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Resumo

Este trabalho apresenta um algoritmo para agrupamento nebuloso de
dados, derivado do paradigma de aprendizagem participativa introduzido por
Yager na década de noventa. O algoritmo de aprendizagem participativa
utiliza a distancia de Mahalanobis como medida de similaridade e pardmetros
de controle para o agrupamento nao supervisionado de dados. O desempenho
do algoritmo ¢ verificado em duas circunstancias. A primeira considera
diferentes conjuntos de dados sintéticos e a segunda utiliza o conjunto de
dados real, Iris. Em ambos os casos, o algoritmo determina o nimero de
classes e os respectivos centros com sucesso. O algoritmo também se mostra
competitivo quando comparado com cinco outros importantes algoritmos de
agrupamento nebuloso: algoritmo C-Means Nebuloso (FCM), Gustafson-
Kessel (GK), Aprendizagem Competitiva Nebulosa (FCL), Aprendizagem
Competitiva Eliptica Nebulosa Sensivel a Freqiiéncia (FFSECL) e K-Means
Nebuloso Modificado (MFKM).

Abstract

This work presents a new unsupervised fuzzy clustering algorithm
based on the concept of participatory learning suggested by Yager in the
nineties. The original participatory learning procedure is translated into an
efficient algorithm to handle data clustering. The current version uses the
Mahalanobis distance as a similarity measure and extra parameters to control
learning behavior. The performance of the algorithm is verified in two
circumstances. The first uses several representative synthetic data sets
whereas the second uses the well-known Iris data. In both circumstances the
participatory learning algorithm determines the expected number of clusters
and the corresponding cluster centers successfully. Comparisons with Fuzzy
C-Means (FCM), Gustafson-Kessel (GK), Fuzzy Competitive Learning
(FCL), Fuzzy Frequency Sensitive Elliptical Competitive Learning (FFSECL)
and Modified Fuzzy K-Means fuzzy (MFKM), are included to show the
effectiveness of the participatory approach in data clustering.
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1. Introducao

1.1 Motivagao e Relevancia

O problema de agrupamento de dados tem sido encontrado em muitos contextos
por pesquisadores das mais diversas areas, refletindo a importancia de se explorar e
analisar os dados. As aplicacdes para as técnicas de agrupamento de dados sdo as mais
variadas, incluindo a comunicacdo homem-méquina, reconhecimento automatico de
objetos, medicina, transporte, geoprocessamento, estudo de recursos naturais (agricultura,
florestas, geologia, meio ambiente), industrias (teste, inspecao e controle de qualidade em
montagem, modelagem e controle de processos) (Bezdek and Pal, 1992), psiquiatria (por
exemplo agrupar clientes com quadros de depressdao), arqueologia (Cole, 1998),
recuperagdo de informacdo (information retrieval) (Jain et al., 1999) e mineragdo de

dados (Karypis et al., 1999), e muitas outras.

Contudo, os métodos de agrupamento existentes possuem limitagdes e restrigdes
de aplicagdo, como ¢ observado por Aratijo (2001). Os principais algoritmos tais como o
FCM (Bezdek, 1981), GK (Gustafson and Kessel, 1979), FCL (Backer and Scheunders,
1999a) e o FFSECL (Backer and Scheunders, 1999b) necessitam conhecer o niimero de
grupos contidos no conjunto de dados. O algoritmo proposto neste trabalho ¢ capaz de
encontrar o nimero de grupos em um conjunto de dados, e de capturar formas de grupos

esféricas e elipsoidais.

1.2Reconhecimento de Padrbes

Reconhecimento de padrdes ¢ a area que tem o proposito de procurar, detectar e
explicitar estruturas associadas as regularidades ou propriedades presentes em um
conjunto de dados. Por ser uma atividade muito complexa, o reconhecimento de padrdes
pode ser decomposto em varios subproblemas, aqui chamados de etapas, tornando-o

deste modo mais compreensivel. Uma de suas etapas ¢ a andlise de classes, a qual requer



técnicas de agrupamento de dados, sendo esta a area de estudo abordada neste trabalho.
Podemos, assim resumir o relacionamento entre reconhecimento de padrio e o

agrupamento de dados adotado neste trabalho mostrado na Figura 1.1.

Reconhecimento de Padrées

Analise de Classes

Agrupamento de
Dados

Figura 1.1: Reconhecimento de padroes versus agrupamento de dados.

Para realizar o reconhecimento de padrdes ¢ necessario elaborar a analise de

classes a partir de agrupamento de dados como mostra a Figura 1.1.

Os algoritmos de agrupamentos sdo procedimentos de exploracdo que procuram
estruturas “naturais” em um conjunto de dados. O agrupamento envolve classificagdo de
dados, ou pontos, em grupos, ou classes, de modo que os pontos de um mesmo grupo sao

mais semelhantes entre si que com aqueles pontos de grupos distintos (Cole, 1998).

Em geral, ap6s a particdo de um conjunto de dados em ¢ grupos, associa-se a cada
um destes grupos uma classe. Por esta razao, freqlientemente usa-se o termo classe como
sinonimo de grupo. Claramente, o agrupamento de dados constitui uma das principais €

mais complexas etapas do processo de reconhecimento de padrdes.

1.30bjetivos e Organizagao

4

O objetivo deste trabalho ¢ apresentar um novo algoritmo nebuloso de
agrupamento de dados inspirado no conceito de aprendizagem participativa. O principal
propdsito € obter um algoritmo para o agrupamento ndo supervisionado de dados, onde a
determinagdo do melhor ou de um numero aceitavel de classes e dos centros que as

representam ¢ parte do proprio algoritmo.



Este trabalho também discute o conceito de aprendizagem participativa. Este
conceito de aprendizagem, introduzido por Yager (1990), permite a um sistema aprender
sobre um ambiente externo com o auxilio, isto €, com a participagdo das crengas do
proprio sistema. Traduzindo este modelo para o contexto de agrupamento de dados, isto
significa que o algoritmo deve utilizar sua estrutura de conhecimento juntamente com a

organizagdo implicita nos dados para aprender sobre a propria estrutura dos dados.

O trabalho ¢ dividido em seis capitulos. Apos esta introducdo, o Capitulo 2 aborda
o estado da arte sobre agrupamento, enfatizando os principais algoritmos propostos na
literatura. O Capitulo 3 descreve os conceitos fundamentais de aprendizagem
participativa. A seguir, o Capitulo 4 apresenta os algoritmos de agrupamento aplicando os
conceitos da aprendizagem participativa. No Capitulo 5 discutem-se os resultados e
comparagdes com os principais algoritmos disponiveis na literatura. O Capitulo 6 conclui
o trabalho resumindo suas principais contribui¢des e tdpicos que ainda necessitam de

desenvolvimentos futuros.






