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RESUMO

O avang¢o dos modelos computacionais proporcionou uma evolucdo na capacidade de
processamento ¢ armazenamento de informacgdes, implicando na formagao de grandes bases
de dados. Com isso, tem-se a necessidade de desenvolver ferramentas, métodos e técnicas
para analisar essas informacgdes gerando novos conhecimentos. Dentre as tecnologias
disponiveis destaca-se o data mining que ¢ responsavel por adquirir conhecimento de uma
base, sendo uma das principais etapas da descoberta de conhecimento. Considerando que a
maioria das ferramentas sao comerciais, o0 Grupo de Pesquisa em Inteligencia Computacional
Aplicada do Curso de Ciéncia da Computacdo da Unesc, possui o projeto em
desenvolvimento da Shell Orion Data Mining Engine. Este projeto compreende a criacao de
uma ferramenta de data mining que seja contemplada com varios métodos da data mining e
suporte a conexao com diferentes Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD).
Esta pesquisa incrementa ainda mais esse projeto tendo como base a fundamentagdo e
modelagem matematica para implementagdo do algoritmo Gath-Geva. Este algoritmo faz
parte da tarefa de clusterizacdo, que utiliza o método de logica fuzzy, fazendo que os
elementos sejam separados em grupos distintos, porém com pertinéncia a mais de um grupo.
Ao final da pesquisa, foram realizados testes comprovando o funcionamento satisfatorio do

algoritmo.

Palavras-chave: Inteligencia Artificial, Data Mining, Tarefa de Clusterizacdo, Logica Fuzzy,

Algoritmo Gath-Geva.



ABSTRACT

The advancement of computational models has provided an evolution in the capacity of
processing and storage of information, resulting in the formation of large databases.
Therefore, there is the need to develop tools, methods and techniques to analyze the databases
generating new knowledge. Among the technologies available, there is the data mining, which
is responsible for acquiring knowledge from a base, being one of the main steps for the
discovery of knowledge. Considering that most of the tools are commercial, the Applied
Computational Intelligence Research Group of the Computer Science Course from UNESC,
has the project in development of the Shell Orion Data Mining Engine. This project comprises
the creation of a data mining tool that includes several methods of data mining and connection
support with different Database Management Systems (DBMS). This research enhances even
more this Project having as basis, the grounding and mathematical modeling for the
implementation of Gath-Geva algorithm. This algorithm is part of the task of clusterization,
which uses the method of fuzzy logic, so that the elements are separated into distinct groups,
however with relevance to more than one group. At the end of the research, tests, confirming

the satisfactory operation of the algorithm, were run.

Keywords: Artificial Intelligence, Data Mining, Clusterization Task, Fuzzy Logic, Gath-

Geva Algorithm.
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento da tecnologia da informagdao proporcionou as empresas €
instituicdes uma maior capacidade de armazenamento dos seus dados, por meio disto
especialistas tém condi¢des de obter informagdes uteis para auxiliar nas tomadas de decisdes
o que pode refletir em melhorias nas praticas do negdcio. No entanto, esta capacidade de
armazenamento gerou um grande volume de dados, que em pouco tempo supera em muito a
habilidade do ser humano em analisar e adquirir conhecimento (REZENDE, 2005).

A andlise na maioria dos casos vem sendo realizado por meio de ferramentas
estatisticas, planilhas eletronicas, consultas Structured Query Language (SQL), entre outros,
porém estes recursos sao limitados, pois nao torna facil a descoberta de padrdes ou relagdes
existentes entre os dados, dificultando com isso a geracdo de conhecimento (AMORIM,
2006).

Surge entdo em 1996 o conceito de data mining (DM) (FAYYAD et al, 1996) que
consiste de acordo com Goldschmidt e Passos (2005) em uma das etapas da Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados (DCBD) do inglés Knowledge Discovery in Databases
(KDD) que engloba técnicas de estatistica, inteligéncia artificial, banco de dados e
aprendizado de maquina. O DCBD tem por finalidade aplicar tarefas e métodos sobre a base
de dados a fim de obter padrdes que gerem fontes de conhecimento para o usuario final.

Dentre as tarefas de DM, pode-se citar associagdo, classificagdo, regressao,
sumarizacdo e clusterizagdo. Sendo que para aplicagdo dessas tarefas hd necessidade de se
aplicar diversos métodos, como por exemplo: logica fuzzy para clusterizagdo, arvores de
inducdo para classificagdo, entre outros. Normalmente essas tarefas e métodos encontram-se

disponiveis em diferentes ferramentas (shells) que na sua grande maioria sdo comerciais.
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Considerando isso, o Grupo de Pesquisa em Inteligéncia Computacional Aplicada
da Universidade do Extremo Sul Catarinense, vem desenvolvendo uma Shell denominada
Orion de licenga gratuita, que objetiva implementar os conceitos de data mining. O
desenvolvimento da ferramenta foi dividido em varios modulos, onde ja estdo implementados,
por exemplo: classificagdo (algoritmo ID3, CART), clusterizagdo (algoritmo K-means,
Kohonen, Gustafsson-Kessel) e associacao (algoritmo Apriori).

No caso da tarefa de clusterizagdo, foco desta pesquisa, tem-se a divisao dos
dados que possuem caracteristicas similares em subgrupos (clusters), sendo ideal que esses
conjuntos sejam bem distintos entre si. A clusterizagdo pode ser realizada utilizando varios
métodos, como os estatisticos, que se baseiam em probabilidade (ex: algoritmo K-means); as
redes neurais que utilizam abordagens conexionistas na sua execu¢do (exemplo: algoritmo
Kohonen); a logica fuzzy, que agrega os dados pelo grau de pertinéncia a cada subgrupo
(exemplo: algoritmo Gustafson-Kessel), dentre outros (ALVES, 2007).

A maioria dos algoritmos de clusterizagdo realiza o agrupamento baseando-se na
logica cléssica (crisp), ou seja, os elementos pertencem ou ndo ao subgrupo. Porém, em
alguns casos os dados podem conter caracteristicas que facam o mesmo ter um grau de
similaridade a diversos clusters. Considerando essas situa¢des, denominadas “fuzzy” por
Goldschmidt e Passos (2005), ¢ interessante utilizar o método de logica fuzzy, onde
determinando o grau de pertinéncia dos elementos em relagdo aos subgrupos, consegue-se
diminuir o niimero de clusters formados e erros causados por problemas de ruidos na entrada
de dados.

Além disso, outro problema apresentado pela maioria dos algoritmos de
clusterizagdo refere-se a determinacdo do numero de grupos, pela dificuldade de encontrar o
nimero ideal. Normalmente esse valor deve ser informado pelo usuédrio como pardmetro no

algoritmo, sendo que somente apds a execugao ¢ possivel realizar a analise para validagdo dos
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resultados. Considerando essa problematica, os pesquisadores Gath e Geva em 1989,
determinaram por meio de formulas matematicas a obtencdo de qual seria o ntimero de
clusters gerados por dados de uma base, facilitando a inicializagdo dos algoritmos de
clusterizagdo de bases de dados mais complexas.

Nesse contexto, essa pesquisa consistiu no desenvolvimento da modelagem
matematica ¢ implementacdo do algoritmo Gath-Geva para o moddulo de clusterizagdo da
Shell Orion Data Mining Engine. Aumentando a diversidade de métodos implementados para
clusterizagdo, gerando com isso uma documentacdo detalhada da modelagem matematica do

algoritmo.

1.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver o algoritmo Gath-Geva no modulo de clusterizagao da Shell Orion

Data Mining Engine.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos desta pesquisa consistem em:

a) compreender o conceito de data mining e a tarefa de clusterizacao;

b) entender o método de logica fuzzy e o funcionamento do algoritmo Gath-
Geva;

c¢) aplicar o algoritmo Gath-Geva para clusterizagdo dos dados;

d) demonstrar o funcionamento do algoritmo Gath-Geva;

e) utilizar uma base de dados a fim de testar o funcionamento do algoritmo Gath-

Geva.
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1.3 JUSTIFICATIVA

No cotidiano das instituicdes e corporacdes acumula-se uma grande quantidade de
informacdes sobre as mais diversas areas existentes, como por exemplo, consultas médicas,
acervo de bibliotecas, supermercados, entre outros. Sendo que nessas informagdes estd
contido o conhecimento que pode proporcionar melhores condi¢des para desempenhar de
forma mais eficaz as atividades em geral, mas obter isso sem utilizacdo de ferramentas
adequadas pode dificultar os objetivos de serem atingidos.

Nesse contexto, data mining, se torna uma ferramenta apropriada para buscar
padrdes existentes e gerar conhecimento necessario para auxiliar na tomada de decisdes.

Hoje no mercado existem muitas ferramentas comerciais que aplicam data
mining, no intuito de dar suporte as instituicdes na aquisicdo de conhecimento, mas
normalmente sdo pouco flexiveis, ou seja se aplicam a uma area especifica, ndo englobam
todas as técnicas, sdo pouco escalondvel em relagdo aos métodos, em alguns casos ¢
necessario a aquisicdo de diversos pacotes, sendo que as ferramentas gratuitas dificilmente
suportam diferentes tipos de banco de dados (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Perante a caréncia de ferramentas gratuitas e que suportem diferentes tipos de
bancos de dados disponiveis, o Grupo de Pesquisa em Inteligéncia Computacional Aplicada
do curso de Ciéncia da Computagdo da UNESC, tem um projeto que visa desenvolver uma
ferramenta de licenca gratuita para aplicacdo de métodos e tarefas de data mining. O
desenvolvimento da Shell Orion justifica-se pela auséncia de bibliografia sobre os algoritmos
de DM , que expliquem de uma forma didatica o funcionamento destes para a comunidade

académica. Além disso, ferramentas deste tipo devem suportar conexdes com diferentes tipos
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de banco de dados, agrupar numa mesma shell diversos métodos e tarefas, sendo que em
outras ferramentas isso tende a ser separado em pacotes.

A clusterizagdo deve ser utilizada quando o conjunto de dados analisados ¢
bastante complexo, possibilitando agrupa-los em diversos clusters, de forma que os elementos
no mesmo grupo possuam caracteristicas similares, enquanto entre os grupos deve-se ter a
maior distingao possivel (GOLDSCHMIDT;PASSOS,2005).

A utilizagdao do algoritmo Gath-Geva se justifica devido ao agrupamento que €
realizado pela logica fuzzy que € mais flexivel na formagao dos clusters, pois os dados sdao
agrupados pelo seu grau de pertinéncia em relacdo ao grupo. Assim, os dados possuem
similiridade com o cluster mesmo que parcial, podendo inclusive pertencer ao mesmo grupo.

Outra vantagem propiciada pelo algoritmo ¢ a determinacao a priori do nimero
de clusters da base de dados de entrada. Isso € interessante devido a dificuldade existente em
determinar a quantidade de clusters, principalmente, em repositorios com grande volume de
dados, sendo que na maioria dos algoritmos esse numero ¢ determinado pelo usuario

(YONAMINE et al, 2002).

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Essa pesquisa possui em sua totalidade oito capitulos. Sendo que a partir do
primeiro, tem-se uma explanagdo sobre o tema exposto, objetivos e justificativa do trabalho
realizado.

Os conceitos fundamentais sobre a descoberta de conhecimento em bases de
dados e suas principais etapas como o data mining estao presentes no Capitulo 2.

No Capitulo 3 ¢ apresentada a Shell Orion Data Mining Engine, mostrando suas

principais funcionalidades, tarefas, métodos e algoritmos ja implementados.
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As caracteristicas da tarefa de clusterizagdo no processo data mining € o método
de logica fuzzy sao descritos respectivamente nos Capitulo 4 e 5, sendo que no Capitulo 5
também aborda alguns exemplos de algoritmos que utilizam a légica fuzzy para a
clusterizagao.

No Capitulo 6 ¢ apresentado o algoritmo Gath-Geva, onde ¢ baseado no artigo
publicado pelos autores do algoritmo de 1989, mostrando as técnicas e formalismos
matematicos utilizados para efetuar a implementagao do algoritmo. Sendo que no Capitulo 7,
¢ detalhada a utilizagdo desse algoritmo em diversos trabalhos académicos.

O trabalho desenvolvido, a demonstracdo matematica do algoritmo Gath-Geva e
os resultados obtidos por meio da sua aplicagdo em uma base de dados sdo apresentados no
Capitulo 8.

Finalizando tem-se a conclusdo, composta também de sugestdes para futuras

pesquisas.
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2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE DADOS

A partir da década de 1960, as tecnologias para armazenamento de dados tiveram
um avango tecnoldgico por meio dos sistemas de informagdes, advento da utilizagdo de banco
de dados, data warehouses, entre outros. Isso resultou em termos mundiais num aumento do
volume de dados, surgindo entdo a eminente necessidade aprimoramento desses dados para
melhor utilizagdo nas diversas areas, como industriais, negocios, instituicdes. (HAN;
KAMBER, 2001, tradu¢ao nossa).

A quantidade de informagdo armazenada em grandes corporagdes e instituigdes €
bastante consideravel em termos de volume, superando em muitos gigabytes de dados. Com
1sso, surge a necessidade de se utilizar meios computacionais para manipulagdao desses dados,
com objetivos de agregar valor por meio da interpretagdo dessas bases, sendo que essas
tarefas podem ser, em alguns casos, ineficientes somente pela avaliacdo “visual” de
especialistas. (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

A area denominada Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge
Discovery in DataBases — KDD), tem apresentado uma caracteristica de envolver diversos
campos da ciéncia, como por exemplo: Estatistica, Inteligéncia Computacional,
Reconhecimento de Padroes e Banco de Dados. Ilustrando-se essa afirmativa, mostra-se como
sdo divididas as atividades que envolvem o DCBD (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005):

a) desenvolvimento tecnolégico: abrangem todas as ferramentas, tecnologias,
algoritmos que dao suporte na busca de novos conhecimentos nos repositorios
de dados;

b) execuc¢do do DCBD: consiste efetivamente nas atividades empregadas na

busca de conhecimento em bases de dados;
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c) aplicacdo de resultados: por meio do conhecimento gerado tem que se
avaliarem as possibilidades existentes para aplicar de forma efetiva, ou seja,
verificar de que forma os resultados obtidos podem ajudar nas tomadas de
decisodes.
A Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados implica no processo de
adquirir conhecimentos uteis nos dados, sendo que ¢ composta por diferentes etapas, uma das

mais importantes € o data mining, onde seu conceito, muitas vezes, ¢ confundido como sendo

o proprio DCBD (FAYYAD; PIATESTSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996, traducao nossa).

2.1 ETAPAS DA DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASE DE DADOS

Considerando que para conseguir resultados satisfatérios, ndo se deve apenas
aplicar as técnicas nos dados, sendo necessario antes prepara-los. O usudrio das ferramentas
DCBD precisa interagir com o sistema, de forma a ter um conhecimento do dominio do
problema em que esta sendo aplicado. Por isso DCBD sdo ferramentas interativas, que
automatizam parte do processo, porém necessita de alguém para gerenciar. O DCBD ¢
subdividido em diversas etapas (Figura 1) (MANILLA, 1999, traducdo nossa):

a) especialista do dominio: ¢ composto por uma pessoa ou um conjunto destas
que sdo especialistas no assunto que estd sendo analisado, buscando-se obter
novos conhecimentos a fim de aplicar na sua area de atuagdo. A participacao
do especialista no dominio de aplicagio DCBD ¢ de fundamental importancia
para o sucesso do processo de DCBD (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005);

b) preparac¢iao dos dados: os dados sdo normalmente obtidos em base de dados,
data warehouse, entre outros. Com isso, esses dados precisam passar por duas

etapas (KANTARDZIC, 2003, tradugdo nossa):
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- limpeza dos dados: dados incoerentes com a aplicacdo sdo
facilmente encontrados ao longo de todo o volume de dados
armazenado. Assim, para que eles nao prejudiquem o resultado do
processo DCBD, deve-se eliminar os dados anomalos da base, ou
desenvolver modelos robustos que sejam imunes a esses tipos de
dados,
- escalabilidade, codificagdo dos dados 1sso ¢ necessario para
padronizar a forma de representagao das varidveis utilizadas no
processo de DCBD, independentes se forem numéricas ou nominais,
devido a grande influéncia no resultado final, por exemplo: a variavel
cor se for representada no intervalo [0,1], e no mesmo ser representada
variando de [-100, 1000] tornara o resultado erroneo;
data mining: ¢ a principal etapa do processo de descoberta de conhecimento,
onde se aplica algoritmos especificos para extrair padrdes dos dados
(FAYYAD; PIATESTSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996, tradu¢ao nossa);
pos-processamento: engloba a interpretagdo, analise e visualizacdo do
conhecimento gerado pelo data mining. Normalmente, o especialista de
DCBD juntamente com o especialista do dominio interpreta os resultados
obtidos e determinam novas estratégias para investigacao dos dados;
apresentacio: essa etapa complementa o pds-processamento, consistindo no
apoio para buscar a melhor interacdo entre o usudrio final e os resultados

obtidos (MANILLA, 1999, tradu¢do nossa).
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‘ Aplicagio de Resultados

| Pos-Processamento \
| Data-Mining | \

Conhecimento
‘ Pré-Processamento ¥
% Padrdes

‘ Especialista de Dominio |
b
Dados
Transfonmados
\ @ n Dados
Processados

Y

Dados

Figura 1. Etapas para descoberta de conhecimento
FONTE: Adaptado de FAYYAD, U.; PIATETSKY-SHAPIRO, g.; SMYTH. (1996)

A etapa de preparacdo de dados nao deve ser considerada isoladamente do
processo de DCBD, pois a cada interacdo, todas as atividades sdo realizadas novamente,
tornando vidvel obter melhores conjuntos de dados para posterior utilizacao pela etapa de data
mining (KANTARDZIC, 2003).

A descoberta de conhecimento pode ser utilizada no cotidiano das empresas,
institui¢des, entre outros. Posteriormente, sdo detalhados alguns exemplos de aplicagdes que

obtiveram resultados satisfatérios segundo Carvalho (2005).

