e relacoes nos dados, funcionando como auxilio para a tomada
de decisdo. Este artigo descreve a modelagem matemdtica e a implementagdo dos
algoritmos de logica fuzzy Robust C-Prototypes e Unsupervised Robust C-
Prototypes, para a tarefa de clusterizacdo. Esta tarefa é responsdvel por agrupar
uma base de dados considerando a semelhanca entre os dados, sendo que o método
de logica fuzzy melhora os resultados encontrados por possibilitar aos elementos a
pertencerem a mais de cluster simultaneamente.

1. Introducao

A busca por padrdes nos dados ocorre na etapa de data mining (DM), sendo esta a principal
da Descoberta de Conhecimento em Bases de dados (DCBD). Nela sao empregados tarefas e
métodos com caracteristicas distintas, que sdo aplicados de acordo com o objetivo da
descoberta de conhecimento [GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005; HOPPNER et al, 1999].

As tarefas, métodos e algoritmos de DM sao implementados em ferramentas
denominadas shells. Existem diversas destas ferramentas no mercado, sendo que a maioria é
comercial e de alto custo, havendo caréncia de ferramentas gratuitas.

Dentre estas ferramentas, existe em desenvolvimento a Shell Orion Data Mining
Engine, um projeto académico implementado pelo Grupo de Pesquisa em Inteligéncia
Computacional Aplicada, do Curso de Ciéncia da Computagdo, na Universidade do Extremo
Sul Catarinense.

Desta forma, esta pesquisa consiste no desenvolvimento dos algoritmos RCP e
URCP, no médulo de clusterizacdo da Shell Orion.

2. Tarefa de Clusterizacao pelo Método de Légica Fuzzy

A clusterizagdo € o processo de agrupar dados em grupos de objetos similares. Um cluster é
um conjunto de dados, onde cada elemento integrante seja similar a outros no mesmo cluster;
e elementos em diferentes clusters sao distintos [HAN; KAMBER, 2001].
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Os métodos tradicionais forcam os dados a pertencerem a apenas um cluster.
Sendo que isto pode nao representar a realidade da base de dados. Os métodos de
clusterizagcdo baseados em légica fuzzy conseguem melhores resultados nestes casos, pois um
determinado elemento, a0 mesmo tempo, pode estar em mais de um cluster, com diferentes
graus de pertinéncia.

Existem diversos algoritmos que utilizam l6gica fuzzy para a tarefa de
clusterizagdo, porém, o desempenho deles ¢ insuficiente quando o conjunto de dados esté
contaminado por ruidos e outliers. Isto prejudica a execugdo da tarefa, e conseqiientemente
causa distor¢des no conhecimento gerado. Assim, surgiu uma nova classe de algoritmos,
que utilizam estatisticas denominadas de robustas, com o objetivo de diminuir a interferéncia
dos dados ruidosos e outliers na execugao da tarefa [FRIGUI; KRISHAPURAM, 1996].

3. Os Algoritmos Robust C-Prototypes e Unsupervised Robust C-Prototypes
Hichem Frigui e Raghu Krishnapuram, em 1996, publicaram o artigo A Robust Algorithm for
Automatic Extraction of an Unknown Number of Clusters from Noisy Data, na Pattern
Recognition Letters, neste artigo foram apresentados os algoritmos Robust C-Prototypes
(RCP) e Robust C-Prototypes (URCP).

A vantagem destes algoritmos € a utilizacdo de func¢des de peso e perda, utilizadas
para diminuir a interferéncia de ruidos e outliers no processo de clusteriza¢do. Em geral, o
resultado destas fun¢des para um dado normal tem valor préximo de 1, enquanto ruidos e
outliers devem possuir valores menores. Considerando que estas fun¢des podem ser
combinadas com outras medidas para a identificacdo de clusters de diferentes formas
[FRIGUI; KRISHAPURAM, 1996].

O artigo apresentado descreve os algoritmos RCP e URCP para a identificagdo de
clusters em forma de elipse, utilizando uma matriz de covariancia, sendo esta robusta, devido
a utilizagcdo de fungdes responsaveis por diminuir a influéncia de dados ruidosos [OLIVEIRA;
PEDRYCZ, 2007].