2. Agrupamento de Dados

2.1Introdugéao

Este capitulo aborda os conceitos de agrupamento de dados, as suas categorias, €
detalha os principais algoritmos de agrupamento nebuloso de dados existentes na

literatura.

2.1.1 Definicbes

Os termos e notacdes a seguir sdo utilizados durante o decorrer deste trabalho.

1) Dado, padriao, objeto, ponto ou observagao: denotado por x, ¢

representado por um vetor com p componentes.

2) Dados rotulados: sdo aqueles que assumem valores em um mesmo
espaco vetorial multidimensional, acompanhados da classe a que cada dado
pertence, podendo haver multiplas classes, com variancias e numeros de dados

distintos ou ndo, para cada classe (Von Zuben, 2002).

3) Dados nao rotulados: sdo aqueles que assumem valores em um mesmo
espaco vetorial multidimensional e que ndo se conhece, a priori, as classes a
que pertencem, embora cada um pertenca a uma classe especifica. O nimero de
classes pode ser conhecido a priori ou ndo. A variancia e o numero de dados de

cada classe pode diferir ou nao (Von Zuben, 2002).
4) Atributo ou caracteristica: valor de um componente x; de um vetor x.
5) Conjunto de dados: denotado por X ={x,,.,x, }cR”, sendo Ro

conjunto dos numeros reais. O k-ésimo elemento de X ¢ representado por

X, = (X000 X p)T , onde T denota transposto.

6) Grupo: um grupo ¢ um subconjunto homogéneo de pontos de um

conjunto X de pontos. Os pontos que pertencem a um mesmo grupo devem ser



similares, ou proximos, € os pontos de diferentes grupos o mais dissimilares, ou
distantes, possiveis. Uma outra defini¢do proposta por Jain ¢ Dubes (1988) é:
"Grupos sdo descritos como regides de um espaco multidimensional contendo
uma alta densidade de pontos, separados entre si por regides contendo uma

baixa densidade de pontos".
7) Agrupamento e classificacio:

Na literatura, a diferenga entre agrupamento e classificacao se da quanto a
capacidade dos algoritmos de agrupamento e classificagdo de responderem as

seguintes perguntas:
1) Quantos grupos existem em um determinado conjunto de dados?
2)  Quais sdo estes grupos?
3) A qual grupo pertence um ponto x do conjunto de dados?

Para Jain e Dubes (1988) o agrupamento ¢ um caso especial de
classificagdo. A Figura 2.1 sugere uma arvore com os tipos de classifica¢do, onde
cada nd da arvore define um modo de resolver o problema de classificagdo. As

defini¢cdes dos nos da Figura 2.1 sdo as seguintes:

e C(lassificagao exclusiva versus nao exclusiva. Uma classificagao exclusiva
¢ uma particdo de um conjunto X, onde cada ponto pertence
exclusivamente a um Unico grupo. Uma classificacdo ndo exclusiva, ou
sobreposta, pode assumir que um ponto pertenca a varios grupos. Um
agrupamento nebuloso ¢ um tipo de classificagdo nao exclusiva, onde o
ponto ¢ associado a cada um dos grupos com um respectivo grau de

pertinéncia.

e C(lassificagdo supervisionada versus ndo supervisionada. Uma
classificagdo supervisionada aplica somente uma medida de similaridade
entre os pontos para se determinar a classe de um ponto. Esta classificacao
utiliza categorias ja rotuladas, isto é, conhece-se o ntimero de grupos e
quais sao estes grupos. Uma classificacdo ndo supervisionada possui

categorias ainda ndo rotuladas, isto €, os algoritmos ndo supervisionados



precisam responder a primeira € a segunda perguntas citadas acima. Em
Jain et al. (1999) os algoritmos de agrupamento sdo algoritmos de
classificagdo ndo supervisionados e necessariamente respondem a primeira
questdo, ou seja, os algoritmos determinam o nimero de classes nos

conjuntos de dados fornecidos.

Os agrupamentos hierarquicos e por parti¢ao serdo discutidos com detalhes

na Se¢ao 2.3.3.

Classificagdo
|
Nao exclusiva Exclusiva

|

|
Supervisionada Nao supervisionada
|
Hierarquica Por parti¢o

Figura 2.1: Arvore de tipos de classificacio.

Para outros (Gath and Geva, 1989; Geva, 1989; Geva, 1999; Zahid et al.,
1999) os algoritmos de agrupamento sdo divididos em supervisionados e nao
supervisionados. Os algoritmos de agrupamento supervisionados ndo respondem a
primeira questdo, pois precisam conhecer a priori o numero de grupos. Os
algoritmos ndo supervisionados, ao contrario, t€m o proposito de encontrar o
numero de grupos. Os algoritmos de classificagdo respondem apenas a terceira
questdo. Portanto, ao contrario de Jain, a classificagdo torna-se um caso especial

de agrupamento.

Este trabalho considera os algoritmos de agrupamento como
supervisionados ou nao supervisionados (Gath and Geva, 1989; Geva, 1989;
Geva, 1999; Zahid et al., 1999). Portanto, uma vez definido o nimero de grupos,

os algoritmos que distribuem os elementos de X nestes grupos de forma aceitavel



sdo algoritmos do tipo supervisionado. Quando o nimero de grupos ndo ¢
fornecido a priori, o algoritmo ¢ ndo supervisionado ou auto-organizado.
Atualmente, a maioria dos algoritmos ndo supervisionados utilizam os algoritmos
supervisionados como parte de um procedimento iterativo para a determinagdo do
niamero de grupos. Objetivamente, o numero de grupos depende do critério de
valida¢ao adotado e das caracteristicas dos atributos dos proprios elementos de X.
Entretanto, exceto em casos triviais, a escolha do numero de grupos ¢ subjetiva,
pois depende tanto da percep¢do do usudrio, quanto das caracteristicas e dos
requisitos da aplicacdo. Portanto, pode-se observar a dificuldade e a importancia

de se obter o nimero de grupos.

8) Centro ou protétipo: ¢ uma referéncia para o algoritmo determinar se um

ponto pertence ou ndo a um grupo. O centro pode ser visto como o "centro de
gravidade" de um grupo. Um centro denotado por v; € R” representa o i-€simo
grupo. Cada ponto de X ¢ associado a um grupo de acordo com uma medida de
similaridade em relacdo aos centros dos grupos. V = {v;, ..., v.JCR” € o

conjunto dos centros dos ¢ grupos.