2.2 APLICACOES DA DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASE DE DADOS

As aplicagdbes de DCBD sdao bem diversificadas, nas variadas areas de
conhecimento, como por exemplo (CARVALHO, 2005):
a) instituicdo governamental: as ferramentas de data mining sao utilizadas ha

muito tempo pelo governo dos EUA, sendo que seu foco ¢ identificar padrdes
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nas transferéncias bancdarias internacionais que indicam desvios de conduta,
como “fraudes”. Também foi possivel impedir um atentado a cidade de
Okalahoma, pois com a analise dos registros foi constatado objetivo de
fabricar uma bomba;
supermercados: cadastrando e coletando informagdes pessoais dos clientes,
para com isso fazer associagdes com as compras realizadas e nivel de
consumo més-a-més, buscando por meio dessas informagdes distribuir melhor
os produtos nas prateleiras para consumar comprar conjuntas, oferecer brindes
e descontos personalizados;
medicina: a manutencao das bases de dados com informag¢ao sobre sintomas,
resultados de exames, diagndsticos, tratamentos e doencas de cada paciente.
Proporciona por meio de ferramentas de DCBD, o fornecimento de
conhecimentos como a relacdo entre as doencas e certos perfis profissionais,
socio-culturais, habitos pessoais, local de moradia;
astronomia e geologia: com os dados gerados tem-se a necessidade de utilizar
ferramentas de DCBD para descobrir novos conhecimentos que os analistas a
olho ni ndo conseguiriam facilmente perceber, como por exemplo padrdes
presentes nas estrelas ou nas formacgdes geoldgicas que auxiliam no
entendimento do passado.
evitar perda de clientes: com a concorréncia existente no mercado ¢ comum
que as pessoas alternem de empresas com certa facilidade. Utilizando as
ferramentas DCBD para entender os motivos pelos quais os clientes deixam de
comprar, podendo entdo realizar ofertas, promog¢des para postergar o cliente

na empresa.
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Essas sdo exemplos basicos do processo de descoberta de conhecimento em bases
de dados, como foco nesta pesquisa ¢ a etapa de data mining, que ¢ composta de tarefas,

sendo que essas necessitam de métodos aplicados pelos diversos algoritmos existentes.

2.3 DATA MINING

Encontrar um conceito ou uma defini¢do cientifica ¢ sempre uma tarefa
controvérsia entre os pesquisadores. Contudo, pode-se dizer que data mining ¢ a analise dos
conjuntos de dados puramente observacionais na sua imensiddo que sdo apresentados em uma
forma mais compreensivel e Util para o usuario final. Os resultados obtidos com a utilizagao
do data mining sdo muitas vezes referidos como modelos ou padrdes. Isso pode incluir
graficos, regras, clusters, arvore estrutural e séries temporais (HAND; MANILLA; SMYTH,
2001, tradugao nossa).

A busca incansavel para aprimorar a descoberta de conhecimento nas bases de
dados fez com que aproximadamente na década de 90, surgisse o conceito de data mining,
que visa buscar padrdes existentes nas informacdes que aparentemente nao tém significado,
mas que bem organizadas sdo fundamentais nas tomadas de decisdes (SINGH, 2001).

O data mining refere-se a aquisicdo de padrdes de nos repositorios de dados,
muitas vezes ¢ utilizada essa nomenclatura para todo o processo de aquisicio de
conhecimento, mas no entanto o DM ¢ somente uma das etapas. (HAN; KAMBER, 2001,
tradugao nossa).

O data mining é composto por tarefas, sendo que a escolha desta deve levar em
considera¢do os objetivos do dominio da aplicacdo, que pode ser predicdo ou descri¢ao

(KANTARDZIC, 2003, tradugao nossa).
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Predicdo envolve a utilizagao de dados com intuito de realizar uma previsao de

valores de dados futuros (KANTARDZIC, 2003, tradugdo nossa).

Descri¢do engloba as atividades de obtencao de padrdes dentro de bases de dados

que sejam interpretaveis por humanos (REZENDE, 2000).

Como visto anteriormente ha inumeras ferramentas de DCBD para os mais

diferentes dominios, com isso a variedade de tarefas existentes para aplicar DM tende a ser

cada vez mais diversificada, pode se exemplificar alguns tipos como:

a)

b)

classificacdo: compreende o processo de descobrir uma funcao que organize
os dados em categorias distintas, que sao chamadas de classes. Determinando
essa funcdo, pode-se aplicar aos novos registros a fim de prever a que classe se
incorpora. Um exemplo para aplicagao dessa tarefa seria: uma financeira que
tem em sua base de dados, o histérico de clientes e o pagamento de
empréstimos contraidos em curto prazo. Com isso, poderia se criar duas
classes: a de clientes bom pagadores e os inadimplentes. Descobrindo as
regras de classificagdo. O crédito poderia ser somente concedido para os
clientes que pertencessem a classe de bons pagadores (GOLDSCHMIDT;
PASSOS, 2005);

estimacio: a estimativa faz uma avaliagdo continua dos resultados levando
em conta a probabilidade, onde com alguns dados de entrada podem-se
estimar algumas saidas. Por exemplo: pode ser utilizado para estimar o
numero de criangas em uma familia, estimar o valor da vida 1til de um cliente
(BERRY; LINOFF, 2004, tradug@o nossa);

regressdo: ¢ utilizada somente para valores numéricos, criando-se uma
relacdo entre as varidveis de entrada e saida. Controlando-se as variaveis de

entrada do sistema, consegue-se realizar a previsdo dos valores de saida do
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sistema (KANTARDZIC, 2003, tradugdo nossa). E utilizada, por exemplo,
para determinar a  probabilidade de um paciente sobreviver
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005);
clusterizacdo: os dados sdo agrupados, com o principio de aumentar a
similaridade dentro de um mesmo grupo € minimizar a semelhanga entre
grupos diferentes. Exemplo: identificacdao de clientes para comercializagcao de
um determinado tipo de produto (HAN; KAMBER, 2001, tradu¢do nossa);
associacdo: ¢ uma abordagem simples para gerar regras a partir de dados,
sendo utilizada para relacionar ou associar. Pode ser util em analises
mercadologicas, para associar produtos que tenham relagdo entre si num
supermercado, ou seja, se dois itens sdo correlacionados nas vendas, Assim
buscam-se associagdes que induzam o cliente a comprar dois produtos em vez
de somente um. Os resultados podem ser expressos pela seguinte analogia,
“clientes que compram pao também compram leite” (BERRY; LINOFF, 2004,

traducao nossa).

Apo6s a definicdo da tarefa de DM, deve-se escolher o método a ser aplicado,

dentre os quais, tem-se:

a)

b)

redes neurais: modelos matematicos inspirados nos principios de
funcionamento dos neuronios do cérebro humano. Apresentam a capacidade
de adquirir, armazenar e utilizar conhecimento experimental e buscam
simular, computacionalmente, as habilidades humanas de aprendizado,
associacdo, generalizacdo e abstracdo (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005);

algoritmos genéticos: baseado no processo de evolugdo dos seres vivos, e
reproducdo genética. Produzem solucdes satisfatorias mesmo aplicando em

problemas complexos. Sendo que conforme utiliza a informa¢ao acumulada se
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minimiza o tempo e melhora as repostas (AZEVEDO; BRASIL; OLIVEIRA,
2000);

c) logica fuzzy: diferentemente da logica cléssica, onde os elementos pertencem
ou ndo a um determinado conjunto, na logica fuzzy existe uma fungdo de
pertinéncia, onde cada elemento possui um grau de pertinéncia a cada
conjunto existente, podendo pertencer ou nao a um conjunto, bem como
possuir valores intermediarios (KLIR; YUAN, 1995, traducao nossa).

f) arvores de decisdes: estrutura que pode dividir um conjunto de dados
continuamente até minimizar em pequenos grupos de dados, por meio da
utilizacdo de regras simples de decisdo. A cada divisdo, os elementos que
compdem os conjuntos resultantes se tornam cada vez mais semelhantes entre
si (BERRY; LINOFF, 2004, tradug¢ao nossa).

As tarefas e os métodos de data mining sdo implementados em diversas
ferramentas, também conhecidas como shells, normalmente numa mesma shell pode-se
encontrar diversas tarefas e métodos, o que facilita bastante o processo de DCBD.

Na Tabela 1 tém-se alguns exemplos destas ferramentas, sendo a maioria delas
comerciais, 0 que pode dificultar a aquisicdo por pequenas organizacdes e institui¢des. Ha
poucas ferramentas gratuitas, sendo que dentre estas se tem a Shell Orion Data Mining
Engine. O desenvolvimento desta ferramenta iniciou-se em 2005 por académicos e
professores do curso do Grupo de Pesquisa em Inteligéncia Computacional Aplicada do Curso

de Ciéncia da Computacao da Unesc.



Nome

SPSS/Clementine

PolyAnalyst

Weka

Darwin

Intellingent Mine

WizRule

Bramming

SAS Enterprise Miner

Oracle Data Mining

Orion Data Mining

Tabela 1. Exemplos de Ferramentas DCBD

Tipo

Comercial

Comercial

Gratuita

Comercial

Comercial

Comercial

Gratuita

Comercial

Comercial

Gratuita

Tarefas Disponiveis

Classificagdo, Regressao,
Associagao, Clusterizagao,
Seqiiéncia, Detecgdo de Desvios

Classificacdo, Regressao, Regras de
Associagao, Clusterizagao,
Sumarizacdo, Deteccdo de Desvios

Classificacdo, Regressao, Regras de
Associagao

Classificagdo

Classificagdo, Regras de
Associagao, Clusterizagao,
Seqiiéncia, Sumarizagdo

Sumarizac¢do, Classificagao,
Deteccao de Desvios

Classificacao, Regras de
Associagdo, Regressao,
Sumarizagdo
Classificacao, Regras de
Associacdo, Regressdo,
Sumarizacao
Classificagdo, Regressao,
Associagdo, Clusterizagao,
Mineragao de Textos

Classificagdo, Associagdo,
Clusterizagao

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

SPSS Inc.
WWW.Spss.com

Megaputer Intelligence
www.megaputer.com

Universit of Waikato
www.cs.waikato.ac.nz

Thinking Machines
Http://en.wikipedia.org/
Wiki/thinking machines

IBM
www.ibm.com

WizSoft Inc.
www.wizsoft.com

Grall Corp.
www.graal-corp.com.br

SAS Inc.
WWW.Sas.com

Oracle
www.oracle.com

Grupo de Pesquisa em
Int. Comp. Aplicada —
UNESC

Nessa pesquisa sera implementado o algoritmo Gath-Geva para a tarefa de

clusterizacdo pelo método de logica fuzzy, para melhor compreender o funcionamento da shell

sdo apresentados topicos referente ao seu desenvolvimento e aos médulos que a compdem.



32

3 SHELL ORION DATA MINING ENGINE

A Shell Orion Data Mining Engine ¢ uma ferramenta que esta sendo desenvolvida
pelos académicos e professores do Grupo de Pesquisa em Inteligéncia Computacional
Aplicada do Curso de Ciéncia da Computacao da Universidade do Extremo Sul Catarinense
(UNESCQ).

O projeto teve inicio no ano de 2005, onde os académicos em seus trabalhos de
conclusao de curso agregam funcionalidades, tarefas e métodos na Shell Orion. Na Tabela 2

se pode observar mddulos ja implementados.

Tabela 2. Algoritmos implementados na Shell Orion Data Mining Engine

Ano Tarefa Método Algoritmo Atributos Referéncia
- Regras de L o (CASAGRANDE,
2005 Associagdo Associa@ﬁo Apriori Numéricos 2005)
2005  Classificacdo Arvores de D3 Nominais (PELEGRIN, 2005)
'Decisao
2007 Classificacio AT Al CART DG O (RAIMUNDO, 2007)
Decisdo Numéricos
2007  Custerizacdo Particionamento K-Means Numéricos MARTINS, 2007)
2007  Custerizacdo Redes Neurais Kohonen Numéricos BORES(I; 70) e,
N . Gustafson- - (CASSETARI
2008  Custerizacdo Logica Fuzzy Kessel Numéricos JUNIOR, 2008)

A ferramenta estd sendo implementada por meio da linguagem Java, por essa
possibilitar o funcionamento em diversos sistemas operacionais existentes (multiplataforma),
ter a possibilidade de reutilizacdo de codigo e principalmente ter suas ferramentas de
desenvolvimento disponibilizadas gratuitas (PELEGRIN, 2005).

A utilizag@o dos algoritmos desenvolvidos, bem como as funcionalidades da Shel/
Orion, ¢ possibilitada por meio de uma interface principal, objetivando a facilidade e

centralizagdo das fungdes da ferramenta.
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3.1 INTERFACE DA SHELL ORION

A interface principal da shell foi desenvolvida para melhorar a interagdo com o
especialista de DCBD e facilitar a insercao de novas funcionalidades na ferramenta. A Figura

2 apresenta a interface principal da Shell Orion:

2 Shell Orion Data Mining Engine

Arquivo  Pré-processamento  Data Mining Pds-processamento

Figura 2. Interface Principal Shell Orion Data Mining Engine
Fonte: BORTOLOTTO, L. (2007)

Em 2007, a Shell Orion Data mining Engine sofreu uma alteracdo no que se refere
a conexdo ao banco dados, sendo que anteriormente eram restritas as opgdes de banco de
dados. Atualmente a ferramenta trabalha com qualquer tipo de banco que possua um driver
Java Data Base Connectivity (JDBC) implementado, suportando portanto diferentes bases de
dados. Além disso, foi alterada a disposi¢ao das opg¢des na interface (BORTOLOTTO, 2007).

A realizagdo da conex@o com o banco de dados na ferramenta ¢ bastante simples,

a seguir demonstra-se 0s passos necessarios para conseguir realizar essa tarefa:
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a) instalacdo do driver: definido o SGBD que se deseja realizar a conexao,

deve-se obter o driver JDBC do respectivo banco e instalar-lo corretamente na
ferramenta;

b) configuracio da conexio: para realizar a configuracao da conexao o usuario

deve selecionar na guia Arquivo, Conexoes, e clicar em Cadastro de Conexdo.

O usuario deve informar o nome, driver e selecionar o banco ou simplesmente

selecionar um ja existente no menu conexao. Na Figura 3 tem-se um exemplo

utilizado pelo académico Bortolotto (2007) realizou-se uma conexao ao banco

de dados freeware PostGreSQL';

Shell Orion Data Mining Engine

Arquivo | Pré-processamento Data Mining Pés-processamento

EBX

Conexdes
Conectar

[7] cadastro de conexiio
Cadastro de conexao

Sair

Conexdes: \Posigres v |

Nome: |Postgres |

Driver: ‘nrg.pnstgresql.Driv&r |

URL: ‘jdl:)c:pnstgrasqi:r.flcn:alhnst:5432.f |

Sabhvar | | Excluir ‘ ‘ Cancelar ‘

Figura 3. Cadastro de conexdo com o banco PostGreSQL
Fonte: BORTOLOTTO, L (2007)

c) conectar ao banco de dados: apds realizada a configuragdo do banco de
dados, o usudrio deve-se se dirigir ao menu Arquivo, Conectar. Nessa tela
deve ser informada a conexdo desejada, que foi anteriormente configurada,

nome da base de dados, nome de usuario e a senha. Realizando a conexdo sera

! PostGreSQL disponivel em http:/www.postgresql.org
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possivel escolher a tabela na qual se deseja aplicar as tarefas e métodos da

ferramenta (Figura 4).

Shell Orion Data Mining Engine

Arquivo | Pré-processamento Data Mining Pés-processamento

Conexdes

a Conectar
Configuragoes de conexao

Conexdo: |Postgres v ]

Base de dados: |Teste |

Usuario: |admin |

Senha: |.ll.l'.li. |

Tabela: | \ ‘

Conectar | | Confirmar J | Cancelar [

Figura 4. Conexdo com o banco PostGreSQL
Fonte: CASSETARI JUNIOR, J. (2008)

d) escolha da tarefa: realizando a conexao corretamente com o banco de dados,
o usudrio tem como opc¢ao realizar o pré-processamento, data mining € pos-
processamento. Atualmente, na Shell Orion s6 estdo implementados alguns
métodos de data mining. Conforme a tabela 2 apresentada anteriormente no
capitulo 3.

Existem inumeras tarefas, métodos e algoritmos de data mining implementados na

Shell Orion, os quais sdo descritos a seguir.
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3.2 TAREFAS, METODOS E ALGORITMOS DE DATA MINING NA SHELL ORION

As tarefas atualmente implementadas na Shell Orion Data Mining Engine sdo
associacdo, classificacdo e clusterizacdo. Estdo disponiveis em moddulos separados da
ferramenta, sendo que cada algoritmo desenvolvido tem caracteristicas proprias e necessita de
informacdes peculiares para executar corretamente o processo de descoberta de
conhecimento.

No moddulo de associagdao (Figura 5) foi implementado o algoritmo Apriori
(CASAGRANDE, 2005), onde por meio das regras extraidas encontram-se relacionamentos
entre os itens de dados. Assim, por meio deste algoritmo tem-se um conhecimento prévio das

propriedades dos conjuntos freqiientes (HAN; KAMBER, 2001, traducao nossa).

= Orion :: Associagao

Arquivo  Ajuda
: = Algoriimo: APRIORS
Selecione o Algorigno: Total de itens:41
Apriori - Suporte: 629
Conflanca: 103
Quantidade de regras: 43
Confunto de dados iniciais: | CCGP || PRegas | Grifico
Afributos Conj: { acordado_coceira_sim, manchas_afetou_na -
acima_13  |275 Antecessor da Regra’ manchas_afetou_nao, teve_e
ate_freze  |465 Sup. Conj: 652
ferminino  |397 Confilanga: 96%
masculino 343 i
[« ) !J Canj: { acordado_coceira_sim, manchas_afetou_na
Antecessor da Regra: manchas_afetou_nao, manchs
Sup. Conj; 652
Defina 0s pardmetros: Confianga: 97%
[ 85555 suporte
/—'795 = Conj:{ acordado_coceira_sim, manchas_afetou_na
(=% Confanca Antecessor da Regra: teve_eczema_nao, manchas_|
Sup. Conj: 652
Conflanca: 98%
Associar
Conj: { acordado_coceira_sim, manchas_afetou_na
Antecessor da Regra: acordado_coceira_sim, manc
Sup. Conj: 652
Conflanga: 87% -
Menu Principal %
-

Figura 5. Modulo de Associacdo da Shell Orion Data Mining Engine
Fonte: CASAGRANDE, D. (2005)
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O modulo de classificacao possui dois algoritmos implementados, um desses € o

ID3, que utiliza arvores de decisdo que se caracteriza por trabalhar recursivamente passando
por cada no-filho até que todas as amostras estejam pertencendo a mesma classe. Cada
caminho para a folha da arvore de decisdo representa uma regra de classificacao, sendo que
seu funcionamento ¢ caracterizado como top-down (cima para baixo) (KANTARDZIC, 2003,

tradugdo nossa).