3.1. Modelagem Matematica do Algoritmo Robust C-Prototypes
A Tabela 1 apresenta a base de dados utilizada na demonstracao dos cdlculos.

Tabela 25. Base de dados utilizada na modelagem dos algoritmos

Atributos X1 X X3 X4
a 9 8 7 7,5
b 1 1,8 2 1,5
c 2 3 2,5 4

Os parametros do algoritmo utilizados nesta demonstra¢do foram:
a) quantidade de clusters: o valor utilizado na demonstracdo foi 2;
b) parametro de fuzzyficacdo (m): na demonstracio foi utilizado o valor 2;

c) a: define a abrangéncia da fungdo de peso, sendo utilizado o valor 3.5. Este parametro
deve ser definido de acordo com a qualidade da base de dados em relacdo a ruidos e
outliers, quanto maior o seu valor mais pesos nio zero existirdo, quanto menor o seu
valor menos atributos serdo visiveis ao processo de defini¢do dos protétipos de centros
dos clusters e matrizes de covariancia fuzzy.

Primeiramente, deve-se iniciar os centros dos clusters e as matrizes de covariincia
Sfuzzy. Os centros sdo iniciados randomicamente, as matrizes de covariancia também podem
ser iniciadas randomicamente ou defini-se uma matriz identidade para inicio dos célculos. Na
implementacdo os centros sao valores randomicos da base de dados, e as matrizes sdo
identidades. Nesta demonstracao tanto os centros como as matrizes foram iniciadas
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randomicamente, a Tabela 2 apresenta os centros, e a seguir sao apresentadas as matrizes de

covariancia fuzzy.
Tabela 26. Centros dos clusters iniciados randomicamente
Atributos Cy Cs
a 6 3
b 7 6
C 4 1,5
521 (4 3 2
C =1 4 2 C,=2 55
2 3 2 3 2 3

Assim, com os centros e as matrizes de covariancia definidos pode-se iniciar o
algoritmo RCP com o cdlculo da distdncia de Mahalanobis, definida pela seguinte equacdo:

F= (= (=)
d; —(xj —cl.) M \x; —c,
Onde:
L 1
= |C,~ | nC
Considerando a equacao acima, inicialmente deve-se encontrar a matriz de

covariancia modificada M;, sendo necessario primeiramente calcular o determinante da matriz
de covariancia.

C =

N = W
W B~ N
[N NS R

IC\|=9
O préximo passo € calcular a matriz inversa, sendo esta definida pela adjunta
dividida pelo seu determinante. Onde uma matriz adjunta é definida por todos os seus
determinantes possiveis.
Substituindo os valores pelos correspondentes para a matriz de covariancia do
primeiro cluster tem-se:

c | |adj

0,22222 -0,11111 O
C;' =/0,22222 088889 -1
0,55556 —1,22222 2

Ap6s calcular o determinante e a matriz inversa pode-se entdo determinar a matriz
de covariancia modificada:

Resolvendo obtém-se a matriz de covariancia modificada M;:
0,46223 —-0,23112 0

M, =|0,46223 184894 —2,08007
L15561 —2,54231 416014
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Enfim, o algoritmo pode entdo calcular as distancias entre seus elementos e 0s
centros dos clusters, sendo que para o primeiro elemento em relacdo ao primeiro cluster tem-
se:

0,46223 —-0,23112 0 3
di=[3 -6 -2]-|046223 184894 —2,08007|-|—6
L,15561 —2,54231 4,16014 | |-2
d’ =20,80027
Realizando os mesmos calculos para os outros elementos e clusters foram

encontradas as seguintes distancias (Tabela 3).
Tabela 27. Distancias entre os elementos e os centros dos clusters

Distancias X7 X7 X3 X4
C 20,80027 27,25326 18,4892 55,06376
CH 27,25184 26,64832 18,94756 38,65541

Ap0s calcular as distancias utiliza-se a seguinte propriedade para dividir os elementos em
grupos:
_ 2 2 .
Z, =t |a2 <d? vk =if
Cada i-ésimo grupo Z possuira os elementos que estejam mais proximos ao centro
do i-ésimo cluster. Aplicando a propriedade nas distancias obtidas tem-se:

Z, = {x1 ) xs}
Z,= {xz ) x4}
Tendo os grupos definidos pode-se estimar os valores de 7'e S. Onde T é definido
por:
T, = Med(d;)

O célculo da mediana (Med) de um determinado conjunto é definido como o
elemento central de um conjunto ordenado quando este conjunto tiver uma quantidade impar
de elementos; quando a quantidade de elementos do conjunto for par, sua mediana € definida
como a soma dos elementos centrais dividido por 2. Sendo que a quantidade de elementos do
conjunto é um nimero par, tem-se:

T, = (20,80027 +18,4892)/2
T, =19,64474
T, =32,65185
A estimacdo de S € definida por:
S, =1.418x MAD(d?)
X;€Z; :
Onde:
MAD = Med(|x — Med(X)))
O desvio mediano absoluto é a mediana dos valores absolutos obtidos pelas

subtracdes entre os elementos do conjunto e a sua mediana. Sendo que a mediana dos
conjuntos foi definido pelas estimagdes 7:

MAD; = (20,80027 - 19,64474,|18,4892 ~19,64474|)
MAD, = (1,15553,]-1,15553)
MAD, = 115553

Ap6s obter o valor do desvio mediano absoluto calcula-se a estimagao S:
S, =1,418x1,15553
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S, =1,63853
S, =8,51305
O préximo passo € calcular as funcdes de peso que serdo utilizadas no célculo do

centro do cluster. Esta funcdo € definida por:
4

d;
1-—L-,sed} [0,T)]
2T, ‘

2
[diz' _(Tz +as, )]2
wi(dijz'): : 2&’25[2 ’Sedz:?E(TwTHrOfSi]

O,sed,f >T, +as,

Sendo que para o primeiro cluster, quando a distincia estiver no intervalo entre 0
e 19.64474, a fun¢do de peso € calculada utilizando a primeira condi¢do, se estiver entre
19.64474 e 25.37958 utiliza-se a segunda condicao e quando seu valor for maior que
25.37958 seu resultado € 0. Realizando os cdlculos chega-se a Tabela 4:
Tabela 28. Valores resultantes das fungdes de peso em relagao as distancias

Funcio de peso X7 X2 X3 X4
wy 0,31881 0 0,55709 0
w) 0,65172 0,66696 0,83163 0,31881

O préximo passo € calcular a fungdo de perda, sendo antes necessario calcular o
valor da constante K.

YoIgjse

K. :max{STj +aS’}— > + 05,
6 6
Substituindo os valores:
K = max{s -19,64474 +3,5-1,63853 : 532,65185+3,5- 8,51305} ~519,64474 +3,5-1,63853
6 6 6
K, =14,84938

Entao, € possivel calcular a funcdo de perda:
6

ds
d; - 6T’f sed; € [0,T;]

2
i

[d;. —(Tl. +0{S[)]3 5T +as.
1 1
6a'25i2

ST, + oS,
——+K, sedi >T + o8,

pilaz)= sed? e[T.T, +as,]

Sao utilizados os mesmos intervalos da funcdo de peso, portanto a primeira
distancia fica no segundo intervalo, assim a Tabela 5 apresenta os valores encontrados pela
funcao de perda:

Tabela 29. Valores encontrados pela funcao de perda

Funcio de perda X1 X2 X3 X4
DI 15,86652 32,17581 15,75948 32,17581
D2 24,08797 23,69001 17,88418 27,64745

Ap0s calcular os valores das distancias em relacdo a fun¢do de perda é possivel
calcular as pertinéncias entre os elementos e clusters, definida pela equagao:
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_ 1
'uij_ 1

5 plaz) o
=\ pld;

Substituindo os valores referentes a funcio de perda do primeiro elemento e o
primeiro cluster, obtem-se o seu grau de pertinéncia:

My = N ! N
[lssossa i [ 158052 1o
15,86652 24,08797
M, =0,60289

Realizando o mesmo processo aos outros elementos e clusters obtém-se as
pertinéncias apresentadas na Tabela 6.