9) Atualizacdo de centros por batelada: os centros sdo avaliados e/ou
atualizados em bloco, ou seja apds a avaliacdo de todo um conjunto de pontos.
Os métodos por batelada sdo melhores quando se tem interesse apenas no
resultado final, isto €, o melhor resultado ¢ obtido no final da execuc¢do do
algoritmo utilizado. Porém, esta técnica torna-se numericamente ou
computacionalmente inviavel quando o conjunto de dados ¢ muito grande ¢ a
solucao do problema ¢ obtida através da minimizagdo de uma funcao objetivo

(Baraldi and Blonda, 1998).

10) Atualizacio de centros ponto-a-ponto: a atualizacdo dos centros ¢ feita
junto com a avaliagdo de cada ponto. Neste caso, ¢ possivel atualizar ou o
centro mais similar ao ponto analisado, ou todos os centros de acordo com os
respectivos graus de pertinéncia do ponto. Os métodos ponto-a-ponto sao
necessarios quando: a) os resultados precisam ser conhecidos em tempo real; b)

os conjuntos de dados sdo grandes e os métodos por batelada se tornam



invidveis em termos de memoria ou tempo de processamento; e, ¢) os dados sdo
processados de forma continua o que impossibilita a aplicacdo do método por
batelada (Baraldi and Blonda, 1998). Os resultados da atualizagdo ponto-a-
ponto tipicamente dependem da ordem de apresentacdo dos dados de entrada.
Além disso, estes métodos sdo mais sensiveis a presenca de ruidos (Baraldi and

Blonda, 1998).

11)Ruido: segundo Han e Kamber (2001), os pontos que sao completamente
diferentes perante todos os grupos existentes em um conjunto X podem ser
chamados de ruidos, de forma que é provavel que estes pontos foram gerados

por medidas ou execugdes erradas.

12)Matriz de pertinéncia: matriz onde o valor de cada elemento ¢ o grau de
pertinéncia de cada ponto aos grupos existentes, sendo representada por uma
matriz U (nxc), onde ¢ ¢ o nimero de grupos e n representa o nimero de dados
em X. Portanto, cada elemento uy; de U, i=l,...,c, k=1,....n, fornece o grau de
pertinéncia de x; € X ao i-ésimo grupo. Esta pertinéncia podera ser rigida, com
valores em {0,1} ou flexiveis, com valores no intervalo [0,1]. Estas restricdes

induzem tipos de particdo de X, como sera visto na Secdo 2.3.4.

13)Medida de similaridade versus dissimilaridade: um método de
agrupamento requer um indice de proximidade (semelhanga, afinidade), ou uma
associagdo estabelecida entre os pontos. indices de proximidade podem ser
obtidos via medidas de similaridade ou de dissimilaridade. Quanto maior a
medida de similaridade, maior sera a relagdo existente entre os pontos; quanto
maior a medida de dissimilaridade, menor a semelhanca entre pontos. A
distancia Euclidiana ¢ um exemplo de medida de dissimilaridade, enquanto que
o coeficiente de correlagdo ¢ um exemplo de similaridade (Jain and Dubes,

1988).

14)Densidade: ¢ a quantidade de dados em relacdo a alguma unidade do
espaco. Por exemplo, 200 arvores por hectares. Para o agrupamento, os grupos
sdo considerados como regides do espago onde a densidade de dados ¢ maior se

comparadas com as regides vizinhas.



2.2Normas e Critérios de Distancia

Um aspecto importante a ser definido, para as técnicas de agrupamento, ¢ o
critério de similaridade ou dissimilaridade adotado. As métricas proporcionam meios
para se definir uma medida de similaridade ou dissimilaridade entre os pontos. Ou seja,
as métricas quantificam o quanto os pontos sdo proximos ou semelhantes. Esta secao tem

por objetivo rever a no¢ao de distancia e descrever as principais métricas.

2.2.1 Definicdo de espago métrico
Defini¢do: (Domingues, 1982) Dado um conjunto M #¢ e d: M xM - R,

sendo R, o conjunto dos nlimeros reais positivos, indica-se por d(x, y) a imagem de um

par genérico (x, y) através da funcdo d. Diz-se que d ¢ uma métrica sobre M se as

seguintes condic¢des sdo verificadas para quaisquer x, y, z € M:
(M) d(x, y) =0 (x =),
(M) d(x, y) = d(y, x),
(M3) d(x, y) < d(x, 2) + d(z, ).

Nestas condi¢des, cada imagem d(x, y) recebe o nome de distdncia de x ay e o par
(M, d), onde d ¢ uma métrica sobre M, de espago métrico. Cada objeto de um espago
métrico sera sempre referido como ponto desse espago, seja ele um ponto em si mesmo,
ou um numero, ou ainda uma fun¢do ou um vetor. A propriedade (M3) € conhecida como

desigualdade triangular.

2.2.2 Exemplos de Métricas

1. Métrica discreta ou Métrica zero-um (Domingues, 1982). Dado M # ¢, define-

sed: M xM — R, do seguinte modo:

dlx, x)=0 ed(x,y)=1,Vx,y|x#y. (2.1)
E facil provar que a funcio d, assim definida, ¢ uma métrica. A verificagio de

(M) e (M>) ¢ direta. Para verificar o axioma (M3) um dos casos € aquele em que x =y e

»y = z. Nestes caso d(x, y) =1, d(x, z) =1 e d(z, y) =0. Logo,

10



d(x, y) = d(x, z) + d(z, y).

2. Seja o conjunto de todas as p-uplas (seqiiéncias finitas) (xi, x2, ..., x,), onde
x;e R. Sendo x=(x1,..., x,) € y=(y1, ..., ¥p) pontos arbitrarios, definem-se as trés métricas

mais conhecidas e aplicadas:

dx,p) = =)+ 4 (x, =),
, (2.2)

dl(x,y)=|x1 —y1|+...+‘xp -V,

gecey

d,(x,y) = max{x, = y,|.....|x, -y, \}-

De certa forma estas trés métricas sao equivalentes. As métricas d, d; e d,

apresentam as seguintes relagdes (Domingues, 1982):
da(x, y) < d(x, ) < di(x, p) < pda(x, p),
para quaisquer x, y € R” . De fato:

d,(x,y)= |x,. — yi|para um certo,i 1<i < p.Entao,

d,(x, ) :|xi _yi|:'\/(xi _yi)2 <d(x,y)

d(x, )= /0, =)+t (6, = 3,) <

S\/|xl —y1|2 +...+‘xp —yp‘z +2|xl —y1|.|x2 —y2|+...+2‘xp_1 —yp_Ipr —yp‘ =
=, = [+ |x, =y, [ = di (). (2.3)

}, logo

Supondo |x,. - yi| = max{|x1 -y X, =y,

gescey

Y A A o g

Portanto,

geeey

d,(x, ) =], =y |+ + v, =y, | < plx, = 3] = pd,(x, p).
Existem outras métricas que podem ser utilizadas como uma medida de distancia

entre dois pontos, além das j4 citadas anteriormente. Sendo x=(xi, ..., x,) € y=(»1, ..., ¥»)

pontos arbitrarios do R”, a Tabela 2.1 abaixo lista as mais importantes.
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Tabela 2.1: Métricas.