ORION - Classificagdo
Arquivo  Ajuda

Selecione o0 método: SE divida = bai;a

ADpeloID3 | ENTAO

---» renda = ate15 (4 casos)

[»]

Selecione o atributo de SE risco = moderado e
saida: SE credito = ruim

T = ENTAO

---=renda = acima35 (2 casos)

Profundidade da SE risco = moderado e
arvore: SE credito = desconhecida
ENTAO
B ---> renda = maisQ15 (2 casos)

SE risco = moderado e

W SE credito = hoa

Classificar ENTAO

---» renda = maisQ15 (2 casos)

Visualizar SE risco = baizo
ENTAO
---» renda = acima35 (10 casos)

Menu Principal

Total de Regras: 9

Figura 6. Modulo de Classificagdo pelo algoritmo ID3
Fonte: PELEGRIN, D. (2005)

O algoritmo ID3 (Figura 6) consiste em produzir regras de classificacdo
considerando-se o objeto de saida que ¢ selecionado pelo especialista do DCBD, além disso, ¢
gerada uma arvore grafica (Figura 7) de modo a facilitar a visualizagdo em relagdo ao atributo

que mais influenciou na constru¢do do modelo de conhecimento obtido (PELEGRIN, 2005).
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Arvore de Decisdo ID3

@ [Jrisco= alto
@ [ divida= alta
@ [ credito = ruim
D renda = Mais Comum -= ate15
© [ credito = desconhecida
[ renda = maisQ15 (1 casos)
@ [ credito = boa
[ renda = ate15 (1 casos)
@ [ divida = baixa
D renda=ate15 (2 casos)
@ [Jrisco = moderado
@ [ credito = ruim
D renda = acima3s (1 casos)
@ [ credito = desconhecida
D renda = mais@15 {1 casos)
© [ credito = boa
[ renda = maisQ15 (1 casos)
% [ risco = baixo
[ renda = acima3s (5 casos)

Figura 7. Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo ID3
Fonte: PELEGRIN, D. (2005)

A arvore de decisdo também ¢ o método utilizado pelo algoritmo CART
(Classification and Regression Trees) no modulo de Classificagdo da Shell Orion. Neste
algoritmo as arvores possuem a particularidade de sempre serem bindrias, facilitando a leitura
e interpretacdo dos resultados. O CART ¢ bastante aplicado em estudos multidimensionais,
tendo a vantagem de trabalhar com variaveis numéricas, nominais e valores ausentes. Além
disso, permite construir grupos homogéneos de dados que sdo caracterizados pelos valores
dos atributos (nd-folha da arvore) (CABETE; CARDOSO, 2006).

Numa comparacio entre os critérios Gini’ ¢ Twoing® aplicando-se em diversos
conjuntos de dados diferentes, os resultados obtidos se diferenciam, sendo que para a

obtencao de melhores resultados e produg¢do de nds descendentes mais puros, utiliza-se o

? Critério Gini: verifica a maior classe da base de dados e procura isolar das outras classes. (RAIMUNDO,
2007) .
3 Critério T woing: Compreende a separagdo da base de dados em duas classes. (RAIMUNDO, 2007).
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critério Gini, por isso optou-se em implementar o algoritmo por esse critério na Shell Orion

(RAIMUNDO, 2007).

£ ORION -> Classificagao -> Algoritmo: CART

Arguivo  Ajuda
Parametros do Algoritmo: ;__m_ Regras _:_.Anmre |
REGRAS PARA CLﬁSSIFICﬁCﬁﬂ
Método: 2 Entropia

SE comp_petala < 2.45
ENTAD especie = Setosa
- 0 mais comun em 50.0 caso{s) = 50.0

-

' Gini

) Twoing
g TS Ea— R SE comp_petala == 2.45
Atributo de Saida: especies | ¥ SE larg_petala < 1.75
ENTADO especie = Yersicolor
-> 0 mais comun em 54.0 caso(s) = 49.0

Cross-Validation:
SE larg_petala == 1.75
ENTAD especie = Yirginica
-> 0 mais comun em 46.0 caso(s) = 45.0
Classificar | Cancelar TOTAL DE REGRAS -3

Figura 8. Regras geradas pelo algoritmo CART
Fonte: RAIMUNDO, L (2007)

Ap6s a execugdo do algoritmo CART, conforme os parametros de entrada, pode-
se visualizar as regras de classificacdo geradas (Figura 8), tendo-se como alternativa de

interpretacdao a demonstracao grafica por meio de uma arvore (Figura 9).
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4 ORION -> Classificagdo -> Algoritmo: CART
Argquivo  Ajuda

" Resultados |/ Regras | Arvore
[T Arvare Gerada

Parametros do Algoritimo:

Método: " Entropia | $ [ comp_petala < 2.45
[:j gspecies = Setosa
o e |
& Gini | o [ comp_petala == 2 45

¢ [ larg_petala < 1.75
[ especies = Versicalor

———
Atributo de Saida:  especies | > | ¢ [ larg_petala *= 1.75
[T} especies = Virginica

. Twoing

Cross-Validation: (1 | w :

Classificar Cancelar |

Figura 9. Arvore de decisdo gerada pelo algoritmo CART
Fonte: RAIMUNDO, L (2007)

Além das tarefas de classificagdo e associacdo, a Shell Orion também possui
implementada a clusterizagdo. Inicialmente desenvolveu-se o algoritmo K-means, pois € um
dos mais empregados para realizar a tarefa de agrupamento. Na execugdo deste algoritmo
deve-se determinar um valor para K (nimero de clusters), esse ¢ definido antes da execugdo e
de forma muitas vezes aleatoria. Posteriormente, calcula-se o centro desses clusters, € com 0s
pontos dos dados remanescentes ¢ calculada a distancia entre o ponto e o centro do cluster. O
ponto que apresentar a menor distancia ¢ considerado parte daquele grupo (GOLDSCHMIDT;

PASSOS, 2005).
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[ Resultados | Grafico | Arquivo |

Cluster0: 14

fi fi
Cluster1: 13
acordou h

h hada
Cluster2: 12

n n

Clusters Gerados:

nia

nunca acordou

CTGTITGTTE TIraT

masculing
fi

fermining

n

fermining
n

Atributo de Saida: sono_pertubado

uma ou mais noites por semana

menos de 1 noite por semana

1182

62

nia
f

f

n

nia
nia

nia nia
nia n

nenhuma crise

S S

nia nia
nia n

1133

0

0

nia
nia

Aunca

n

nia
nia

| »

L]

Figura 10. Resultados Obtidos por meio do algoritmo K-means
Fonte: MARTINS, D. (2007)

Na Shell Orion ao executar-se a tarefa de clusterizag¢do pelo algoritmo K-means,

define-se o tipo de célculo da distancia (euclidiana ou city-block), o nimero de clusters,

atributo de saida e a tabela de origem com os dados a serem clusterizados. Os resultados

podem ser visualizados pelo sumério de dados (Figura 10) ou graficamente (Figura 11)

No moédulo de clusterizagdo encontra-se implementado o método de redes neurais

pelo algoritmo de Kohonen, também pode ser encontrado nas bibliografias como mapa auto-

organizavel (KANTARDZIC, 2003, tradugao).

Este algoritmo ¢ capaz de reconhecer relagcdes entre padrdes apresentados a

, . - .. 4 . ..
entrada da mesma rede neural, apds um treinamento ndo-supervisionado™. A topologia basica

da rede ¢ ter a camada de entrada 1 x N que faz a leitura dos vetores-padrao dispostos na rede

¢ a camada de saida representada pela matriz M x M de neurdnios que forma uma resposta uni

* Os neuronios da rede ndo ficam restritos em relagio a aprendizagem durante o treinamento (AZEVEDO;

BRASIL; OLIVEIRA, 2000).
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ou bi-dimensional. Este modelo ¢ 1til para realizar o reconhecimento de padrdes, quando o
numero de classes ndo ¢ conhecido “a priori” (AZEVEDO; BRASIL; OLIVEIRA, 2000).

Apos a utilizacao do algoritmo de Kohonen pela Shell Orion, os resultados podem

ser obtidos de diversas maneiras como: visualizacdo dos grupos formados, informacgdes

estatisticas, exportar um arquivo com os dados em formato SQL (para utilizacdo em outra

tarefa de data mining) e na forma grafica como visualizado na Figura 11.

2 Resultados do Algoritmo de Kohonen

| Gréfico ' Grupos | SQL | Geral |
Grafico de barras

1400

1300

1200
& 1oo
S 1000
E 200
L1
@ 800
= 700
= 600
=
£ 500
3 aoo
S am

200

=

o g S E
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
Grupos
| Salvar Grafico |

Figura 11. Grafico gerado pelo algoritmo de Kohonen
Fonte: BORTOLOTTO, L (2007)

Em 2008, foi adicionada na Shell Orion o método de logica fuzzy para
clusterizacdo por meio do algoritmo Gustafson-Kessel. Este algoritmo emprega uma norma
adaptavel da distancia, com o objetivo de detectar grupos de formas geométricas diferentes na

série de dados (GUERRA, 2006).
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O algoritmo Gustafson-Kessel nao trabalha com atributos nominais, caso seja

necessario, estes devem ser convertidos para valores decimais. Isso ocorre porque o processo

de clusterizagdo realiza somente operagdes matematicas (CASSETARI JUNIOR, 2008).

Os resultados podem ser visualizados de diversas maneiras, na Figura 12, tem-se

um resumo da clusterizacao com o Gustafson Kessel, onde sdo apresentados os parametros de

entrada, informacgdes sobre os grupos gerados, centros dos clusters e o atributo de saida.

[ Gustafson-Kessel - Resultados 7

Geral | Grafico | Grupos ]W
Atributo de saida: |GRAVIDAD A

Atributo 01: IDADE

Atributo 02: SEXO
Atributo 03: GRAVIDAD
Atributo 04: WM

Atributo 05: TEMPODESFECHO
Atributo 06: DESFECHO

- InformacSes dos Clusters

Nimero total de registros: 96
Cluster 01: 51 elementos
Cluster 02: 45 alementos

- Centro dos Clusters

- Atributos de Safda em cada Cluster

31 ocorréncias
20 ocorréncias

Cluster 01:

Cluster 02: 1
2 13 ocorréncias
3 11 ocorréncias

(53,12%)
(46,88%)

Atributos de saida selecionado: GRAVIDAD

Tempo de execugdo do algoritmo: 00m:00s.028ms

Atrib.01 Atrib.02 Atrib.03 Atrib.04 Atrib.05 Atrib.06
Cluster 01: 58,745098 1,431373 2,607843 1,000000 7,941176 1,000000
Cluster 02: 54,022222 1,333333 1,777778 1,444444 28,000000 2,000000

(para informacées detalhadas sobre os clusters, veja o menu 'grupos')

(60,78%)
(39,22%)

(46 ,67%)
(28,89%)
(24,44%)

-

| Sawarresumo...

Figura 12. Grupos gerados pelo algoritmo de Gustafson-Kessel

Fonte: CASSETARI JUNIOR, J. (2008)

[ Gustafson-Kessel - Resultados

Geral | Grafico | Grupos | SQL

175
.

.
.
125 o

Para opcies avancadas, clique com o botéo direito no grafico. |

sl m o2

Legenda

20 25 a0

‘ | Salvar grafico... ‘

Figura 13. Grafico gerado pelo algoritmo de Gustafson-Kessel
Fonte: CASSETARI JUNIOR, J. (2008)
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Os resultados também podem ser visualizados em forma grafica (Figura 13), outra

opgao ¢ a visualizagdo de arvore como mostra a Figura 14, sendo que todas essas informacgdes
podem ser exportadas em formato SQL, e também ser posteriormente importadas para serem

realizadas outras tarefas de data mining.

ﬁsuﬂafsnn-KesselvResultados e e e ¢ X
| Geral |_Gréﬁco | Grupos I.SQL __

Atributo de saida: [DESFECHO | 'l | Mostrar o niimero do elemente  [| Mostrar pertinéncias

3 Clusters
o= =3 Cluster 1 (45)
¢ =] Cluster 2 (51)
o |j1
o |j1
o m1
o =1
-1
=
[ IDADE=T71.0
[ sexo=20
[} cRAVIDAD = 3.0
Cyvm=1.0
[y TEMPODESFECHO = 13.0
[ DESFECHO =1.0
[} PERT_CLUSTER1 = 1 055853896062477E-37
[} PERT_CLUSTER2=10
o= 1
o |j1
o |j1
L= m1
o =31
-1
o= =91
-1
o m1

[»

Figura 14. Arvore de decisdo gerado pelo Gustafson-Kessel
Fonte: CASSETARI JUNIOR, J. (2008)

Sendo assim, com base no objetivo do desenvolvimento de uma shell que
implemente varias tarefas e métodos. Esta pesquisa consiste em descrever a modelagem
matematica e implementacdo do algoritmo Gath-Geva, que por meio do método de logica
fuzzy realiza a tarefa de clusterizacdo. Com isso, serdo ampliadas as opcdes disponiveis na
ferramenta, permitindo-se a comparagdo de resultados obtidos por diferentes algoritmos que
executam a mesma tarefa.

O algoritmo Gath-Geva utiliza a tarefa de Clusterizagdo, sendo que essa também ¢

composta de diversos métodos, como por exemplo, a légica fuzzy. Com isso para melhor
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entendermos e compreendermos o funcionamento do algoritmo, no capitulo 4, esta dedicado a

descrever os processos existentes na Clusterizacao.
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4 A TAREFA DE CLUSTERIZACAO

A clusterizacdo ¢ uma tarefa que particiona um conjunto de dados heterogéneos
em subgrupos mais homogéneos conhecidos como clusters. A principal diferenca entre a
tarefa de clusterizagao e classificagdo, ¢ que na classificacao ja existe uma classe predefinida
sobre como os dados existentes na base de dados podem ser classificados, ja na clusterizagado
ndo existe nenhum parametro a priori, os clusters sdo formados com base na similaridade
entre os dados (BERRY; LINOFF, 2004, tradugdo nossa).

A clusterizagcdo tem como principal funcao dividir a base de dados em clusters,
sendo que os dados pertinentes ao mesmo cluster tendem a ser o mais similar possivel, e o
mais distinto em relagdo aos dados pertinentes a outros clusters (HAN; KAMBER, 2001,
tradugao nossa).

Na maioria dos algoritmos de clusterizagdo, tem-se a necessidade do o usuario
informar o niimero de grupos a ser considerado. Com base nesse valor, os registros de dados
sdo entdo separados em grupos, de forma que dados similares pertengcam ao mesmo grupo e
registros diferentes fiquem em grupos distintos (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

O processo de clusterizagdo pode revelar grupos com diferentes formas e
tamanhos em um espago multidimensional. A Figura 15 (a) mostra um grafico bidimensional
de dados, sem sofrer o processo de clusterizagdo. Para exemplificar a dificuldade no processo
em determinar o melhor niimero de clusters, na Figura 15 (b) mostra-se um conjunto de dados
agrupados em trés clusters circulados com uma linha tracejada. Pode-se concluir que ja seria
um bom resultado para clusteriza¢do. Mas observando na Figura 15 (c) o mesmo conjunto de
dados clusterizados em quatro grupos distintos, demonstrando um outro resultado. Essa
arbitrariedade quanto a quantidade de clusters ¢ um problema da clusterizagdo

(KANTARDZIC, 2003, tradugao nossa).
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(a) b} (c)
Figura 15. Processo de Clusterizagdo
Fonte: KANTARDZIC, M (2003)

No caso apresentado anteriormente, os clusters podem ser facilmente
identificados de forma visual, mas em um espaco de dados multidimensional, nem sempre
serd possivel realizar o reconhecimento apenas avaliando os dados graficamente, por isso tem-
se a necessidade de se elaborar abordagens que auxiliam na determinacao da quantidade de
clusters ideais para cada conjunto de dados (KANTARDZIC, 2003, tradugdo nossa).

Formalmente, supde-se a existéncia de y pontos de dados, x;, x2, ..., x, tais que
cada ponto pertenca a um espaco d dimensional RY. O processo de agrupamento acontece
separando-os em k clusters, ou seja, encontrar-se k pontos m; em R conforme expressao (1),
fazendo que essa seja minimizada, onde d*(x;m;) indica a distancia entre x; e m;. Os pontos m;

sao chamados de centroides ou médias dos clusters (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Zi minjdz(xi, m])
N

(1)
Normalmente os algoritmos de clusterizagdo utilizam duas estruturas de dados
para seu processamento, denominadas matriz de dados e matriz de similaridade, (HAN;
KAMBER, 2001, tradu¢ao nossa).
A matriz de dados consiste em linhas que apresentam os 7 objetos do conjunto,

como por exemplo: pessoas. E as colunas representam seus atributos, como idade, género,

entre outros (HAN; KAMBER, 2001, tradugao nossa).
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xll s xlf s xlp—|
|xl-1 xif xip |
Lcnl xnf xan

Figura 16. Matriz de Dados
Fonte: HAN, J.; KAMBER, M. (2001)

A matriz de similaridade relaciona a proximidade entre os dados do objeto, ou
seja, representa a distancia entre pares de objetos. Portanto sdo armazenadas as distancias
entre 0os objetos, e esses valores sempre serdo positivos, pois trata-se de distancia.
Considerando 7 objetos, isso resulta numa matriz quadrada de tamanho » X » como mostra a

Figura 17 (GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 2005; OLIVEIRA, 2008):

[ 0
| d(2,1) 0
|d(3,1) d(32) 0

]

|

|

: : : 0 J
dn,1) dn2) .. .. 0

Figura 17. Matriz de Similaridade
Fonte: HAN, J.; KAMBER, M. (2001)

Considerando isso, dependendo da situacdo utilizam-se algoritmos especificos,
para melhor atender as necessidades e encontrar resultados satisfatorios. Sendo que
pesquisadores buscam sempre desenvolver algoritmos mais eficientes e eficazes para
clusterizagdo de bases de dados. A seguir algumas caracteristicas importantes que um
algoritmo de clusterizacao busca contemplar (HAN; KAMBER, 2001, traduc¢ao nossa):

a) escalabilidade: certos algoritmos trabalham muito bem, quando se trata de

pequenas bases de dados, no entanto, conforme esse repositoério aumenta, o
algoritmo pode perder em desempenho, ou ndo atingir resultados satisfatorios.
Com isso ¢ necessario desenvolver algoritmos versateis que funcionem

independentes da quantidade de dados a serem clusterizados;
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b) suporte a diversos tipos de algoritmos: na maioria dos casos os algoritmos
tém suporte a varidveis numéricas’, no entanto em muitas aplica¢des tem-se a
necessidade de se utilizar outros tipos de atributos como binérios6, nominais7,
ordinaisg, entre outros;

c) descoberta de clusters de diferentes formas: os algoritmos que realizam a
clusterizagdo baseados nas distancias de Manhattan9, Euclidianam, entre
outras, tendem a formar clusters de formas parecidas em tamanho e densidade.
Isso pode ndo representar a realidade, portanto os algoritmos devem permitir a
formacao de clusters de diferentes formas;

d) minimizar a quantidade de parametros de entrada: os algoritmos
necessitam de alguns parametros para realizar a clusterizacdo dos dados, como
por exemplo, a quantidade de clusters. Esse tipo de informagdo numa base de
dados com alta dimensionalidade ¢ complicado para o usuario determinar com
precisao;

e) habilidade de lidar com dados com ruidos: os dados podem estar ausentes
ou com ruido. Algoritmos que sdo afetados por esses tipos de informacdes
podem apresentar resultados de ma-qualidade;

f) insensibilidade dos registros de entrada: dependendo da ordem de entrada,
alguns algoritmos trabalhando com o mesmo conjunto de dados, podem

apresentar resultados distintos;

> Variaveis que sdo representadas por nimeros (LUGER, 2004).