Tabela 30. Graus de pertinéncia atualizados

Clusters X X2 X3 X4
1 0,60289 0,42404 0,53157 0,47954
2 0,39712 0,57595 0,46843 0,52044

A préxima etapa do algoritmo RCP € calcular os centros dos clusters. Este é
definido pela seguinte equagao:

(e, ) w

j=

_ 1
= N
(e, )"
u; ) w
j=1
Assim, encontra-se o primeiro centro do cluster, sendo calculado para cada grupo
a ser encontrado na base de dados:

Y

9 9
(0,60289)* -0,31881-| 1 |+(0,42404)* -0-| 1,8 |+
2 3
7 7.5
(0,53157)*-0,55709-| 2 [+(0,47954)*-0-| 1,5
~ 2,5 4
" (0,60289)° -0,31881+ (0,42404)° -0+ (0,53157)* -0,55709 + (0,47954) - 0
7,84788
¢, =| 157593
2,28795

O tltimo passo do algoritmo € calcular as matrizes de covariancia fuzzy definidas
pela equacao:

N m
z(/uy) a)ij(xj _Ci)(xj _Ci)T
C, =
i N

Jj=1
Substituindo-se e resolvendo tem-se a matriz de covariancia do primeiro cluster:
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9] [7,84788
(0,60289)*-0,31881-| | 1 || 1,57593 | |[([9 1 2]-[7.84788 1,57593 2,28795))+
2| |2,28795
8] [7.84788
(0,42404)-0-| [1,8 |-| 1,57593 | |([8 1.8 3]-[7.84788 1,57593 2,28795])+
3| |2,28795
[ 7 7,84788
(0,53157)*-0,55709-| | 2 |-| 157593 [|([7 2 2,5]-[7.84788 157593 2,28795])+
12,5] |2,28795
75| [7,84788
(0,47954)*-0-| | 1,5 |-| 1,57593 [|([7.5 15 4]-[7.84788 1,57593 2,28795))
4 | |2,28795

C =

(0,60289)* -0,31881+(0,42404)* - 0+(0,53157)* -0,55709 + (0,47954)* -0
0,97686 —0,48844 —0,24421
C,=|-048844 0024424 012214
—-0,24421 0,12211  0,06107

Considerando que os valores dos centros dos clusters e das matrizes de
covariancia nao estabilizaram, ja que seus valores variaram muito de uma iteragao a outra, o
algoritmo RCP realizaria a proxima iteracao.

3.2. Modelagem Matematica do Algoritmo Unsupervised Robust C-Prototypes

O algoritmo URCP pode ser considerado uma extensdo do RCP, sendo que sua diferenca é
que ao terminar a clusterizacdo dos dados, o algoritmo utiliza uma funcao similaridade para
unir os clusters que atingirem a taxa de erro que deve ser informada por parametro [FRIGUI,
KRISHAPURAM, 1996].

O primeiro passo do algoritmo € clusterizar a base utilizando o RCP, ja
demonstrado, ap6s ele aplica o Unconstrained RCP, sendo este o RCP utilizando o valor de
todas as pertinéncias como 1, ao final € aplicada a seguinte funcdo de similaridade [FRIGUI;
KRISHAPURAM, 1996]:

. Zxkec,.j ‘,U;k _lujk‘
’ G| +‘G<i‘
Onde:
G, 1= Zluik
x€G;

G, ={x, € X lw, >0}
G,=G, UG, ={x, € X 1@, >00R ®, >0}
Se a funcdo de similaridade for maior ou igual ao valor da taxa de erro informada
por parametro, os clusters serdo unidos, sendo que esta € calculada para cada par de grupos e

que o usudrio deve informar a quantidade maxima de grupos existente na base de dados em
questao.
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4. Resultados

Os algoritmos RCP e URCP foram implementado na Shell Orion Data Mining Engine e
testados utilizando uma base de dados contendo 96 registros e 45 atributos de pacientes com
sepse da UTI do Hospital de Clinicas de Porto Alegre, Rio Grande do Sul. Os parametros de
entrada do algoritmo foram os mesmos utilizados para a demonstracdo matemética do
algoritmo, sendo selecionados alguns atributos de entrada a fim de obter-se os resultados do
algoritmo.

Os resultados podem ser visualizados em forma grafica e em forma de resumo
pela aba Geral (Figura 1). Também obtem-se os grupos encontrados em uma estrutura de
dados na aba Grupos e exportar os resultados em um arquivo com formato Strutured Query
Language (SQL), permitindo utilizar o resultado encontrado pelo processo como entrada de
dados para outra tarefa de DM.