Distancia

Equacao

Euclidiana

Euclidiana Média

Euclidiana Padronizada

Euclidiana Ponderada
(Mahalanobis)

Manhatan ou Hamming

Minkowsky
Gower
1& |-y
d — _10 1__ 1 1
g10|: p ; xmax _xmin,- j|
Cattel
e
d= )
2l p—= |+d?
(p-2)se
Tchebyschev d(x,y) = max{|x1 = Visees|X, — yp‘}

Na tabela 2.1 define-se:

e 5;:desvio-padrao da i-ésima coordenada, em (2.6).

(2.4)

(2.5)

(2.6)

2.7)

(2.8)

(2.9)

(2.10)

2.11)

(2.12)

e A4 : matriz de ponderagdao em (2.7). Os casos particulares mais importantes de

A sao:

i. A=I, onde I é a matriz identidade, tornando-se a distancia Euclidiana.

.. 1 , . A . oA
ii. A= C ', onde C é uma matriz de covariancia, tornando-se a distancia de

Mahalanobis.

o w; representa as ponderagdes para as variaveis em (2.8) e (2.9): os valores

mais usados sao os da equiponderagao w; =1 ou a média w; =1/p.



e C(Casos especiais de k em (2.9):
i. Distancia Euclidiana: &=2, w;=1,i =1, ..., p;
ii. Distancia de Manhattan : k=1,
iii. Distancia Tchebyschev: k=00, w; = 1,1 =1, ..., p.

e d? ¢ a distancia Euclidiana com variaveis padronizadas em (2.11), e p é o

numero de elementos de x.

A distancia Euclidiana é a mais utilizada destas métricas. Contudo, a distancia
Euclidiana assume que os valores dos atributos do ponto nao sdo correlacionados uns
com os outros (Jain and Dubes, 1988). Em muitas aplicagdes esta caracteristica ndo ¢
desejavel, como mostram os conjuntos do lado direito da Figura 2.2. A distancia de
Mahalanobis (Jain and Dubes, 1988) pode ser utilizada como alternativa. Neste caso, a

distancia entre os pontos x e y ¢€:

d(x,y)z\/(x—y)TC"(x—y). (2.13)
O uso da distancia de Mahalanobis remove algumas limitagdes da distancia
Euclidiana (Duda, 1997), por ndo depender das escalas dos atributos e correlaciona
atributos com escalas diferentes. Por exemplo um atributo em cm com outro em km.
Além disso, pode fornecer resultados com limites de decisdo tanto curvos como lineares

como por exemplo, detectar as duas formas da Figura 2.2 mostrada abaixo.

WEMSL S ErgLu]

Figura 2.2: Distancia Euclidiana versus Mahalanobis.

Contudo, a matriz de covariancia pode ser dificil de ser calculada, pois a memoria
e o tempo de processamento crescem quadraticamente com o niimero de atributos, isto ¢,
a dimensdo dos dados. Este problema ¢ evidentemente irrelevante somente no caso de

poucos atributos.
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2.2.3 Normas
Os algoritmos de agrupamento podem ser sensiveis a escala dos dados e a
normalizag¢do. Portanto, estes fatores sdo abordados neste trabalho pois podem interferir

nos resultados dos algoritmos de agrupamento.

A necessidade de adaptacdo de escalas com grandezas muito diferentes pode ser
suprida através da normalizagdo dos valores dos atributos. Uma norma sobre um

conjunto E ¢ uma funcdo que associa a cada ue E um numero real nao negativo,

indicado por ||u , € chamado norma de u, de maneira que:

(n)) ||u||=0<:>u=0,
,NVaeReVuck,
,Vu,v € E.

(n,) [ecuf=a|]u

(n;) ||u+v||£||u||+ v

Se |||| ¢ uma norma sobre E, entdo d: ExE — R, definida por d(u,v) = || u-—v || ¢

uma métrica sobre E, pois:
o d(u,v):||u—v||:0<:>u—v=0<:>u:v,
o dwn)=luv] =[O -] =y ] = = a0,
o d(u,v)=||u—v||=||u—w+w—v||£||u—w||+||w—v||=d(u,w)+d(w,v).

A métrica d assim obtida, chama-se métrica induzida pela norma dada sobre E.

Um exemplo importante ¢ a norma Euclidiana:

x:(xl,...,xp)l—>||x||=1/x12+...+xf,. (2.14)

2.2.4 Normalizagao
A Tabela 2.2 apresenta as fun¢des de normalizacdo mais utilizadas. As fungdes

seguintes referem-se a um atributo 7, para um ponto xy;.
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Tabela 2.2: Normalizacio.

Funcao Valores normalizados dos Observacoes
extremos da escala
X ™ X, Méximo=1 Atributos de maximizagao
A (xki ) = _ Minimo=0
xmaxk miny
X, ~ X Maximo=1 Atributos de minimizag¢ao
Sxe)= . Minimo=0
max; min,,
y ( ) X Maximo=1 Atributos de maximizagao
X, )= , .
ki =
i X, Minimo Xonin, / Xinax,

Contudo, uma normaliza¢do podera ser perigosa para o processo de agrupamento.
Por exemplo, se um padrdo estd presente em um determinado grupo, uma determinada
normaliza¢do podera alterar a relagdo das distancias entre os pontos e alterar a separa¢ao

existente entre dois grupos, como mostra na Figura 2.3 (Jain and Dubes, 1988).

o o

[e] oo OOO

o° o 8 %o o°

% ° 0 298
O ° O

oo o8 o Po8

o %o o

o
Dados originais Normalizacao indesejavel

Figura 2.3: Possiveis efeitos de uma normalizac¢io.

E possivel observar na Figura 2.3 que, o critério de similaridade e a norma
adotada por um determinado algoritmo pode influenciar dramaticamente nos resultados

de um agrupamento. Portanto, ¢ necessario estudar estes temas, para ndo obter resultados

indesejaveis.