% A variavel assume apenas assume dois valores, por exemplo 0 ou 1 (LUGER, 2004).

7 Similar ao binario, sendo que o nimero de classes de representagio é maior do que 2 (LUGER, 2004).

¥ Atribui valores ou nomes, mas gera um conjunto ordenado de classes, como por exemplo tamanho, 1 = baixo, 2
= médio, 3 = alto (LUGER, 2004).

? Conhecida também como city-block e é similar a distdncia euclidiana, onde realiza somente o somatério da
diferenga entre dois pontos (HAN; KAMBER, 2005)

1% Somatorio das raizes quadradas das diferengas de distancia entre dois pontos (BESDEK etal ~ 2005).
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g) alta dimensionalidade: uma base pode conter varios atributos. Muitos
algoritmos conseguem oOtimos resultados em dados que envolvem somente
duas e trés dimensdes. Mas até seres humanos conseguem realizar essa
avaliacdo com certa facilidade. Entdo a grande utilidade desses algoritmos ¢
buscar clusterizar dados que apresentam maiores dimensoes;
h) condicdes para realizar a clusterizagao: tem-se a necessidade nas aplicacdes
de se efetuar a busca de clusters, onde os dados utilizados sdo constantes, ou
seja, nao se alteram,;
1) interpretacdo e usabilidade: os usuarios esperam das aplicagdes resultados
que sejam interpretaveis, compreensiveis e utilizdveis. E importante ter isso
como meta, pois influéncia a selecao dos métodos de clusterizagao.
Considerando que para conseguir atender todas essas caracteristicas, em algumas
situagoes utilizam-se mais de um algoritmo, a fim de melhorar os resultados apresentados pela
tarefa de clusterizagdo. Sendo que para realizar a implementacdo desses algoritmos sdo
utilizados alguns métodos, onde para definir o mais apropriado deve-se levar em
consideragdo, os tipos de dados, o dominio da aplicacdo, entre outros. (HAN; KAMBER
2000, tradugao nossa).

O método utilizado no algoritmo Gath-Geva para tarefa de clusterizacao ¢ a logica
fuzzy, pois permite que os dados pertencam a mais de um cluster simultaneamente
aprimorando a formacdo dos resultados. Portanto no Capitulo 5, dedica-se para apresentar

suas caracteristicas e funcionamento.
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50 METODO DE LOGICA FUZZY PARA A TAREFA DE CLUSTERIZACAO

Os algoritmos de clusterizagdo desempenham a funcdo de identificar subgrupos
relevantes de dados, agrupando-os conforme as suas semelhangas. Assim, diferenciam-se dos
demais subgrupos formados. Normalmente, em métodos como particionamento'' e
hierarquico'?, um ponto ¢ atribuido a um tUnico cluster. Porém, ha situacdes que dados
possuem caracteristicas similares em clusters distintos. Nesses casos, a logica fuzzy,
demonstra a vantagem por levar em consideracao essas pertinéncias de dados em relagao aos
diversos clusters (WANG; RUAN; KERRE, 2007, tradugao nossa).

Outro ponto que tem que ser tratado pelos algoritmos ¢ a complexidade das
solicitagdes do usuario, que sao expressos, por exemplo, em linguagem natural ou envolvendo
varios critérios, A logica fuzzy se torna util nessa questdo, devido a sua capacidade para lidar
com os mais diversificados tipos de dados (WANG; RUAN; KERRE, 2007, traducao nossa).

Nesse contexto, pode-se analisar que na teoria classica (crisp), um individuo faz
parte ou ndo de um cluster. Mas isso nas aplica¢cdes do mundo real pode trazer problemas por
ndo conseguir tratar certos tipos de conjuntos de dados (CHEN; PLAN, 2001, traducao
nossa). Exemplificando essas dificuldades, suponha-se que sejam formados dois grupos, um
contemplando as tagas cheias e outro as vazias, qual o grupo que pertence a taca da Figura 18,
esse tipo de questdo ndo pode ser tratada pela logica booleana ou classica (COX, 1994,

tradugdo nossa).

" Geralmente produzem agregados por fungdo de aperfeicoar um critério previamente definido, quer localmente
(em um sub-conjutno de dados) ou globalmente (definido por todos os dados) (KANTARDZIC, 2003).

"2 Nessa técnica sdo produzidas diversas parti¢des do banco de dados com base na jungio ou divisao dos clusters
de acordo com a medida de similaridade (OLIVEIRA, 2008).
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.

Figura 18. Representacdo de uma taga
FONTE: COX, E. (1994)

A logica fuzzy tem como idéia fundamental determinar a relagdo de todos os dados
em relagdo aos clusters, com isso ¢ possivel realizar uma transi¢ao continua e gradual de um
determinado cluster para outro, seguindo premissas, definidas dependendo de cada aplicagao,

na fung¢do de pertinéncia (MUNAKATA, 2008, tradugao nossa).
5.1 LOGICA FUZZY

A teoria de logica fuzzy foi introduzida como uma extensdo para definir conjuntos
ordinarios em torno de 1965. No inicio, foi restritamente conhecida pela comunidade
cientifica até ser aplicada industrialmente em 1986, tornando-se um grande tema na década de
90. Onde muitas aplicagdes comerciais e industriais foram desenvolvidas no Japdo, obtendo
uma significativa melhora no desempenho e reducdo de custos (MUNAKATA, 2008,
tradugao nossa).

A logica fuzzy busca utilizar mecanismos ou formas para tornar mais suave a

transicdo de um determinado cluster para outro (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005). Este
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mecanismo ¢ chamado de fungdo de pertinéncia e indica o grau de adesdo (pertinéncia),
normalmente representado entre 0 e 1, onde maiores valores significam maior grau de
pertinéncia, e vice-versa (KLIR; YUAN, 1995, traducao nossa)

Entdo tem-se um conjunto de dados €2, onde um subconjunto A tem definida a sua
funcdo de pertinéncia, que deve ser denotada por A(x), onde possui valores no intervalo de
[0,1]. Com isso, A(x¢) = 0,6 ¢ uma notagdao de quanto o elemento 0 pertence ao sub-conjunto
A. Caso todos os resultados da fun¢do de pertinéncia dos clusters forem 0 ou 1, entdo tem-se
uma precisao nao-fuzzy (BUCKLEY; JOWERS, 2006, tradugdo nossa).

Os sistemas fizzy sio modelados pelos engenheiros do conhecimento, que
precisam de especialistas que conhegam o comportamento de onde vai ser aplicado o sistema,
para com isso definir os estados que podem assumir (MCNEIL; THRO, 1994, traducao
nossa).

Essa experiéncia (dos especialistas) ¢ incorporada para realizar a definicdo das
funcdes de entrada e saida de cada membro do sistema fuzzy (MCNEIL; THRO, 1994,

traducgdo nossa).
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Figura 19. Distribui¢do de grupos pela logica Fuzzy
Fonte: Adaptado de KLIR, G.; YUAN, B. (1995)

" Tem a fungdo de codificar o conhecimento humano na forma de regras (BERRY; LINOFF, 2004).
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A Figura 19 demonstra a aplicagdo dos conceitos basicos de conjuntos fuzzy,

pode-se analisar trés conjuntos, que representam jovem, meia-idade e idoso. O intervalo de
idade ¢ 0 a 80 anos, e o tipo de fung¢do de pertinéncia ¢ trapezoidal. Abaixo pode ser
visualizada a descri¢do das fung¢des de pertinéncias da Figura 23 (KLIR; YUAN, 1995,

tradugdo nossa).

0, sex <20
. 35—x
u(jovem) = %, sel5<x <35
1, sex =35
r 0, sex <20oux =60
(x —20)
T, se20 < x <35
u(meiaidade) = - (60 — x)
T, sed5 < x <60

\ 1, se35 <x <45

0, sex <45
) x —45
u(idoso) = %, se45 < x <60
1, sex =60

Existem diversos tipos de funcdes que podem representar a pertinéncia dos

elementos aos clusters, comumente as mais utilizadas sao (ALVES, 2007):
a) funcao triangular: possui a forma de um tridngulo, com trés parametros de
entrada (a,b,m), onde a e b, representam o intervalo de avaliacdo e m o valor

que possui o maior grau de pertinéncia, ou seja 1.
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( 0, sex<a
xX—a
g, se x € [a,m]
p = {0
(60— x) 45 <
T se X

\ 1, se35 <x <45

b) funcio trapezoidal: possui a forma de um trapézio, com trés parametros de
entrada (a,m,n,b), onde a e m representam a parte ascendente da funcao,

enquanto z e b a descendente.

( 0, sex<a
x—a)
— se x € [a,m]
uy = {9
(b —x)
m, seds < x

\ 0, se35 <x <45

¢) funcio gaussiana: os parametros de entrada correspondem a (m, o), na

equacdo tem o valor modal'* dado por m, e a dispersdo'” por o

—ok (x—m)?

u(x) = exp

A Figura 20 representa as func¢des descritas anteriormente, mostrada em grafico.

As letras demonstradas nas fungdes, também estao sendo apresentados nos graficos.

Proporcional
a g,

~ ~
r ra

v

i i
b x a m n b X X

Figura 20. Gréficos representando as funcdes de pertinéncia

Fonte: ALVES, L (2007)

1 Valor que aparece mais vezes numa seqiiéncia de dados (ALVES, 2007)
'3 £ a maior ou menor diversificagdo de um valor em relagdo a média ou mediana (ALVES, 2007)
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A escolha do melhor formato da fungdo nem sempre ¢ uma tarefa simples, sendo
que em alguns casos ¢ um desafio tanto para o especialista da aplicacdo quanto para o
engenheiro do conhecimento. Com isso, normalmente a opg¢do utilizada tende a ser
trapezoidal ou triangular, devido a facilidade de se definir os intervalos de pertinéncia e
implementagao (ALVES, 2007).

Existe uma arquitetura funcional ou sistema de inferéncia fuzzy (Figura 21), onde
aplica os conceitos de logica fuzzy no processamento de conhecimento, para isso ¢ necessario
realizar as etapas seguintes (KLIR; YUAN, 1995, tradugao nossa):

a) entrada: entrada do sistema deve-se ser precisa, ou seja, entradas crisp

(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

b) fuzzificagdo: ¢ responsavel por transformar as entradas numéricas nos graus
de pertinéncia em relagdo a todos os conjuntos fuzzy do sistema (PASSINO;
YOURKOVICH, 1997, tradugao nossa).

c) maquina de inferéncia fuzzy: tem como base os graus de pertinéncia
calculados na etapa anterior, onde realiza a avaliacdo das regras existentes na
base (MUNAKATA, 2008, tradug@o nossa).

d) defuzzyficagao: transforma ou modifica os conjuntos de saida do sistema, que
foram obtidos aplicando as regras de inferéncia, em valores precisos ou crisp.

e) saida: sdo os valores saida do sistema fuzzy.
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Figura 21. Arquitetura Funcional Genérica de um Sistema Fuzzy
Fonte: Adaptado de KLIR, G.; YUAN, B. (1995)

Dentre as aplicagdes, pode-se citar o método de logica fuzzy para a tarefa de

clusterizagdo, que proporciona uma otimiza¢cdo na formacao dos clusters, pois considera o

grau de pertinéncia de cada dado em relagdo aos grupos existentes na aplicagdao (COX, 1994).

Existem alguns algoritmos que implementam o modelo fuzzy para a tarefa de

clusterizagdo, afim de aprimorar a qualidade dos resultados obtidos. A defini¢ao de qual ¢ o

melhor a ser utilizado, estd principalmente relacionado ao dominio da aplicacdo onde esté

sendo aplicada a descoberta de conhecimento em bases de dados.

5.2 ALGORITMOS DE LOGICA FUZZY PARA A TAREFA DE CLUSTERIZACAO

Existem diversos algoritmos de logica fuzzy para a tarefa de clusterizagdo, onde

cada um possui suas particularidades. Seu desempenho depende do tipo do dominio de

aplica¢do e da quantidade de clusters que devem ser separados o conjunto de dados. Entao
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quanto mais conhecimento sobre o dominio de aplicagdo melhor serdo os resultados
encontrados (COX, 1994)

A seguir sdo demonstrados alguns exemplos de algoritmos que utilizam a logica

fuzzy na tarefa de clusterizacao.

5.2.1 Algoritmo Fuzzy C-Means

Em 1969 foi desenvolvido o um dos primeiros algoritmos com a utilizagao da
logica fizzy, considerado uma extensio do algoritmo do Hard C-means'® (HCM), conhecido
como ISODATA, que até entdo era um dos mais populares métodos de clusterizagdo
(PUCCIARELLLI, 2005).

O algoritmo Fuzzy C-means (FCM) ¢ um dos algoritmos mais conhecido e
tradicionalmente utilizado para aplicagdo da logica fuzzy, sua formalizacdo matematica
definitiva foi proposta por Besdek em 1973 (BESDEK, 2005, tradug@o nossa).

O método FCM (Figura 22) pode ser descrito por meio de um algoritmo iterativo,
que busca a minimiza¢do de um indice de desempenho, onde a cada interagdo ¢ verificada a
adequacgdo dos clusters gerados. O desempenho do algoritmo ¢ influenciado pela escolha do
numero de classes ¢, da inicializagdo dos centros dos clusters, da ordem de processamento dos
vetores de dados, da forma definida para mensuragao da distancia e do critério de parada. Esse
tipo de método ¢ bastante recomendado para situagdo em que os clusters encontrados estao
bastante compactos e distantes entre si (ZORZATE, 2006).

O algoritmo possui como entrada os seguintes parametros: o nimero desejado de
clusters c, onde esse ¢ definido algumas vezes sem conhecimento a priori, uma medida de

distancia como, por exemplo, a euclidiana, dentro outros. Onde m € (1,0), que define a

' Tem a principal caracteristica de um registro pertencer somente a um unico cluster (HAN;KAMBER, 2001)
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distancia permitida entre os pontos e os centros do cluster; e um critério de parada
representado por um valor pequeno € > 0. Iniciando a clusterizagdo necessita-se inicializar os

graus de pertinéncia da matriz e dos centros de cluster (ZORZATE, 2006).
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Figura 22. Clusterizacdo pelo método Fuzzy C-means
FONTE: Adaptado de HOPPNER, F. et al . (1999)

5.2.2 Algoritmo Gustafson-Kessel

Na Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE) Conference on
Decision and Control, em 1979, Donald E. Gustafson e William C. Kessel publicaram um
artigo, propondo uma modificacdo do algoritmo Fuzzy C-Means. Essa alteracdo originou
outro algoritmo que ficou conhecido como Gustafson-Kessel (GK).

A principal alteragdo do algoritmo GK em relacdo ao FCM ¢ a substitui¢do da
distdncia euclidiana pela Mahalanobis'/, com isso ¢ implementado um matriz de
covaridncia'®, possibilitando a obtengdo de clusters com tamanhos diferentes e de forma

elipsoidal (BEZDEK, 2005, traducao nossa)

' Difere-se da distancia euclidiana por implementar uma matriz de covariancia (BEZDEK, 2005)
'8 Matriz contendo as medidas de distancias entre um grupo de elementos (GATH;GEVA, 1989)



60

Os clusters apresentados pelo algoritmo FCM sdo esféricos e de tamanhos

parecidos, mas devido a introdug¢do da matriz de covariancia, resulta numa adaptacdo em

relacdo a cada cluster formado, possibilitando a formacdo de clusters de tamanhos

diferenciados. Isso torna o algoritmo GK mais versatil na formagao dos conjuntos de dados,

mesmo tratando-se de clusters com diferentes formas e tamanhos. No entanto, para realizar a

utilizacao do algoritmo GK necessita de mais processamento computacional em relagio FCM.
(HOOPNER, 1999, tradu¢ao nossa).

A Figura 23 demonstra a clusterizagdo pelo algoritmo Gustafson-Kessel, onde se

pode perceber a presenca de formas e tamanhos diferentes, e apds o processamento, o

algoritmo GK realizou a separacdo dos dados em trés clusters. E importante ressaltar que é

necessario informar a quantidade de clusters antes de iniciar o algoritmo, isso pode ser uma

tarefa complicada sem o devido conhecimento a priori.
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Figura 23. Clusterizagdo por Gustafson-Kessel
FONTE: Adaptado de HOPPNER, F. et al . (1999)
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5.2.3 Algoritmo Gath-Geva

Esse algoritmo foi publicado em 1989 na IEEE Pattern Analysis and Machine
Intelligence pelos pesquisadores Gath e Geva, propondo-se modificagcdes nos algoritmos FCM
e GK, a fim de melhorar o desempenho dos mesmos no processo de clusterizagao dos dados.

O algoritmo Gath-Geva (GG) também possui implementada uma matriz de
covariancia, possibilitando a formagao de clusters de diferentes formas e tamanhos, mas a
grande diferenga esta na distancia utilizada, onde a essa possui um termo exponencial, sendo
calculada baseada numa estimativa de probabilidades (HOPPNER, 1999, tradugdo nossa)

Na Figura 24 sdao apresentados os resultados de uma clusterizagcdo utilizando o
algoritmo Gath-Geva, nota-se a formagdo de 3 clusters distintos de tamanhos diferentes,

contemplando a necessidade de envolver os registros dentro dos conjuntos de dados formados.

Figura 24. Clusterizagao pelo algoritmo Gath-Geva
FONTE: Adaptado de HOPPNER, F. et al . (1999)

T
;

Considerando que o principal objetivo da pesquisa ¢ de implementar o algoritmo
Gath-Geva, tem-se que aprofundar os conceitos do funcionamento do algoritmo, mostrando-
se as suas caracteristicas, ¢ fundamentos matematicos. Esses temas sdo detalhadamente

apresentados no Capitulo 6 desta pesquisa.
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6 O ALGORITMO GATH-GEVA

Em Julho de 1989, na IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, 1. Gath e Amir B. Geva publicaram um artigo intitulado Unsupervised Optimal
Fuzzy Clustering. Este artigo descrevia uma modificagdo nos algoritmos Fuzzy C-Means ¢
Gustafson-Kessel, conhecido atualmente como algoritmo Gath-Geva.

O algoritmo de Gath-Geva ¢ uma extensdo do algoritmo Gustafson-Kessel, que
também tem a possibilidade de formar clusters de tamanho e densidades diferentes, podendo
interpretar dados multidimensionais, utilizando distribuicdo de variaveis aleatorias
(HOPPNER, 1999 tradugao nossa).