[ RCP - Resultados " @

Geral | Grafico | Grupos | SQL
Atributo de saida: [HEPATICO [+

mo: 00m:00s. 047ms

(47,92%)
(52,08%)

Atrib.01 Atrib.02 Atrib.03 Atrib.04 Atrib.0S Atrib.06 Atrib.07
Cluster 01: 1,554615 1,850447 1,931758 1,604883 1,841827 1,774161 28,000000
Cluster 02: 2,827756 1,749063 1,876838 1,000000 1,577160 1,115132 5,373046

) RCP Resutados 1121 1 LA e b R b R i

Geral | Grafico | Grupos | sQL
HEPATICO

clusters

Cluster 01:

0.827163788915944

7
2oz op B

pia: 0.263366251176500f | 2%
1.0638544276994903E23

Para opcbes avancadas, clique com o botio direito no grafico. [ Legenda | [ sawargrafio..

Figura 1. Grafico gerado pelo RCP na Shell Orion

Foram implementados indices de validag¢do para avaliar o conhecimento gerado
pelo algoritmo, sendo estes os indices de particdo e entropia, criados por Bezdek, e o indice
Xie-Beni desenvolvido por Xie e Beni, estes sdo descritos, respectivamente, a seguir [KIM et

al, 20041]:
N C
22

_ /:1 i=1
VPC -

_J
VXB -

5. Consideracoes Finais

Utilizando conceitos de data mining pode-se, além de descobrir conhecimentos em uma base
de dados, comprova-los, proporcionando beneficios significativos as organizagdes, na tomada
de decisdo, gerando vantagens estratégicas.
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Entre as tarefas e métodos existentes esta pesquisa fundamentou-se na tarefa de
clusterizagdo, utilizando o método de 16gica fuzzy, pelos algoritmos RCP e URCP. Estes
algoritmos possibilitam aos elementos pertencerem a diversos grupos, considerando suas
semelhancas, gerando resultados melhores, se comparado a métodos tradicionais.

Posteriormente ao entendimento dos algoritmos, € dos métodos de validacao, estes
foram implementados e testados, validando-os.
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ANEXO A - FERRAMENTAS DE DCBD
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Ferramentas Tarefas Fabricante Tipo
Classificacdo, Regressdo, Associacdo, SPSS Tne
SPSS/Clementine Clusterizacdo, Seqiiéncia, Deteccdo de ) Comercial
. WWW.SpSs.com
Desvios
Classificacao, Regressao, .
PolyAnalist Regras de Associacdo, Clusterizacio, Megaputer Intelligence Comercial
. ~ . www.megaputer.com
Sumarizacio, Deteccdo de Desvios
Weka Classificacao, Reg'res§ao, Regras de Universit of Waikato Gratuita
Associagdo www.cs.waikato.ac.nz
Thinking Machines
Darwin Classificacao en.wikipedia.org/ Comercial
Wiki/thinking_machines
Classificacdo, Regras de IBM
Intelligent Miner Associagdo, Clusterizacao, . Comercial
OV L www.ibm.com
Seqiiéncia, Sumarizacio
WizRule Sumarlzagilo, Class1f1§agao, leSoft Inc. Comercial
Detecc¢do de Desvios www.wizsoft.com
Classificacdo, Regras de Grall Corp.
Bramining Associagdo, Regressao, www.graal-orp.com.br Comercial
Sumarizacio
SAS Enterprise Classificacao, Regras de SAS Inc. .
. Associacdo, Regressdo, Comercial
Miner e WWW.sas.com
Sumarizacio
Oracle Data Class¥f1c~a §40, Regr.e ssa~o i Oracle .
.. Associagao, Clusterizagao, Comercial
Mining ) % www.oracle.com
Mineragao de Textos
Grupo de Pesquisa em
Orion Data Classificacdo, Associagdo, Inteligéncia Computacional Gratuita
Mining Clusterizacao Aplicada — UNESC

www.unesc.net/ica

Fonte: Adaptado de GOLDSCHMIDT, R.; PASSOS, E. (2005)