Na proxima se¢do sdo apresentadas as categorias dos algoritmos de agrupamento.
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2.3 Categorias de Algoritmos de Agrupamento

Uma multiplicidade de algoritmos de agrupamento ¢ encontrada na literatura.
Estes algoritmos podem ser classificados de acordo com vérias caracteristicas, sendo os

mais importantes:

. Tipo de dados;

o Parametros do algoritmo;
o Critério de similaridade que determina um grupo;
o Conceitos e fundamentos em que se baseiam os algoritmos de

agrupamento (e.g. conjuntos nebulosos, estatistica, redes neurais, etc...).

2.3.1 Tipo de Dados
A caracteristica tipo de dados se refere a capacidade do algoritmo agrupar ou nao

dados de diferentes naturezas: numérico, caracteres, palavra, texto, imagens, objetos, etc.

2.3.2 Parametros do algoritmo
Os conhecimentos a priori sobre as caracteristicas do conjunto X, tais como o
numero de grupos, as classes desejadas, a matriz de pertinéncia, ou a falta deles,

normalmente sdo fatores cruciais na escolha de um método de agrupamento.

Segundo Gath e Geva (1989), as trés maiores dificuldades encontradas durante o

agrupamento nebuloso de dados sdo:
1. Numero de grupos, o que nem sempre pode ser definido a priori;

2. Caracteristicas e localizagdo dos centros dos grupos, o que ndo sdo

necessariamente conhecidas a priori,

3. Grande variabilidade de formas, densidade, e niimero de dados em cada
grupo.

Vé-se, portanto, que um dos principais problemas na tarefa de agrupamento ¢ a
estimagdo do numero de grupos. Existem inimeras propostas na literatura que tratam

deste assunto, mas até o presente momento ndo ha um procedimento que,
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independentemente das caracteristicas do conjunto de dados, detecte o nimero esperado
de classes (Bezdek and Pal, 1992; Duda and Hart, 1973). Sabe-se que o problema de
determinar o nimero 6timo de classes em um conjunto finito de dados ¢ um problema
NP-completo (Duda and Hart, 1973). Devido a esta caracteristica, a maioria dos
algoritmos, sejam eles nebulosos ou ndo, assume que o nimero ¢ de classes em um
conjunto finito X é conhecido, de modo que, cabe para as técnicas de validagdo, Sec¢ao

2.6, caracterizar o melhor agrupamento.

Como definido na Seg¢do 2.1.1, este trabalho adota a defini¢do Gath e Geva (1989)

para agrupamento supervisionado e ndo supervisionado.

2.3.3 Critérios de similaridade ou dissimilaridade que determinam um grupo.

De acordo com a categoria de critério de similaridade ou dissimilaridade, os

algoritmos podem ser classificados como (Jain et al., 1999):

. Agrupamento por parti¢do: visa obter diretamente uma particdo de X.
Mais especificamente, estes algoritmos determinam a partigdo utilizando a
otimizagdo de uma fung¢do objetivo que enfatiza a estrutura local e global dos dados.
Para se encontrar uma solucdo 6tima global, um agrupamento por parti¢do requer

uma busca exaustiva de todas as particdes possiveis (Han and Kamber, 2001).

. Agrupamento hierdrquico: classifica elementos de X em grupos em
diferentes etapas, de modo hierdrquico. O resultado destes algoritmos ¢ uma arvore
de grupos, chamada de dendrograma, como mostra a Figura 2.4. As técnicas
hierdrquicas podem ainda ser subdivididas em dois tipos: a primeira chamada de
aglomerativa, ou aproximacao bottom-up, onde fusdes sucessivas dos n, n-1,n-2
pontos vao sendo obtidas, até reunir todos os pontos em um unico grupo. A segunda
técnica conhecida como divisiva, onde partindo de um unico grupo, e por divisdes
sucessivas vao sendo obtidos 2,3, ... grupos menores, até cada ponto ser um grupo
ou até obter uma outra condicdo de parada determinada. As técnicas divisivas
também sdo conhecidas como aproximacao top-down. O que caracteriza estes
processos ¢ a unido de dois grupos em uma certa etapa, produzindo um dos

agrupamentos da etapa superior caracterizando assim, um processo hierarquico. Os
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dendogramas sdo impraticaveis para grandes conjuntos de dados (Jain and Dubes,

1988).

similaridade
A

Figura 2.4: Exemplo de um dendograma.

r

Agrupamento baseado em densidade: a i1déia desta técnica € agrupar
pontos vizinhos de um conjunto de dados baseado nas condi¢des de densidade. Os
grupos sdo as regides densas de pontos e separados por regides de baixa densidade

de pontos.

Agrupamento baseado em grade: este tipo de algoritmo ¢ tipico em data
mining. Sua principal caracteristica ¢ subdividir o espaco em particdes menores
denominadas de células. Um exemplo de grade bidimensional ¢ mostrado na Figura
2.5. Os algoritmos quantificam o espaco dentro de um numero finito de células e
realizam todas as operagdes de quantificacdo neste espaco, como por exemplo,
calculam o nimero de pontos em cada célula e verificam onde hd uma regiao de

células "vazias" em torno de células "cheias", determinando assim um possivel

grupo.
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Figura 2.5: Exemplo de grade em um conjunto de dados bidimensional.

2.3.4 Conceitos e fundamentos
De acordo com a categoria dos conceitos e fundamentos, os algoritmos podem ser

caracterizados como:

. Nebulosos: utilizam conjuntos nebulosos para classificar dados e
consideram que um ponto pode ser classificado em mais de um grupo, mas com
diferentes graus de associagdo. Estes tipos de algoritmos levam para um esquema
de agrupamento que sdo compativeis com experiéncias da vida cotidiana, pois
tratam as incertezas dos dados reais. O mais representativo algoritmo de

agrupamento nebuloso € o Fuzzy C-Means (FCM) (Bezdek, 1981).

. Rigidos: ndo consideram a sobreposi¢ao de grupos aos quais um ponto de
X pertence. O algoritmo deverd resultar em um agrupamento com valores na

matriz de pertinéncia restritos ao conjunto {0, 1}.

. Neurais: adotam abordagens conexionistas para o agrupamento. Em geral
utilizam redes neurais artificiais com aprendizagem ndo supervisionada. Um

exemplo tipico ¢ o método dos mapas organizaveis de Kohonen (1995).

o Estatisticos: Os Conceitos logico-matematicos empregados na analise

estatistica para agrupamento de dados sdo principalmente probabilisticos. Os
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métodos estatisticos sdo conhecidos também como métodos de maxima
verossimilhanca (maximum-likelihood), sendo que a aproximagdo mais aplicada

para o célculo ¢ a abordagem Bayesiana.

2.4Metodos de Agrupamento por Particao

Este trabalho aborda algoritmos que adotam métodos de agrupamento por

particdo. Esta se¢dao tem por objetivo caracterizar estes métodos.