Os clusters de formas diferentes podem ser obtidos por meio de uma adequada
defini¢do de clusters, ou por meio de diferentes medidas de distancia. O algoritmo GK tem
sido freqiientemente utilizado pelo modelo de inferéncia Takagi-Sugeno'® para identificar
modelos ou padrdes. Porém com a utilizagdo do algoritmo GG, obtém-se clusters mais
precisos, com menor erro de aproximacdo que o algoritmo GK, isso devido a utilizagdo da
distancia de forma exponencial (ABONYT, 2002, tradu¢do nossa).

Além da incorporagdo da distancia exponencial no algoritmo Fuzzy C-means, o
GG utiliza, similarmente ao algoritmo GK, uma matriz de covaridncia, permitindo a
descoberta de clusters de tamanhos e formas diferentes e independentes entre si. Resultando
com isso em clusters com maior precisdo nos resultados comparado com o FCM dependendo
do conjunto de dados (GATH; GEVA, 1989, traduc¢do nossa).

O algoritmo foi descrito baseado em diversos conceitos matematicos, sendo que
para melhor entendimento foi descrito detalhadamente todas as etapas necessarias para a

resolugdo do calculo.

' Consiste de regras fizzy, onde um sistema ndo-linear ¢ sub-dividido em partes (COSTA, NEPOMUCENO,
NETO, 2004)
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A primeira etapa do célculo ¢ realizar o preenchimento da matriz de pertinéncias,

que possui todas as pertinéncias dos dados em relagdo aos clusters. Esta matriz deve ser

inicializada antes do comeco dos calculos. Esses valores nao interferem no resultado final, por

isso esses dados podem ser aleatorios, obedecendo a regra abaixo (ABONY]I, 2002 tradugao
nossa).

N K
U € RV*Kcom Hji (S [0,1],Vi, k; Zﬂj'i = 1,Vk;0 < zﬂj'i <K,Vi (2)
j=1 l:=1

Onde:

a) K: numero total de clusters;

b) r4x: grau de pertinéncia do j-ésimo elemento em relagdo ao i-ésimo cluster;

¢) N: numero de elementos ou dados.

A regra (2) descreve que a soma de todos os graus de pertinéncia do elemento i
em relagdo a todos os clusters deve ser igual a 1. Isso deve ser realizado sempre que os graus
de pertinéncias forem atualizados.

O algoritmo Gath-Geva baseia-se na minimiza¢do da soma ponderada das
distancias quadradas entre os pontos Zyx e os centros dos clusters, que ¢ representado pela

fungao:

N K
JU,V) = Z Z(Mij)q d*(X;,Vi); 3)
=1i=1

Onde:
a) J = valor a ser minimizado, no qual determina os centros dos clusters e os
graus de pertinéncias;
b) K: numero total de clusters;
¢) N: numero total de elementos ou dados;

d) g4, grau de pertinéncia do j-ésimo elemento em relagdo ao i-ésimo cluster;
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e) (q: parametro de fuzzificagdo;

f) d?(X;,Vi): é a distancia entre o j-ésimo elemento Xj e o i-ésimo centro V;;

Aplicando-se a equacdo (3) representam de forma genérica algoritmos como
Fuzzy C-means, entre outros, sendo que a diferenga, basicamente ¢ a fungao ou forma como ¢
obtida a distancia entre os elementos e os clusters. Em casos onde ha presenca de clusters
com densidades e formas diferenciadas, utiliza-se no algoritmo GG uma distancia
exponencial, baseada na estimativa fuzzy de probabilidade maxima (FMLE — fuzzy maximum
likelihood estimates) (GATH; GEVA, 1989, traducao nossa).

No algoritmo Gath-Geva, similarmente ao algoritmo GK, sdo utilizadas cinco
etapas para efetuar a clusterizagdo dos dados:

a) calcular os centros dos clusters;

b) calcular a matriz de covariancia fuzzy;

¢) determinar as distancias entre os elementos e os clusters;

d) atualizar a matriz de pertinéncia;

e) verificar a condi¢do de parada.

Cada uma dessas etapas possui formulas especificas para realizagcdo dos calculos,
a seguir apresenta-se dividido em subseg¢des essas etapas, proporcionando um maior

detalhamento facilitando o entendimento.

6.1 CALCULO DO CENTRO DOS CLUSTERS

Os clusters sdo formados por elementos de tamanhos aproximados. Cada cluster é
representado pelo seu centro. Essa representacdo pode também ser chamada de protétipo, uma
vez que esse ¢ utilizado para representar os dados que pertencem atualmente ao cluster no

calculo dos graus de pertinéncias (HOOPNER, 1999, traducao nossa).
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A equacgdo (4) ¢ utilizada para calcular o centro dos clusters existentes no

processo de clusterizacao.

Y1 (uij)X;

v, =
' ?’:1(#1’1')‘1

(4)

Onde:

a) Vi centro do i-ésimo cluster;

b) N: numero total de elementos;

c) g grau de pertinéncia do j-ésimo elemento em relagado ao i-ésimo cluster;

d) q: parametro de fuzzificagdo;

e) Xj: € o elemento j-€simo.

E realizado para cada cluster o calculo individual do seu centro, a equagio realiza
o somatorio da multiplicagdo de todos os graus de pertinéncia e os conjuntos de dados, sendo
que esses graus sio elevados ao pardmetro fuzzificador®’. Na seqiiéncia, o resultado obtido &
dividido pelo somatério de todos os graus de pertinéncias elevado pelo parametro
fuzzificador.

Quando o processo do calculo ou a atualizacdo dos centros dos clusters ¢
concluido, deve-se entdo encaminhar o célculo da matriz de covariancia fuzzy, separadamente

para cada grupo.

6.2 CALCULAR A MATRIZ DE COVARIANCIA FUZZY

Os algoritmos Gustafson-Kessel e Gath-Geva utilizam para os calculos da
clusterizagdo uma matriz de covariancia para cada cluster. Possibilitando por meio dessas,
clusters ou aglomerados com formas diferenciadas, normalmente elipses. (HOOPNER, 1999

traducdo nossa).

2 E o que determina a fuzzificagio entre os elementos e os clusters (COX, 2005)
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Apos ser realizado o calculo dos centros dos clusters, utiliza-se a equacao (5)

para obter a matriz de covariancia (GATH; GEVA, 1989 tradugao):

(% - W) (- 1)
Z?’:lﬂji

F; )

Onde:

a) Fj: matriz de covariancia i-ésimo cluster;

b) N: numero de elementos;

c) g grau de pertinéncia do j-ésimo elemento em relagdo ao i-ésimo cluster;

d) Xj: € o elemento j-€ésimo;

e) V;= centro do i-ésimo cluster;

A matriz de covariancia de cada cluster ¢ calculada por meio da multiplicagao do
grau de pertinéncia pela subtracdo do vetor de dados com o centro do cluster. O valor obtido ¢
entao multiplicado pela mesma subtracao, no entanto na forma transposta. Ao final ¢ realizado
o somatorio destes valores. Finalizado o calculo do numerador da equagao (5) ¢ entdo dividida
pelo somatorio dos graus de pertinéncias de todos os elementos, conseguindo por fim, obter a
matriz de covariancia fuzzy do elemento i-ésimo.

Ao obter todas as matrizes de covariancia, pode-se entdo calcular as distancias dos

elementos em relagdo ao centro dos clusters encontrado.

6.3 DETERMINACAO DAS DISTANCIAS ENTRE OS ELEMENTOS E OS CLUSTERS

A fungdo da distancia do algoritmo Gath-Geva diferentemente do algoritmo FCM
e o GK, possui um termo de probabilidade apriori, onde isso significa, que ¢ realizado o
calculo da probabilidade do elemento pertencer ou ndo ao cluster, ou seja, uma pertinéncia

pequena significa uma baixa probabilidade, ao contrario de uma pertinéncia maior onde
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aumenta a probabilidade de o elemento se tornar pertencente ao cluster (HOOPNER, 1999,
tradugao nossa).

Além desse termo de probabilidade, a equacdao para o calculo da distancia do

algoritmo Gath-Geva utiliza um termo exponencial, como também a determinante € o inverso

da matriz de covariancia, conforme pode ser observado na formula (6) (GATH; GEVA, 1989

tradugao nossa).

1 T ._
det(F)] " X — V) FU(X, -V
et(Fy)] zexp ( j ) ( j )

[
di(X, Vi) = —F 2
2

(6)

Onde:

a) d?(X,Vi): é a distancia entre o j-ésimo elemento X € o i-ésimo centro V;;

b) X|: é o elemento j-ésimo;

¢) V;=centro do i-ésimo cluster;

d) F;: matriz de covariancia do i-ésimo cluster;

e) P;i: probabilidade a priori do i-ésimo cluster.

A distancia ¢ calculada pela raiz quadrada da determinante da matriz de
covariancia, sendo esse resultado dividido pela probabilidade a priori calculada pela equagao
(7). O resultado obtido tem que ser elevado ao termo exponencial, cujo valor ¢ determinado
pela multiplicacdo entre a subtragdo do elemento com o centro do cluster pela matriz de
covaridncia inversa. Apos isso, tem que ser realizada a multiplicacdo pela mesma subtragao,
elemento e o centro do cluster, no entanto na forma transposta?'.

A probabilidade a priori de um elemento pertencer a um determinado cluster tem

que ser previamente calculada conforme a equacdo (7) (GATH; GEVA, 1989 traducdo nossa).

L&
p; = NZ:“]’i (7)
j=1

?I'E o resultado da troca das linhas pelas colunas de uma matriz qualquer (SANTOS, 2007).
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Onde:

a) P;: probabilidade a priori do i-ésimo cluster;

b) N: nimero de elementos;

¢) i grau de pertinéncia do j-€simo elemento em relag@o ao i-ésimo cluster;

O calculo do inverso do numero de elementos multiplicado pelo somatdrio das
pertinéncias de todos os elementos em relagdo os clusters resulta na probabilidade a priori do
i-ésimo elemento, onde esse valor ¢ utilizado para o céalculo da distancia demonstrada na
equagdo (6).

E importante ressaltar que devido a utilizagdo dessa fungdo exponencial, ao
executar o algoritmo Gath-Geva pode ocorrer o problema de gerar um overflow’, isso por que
os valores das distancias, podem se tornar muito grandes, ocasionando o problema
(HOPPNER, 1999 tradu¢ao nossa).

Com os valores obtidos, pode-se saber a distancia entre os elementos e os centros
dos clusters calculados. Deve-se entdo realizar a atualizagdo das pertinéncias dos elementos

em relacdo aos clusters.

6.4 ATUALIZACAO DOS GRAUS DE PERTINENCIAS

Apos a realizacdo do calculo das distancias, obtida pela equacao (6), deve-se
entdo buscar os novos valores de pertinéncias entre o i-€simo elemento em relagdo aos demais
centros dos clusters. Essa atualizacdo ¢ realizada pela equacdo 8: (GATH; GEVA, 1989,

tradugdo nossa):

> Ocorre quando o resultado ¢ um nimero maior (em bits) do que a quantidade de bits disponivel para
representd-lo (HOPPNER, 1999)



69

1

D)
Uji = — ll (8)

B K
Z=1 230X, V)

Onde:

a) g grau de pertinéncia do j-ésimo elemento em relagdo ao i-ésimo cluster;

b) K: numero total de clusters;

¢) d*(X,Vi): é a distancia entre o j-ésimo elemento X € o i-ésimo centro V;;

d) d? (Xj,Vi): é a distancia entre o j-ésimo elemento Xj € o k-ésimo centro V.

O célculo ¢ realizado dividindo o valor 1 pela distancia entre o j-ésimo elemento e
0 i-ésimo centro V;. Calculada a parte do numerador, deve-se realizar o somatorio da divisao
do numero 1 pela distancia entre j-ésimo elemento e o k-ésimo centro. Obtendo-se o
denominador da equagdo, realiza-se a divisdo, gerando com isso a pertinéncia atualizada do j-
ésimo elemento em relacao ao i-ésimo cluster.

Finalizando todas as atualizagdes € necessario verificar se o resultado obtido ja é o

suficiente para encerrar com o processo de clusterizagdo dos dados.

6.5 CALCULO DA CONDICAO DE PARADA

A condi¢do de parada tem por principal fun¢do determinar o momento em que se
encerra o processo de clusterizagdo, isso tem relagdo com a precisdo que o usudrio deseja nas
informagdes e o tempo de execugdo, sendo que quanto mais baixo for a margem de erro
escolhida pelo usuario, maior o nimero de iteragdes necessarias (BEZDEK, 2005, traducao
nossa).

Depois de realizada a atualizagdo da matriz de pertinéncias deve-se realizar o teste

logico para verificar se o resultado obtido ja satisfaz o valor estabelecido inicialmente para o



70
processo de clusterizagdo ser encerrado. Na equagdo (9) verifica-se o calculo de condig¢ao de

parada (GATH; GEVA, 1989, tradugdo nossa):

YQ?X“UUI - Uy < e 9)

Onde:

a) U: matriz de pertinéncia,

b) I: nimero de iteracdes,

¢) &: valor do erro.

A formula verifica se a maior diferenca em modulo da matriz de pertinéncia atual
subtraida da matriz imediatamente anterior ¢ menor que o valor do erro, caso seja verdadeiro,
o processo de clusterizacao ¢ encerrado, caso esse valor ainda permane¢a maior que o valor
de erro, deve-se continuar executando o algoritmo Gath-Geva.

Essas etapas apresentadas fazem parte de todo o processo necessario para executar
o algoritmo de Gath-Geva, algumas aplicagdes podem exemplificar as formas de como o

algoritmo pode ser utilizado para desempenhar a tarefa de clusterizagao.
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7 TRABALHOS CORRELATOS

Os algoritmos de légica fuzzy sdo amplamente abordados em projetos de pesquisa
em todo mundo, por isso a seguir sdo apresentados alguns exemplos de aplicagdes desses
estudos que envolvam principalmente o algoritmo Gath-Geva para o processo de

clusterizagao.

7.1 EFICIENCIA DE METODOS DE AGRUPAMENTO DE DADOS NA MODELAGEM

NEBULOSA TAKAGI-SUGENO

Esse trabalho foi uma Dissertacdo de mestrado, apresentada ao Programa de Pos-
Gradugdo em Engenharia de Produgdo e Sistemas da Pontificia Universidade Catolica do
Parana na cidade de Curitiba em 2007, foi desenvolvido por Luciano Alves.

A proposta da dissertagdo foi levantar aspectos relevantes sobre a modelagem e
previsdo de séries temporais, sendo direcionado sobre dados do sistema dinamico e os
métodos de agrupamento por meio da utilizagdo da logica fuzzy. Com isso foi realizado um
levantamento do modelo matematico entre alguns algoritmos como: Gustafson-Kessel, Fuzzy
C-means, Gath-Geva, entre outros, afim de realizar uma comparagdo entre o desempenho dos
mesmos (ALVES, 2007).

Na Figura 25 sdo apresentados as saidas real e estimada, onde mostra o resultado
para andlise de série do alcool onde o melhor resultado obtido foi com a utilizacdo do modelo
nebuloso de Takagi-Sugeno e o método de agrupamento de Gath-Geva Modificado. O
inconveniente desse resultado foi a alta complexidade computacional em virtude das 25 regras

utilizadas para a entrada do modelo fuzzy (ALVES, 2007).
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Figura 25. Saida real e estimada com o algoritmo Gath-Geva Modificado
FONTE: ALVES, L. (2007)

Tem que ser ressaltado que o algoritmo GG ¢ um método pouco robusto, pois
correlaciona uma distdncia do centro com uma distribuicdo de probabilidades. Com isso,
resulta em uma funcdo de pertinéncia que decresce lentamente a partir dos centros,
convergindo para um minimo local proximo. Portanto para contornar esse problema, foi
proposto na dissertacdo a utilizagdo de um algoritmo GG modificado, onde esse ¢ baseado na
maximizagdo da esperanca de modelos Gaussianos, sendo utilizado para estimar a densidade

de probabilidade da base de dados (ALVES, 2007).
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7.2 ANALISE DE METODOS DE AGRUPAMENTO PARA O TREINAMENTO DE

REDES NEURAIS DE BASE RADIAL APLICADAS A IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

Esse trabalho ¢ uma Dissertagdo de mestrado que foi desenvolvida por Fabio
Guerra apresentada ao Programa de Pos-Gradugdo em Engenharia de Producao e Sistemas da
Pontificia Universidade Catélica do Parand na cidade de Curitiba em 2007, como requisito
parcial para obtenc¢ao do titulo de Mestre em Engenharia de Produgao e Sistemas.

A proposta da dissertacao ¢ apresentar um estudo comparativo de desempenho
dos quatro métodos de agrupamentos, hard c-means, fuzzy c-means, Gustafson-Kessel e Gath-
Geva. Esses foram analisados no processo de treinamento de redes neurais de base radial®.
Onde posteriormente as redes sdo aplicadas em uma configuracao apropriada de sinais de
entrada e saida com o objetivo de identificar sistemas ndo-lineares **(GUERRA, 2006).

Com o desenvolvimento da dissertacdo concluiu-se que os quatro métodos de
agrupamento obtiveram resultados satisfatorios, mas um detalhe importante foi avaliado, onde
o algoritmo Gustafson-Kessel realiza a formag¢do de grupos alongados (elipsoides), isso
devido o advento da utilizacdo da matriz de covariancia, utilizando a medida de distancia de
Mahalanobis. J& o algoritmo GG possui em sua estratégia no calculo da distancia ao centro
que envolve uma distribuicdo de probabilidades, e como sua funcdo de pertinéncia decresce

mais lentamente, fica exposto a possibilidade de convergir indesejavelmente para um minimo

local (GUERRA, 2006).

» E considerado como uma rede neural para um problema de aproximagdo de curva em um espaco
multidimensional (GUERRA, 2005)

* Tem por caracteristica apresentar uma variedade nos comportamentos dinamicos, dificultando o
gerenciamento por meio de métodos convencionais de modelagem e identificagdo linear (GUERRA, 2005)
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7.3 MODIFIED GATH-GEVA FUZZY CLUSTERING FOR IDENTIFICATION OF

TAKAGI-SUGENO FUZZY MODELS

Esse artigo foi publicado em 2002 na /EEE Transactions on Systems Man and
Cybernetics, pelos pesquisadores Janos Abonyi e Ferenc Szeifert do Departamento de Eng.
De Processo da Universidade de Veszprem da Hungria, e pelo também pesquisador Robert
Babuska do departamento de tecnologia de informacdo e sistemas da Universidade de
Tecnologia Delft da Holanda.

O artigo apresentado pelos autores faz uma abordagem sobre a maquina de
inferéncia Takagi-Sugeno, onde com o intuito de melhorar o desempenho do algoritmo Gath-
Geva para esse modelo, foi proposta de uma mudanca no algoritmo, com base na expectativa
de maximizagdo e identificacio de modelos de misturas gaussianas. Sendo que essa nova
formulagdo foi aplicada a problemas conhecidos como identificacdo de imagens (ABONYT,
2002, tradugao nossa).

A Figura 28 mostra a clusterizagdo pelo algoritmo Gath-Geva original, e a
Figura 29 apresenta a modificacdo proposta, onde essa mostrou um desempenho ligeiramente

melhor do que o original (ABONY]T, 2002, traducao nossa).
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Figura 26. Clusterizagao pelo I;c{lgoritmo Gath-Geva Original
FONTE: ABONYI, J.; BABUSKA, R.; SZEIFERT, F. (2002)
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Figura 27. Clusterizacdo pelo algoritmo Gath-Geva Modificado
FONTE: ABONYI, J.; BABUSKA, R.; SZEIFERT, F. (2002)
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7.4 TOWARDS AN UNSUPERVISED OPTIMAL FUZZY CLUSTERING ALGORITHM

FOR IMAGE DATABASE ORGANIZATION

Esse artigo foi desenvolvido pelos pesquisadores Xuejian Xiong e Kap Luk Chan,
da Universidade Tecnologica Nanyang de Cingapura, sendo publicado na [EEE -
International Conference on Pattern Recognition no ano de 2000.

Na pesquisa eles propdem a utilizagao do algoritmo Gath-Geva e seus métodos de
validacdo de clusters na classificagdo de imagens, isso devido a principal vantagem do
algoritmo de poder trabalhar com clusters de diferentes formas e tamanhos, sendo que a
eficiéncia do processo pode ser avaliado pelas formulas de validagao de clusters. Com isso o

algoritmo foi aplicado em diversas simulagdes de dados realizadas (XIONG, 2000, tradugao

nossa).
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Figura 28. A esquerda dados aleatorios, a direita apos a clusterizagao pelo GG
FONTE: XIONG, X; CHAN, K. (2000)

A Figura 28 apresenta o teste do algoritmo Gath-Geva, onde foi realizada a
clusterizagdo com base em dados simulados por um sistema. Pode ser observada a formacgao

de quatro clusters, sobre esses mesmos dados foi realizado uma validacao dos clusters, que ¢
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visualizado na Figura 29, podendo-se verificar que o numero ideal de grupos ¢ quatro

(XIONG, 2000, tradugao nossa).
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Figura 29. Processo de Validagao de Clusters
FONTE: XIONG, X; CHAN, K. (2000)

Na pesquisa desenvolvida, analisando as resultados experimentais pode se
observar que o algoritmo Gath-Geva, supera as deficiéncias do algoritmo FCM. Onde
consome menos tempo para execucdo e melhor formagdo de clusters. Sendo que nio ha
necessidade de se conhecer a quantidade de grupos a priori, bastando somente utilizar
formulas de validagdo, que comprovadamente coincidiram com a observacdo do especialista
(XIONG, 2000, tradugao nossa).

Apds as diversas aplicagdes visualizadas do algoritmo Gath-Geva, na proxima

secdo serd apresentado o trabalho desenvolvido.
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8 O ALGORITMO GATH-GEVA NA TAREFA DE CLUSTERIZACAO DA SHELL

ORION DATA MINING ENGINE

O projeto da Shell Orion Data Mining Engine consiste no desenvolvimento de
uma ferramenta gratuita que realiza a descoberta de conhecimento em diferentes tipos de base
de dados. Além disso, disponibiliza-se para a comunidade académica a modelagem
matematica de diferentes algoritmos que poucas vezes sao encontradas com facilidade em
fontes bibliograficas.

A implementacdo do algoritmo Gath-Geva para a tarefa de clusterizagdo por meio
do método de logica fuzzy na Shell Orion amplia as funcionalidades da ferramenta para a
realizagdo desta tarefa, possibilitando a aplicacdo de diferentes algoritmos para a descoberta
de conhecimento em uma base de dados.

No desenvolvimento desta pesquisa seguiram-se algumas etapas a fim de se
atingir os objetivos de entender o algoritmo Gath-Geva, desenvolver a sua modelagem
matematica, implementd-lo na Shell Orion e aplicd-lo em uma base de dados para realizagdo

de testes.

8.1 BASES DE DADOS

A base de dados utilizada para demonstrar e comprovar o funcionamento do
algoritmo Gath & Geva na Shell Orion Data Mining Engine, tem que atender a requisitos
minimos de qualidade de dados para aplicar a tarefa de clusterizacdo, pois ¢ importante
destacar que a ferramenta ainda ndo possui implementado o modulo de pré-processamento,

onde preparam-se os dados para serem utilizados pelas tarefas de data mining.
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A base utilizada para aplicar o algoritmo Gath-Geva, ¢ composta de 150 registros,
contendo informacdes referentes a trés tipos de plantas da familia das Iriddceas: setosa,
versicolor e virginica. Sendo que também foi utilizada para apresentar a implementagdo do
algoritmo CART para a tarefa de classificacdo implementada pela Bacharel em Ciéncia de
Computagao Lidiane Rosso Raimundo no ano de 2005.

Esta base estd disponivel gratuitamente na ferramenta WEKA® 3.5.5, sendo que
esses registros estdo distribuidos entre os trés tipos de plantas. Os atributos numéricos
correspondem as medidas das pétalas e sépalas da planta, sendo que o algoritmo GG somente
trabalha com atributos numéricos. Essas quatro caracteristicas sao:

a) sepal length (Comprimento da sépala)

b) sepal width (Largura da sépala)

c) petal length (Comprimento da sépala)

d) petal width (Largura da sépala)

Iris Setosa Iris Versicolor fris Virginica

Figura 30. Imagem das iridaceas
FONTE: RAIMUNDO, L (2005)

» A Weka tem como objetivo aplicar e implementar algoritmos de diversas areas da Inteligéncia Artificial e esta
disponivel para download por meio do site: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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8.2 METODOLOGIA

O desenvolvimento do algoritmo Gath & Geva no projeto da Shell Orion Data
Mining Engine teve que seguir algumas etapas, como: levantamento bibliografico,
modelagem do moédulo da Shell, demonstragdo da modelagem matematica, implementagao e

testes do algoritmo.

8.2.1 Levantamento Bibliografico

Envolveu a pesquisa bibliografica dos temas desenvolvidos ao longo pesquisa,
compreendendo o entendimento e descri¢gdo do processo de data mining, funcionamento da
Shell Orion Data Mining Engine, tarefa de clusterizagdo, logica fuzzy e o funcionamento do
algoritmo Gath-Geva.

O levantamento bibliografico consistiu na base para realizagdo das proximas
etapas, sendo importante destacar a dificuldade existente para entender e descrever o

algoritmo Gath-Geva, devido a escassez de bibliografias.

8.2.2 Modelagem do Modulo de Clusterizacdo com o algoritmo Gath & Geva

Essa ¢ uma etapa fundamental para o desenvolvimento do modulo de

clusteriza¢do pelo algoritmo Gath-Geva, realizando-se a modelagem pela Unified Modeling

Language26 (UML). A realizacdo da modelagem auxilia no entendimento e posterior

* E uma linguagem para realizagio de especificagdo, documentagio e desenvolvimento de sistemas
computacionais (RUMBAUGH;JACOBSON, 2000).
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desenvolvimento do algoritmo, utilizando-se ferramenta computacional JUDE?’ para auxiliar
na criacao e visualiza¢dao dos diagramas.

A modelagem consistiu no desenvolvimento dos diagramas de caso de uso,
atividades e seqiiéncia.
O diagrama de caso de uso (use case) ¢ utilizado para representar a unidade
funcional provida pelo sistema. Apresenta atores que podem ser o proprio usuario ou a
entidade maquina e descreve a forma como esses interagem com o sistema.
Na Figura 31 visualiza-se o diagrama de caso de uso desenvolvido, composto por:
a) inserir os parametros de entrada do algoritmo: o usuario insere no sistema
0s parametros necessarios para execucao do algoritmo: quantidade de clusters,
o valor de fuzzificagdo, o nimero maximo de iteragdes e o valor da taxa de
erro. Além disso, ¢ necessario selecionar os atributos da tabela que serdo
utilizados no processo de clusterizagdo e realizar a solicitacao ao sistema para
iniciar a execucao do algoritmo;
b) processar o algoritmo Gath-Geva: apos receber a solicitagdo do usuario, o

sistema executa o algoritmo Gath-Geva e gera os resultados.

*" Disponivel para download no site http://jude.change-vision.com/jude-web/download/index.html.
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Figura 31. Diagrama de caso de uso

O diagrama de atividades representa os fluxos que sdo gerados no processamento,
apresentando-se na forma de um grafico de fluxo que mostra o controle de uma atividade para
a seguinte.

Analisando-se os fluxos e processos do médulo de clusterizacdo da Shell Orion,
construiu-se o diagrama de atividades (Figura 32).

a) informa os parimetros de entrada: todos os pardmetros necessarios para

possibilitar o funcionamento do algoritmo sao informados pelo usuario;

b) solicita a execucdo do algoritmo: preenchidos os parametros, o usuario
solicita ao sistema a execugdo do algoritmo Gath-Geva;

c) processa o algoritmo Gath-Geva: como pode-se notar no diagrama essa ¢
uma atividade que corresponde ao sistema, onde acontece o processamento
dos dados, ou seja, execugdo do algoritmo;

d) visualizacdo dos resultados: finalizado o processamento do algoritmo Gath-

Geva, os resultados sdo apresentados ao usuario.
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Figura 32. Diagrama de Atividades
O diagrama de seqiiéncia ¢ usado para representar a seqiiéncia de processos
(mensagens) num sistema de computador, nesse caso, a Shell Orion Data Mining Engine. Esse
tipo de diagrama ¢ interessante, pois em projetos com grande niumero de métodos e classes

diferentes, torna-se mais simples e logica a sua representacao.
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Na Figura 33 ¢ possivel verificar o resultado da modelagem do diagrama de

seqiliéncia do modulo de clusterizagdo pelo algoritmo Gath-Geva. O usuario solicita o0 método
para abrir a interface do algoritmo Gath-Geva, e apoOs alimentar com os parametros
necessarios, envia o comando para executar o algoritmo, conseqiientemente geram-se 0s

resultados para o usuario.

LIsuario Algaritmo Gath & Gewva Fesultados

I I

| |

| |

1: AbritetodoG o) oy |
.' 1.1 executarAlgaoritmod |

= - — — — L]

Figura 33. Diagrama de Seqiiéncia

8.2.3 Demonstracio da Modelagem Matematica do Algoritmo Gath-Geva

No decorrer do desenvolvimento do trabalho percebeu-se a dificuldade no
entendimento e implementacdo do algoritmo GG, entdo para melhor compreensdo de todos,
sera demonstrado passo a passo, os calculos para a sua implementacdo em uma pequena base
de dados.

Os célculos sao baseados nos conceitos e formulas matematicas apresentadas por

Gath & Geva em 1989, mas com algumas adaptagdes, a fim de conseguir uma maior
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otimizacdo dos resultados obtidos pelo algoritmo. A adaptacdo foi proposta por Balazs
Balasko, Janos Abonyi and Balazs Feil, e referem-se ao calculo da matriz de covariancia.

Nesta demonstragdo matematica utilizou-se uma pequena base de dados para
testes, onde os valores foram preenchidos de forma aleatdria, sendo compostos por quatro

objetos (z;, z2, z3, z4) constituidos de trés atributos (x,y,w) cada um.

Tabela 3. Base de dados

Atributos 7, 7, 73 Z4
X 32 14,8 30,2 44 .4
y -2,7 2,7 36,2 0
w 3 1 4 2

E necessario definir além da base de dados, os parimetros para o funcionamento
do algoritmo. Os pardmetros a serem definidos sdo:

a) quantidade de clusters: compreende o niimero de agrupamentos a serem

realizados nos dados de entrada. Esse ¢ um valor definido pelo usudrio, sendo
que o valor utilizado foi igual a 2;

b) termo de fuzzificagcdo: ¢ o grau de fuzzificagcdo dos elementos pertencentes a
base de dados. Foi determinado o valor 2.

c) taxa de erro: ¢ o que torna possivel a parada do algoritmo. Assim, enquanto a
diferenga entre os valores de pertinéncias da iteragcdo anterior e a atual ndo
inferior a taxa de erro, o algoritmo continuard realizando os célculos. Esse
parametro foi definido como 0,00001.

Inicialmente deve-se preencher as matrizes de pertinéncias. Esta inicializagao foi
realizada de forma randomica, porém também pode-se utilizar outros algoritmos mais simples
como o Fuzzy C-Means, a fim de se obter valores que aperfeicoem o funcionamento do
algoritmo. Os valores devem obedecer a propriedade (10), onde a soma das pertinéncias em

relag@o a todos os clusters deve ser igual a 1.
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N K
U € RV*¥comp;; €[0,1],Vi, k; Z”j'i = 1,Vk;0 < zﬂf"' < K,Vi (10)
j=1 i=1
Onde:
a) K: numero total de clusters;
b) 14k grau de pertinéncia do j-ésimo elemento em relacdo ao i-ésimo cluster;
¢) N: numero de elementos ou dados.
A Tabela 5 representa os valores aleatorios das pertinéncias dos objetos em

relacdo aos dois clusters.

Tabela 4. Matriz de Pertinéncia

Clusters x1 x2 x3 x4
1 0,42 0,30 0,81 0,67
2 0,58 0,70 0,19 0,33

Apos a definicdo dos parametros de entrada e inicializacdo das matrizes de
pertinéncia, realizam-se os calculos de: centros dos clusters, matriz de covariancia, distancia

entre os elementos e os clusters, atualizagdo da matriz de pertinéncia e calculo da taxa de erro.
8.2.3.1 Célculo dos centros dos Clusters:

O calculo dos centros dos clusters consiste em realizar o somatorio da
multiplicagdo dos atributos dos objetos pela respectiva pertinéncia atual em relagdo ao cluster,
elevando-se ao no grau de fuzzificagdo estabelecido nos parametros de entrada do algoritmo.
Cujo resultante ¢ dividido pelo somatorio de todas as pertinéncias igualmente elevada ao grau
de fuzzificagao.

Y ()X,

‘e N (1)
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Onde:
a) V;: centro do i-ésimo cluster;
b) N: namero total de elementos;
¢) i grau de pertinéncia do j-€simo elemento em relag@o ao i-ésimo cluster;
d) q: parametro de fuzzificagdo;
e) X|: ¢ o elemento j-ésimo.
Substituindo os valores tem-se:

()T + (pg2)9 x5 + (13) T x5 + (p14) 7. X4

V. =
! (M11)T+ (U12)7+ (U13)7 + (U14)9
3,2 14,8 30,2 44 4
(0,42)2 . [—2,7 + (0,30)2 . I—2,7 + (0,81)2 . [36,2 + (0,67)2 . [ 0,0]
3,0 1,0 2,62 2,0

V. =
1 (0,42)2 + (0,30)2 + (0,81)2 + (0,67)>2

Primeiramente, elevam-se os graus de pertinéncia ao respectivo grau de

fuzzificagdo, resultando em:

3,2 14,8 30,2 44,4
0,18. [—2,7 +0,09. |—-2,7|+0,66. [36,2 + 0,45. [ 0,0 ]
3,0 1,0 4,0 2,0

V. =
1 0,18 + 0,09 + 0,66 + 0,45

A multiplicagdo do valor obtido pela matriz deve envolver todos os atributos do

objeto.
0,56 1,33 19,81 19,93
—-0,48|+ 10,24+ 123,75| + 0,00]
V. = 0,53 0,09 2,62 0,90
1 1,37

Posteriormente, realiza-se o somatorio de todos os resultados obtidos.



88

41,64
23,03]

4,14
= 1,37

Agora cada atributo da matriz deve ser dividido pelo somatério das pertinéncias
que foram elevados ao grau de fuzzifica¢do, resultando em 1,37. Ao final desse processo

obtém-se o centro do primeiro cluster.

Vv, = |16,79

30,36]
3,02

A seguir, repete-se 0 mesmo procedimento para identificar o centro do segundo

cluster que em:

VZ = _0,95

14,67]
1,92

8.2.3.2 Matriz de Covariancia Fuzzy para cada Cluster.

A matriz de covariancia, segundo Gath e Geva (1989), ¢ calculada pelo somatério
dos graus de pertinéncias elevados ao parametro de fuzzificagdo. Sendo que esse valor €
multiplicado pela subtragdo entre os dados e os clusters. A proxima multiplicagdo envolve a

mesma subtracao entre os dados e os clusters, porém na forma transposta.

_ XL - ) (X% = v)

N
j=1 Mji?

F; (12)

Onde:
a) F;: matriz de covariancia i-ésimo elemento;
b) N: nimero de elementos;

€) i grau de pertinéncia do j-€ésimo elemento em relag@o ao i-ésimo cluster;
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d) X;: € o elemento j-€ésimo;
e) V;=centro do i-ésimo cluster;
f) q: parametro de fuzzificagdo (no algoritmo GG original esse valor € igual a 1).
No entanto na ferramenta Clustering Toolbox™® desenvolvida pelos pesquisadores
Balazs Balasko, Janos Abonyi e Balazs Feil, no ano 2005, se propds uma adaptagdao no
calculo da matriz de covariancia, onde o valor da pertinéncia ¢ elevado ao grau de
fuzzificagdo. Isso foi realizado a fim de se compensar o termo exponencial utilizado no
calculo da distancia. Além disso, também foi uma forma encontrada para generalizar a matriz

de covariancia calculada pelo algoritmo Gustafson-Kessel em relagdo ao algoritmo Gath-

Geva.
Considerando os valores do primeiro cluster e substituindo os valores na formula
12, tem-se:
()9 (e = V). (g — VT +
(12)9. (2 — VD). (x — V)" +
(113)%. (x3 = V). (x5 — VT +
F = (14)9. (s = VD). (xq — V)T
VU )T+ ()T + (i) + (g9
30,36
(0,42)2. <I ] 16,79 ) ([3.2 — 2.7 3.0]) — ([30.36 16.79 3.02]) +
3,02
14, 8 30,36
(0,30)2. ([ ] [16,79]).([14,8 — 2.7 1,0]) — ([30.36 16.79 3.02]) +
3,02
30 2 30,36
(0,81)2. < 36 2] [16,79]).([30.2 36.2 4.0]) — ([30.36 16.79 3.02]) +
3,02
44 4 30,36
(0,67)%. ([ ] [16 79 ) ([44.4 0.0 2.0]) — ([30.36 16.79 3.02])
F, = 3,02

(0,42)? + (0,30)% + (0,81)2% + (0,67)2
Deve-se entdo realizar a subtracdo entre o objeto e o respectivo centro do cluster,

levando em consideracao a suas posigdes, vertical e horizontal.