O método de agrupamento por particdo ¢ formalmente definido da seguinte
maneira: Tendo um niimero n de pontos de p dimensdes, determinar uma parti¢do M dos
pontos em ¢ grupos, ou classes (¢ < n), de modo que os pontos que pertencem a um
mesmo grupo sejam similares, € os pontos de diferentes grupos sejam dissimilares em

termos de seus atributos. O valor de ¢ pode ou ndo ser conhecido a priori. (Han and

Kamber, 2001).

Os algoritmos de agrupamento por particdo dividem-se entre quatro categorias, de

acordo com o tipo de particao (Runkler and Bezdek, 1999):

1. Parti¢do rigida:
M,, = {U e {0,1}" | Zukl. =L k=1,..n, Zukl. >0,i=1, ...,c} , (2.15)
i=1 k=1
2. Parti¢cao nebulosa:
M,, = {U e[011 | D uy =Lk=1.,n Du, >0 i=1, c} (2.16)
i=1 k=1
3. Parti¢cao nebulosa com ruido:

M, = {U [0 10< Y u, <L k=1.,n D u,>0i=1, c} (2.17)
k=1

i=l1

4. Particdo possibilistica:

M,, = {U e[0, 11w, >0,k =1, n} (2.18)

i=1
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Onde U ¢ a matriz de pertinéncia. Observe na Figura 2.6, que M, € Mgy © My

< Myen < [0, 177

Particdo possibilistica

Particdo nebulosa com ruido

Particdo nebulosa

Particdo rigida

Figura 2.6: Particdes.

Independente da matriz de pertinéncia, a maioria dos algoritmos de agrupamentos
por particdo possui em comum a obtengdo dos grupos pela otimizacdo de uma fungado
objetivo. Estes algoritmos utilizam um mecanismo de otimizagdo iterativa chamado de

otimiza¢do alternada (alternating optimization - AO) (Runkler and Bezdek, 1999).

2.4.1 Estimagao alternada de grupos

As fungdes de pertinéncia, obtidas através da minimizacdo da func¢do objetivo do
modelo de agrupamento formulada como um problema de otimizagdo, sdo restritas a uma
forma particular para a atualizagio de U' e V', onde U é a matriz de pertinéncia, V' é a
matriz dos centros dos grupos e / ¢ a iteragao atual. Contudo, ha a necessidade de se
estudar formas de funcao de pertinéncia que sdo consideradas mais adequadas para uma
determinada aplicacdo. Neste caso o modelo de otimizagdo para agrupamento pode ser
substituido por um modelo mais genérico onde se especifica 0 mecanismo de atualizagao
de U e V. Quando se utiliza mecanismos ou expressdes para a atualiza¢ao dos centros V' e
U que nao sejam decorrentes da solugdo de um modelo de otimizagdo, os algoritmos sao
denominados algoritmos de estimagdo alternada de grupos (alternating cluster

estimation - ACE) (Runkler and Bezdek, 1999).

Para os modelos de agrupamento definidos como um problema de otimizagdo de
uma funcdo objetivo J, € necessario distinguir entre o0 modelo (FCM) e o algoritmo para

soluciona-lo (FCM-AQO), pois a fungdo objetivo pode, usualmente, ser otimizada com
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uma variedade de diferentes algoritmos, tais como, gradientes, algoritmos genéticos, €0
squemas hibridos, etc.. ACE, por outro lado, mantém uma estrutura mais genérica € nao
necessariamente aplica um modelo de agrupamento baseado em otimizacao. Desta forma,

ACE pode ser chamado de um modelo ou uma arquitetura ou um algoritmo.

AO ACE

Escolher modelo de Escolher equagdes de

| agrupamento Q(U,V) | atualizagao,
Determinar as equagdes de AO-compativeis ou ndo
atualiz;g?o AO-compativeis }
DU, X..) AU, X...)
BV(U. X...) BHV(U, X..)

Escolher /Imax, |||, €, --.

v

Enquanto (/< [nax) € (||V -y | <e) "
ﬂb Calcular nova particao U ( v X.) &
ﬂb Calcular novo centro V/(U', X...) 4@

Figura 2.7: AO versus ACE.

O lado esquerdo da Figura 2.7 ilustra a relagdo entre o usudrio AO, o modelo e o
algoritmo. O ponto mais importante estd no usuario AO escolher o modelo Q(U,V),
determina-se a forma de atualizagdo da equacao (4) e (B) que aparecem no bloco do
Enquanto da Figura 2.7. No lado direito da Figura 2.7, a abordagem ACE abandona o
modelo Q(U, V), escolhe-se uma equacdo para atualizar (4*) e (B*), e segue-se para o
bloco Enquanto. Um par (4, B) ¢ AO-compativel se e somente se (A,B) sdo condi¢des
necessarias para o modelo de agrupamento Q(U, V). Como na abordagem ACE pode-se
escolher (4*) = (4) e (B*) = (B), ¢ evidente que a abordagem AO ¢ um caso particular de

ACE. Na Figura 2.7 Iy, representa o nimero maximo de iteragoes € ||.|| € uma norma.

A seguir os principais algoritmos de agrupamento de dados de interesse neste

trabalho sdo apresentados.
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2.5Algoritmos Nebulosos para Agrupamento de Dados

Esta secdo apresenta os principais algoritmos de agrupamento nebulosos
propostos na literatura, resumindo as suas caracteristicas, suas vantagens e desvantagens
em relagdo a outros algoritmos. O algoritmo Fuzzy C-Means (FCM) ¢é o principal
algoritmo por parti¢do. O algoritmo Gustafson Kessel (GK) é o algoritmo FCM com a
distancia de Mahalanobis como medida de similaridade. O algoritmo com aprendizagem
competitiva nebulosa (FCL) e o algoritmo com Aprendizagem Competitiva Eliptica
Nebulosa Sensivel a Freqiiéncia (FFSECL) contém em suas estruturas os conceitos de
aprendizagem competitiva (Kohonen, 1995). Observe também que o algoritmo
Modificado Fuzzy K-Means (MFKM) além de ser um método de agrupamento por
particdo, possui em sua estrutura os conceitos de hierarquia, grade e densidade, sendo

portando relevante para este trabalho.

Os algoritmos conexionistas, tais como quantizagdo vetorial e mapeamentos auto-
organizaveis, tém propositos semelhantes para o agrupamento. Contudo, estes algoritmos

ndo serdo abordados aqui por estarem fora do escopo deste trabalho.