% Esta disponivel no site http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/7486.
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[—27,16]
—19,49
| —0,02 |

(5
(3

(0,42)? ([-27.16 —19.49 —0.02]) +
[

(0,30)2. [-19,49

| —2,02 |

([-15.56 —19.49 —2.02]) +

~0,16
(0,81)2.([—19,41]).([—0.16 —~19.41 —0.98]) +
—0,98

—14,04
(0,67)2. ([—16,79]) ([-14.04 — 16.79 — 1.02])
~1,02

(0,42)2 + (0,30)2 + (0,81)2 + (0,67)2

F1=

Elevando os graus de pertinéncia ao parametro de fuzzificagdo, tem-se:

[—27,16]
0,18. ( —19,49 ).([—27.16 —19.49 —0.02]) +
| —0,02 |

—15,56]
0,09. ( ~19,49 ).([—15.56 ~19.49 —2.02]) +
| —2,02 |

~0,16
0,66 <[—19,41D ([-0.16 —19.41 —0.98]) +
—0,98
—14,04
<[—16,79
~1,02
0,18 + 0,09 + 0,66 + 0,45

0,45

).([—14.04 —16.79 —1.02]))

F1=

O resultado obtido deve ser multiplicado pela matriz na sua forma vertical,

visualizando-se os seguintes resultados:

'—4,792
—3,439].([—27.16 —~19.49 —0.02]) +

|—0,003

'—2,746

—3,439].([—15.56 —~19.49 —2.02]) +

|—0,356

—0,003

[—3,423].([—0.16 —~19.41 —0.98]) +
~0,173
—2,476
[—2,962] ([-14.04 — 16.79 — 1.02]))
—0,180

Fi= 137
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Nesse momento tem-se uma multiplicagdo de matrizes, sendo uma 3x1 e a outra

1x3. Segundo os conceitos de matematica, para ser possivel uma multiplicacdo, o nimero de

colunas da matriz A deve corresponder ou ser igual ao nimero de linhas da matriz B. Dessa

forma, a matriz que sera gerada, correspondera a quantidade de linhas da matriz A com o
nimero de colunas da matriz B.

Fazendo-se os célculos, chega-se aos seguintes resultados:

130,167 93,412 0,095
[93,412 67,036 0,068 | +
0,095 —0,068 0,000
21,803 27,307 2,829
[27,307 34,202 3,543 | +
2,829 3,5438 0,367

0,017 -—2,094 -0,105
—2,094 247,078 12,479 |+
—0,106 12,479 0,630

[ 88,431 —105,812 —6,425
—105,81 -—-126,609 7,688
| —6,425 —7,688 0,467
1,37

F1:

A resultante da soma de todas as matrizes é:

12,813 474,926 23,780
—3,606 23,780 1,464

1,37

240,419 12,813 —3,606]

F1:

A matriz de covariancia ¢ obtida da divisdo da matriz calculada pela soma das

pertinéncias elevadas ao seu grau de fuzzificagcdo, obtendo-se:

Fi =1 9343 346,307 17,339

-2,630 17,339 1,068

175,309 9,343 —2,630]

Aplicando as mesmas operagdes para o segundo cluster, tem-se:

F, =131,443 53,995 3,037

153,619 31,443 —2,883]
-2,883 3,037 0,992
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8.2.3.3 Calculo da Distancia Fuzzy para Cada Cluster.

O calculo da distancia ¢ bastante complexo, pois envolve um termo exponencial,
que pode gerar alguns problemas com overflow ou at¢ mesmo divisdo por zero.

O desenvolvimento do calculo da distancia para melhor compreensao, foi dividido
nas etapas: calculo da determinante, célculo da probabilidade, calculo da matriz inversa,

calculo do termo exponencial e calculo da distancia propriamente dito.

d2(x;,V;) = det(” l(Xz Vi) R 1(X1 Jl (13)

Onde:

a) d?(X;,Vi): é a distancia entre o j-ésimo elemento Xj e o i-ésimo centro V;;
b) Xj: é o elemento j-ésimo;

¢) V;=centro do i-ésimo cluster;

d) F;: matriz de covariancia do i-ésimo cluster;

e) P;: probabilidade a priori do i-€simo cluster.
8.2.3.3.1 Calculo da Determinante da Matriz Covaridncia:

O calculo da determinante de uma matriz 3x3 pode ser obtido por meio de:

a b c
Azdef] (14)

g h i

Det(A) = (a.e.i)+ (b.f.g) + (c.d.h) — (c.e.g) — (b.d.i) — (a.f.h)
Utilizando os valores da matriz de covariancia e aplicando a formula chega-se a

expressao:

F, =1 9343 346,307 17,339

175,309 9,343 —2,630]
-2,630 17,339 1,068
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Det(F,) = (175,309. 346,307 . 1,067) + (9,343 . 17,339.—-2,630) +
(—=2,630. 9,343. 17,339)— (2,630 . 346,307 .—2,630) -
(9,343. 9,343. 1,067 ) - (175,309. 17,339. 17,339) —
Det(F,) = 8778,756
Realizando o mesmo procedimento para a segunda matriz de covariancia. Tem-se

o seguinte resultado:

Det(F,) = 4833,076
8.3.3.3.2 Cdlculo da probabilidade

ApoOs encontrar o determinante, deve-se realizar o calculo da probabilidade de um

elemento pertencer ao cluster, sendo calculo por meio da Formula 15:

1 N
P = NZ Wji (15)
j=1
Onde:
a) P;: probabilidade a priori do i-ésimo cluster;
b) N: nimero de elementos;
¢) i grau de pertinéncia do j-€simo elemento em relag@o ao i-ésimo cluster;

Substituindo os valores na férmula tem-se a expressao:
1
Py = Z(Hn + U2+ Haz + faa)

1
Py = 7(042+0,30+ 081 +0,67)

Inicialmente ¢ realizada a soma de todas as pertinéncias. Além disso, deve-se
dividir por 4, que nesse caso, representa a quantidade de elementos ou dados que fazem parte

do processo de clusterizagdo. A seguir verifica-se o resultado final:
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P, = 1,37
17 4
Pl = 0,55

Realizando o mesmo procedimento para o segundo cluster, tem-se:

Pz = 0,45
8.2.3.3.3 Calculo da Matriz Inversa

Ap0s se calcular a probabilidade, deve-se calcular a da matriz de covariancia fuzzy

inversa. A Formula 16 demonstra o calculo:

A= iadj(A) (16)
|A]

Onde:

a) |A|: determinante da matriz A;

b) Adj(A): adjunta da matriz A.

O célculo da matriz inversa corresponde a divisdo da matriz adjunta pela
determinante da mesma. Sendo que a adjunta contém todas as determinantes possiveis de A,

conforme visualiza-se na féormula 17:

[le f| |c bl |b |
h i i hl e f
) _ f d a c c a
Adj(A) = i gl lg i f d (17)
d e b a a b
llg hl |[h gl ld ell
Onde o calculo da determinante 2x2 ¢é descrita na Férmula 18:
_Ja b
B= [c d
|B| = (a.d) — (b.c) (18)

Substituindo os dados da matriz de covariancia do primeiro cluster, tem-se:
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1346,307 17,339 —-2,630 9,343 | 9,343 —2,6307
17,339 1,067 1,067 17,339 346,307 17,339
Adj(4) = 17,339 9,343 175,309 -2,630 |—2,630 175,309
1,067 —2,630 -2,630 1,067 17,339 9,343
9,343 343,307 9,343 175,309 175,309 9,343
[1-2,630 17,339 17,339 —2,630 9,343 346,307

adj(A) = | —55,582 180,288  —3064,428

1072,818 —3064,428 60623,579

69,132 —55,582 1072,818 ]

Tendo-se calculado a matriz adjunta, resta efetuar a divisao dela pelo

determinante da matriz de covariancia fuzzy.

—55,582 180,288  —3064,428
1072,818 —3064,428 60623,579
8778,756

[ 69,132 —55,582 1072,818 ]

Fl=

Finalmente tem-se a matriz inversa:

-0,006 0,020 —0,349

0,007 -0,006 0,122
0,122 -0,349 6,905

8.2.3.3.4 Calculo do Termo Exponencial

ApoOs determinar a matriz inversa, pode-se calcular o termo exponencial

representado na Férmula 19.

T
X.— V) FYX. - V:
exp =( ] l) 21 ( ] l) (19)

Onde:

a) Xj: ¢ o elemento j-ésimo;

b) V;=centro do i-ésimo cluster;,

¢) Fi: matriz de covariancia do i-ésimo cluster;

Substituindo-se os valores:
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0,007 —0,006 0,122 3,2 30,36
([3.2,—2.7,3.0]—[30.36,16.79,3.02]).(—0,006 0,020 —0,349).([—2,7]—[16,79])]

0,122 —0,349 6,905 3,0 3,02
2

exp =
A seguir subtrai-se os valores que representam os vetores de registros dos centros
dos clusters, tendo-se:
0,007 -0,006 0,122 -27,16
([—27.16,—19.49,—-0.02)). (—0,006 0,020 —0,349) . ([—19,49])]

0,122 -0,349 6,905 —0,02
2

exp =
A matriz inversa tem ordem (3x3) e considerando o ultimo vetor que tem ordem
(1x3), obtém-se com sua multiplicagdo um vetor vertical:

—0,092
([—27.16,—19.49,—0.02)). ([—0,221])]
3,348

exp = >

Considerando os vetores horizontal de ordem (1x3) e o vertical como uma matriz

de ordem (3x1), obtém-se uma matriz de ordem (1x1). Dividindo esse valor por dois, tem-se:

_ 6,774
exp = >
exp = 3,387

8.2.3.3.5 Calculo da Distdncia Propriamente Dito

Calculada a matriz inversa, os termos de probabilidade e exponencial, tem-se que

obter o valor da distancia propriamente dito, conforme a Féormula 20.

n exp
*[det (F)> 20)

dz(xb Vi) = < P,
Onde:

a) F;=matriz de covariancia do i-ésimo cluster;

b) P;=probabilidade a priori do i-ésimo cluster;
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¢) n =numero de atributos.

Substituindo os valores ja calculos na expressao:

3,387
3,/8778,756)

dz(xlfvl) = < 0 55

Nesse caso tem-se uma matriz clibica, pois os dados sdo compostos por trés

atributos, onde realizando os calculos, tem-se:

20,628)3'387
0,55

d*(xy, Vy) = <
Efetuando a divisdo, encontra-se:
d*(x,,V,) = (37,507)3387
Finalizando o célculo da distancia, tem-se que elevar o valor encontrado ao termo
exponencial, obtendo-se:
d?(x,,V,) = 214695,864
O célculo da distancia para os outros registros aplicando o0s mesmos
procedimentos sdo visualizados a seguir:
d?(x,,Vy) = 1,606E + 11
d*(x5, V) = 1,637
d?(x,, V1) = 41,440
d?(x,,V,) = 30,646
d?(x,,V,) = 5,937
d*(xs,V,) = 2,518E + 20

dz(x4_, Vz) = 1,84‘9
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8.2.3.4 Matriz de Pertinéncias dos Dados em Relagao aos Novos Centros dos Clusters.

Apos calculados os valores das distdncias tem-se que atualizar a matriz de

pertinéncias, aplicando a Férmula 21.

[ B
Uij - <1> (21)

Onde:

a) ;i grau de pertinéncia do j-ésimo elemento em relag@o ao i-ésimo cluster;

b) K: numero total de clusters;

c) dj: ¢ a distancia entre o j-ésimo elemento X e o i-ésimo centro Vj;

d) dy: é a distancia entre o j-ésimo elemento X; e o k-ésimo centro V.
Substituindo os valores referentes ao primeiro registro e ao primeiro cluster,

obtém-se o grau de pertinéncia:

214695,864
U1 = 1 1

214695,864 + 1,606F + 11

B 4,657E — 06
"~ 4,657E — 06 + 0,032

U1

Hi1 = 0,000
Aplicando o mesmo procedimento para os outros dados e clusters tem-se os

resultados apresentados na Tabela 6.
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Tabela 5. Matriz de pertinéncia atualizada

Clusters x1 x2 x3 x4
1 0,00 0,00 1,00 0,04
2 1,00 1,00 0,00 0,96

8.2.3.5 Calculo da Taxa de Erro

Atualizada a matriz de pertinéncia, deve-se calcular a taxa de erro, onde por meio
desse valor permite-se a parada do algoritmo. E calculado pela seguinte equagio:
U — U < e (22)
Onde:
a) U = matriz de pertinéncia;
b) /=numero da iteragao;
¢) &= taxa de erro.
Substituindo a Formula 22 com os valores da matriz de pertinéncia da iteragdo

anterior e atual, tem-se:

” [0,00 0,00 1,00 0,04] _ [0,42 0,300,81 0,67

1,00 1,00 0,00 0,96 ~ 0,58 070 019 0:33] | = 00001

”[ 0,42 0,30 -0,19 0,63

—0,42 -0,30 0,19 —0,63] | < 00001

Considerando somente os valores absolutos (positivos), tem-se o resultado final:

0,42 0,30 0,19 0,63
0,42 0,300,19 0,63

| < 0,0001
Verificando os resultados, constata-se que nenhum dos nimeros ¢ menor que a
taxa de erro, fazendo com que a condi¢cdo de parada do algoritmo ndo seja verdadeira. Com

isso, seria necessario executar mais uma iteracdo do algoritmo, até que todos os resultados da

subtragdo sejam menores que a taxa de erro.
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O entendimento de todos os calculos realizados pelo algoritmo Gath-Geva

possibilitou a sua implementagao na Shell/ Orion Data Mining.

8.2.4 Implementacao e Testes do Modulo de Clusterizacao por meio do Algoritmo Gath-

Geva

A implementagdo do algoritmo Gath-Geva para a tarefa de clusterizagdo na
Shell Orion Data Mining Engine foi realizada por meio da linguagem orientada a objetos Java,
utilizando-se o ambiente de desenvolvimento NetBeans, versao 6.5.1, obtido gratuitamente no
site http://www.netbeans.org.

No desenvolvimento do algoritmo os conceitos, técnicas e modelagem matematica
foram baseadas no artigo de Gath e Geva, 1989, que foram os criadores do algoritmo, sendo
que algumas adaptacdes foram feitas conforme Balazs Balasko, Janos Abonyi and Balazs Feil
publicaram na documentagdo da ferramenta Fuzzy Clustering and Data Analysis Toolbox.

Inicialmente para manipular os dados tem-se que implementar uma conexao,
sendo que atualmente na Shell Orion, existe implementado a conexao com os bancos
HSQLDB, PostGreSQL ¢ MySQL. A fim de aumentar a versatilidade da ferramenta,
possibilitando a conexao com diversos bancos, optou-se por implementar uma conexao com
Firebird, cujo gerenciamento € bastante intuitivo, de facil manipulagdo e de licenga gratuita.

Apos definir-se a conexao de dados, utilizou-se para testar as funcionalidades do
algoritmo, a base de dados IRIS, cujos detalhes foram descritos na subsecdo 8.1 dessa
pesquisa.

A Figura 34 apresenta a interface padrao para realizar a configuracdo de uma
conexao com um banco de dados, deve-se preencher esses campos apenas quando se estd

incluindo uma nova conexao a Shell Orion Data Mining Engine.
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Conexdes -
Cadastro de conexio

Conexbes: |f@2ﬁ1rﬂ

Home: |Firehird

Driver: ||:|rg.ﬁrebirdaql.jdbc.FBDriver

URL: |jdhc:ﬂrebirdsql:lucalhnsmﬂﬁﬂ:

Excluir Cancelar

Figura 34. Conex&o com Firebird

Sendo que na Figura 35, sdo inseridas as informagdes necessarias para efetivar a
conexao com o banco de dados. Apos, deve-se clicar em Conectar, e entao ¢ exibida uma
mensagem para O usuario se ocorreu ou nao problema com a conexdo. Estabelecida a

conexao, escolhe-se a tabela da base de dados que sera realizada a clusterizagao.

E Conectar
Configuracies de conexao

Conexdo: |Firehird

Base de dados: |d:1bancnIFIREEIIRE|

Usuario: |[SYSDEA |

Senha: ||-|||-||| |

Tahela: |

Conectar Confirmar Cancelar

Figura 35. Informagdes para conectar ao banco

ApoOs isso, pode-se acessar o algoritmo Gath-Geva, clicando-se no menu Data
Mining, entre as tarefas disponiveis seleciona-se a opgao clusteriza¢do, sub-menu Fuzzy € em

algoritmo Gath-Geva (Figura 36).
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Arguivo  Pré-processamento I_]Eita I'I.I'Iinirlg-| Pas-processamento  Ajuda
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Associacao b

Classificacdo b
Clusterizacao #| Fuzzy P Gustafson-Kessel
K-means Gat_hiﬁiavﬂ

Kohonen

Figura 36. Selecionando o algoritmo Gath-Geva

A clusterizagdo por meio do algoritmo Gath-Geva necessita de alguns parametros

de inicializagdo para possibilitar o funcionamento.

a)

b)

d)

namero de clusters: ¢ a quantidade de grupos que devem ser formados na
clusterizagao;

parametro de fuzzificacdo: ¢ o grau de fuzzificacao dos dados em relagao aos
seus clusters, normalmente utiliza-se grau 2;

quantidade de iteragdes: a quantidade de iteracdes que o algoritmo ira
executar, por padrao se for informado 0, sera executado um numero ilimitado
de iteragdes e a condi¢do de parada sera o valor estabelecido pela taxa de erro;
taxa de erro: ¢ o valor que determina a condi¢do de parada do algoritmo,
enquanto a taxa nao for menor que esse valor as iteragdes irdo continuar
ocorrendo;

selecionar atributos: uma tabela pode conter varios atributos, com isso pode-
se escolher entre os atributos numéricos disponiveis, quais serdo clusterizados

pelo algoritmo Gath-Geva.
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A Figura 37 apresenta a interface grafica com esses parametros devidamente
preenchidos e os atributos escolhidos para o processo de clusterizagdo. Clicando-se em

Executar, iniciam-se as iteragdes para clusterizar os elementos encontrados na base de dados.

[ Gath-Geva

n° B

Parametros do Algoritmo

Quantidade de clusters: !2

Parametro de fuzaficacao: !2

|
|
Quantidade de teragoes: |EI |

Taxa de erro: |0.00001 |

Atrilvtos de Entrada
Disponiveis Selecionados
SEPAL_LEMGTH PETAL_LEMGTH
SEPAL _WIDTH PETAL_WIDTH

Executar H Cancelar || Sohre

Figura 37. Inserindo os parametros de clusterizagdo

Ap6s o término das iteracdes, os resultados podem ser apresentados de diferentes
maneiras. Inicialmente, a tela apresentada para o usudrio ¢ um resumo dos resultados
encontrados, descrevendo-se os parametros e atributos de entrada utilizados, informagdes
sobre os clusters, centros dos clusters atualizados e o atributo de saida, sendo que esse pode

ser alterado pela opg¢ao atributo de saida (Figura 38).



Gath-Geva - Resultados

([ Geral | Grafico | Grupos | SOL |

Atributo de saida: |SEF'AL_LENGTH | - |
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Figura 38. Resumo da clusterizagdo com Gath-Geva.

Os resultados também podem ser apresentados em graficos, sendo que essa opgao
apenas ¢ habilitada quando se tem mais de um atributo na clusterizagdo. A técnica adotada ¢ o
Principal Components Analysis® (PCA) que viabiliza a representagdo de resultados com n-
dimensdes em duas dimensdes, aumentando a facilidade de compreender os dados, que ¢ um

dos objetivos do data mining (Figura 39).

2 . , .. . ~
? Tem disponivel um manual com suas principais implementagdes em:

http://www.cs.otago.ac.nz/cosc453/student_tutorials/principal components.pdf
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Figura 39. Representacdo grafica dos resultados

Na Figura 40 tem-se mais uma alternativa de avaliar os resultados, por meio de

estruturas de arvores, onde ¢ possivel realizar o estudo individual de cada elemento

clusterizado. Ao abrir um cluster ou alguns dos dados, encontra-se o conteudo calculado nas

iteragdes do algoritmo. Além disso, selecionando a opg¢ao Mostrar numero do elemento,

visualiza-se o numero do elemento em relacdo a base de dados e/ou acionando o item Mostrar

pertinéncias, apresenta os graus de pertinéncias desses referidos dados em relacao aos clusters

encontrados.
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Figura 40. Representacdo em arvores dos resultados

Por fim os resultados podem ser exportados para um arquivo Structured Query
Language® (SQL), isso para possibilitar a utilizagio dos resultados obtidos pela clusterizagdo
em outras tarefas de data mining. Isso ¢ interessante, pois em alguns casos nao ¢ suficiente
realizar apenas uma clusteriza¢do para obter conhecimentos sobre uma determinada base de
dados, sendo necessaria a aplicagdo de mais tarefas e algoritmos a fim de conseguir resultados

satisfatorios (Figura 41).

3% SQL ¢ uma linguagem para consulta, modificar os dados e gestio de bases de dados (OLIVEIRA, 1999).
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Exportar Arquiwo SQL

- Esta fungéo permite exportar o resultado do processo de clusterizagdo por meio do algoritmo
Gath-Gewa em um arquiwvo com conteddo SQL.

- Os comandos SGL criam uma tabela para cada cluster encontrado no processo de clusterizagio,

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

- 0 atributo de safda possui a fungdo de identificar os elementos de cada cluster.

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

Salvar SOL...

Figura 41. Interface para exportar dados para SQL

Considerando que o valor da determinante da matriz de covariancia seja igual a
zero, i1sso tem como conseqiiéncia inviabilizar a determina¢do da matriz inversa. Entdo, na
iteragdo em que ocorre esse problema, o usudrio ¢ informado por meio da tela mostrada na
Figura 42. Sendo que tem-se a opcao de refazer a clusterizagao ou avaliar os resultados até a

iteracdo em que foi interrompida.
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hengio |

& Nio foi possivel efetuar corretamente os calculos.
O algoritmo retornou o seguinte erro:
- & matriz de covaridncia ndo possui matriz inversa.
- Nimero da iteracao: 5.

Mo entanto, os resultados parciais podem ser recuperados.
VYoceé deseja visualizar os resuttados parciais?

Dica: Acesse a ajuda e descubra porgue isto ocorre.
- Home do tdpico: Erros durante a execugao.

Yes Ho

Figura 42. Erro durante execuc¢do do programa

8.3 RESULTADOS OBTIDOS

Concluindo-se a implementagao do algoritmo no médulo de clusterizagao da Shell
Orion Data Mining, o mesmo foi submetido a uma série de testes, com intuito de avaliar o seu
desempenho e suas funcionalidades.

Na realizagdo dos testes com o algoritmo Gath-Geva, utilizou-se um
microcomputador com sistema Operacional Windows XP Service Pack 3, processador Core 2
Duo 2.26 GHz e 2Gb de memoéria RAM.

Os primeiros testes foram realizados a fim de verificar os clusters gerados pelo

algoritmo GG utilizando a base de dados IRIS.

8.3.1 Clusters gerados pelo Algoritmo Gath-Geva

A base de dados utilizada foi a IRIS, onde a origem dos dados foi apresentada na

subsecdo 8.1 dessa pesquisa. Sendo que o objetivo foi verificar como € possivel utilizar a
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ferramenta para a tarefa de clusterizagdo de dados, exemplificando também a visualizagao dos
resultados e como interpreta-los.

Essa base de dados possui poucos atributos e todos sdo numéricos, porém caso
existissem caracteristicas que ndo fossem numeéricas, essas teriam que ser transformadas em
valores numéricos, para serem interpretados pelo algoritmo. Além disso, observa-se que os
atributos utilizados ndo contém valores nulos.

Primeiramente foram determinados os parametros de inicio do algoritmo:

a) quantidade de clusters: 2;

b) parametro de fuzzificacdo: 2;

¢) quantidade de interacdes: O (ilimitado);

d) taxa de erro: 0.00001;

e) atributos de entrada: sepal lenght, sepal width, petal length, petal width.

Avaliando a Figura 43, observa-se a separacdo em dois clusters, sendo que os
tamanhos desses clusters sao diferentes, isso se torna possivel devido a utilizagcdo da matriz de
covariancia no algoritmo Gath-Geva.

A base de dados contém em seus registros informagdo referentes a trés tipos
plantas, porém efetuando a clusterizagao pelo algoritmo GG, utilizou-se como parametro de
entrada o nimero de clusters igual a dois, com isso durante a execugdo, os dados sao

separados em dois grupos.
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Figura 43. Resultados da clusterizacdo com a base IRIS

A Tabela 7 apresenta o detalhamento dos resultados obtidos apos a clusterizagao

com o algoritmo Gath-Geva.

Tabela 6. Resultados da clusterizago da Iris

Cluster Quantidade de elementos Porcentagem
1 100 66,67
2 50 33,33

Concluindo que o algoritmo funciona corretamente, realizaram-se mais alguns

testes a fim de analisar os tempos de processamento por meio de diferentes valores de entrada.

8.3.2 Avaliacio dos tempos de processamento

Pressupde-se que a quantidade de elementos existentes nas bases de dados onde se

utiliza ferramentas de descoberta de conhecimento seja bastante expressivo, acima de

milhares ou até milhdes de dados. Com isso, ¢ de suma importancia que o algoritmo tenha um
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bom desempenho, e capacidade de processar o maior nimero de dados com o menor tempo de
processamento.

A fim de obter informagdes para o desempenho do algoritmo Gath-Geva, foram
realizados testes com uma base de dados onde os elementos foram gerados randomicamente.
Com mais de 10.000 registros e quatro atributos, baseados nas caracteristicas dos elementos
da base IRIS.

Realizou-se a avaliagdo por meio da variacdo do numero de clusters e a
quantidade de atributos, sendo que o objetivo foi avaliar a influéncia no nimero de iteracdes e
no tempo de processamento.

A comparagao foi realizada utilizando o mesmo microcomputador, com isso foi
anulada a influéncia de algumas variaveis como: a base dados e os parametros de entrada

utilizados no algoritmo.

Tabela 7. Avaliagdo de Tempo de Processamento Gath-Geva

Quantidade Parametro de Atributos de Nimero de Tempos de

de Clusters Fuzzificagdo Entrada Iteracdes Processamento
2 2 2 5 00m:00s:406ms
2 2 3 8 00m:00s:625ms
2 2 4 3 00m:00s:453ms
3 2 2 3 00m:00s:516ms
3 2 3 15 00m:01s:188ms
3 2 4 2 00m:00s:407ms
5 2 2 2 00m:00s:422ms
5 2 3 2 00m:00s:656ms
5 2 4 3 00m:00s:672ms
8 2 2 3 00m:00s:828ms
8 2 3 2 00m:00s:657ms
8 2 4 2 00m:00s:688ms
10 2 2 2 00m:00s:828ms
10 2 3 2 00m:00s:828ms
10 2 4 2 00m:01s:000ms

Como pode ser observado, ndo foi alterado o pardmetro de fuzzificagcdo, tendo-se

esse valor fixo igual a 2, sendo alternados somente os atributos de entrada e a quantidade de
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clusters. Nota-se rapidamente, pouca variagdo dos tempos de processamentos utilizando o
algoritmo GG.

Verifica-se o nimero baixo de iteragdes executadas pelo algoritmo Gath-Geva em
quase todos os casos, mesmo aumentando a quantidade de atributos de entrada, esse sempre
termina a execu¢do com um valor baixo de iteracoes. Com isso foi realizado um
acompanhamento, iteragdo a iteragdo, onde se constata que isso ocorre devido ao termo
exponencial utilizado no célculo da distancia.

Esse faz com que seja gerado um valor que ¢ classificado como Not a Number
(NaN), ou seja como esse valor nao pode ser representado como um ntimero, resulta na parada
do algoritmo.

Na Tabela 9 foi efetuada uma tentativa de fixar o nimero de iteracdes que os
mesmos poderiam executar, a fim de avaliar a performance de tempo de processamento.
Porém mesmo fixando esse valor como 50 iteragcdes, em nenhum dos casos o algoritmo GG
executa esse namero de iteragoes.

Como o algoritmo Gath-Geva tem o termo exponencial obtém-se uma
“aceleragdo”, mesmo quando foi limitado a quantidade de iteragdes, foi possivel concluir esse

mesmo resultado.
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Tabela 8. Avaliagdo dos tempos de processamento

Quantidade  Parametro de Atributos de = Numero de
Tempos de Processamento

de Clusters Fuzzificacio Entrada Iteracoes
2 2 2 2 00m:00s:609ms
2 2 3 11 00m:01s:078ms
2 2 4 2 00m:00s:360ms
3 2 2 3 00m:00s:438ms
3 2 3 4 00m:00s:469ms
3 2 4 3 00m:00s:485ms
5 2 2 2 00m:00s:438ms
5 2 3 2 00m:00s:438ms
5 2 4 4 00m:00s:797ms
8 2 2 2 00m:00s:609ms
8 2 3 2 00m:00s:640ms
8 2 4 4 00m:01s:203ms
10 2 2 2 00m:00s:734ms
10 2 3 2 00m:00s:78 1ms
10 2 4 2 00m:00s:953ms

Outros valores para o pardmetro de fuzzificagdo foram testados a fim de avaliar a
sua influéncia nos resultados obtidos, pois até o momento estava sendo utilizado o valor 2
como padrdo para todas as execucdes. Realizando as variacdes desse parametro chega-se aos

resultados, mostrados na Tabela 10.

Tabela 9. Avaliacdo do pardmetro de fuzzificagdo

Quantidade  Parimetro de Atributos Nimero de Tempos de

de Clusters Fuzzificacdo de Entrada Interacdes Processamento
2 1,2 4 2 00m:00s:829ms
2 2 4 4 00m:00s:453ms
2 2,8 4 8 00m:01s:391ms
5 1,2 4 2 00m:01s:265ms
5 2 4 3 00m:00s:656ms
5 2,8 4 5 00m:05s:828ms
10 1,2 4 1 00m:01s:906ms
10 2 4 3 00m:01s:266ms
10 2,8 4 5 00m:06s:875ms

Visualizando os resultados nota-se que quando ndo se utiliza o pardmetro de

fuzzificagdo igual a 2, causa um aumento nos tempos de processamento do algoritmo Gath-
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Geva. Comprovando que ¢ o valor que apresenta os melhores tempos de processamento para o

algoritmo ¢ igual a 2.

Para ratificar as observacgdes sobre o tempo de processamento, levantaram-se os

seguintes aspectos e influéncias dos parametros a seguir:

a)

b)

d)

quantidade de clusters: quanto maior for a quantidade de clusters maior vai
ser o numero de calculos necessarios para se chegar a um resultado
satisfatorio. Obtendo-se um aumento no tempo de processamento, destaca-se
que o algoritmo Gath-Geva, ndo apresentou uma boa separagdo dos clusters
quando utilizados valores maiores que 2. Porém isso estd diretamente
relacionado aos valores de inicializagao das matrizes de pertinéncias;
parametro de fuzzicacdo: quando ¢ diferente de 2, torna a execugdo do
algoritmo mais instavel, aumentando o tempo de processamento. Porém, o
algoritmo Gath-Geva devido a utilizagdo do termo exponencial, faz com os
tempos de processamento ndo diferenciem tanto. No entanto recomenda-se a
utilizacao do valor 2;

taxa de erro: a rapidez na execucdo dos calculos do algoritmo, ¢ resultado da
finalizagdo pela taxa de erro, considerando que na maioria das vezes sdo
gerados os valores NaN, por causa do termo exponencial no calculo da
distancia.

quantidade de atributos selecionados: logicamente, pode-se constatar que
quanto maior o numero de atributos envolvidos no célculo da clusterizagao
maior serd o tempo de processamento. Porém a utilizagdo do termo
exponencial pelo algoritmo Gath-Geva proporciona tempos de processamento

bastante parecidos aos encontrados com quantidade menor de atributos.
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Com essa analise dos tempos de processamento, teve-se a necessidade de
comparar o desempenho do algoritmo com outra ferramenta de clusterizacdo, a fim de

confrontar os resultados.

8.3.3 Comparaciao com outra aplica¢ao

Apesar de serem escassas as ferramentas que implementem o algoritmo Gath-
Geva, foi possivel realizar testes comparativos com a ferramenta Clustering Toolbox,
desenvolvida por Janos Abonyi, Balazs Balasko e Balazs Feil do Departamento de Engenharia
de Processos da Universidade de Vezprém, na Hungria. A ferramenta foi desenvolvida para
funcionar no MatLab"'.

Considerando os testes no algoritmo, necessitou-se padronizar os parametros de
entrada para nas duas ferramentas, Clustering Toolbox e Orion:

a) Quantidade de clusters: 4;

b) Parametro de fuzzificacdo: 2;

¢) Quantidade de interacao: 0 (finalizar baseado na taxa de erro)

d) Taxa de erro: 0.0001

e) Atributos de entrada: Todos (X, Y e Z)

A base para se realizar essa comparagdo ¢ a motorcycle3 ? onde & composto por
130 elementos, cada um com 3 atributos distintos, nomeados X, Y e Z. Acompanha a
ferramenta Clustering Toolbox. Depois de inseridos todos os dados e inicializados os

parametros em ambos os algoritmos, obteve-se os seguintes resultados (Tabela 11):

' E uma ferramenta comercial que implementa fungdes de matematica. Porém nos testes
realizados foi utilizada uma versdo de testes, disponivel em: http://www.mathworks.com/
32 F um banco de dados disponivel na ferramenta Clustering Toolbox.



Tabela 10. Comparagao dos resultados das aplicacdes

Ferramenta Iteracoes
Shell Orion 6 21,05
Clustering Toolbox 27 26,63

Fazendo a andlise dos dados conclui-se que foram bastante

35,34
17,16

33,08
28,49

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
10,53
27,72
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parecidos

comprovando a real eficiéncia na implantagdo do algoritmo no modulo da Shell Orion. Em

relagdo ao tempo de processamento nao foi possivel realizar a avaliacao devido a falta dessa

informacao por parte da implementacao do Clustering Toolbox.

Ambas as aplicagdes permitem a visualizagdo em forma grafica, na Figura 45 e

46, apresenta-se os resultados, podendo-se constatar e verificar a semelhanca nos resultados

obtidos.
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Figura 44. Clusterizacdo com Gath-Geva da base motorcycle
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Figura 45. Clusteriza¢do com Clustering Toolbox da base motorcycle

Além dos resultados obtidos, pode-se concluir que a ferramenta, Shell Orion Data
Mining, torna mais simples a tarefa de realizar a clusterizacdo, pois facilita a inser¢cao dos
parametros e execucdo da clusterizacdo por meio de uma interface intuitiva. Porém, na
ferramenta Clustering Toolbox, os parametros sdo inseridos por meio de comandos
seqiienciais, exigindo um conhecimento significativo do funcionamento da ferramenta para

conseguir realizar o processo de clusterizagao.
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CONCLUSAO

Essa pesquisa demonstrou o quanto pode ser complexo o processo de analisar os
dados de uma base, podendo-se ser simplificada por meio da utilizagdo dos conceitos de data
mining, auxiliando ndao somente na aquisi¢do de novos conhecimentos, mas também na
confirmacao dos ja existentes. Sendo que os resultados provenientes do DCBD permitem as
institui¢cdes tomar melhores decisdes e escolher as estratégias mais apropriadas de mercado.

O objetivo principal desta pesquisa foi compreender e estudar o conceito de data
minig, principalmente em relagdo a tarefa de clusterizacao por meio do algoritmo Gath-Geva.
Além disso, foi necessario se aprofundar nos temas de modelagem matematica e
funcionamento do algoritmo GG, sendo que com esse estudo, tornou-se possivel a
implementagao do mesmo, no mddulo de clusterizacdo da Shell Orion Data Mining Engine.

Contudo, no decorrer da pesquisa foram encontradas inumeras dificuldades
principalmente em relacdo a modelagem matematica do algoritmo Gath-Geva. O fator que
contribuiu para isso foi o pouco nimero de material didatico sobre o tema abordado.

Apds o entendimento e implementagdo do algoritmo Gath-Geva, realizou-se
muitos testes a fim de apurar o funcionamento do algoritmo. Concluiu-se que o mesmo
conseguiu separar os clusters com precisdo, comprovando o sucesso na implementacao.

Considerando o tempo de processamento do algoritmo Gath-Geva obtiveram
resultados satisfatorios quanto a clusterizag¢do, sendo o algoritmo GG normalmente termina
com um menor numero de iteragdes, finalizando-se com um menor tempo de processamento.
Isso acontece, devido a utilizagdo do termo exponencial do célculo da distancia.

Comparando com outra aplicacdo foi possivel verificar que a interface
proporcionada pela Shell Orion Data Mining Engine ¢ bastante intuitiva, facilitando a

utilizagdo da mesma.
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Ao final tem-se algumas propostas de trabalhos futuros que podem ser
desenvolvidos:

a) desenvolver outras etapas relacionadas a descoberta de conhecimento em
bases de dados, como por exemplo, pré e pds-processamento;

b) implementar novos algoritmos de clusterizacao pelo método de logica fuzzy,
como por exemplo, o Fuzzy C-Means e Fuzzy C-Shells;

¢) realizar uma pesquisa que utilize os resultados obtidos na clusterizagdo pelo
algoritmo de logica fuzzy Gath-Geva, em outras tarefas de data mining, como
por exemplo, a classificagdo.

d) implementar outros métodos de clusterizagao, como por exemplo, o método

hierarquico.
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