2.5.1 Algoritmo Fuzzy C-Means (FCM)

O primeiro algoritmo de agrupamento nebuloso, desenvolvido em 1969 por
Ruspini, ¢ uma extensdo do algoritmo C-Means Rigido (HCM), chamado de ISODATA
proposto por Ball e Hall (1965). O HCM ¢ um dos mais populares métodos de
agrupamento. Ruspini (1969) introduziu a particdo nebulosa para descrever estruturas de
grupos de um conjunto de dados e sugeriu um algoritmo computacional que otimiza esta
particdo nebulosa. Dunn (1973) generalizou o procedimento de agrupamento de variancia
minima para a técnica de agrupamento nebuloso do HCM. Bezdek (1981) generalizou a

aproximagao de Dunn criando assim o algoritmo Fuzzy C-Means (FCM).

Para descrever o algoritmo FCM ¢é necessario definir alguns parametros e
conceitos utilizados pelo algoritmo. Recordando que X = {x,,...,x,} < R’ ¢ um conjunto

finito de pontos, uma c-parti¢ao nebulosa para X ¢ dado por.

M,, = {U e0.1] u, [O,l],Vi,k;iuki =1,Vk;0 < anu,ﬂ. < n,w}, (2.19)

i=1 k=1
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onde ¢ ¢ o nimero de grupos e ja ¢ conhecido a priori,com2 < ¢ < n.

Os passos basicos do algoritmo FCM, fornecidos por Bezdek em 1981, sdo os

seguintes:

1. Escolher o numero de grupos ¢, 2 < ¢ £ Hn, o parametro m>1l, o
critério de parada & > 0, o numero maximo [Imax de iteracdes.
Inicializar U° aleatoriamente e o contador [=1.

! . p
2. Calcular os ¢ centros das classes v, [=I, ..., Cc com U[ e a formula:

n

[-1qm
Z[”ki 1" x,
! = .
14 :kl—, l=1,...c.

i n

D [uy'1"

k=1

(2.20)

3. Atualizar a matriz de pertinéncia:
3.1 Para 1<i<e¢, 1 <k<mn,
3.1.1 se d,; >0 entéao
-1

ulla' = Zl(dki/d/q’)l/(m_l) (2.21)
=

3.1.2 Senéo
se d,, =0para iel<c, entido

. 1 . , o
Definir u, para i€l com um nimero real positivo que

satisfaca a condicédo: Zu,la =] deste modo:

I I
Uy —I_Z”Ja‘

o ! .
Definir u, =0para iec—1.

] -1 1 -1
U' -U H:maxﬂ.‘uﬂ.—u..

4. Calcular A= i

, j=L.,n,i=1..c,

5. Se A > gel<lpx, | =1 +1 e retornar para o passo (2); sendo
parar.

Algoritmo 2.1: Fuzzy C-Means — FCM.

O algoritmo FCM procura agrupar os pontos criando uma particdo em X de modo
que se minimize a seguinte func¢ao objetivo:
n e
J, (XU =>>upd:, UeM,,,1<m<w, (2.22)
k=1 i=1
onde, di; =|| xx - vi ||, |Ix]|a = x"4x, Apxp € a matriz identidade; V = {vi, ..., v}, vi e R”,
1 <i<¢; v é o centro da i-ésima classe; u; denota o grau de pertinéncia de x; na classe i

e m ¢ um valor que modula o qudo nebulosa ¢ a parti¢ao obtida.
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O algoritmo FCM adota a distancia Euclidiana como medida de similaridade entre
o ponto e o centro do grupo. O processo iterativo para a minimizac¢ao da fun¢ao objetivo

(2.22) em geral conduz a um minimo local.

2.5.2 Algoritmo Gustafson Kessel (GK)
Este algoritmo baseia-se no algoritmo FCM. O algoritmo FCM utiliza a distancia
Euclidiana como medida de similaridade. Como conseqiiéncia, seu desempenho ¢é
favorecido quando os conjuntos de dados sdo separdveis ou quando os grupos tém

aproximadamente os mesmos tamanhos e formas.

Contudo, se a forma dos grupos é conhecida, pode ser adequado determinar a
matriz 4 para calculo da medida de distancia de ||x||4 . Utilizando-se desta matriz o
algoritmo GK detecta classes elipsoidais de tamanhos e orientagdes diferentes. Isto ¢

possivel definindo-se a seguinte fungdo objetivo (Gustafson and Kessel, 1979):

Jm(X,U,V)=ZZu;Z(xk _vi)TMi(xk _vi)’UeEfcn’1<m<Oo (223)

k=1 i=1
onde M; ¢ uma matriz simétrica, positiva, e ¢ definida como matriz de covariincia para o
grupo i. Se M; = I,, a expressdo (2.23) sera igual a expressdo (2.22), que utiliza a
distancia Euclidiana. A medida de similaridade abaixo, adotada pelo algoritmo GK, ¢é a

distancia de Mahalanobis, conforme Secao 2.2.2:
d, = (xk -V, )TMl.(xk -V, ),i =1l,...,c, k=12,.,n.

onde a matriz M; ¢ determinada como: M, = [(det(Fl.)l/ " )Fl._l], sendo F' calculada

utilizando (2.24).

Os passos do algoritmo GK sdo descritos a seguir:
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1. Escolher o numero de grupos ¢, 2 < ¢ £ n, o pardmetro m>1, o
critério de parada & > 0, o numero maximo /max de iteracdes.
Inicializar U° aleatoriamente e o contador [=1.

2. Calcular os ¢ centros das classes vf i=1,...,ccom L/ e a equacgao
(2.20) :
3. Calcular a matriz de covaridncia:

< 1 Im T
>l T (e =i Joe, =v1)
F — k=1
sy "
4. Calcular a distdncia de Mahalanobis:

dy = (xk ~v )T [(det(Fi)l/M )Fifl ](xk - "zl)’ (2.25)
i=12,...,c, k=12,..,n.

Vi, i=1,2,...c. (2.24)

M=

b
LR

5. Atualizar a matriz de pertinéncia:
5.1 para 1 <i<e¢, 1 <k<omn,
5.1.1 se d,, >0entso

Atualizar u;, via (2.21)
5.1.2 Senéo
se d,, =0para iel<c, entido

L l . , .
Definir U, para i€l com um nimero real positivo que

satisfaca a condicéo: E:u;==1 deste modo:

I !
u, =1 _Zuki

o I .
Definir u, =0para iecc—1I.

1 -1 l -1
U -U H:maxﬁ‘uﬁ—u“

6. Calcular A= i

, j=L.,n,i=1..,c,

7. Se A > 8el‘<lmM, [ =] +1 e retornar para o passo (2); sendo parar.

Algoritmo 2.2: Gustafson Kessel - GK

2.5.3 Algoritmo com Aprendizagem Competitiva Fuzzy (FCL)
Diferente do algoritmo FCM que atualiza os centros por batelada, o algoritmo
FCL (Backer and Scheunders, 1999a) atualiza seus centros ponto-a-ponto, isto €, para
cada iteracdo, um ponto ¢ apresentado e associado ao seu grupo por (2.21), e um grupo,

representado pelo seu centro, atualizado por:

vi' =yl +al(x, -v)), (2.26)

1 1
onde ¢ ¢ a taxa de aprendizagem, e assume uma funcio decrescente do numero de

I3

iteragdes. Este procedimento ¢ conhecido como Aprendizagem Competitiva (CL)
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(Kohonen, 1995). Para se obter o algoritmo com aprendizagem competitiva nebulosa ¢
necessario multiplicar a medida de similaridade pelo grau de pertinéncia do ponto & com

o centro i. Obtendo uma extensao de (2.26), mostrada abaixo:

vt =yl +raull(x, —v)). (2.27)
com esta regra, obtém-se o algoritmo de aprendizagem competitiva nebulosa.

Resumidamente os passos do algoritmo FCL sao os seguintes:

1. Escolher o numero de grupos ¢, 2 < ¢ < n, o paradmetro m>1, o
critério de parada & > 0, o numero maximo [Imax de iteracdes.
Inicializar U’ aleatoriamente e o contador [=0. Calcular os ¢
centros das classes vﬁ i=1,..,ccom U°.

2. para l <i<e¢, 1 <k<n,

2.1 Escolher aleatoriamente um ponto de X;
2.2 Atualizar a matriz de pertinéncia com a Eq. (2.21);

2.3 Atualizar a posicdo do centro I usando a Eq. (2.27);

3. Calcular A= “Um UlH—max ‘um u'

, j=L.,n,i=1..c,

]l

4. se A > cel<lpyx, [ =1 +1 e retornar para o passo (2); sendo parar.

Algoritmo 2.4: Aprendizagem Competitiva Nebulosa (FCL).

2.5.4 Algoritmo com Aprendizagem Competitiva Eliptica Nebulosa Sensivel
a Frequéncia (FFSECL)

O FFSECL ¢ um algoritmo com aprendizagem competitiva para agrupamento
elipsoidal. Este algoritmo, além do método de aprendizagem competitiva, introduz a
atualizacdo direta da inversa da matriz de covaridncia. Com este mecanismo deve-se
tornar o algoritmo FFSECL mais eficiente do que o algoritmo GK (Backer and

Scheunders, 1999b).

Backer e Scheunders (1999b) utilizaram a seguinte expressdo para o calculo da

matriz de covariancia :

FT o [E T —v) (51 ( -v)

F»Hl —1:
7] l-a l-a 1+a[xk—V)[F] (x, =v,)-1 J

(2.28)

Deste modo, ¢ possivel identificar grupos com formas elipticas sem a necessidade

de se calcular sempre a inversa da matriz de covariancia.
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O mecanismo de atualizacdo nebulosa dos centros permanece o mesmo do

algoritmo FCL, isto ¢é:

I+ I m i
v, =v.+au(x, —v,).

1

A matriz de covariancia calculada em (2.28) ¢ adaptada para incluir a matriz de
pertinéncia, onde, novamente, a taxa de aprendizagem ird ser multiplicada pela matriz de

pertinéncia. Assim, a expressao obtida ¢é:

FT awp [FT(x, )( FIT(x, —v,))

l-au; 1-au] l—l—aul YIE' T (x, —v,)-1

[F] = ] (2.29)
O algoritmo ¢ inicializado considerando os grupos com formas esféricas.
Contudo, durante o treinamento as formas dos grupos poderdo ser adaptadas

iterativamente para se tornarem elipsoidais.

Quando se usa a aprendizagem competitiva, poderdo ocorrer instabilidades
durante as primeiras iteragdes para favorecer uma classe maior. Este efeito, conhecido
como area do vetor de quantizag¢do, pode ser removido usando um fator de aproximagao
sensivel a freqii€ncia, isto ¢, a distancia calculada ¢ multiplicada pelo nimero de vezes
que a classe £ ¢ modificada na /-ésima iteracdo, denotado por ny,,. Deste modo, as classes
com distancias muito irregulares e com poucos pontos também serdo atualizadas (Backer
and Scheunders, 1999b ). A aproximacao sensivel a freqiiéncia também pode ser aplicada

ao algoritmo FCL. Neste caso, a distancia d; ¢ multiplicada por:

Wt = gl vl (2.30)
que ¢ o total dos valores de pertinéncia da classe i durante toda a iteragdo para o ponto £.
Apesar do agrupamento nebuloso ja cuidar destas classes distantes, (2.30) tem se

mostrado mais eficiente (Backer and Scheunders, 1999b).

Os passos do algoritmo apresentado por (Backer, 2002) para o FFSECL sdo os

seguintes:

28



1. Escolher o numero de grupos ¢, 2 < ¢ £ n, o pardmetro m>1, o
critério de parada & > 0, o numero maximo /max de iteracdes.
Inicializar U° aleatoriamente e o contador /[=0. Calcular os ¢

centros das classes vf i=1,..,ccom U°. Igualar todas as matrizes de
covaridncia a matriz de identidade.

2. Paral <i<c¢, 1 <k<n,
2.1 Calcular a disténcia de Mahalanobis (2.25);

2.2 Multiplicar estas distdncias pelo termo de freqiiéncia ;4
(2.30) .

Escolher aleatoriamente um ponto de X;
Atualizar a matriz de pertinéncia com a Eg. (2.21);

Atualizar a posicdo do centro [ usando a Egq. (2.27);
Atualizar a inversa da matriz de covaridncia aplicando (2.29);
.7 Atualizar o termo freqgliéncia usando (2.30);

DN NN
o U1 bW

3. Calcular A= “UM - UIH =max ; ‘ul.ﬂ —u'

p i J= l,...,n,i=1,..,c,

4. se A > €el<lpx, | =1 +1 e retornar para o passo (2); sendo parar.

Algoritmo 2.5: Aprendizagem Competitiva Eliptica Nebulosa Sensivel a Freqiiéncia

(FFSECL)

2.5.5 Algoritmo Fuzzy K-Means Modificado (MFKM)
Este método foi desenvolvido para agrupamentos de classes ndo convexas. A
aproximacao ¢ baseada em uma medida induzida pelos dados (DIM). A distancia ¢
calculada usando técnicas da teoria de grafos, determinando o menor caminho em um

grafo (Gath et al., 1997).

Exemplos de classes ndo convexas de formas arbitrdrias podem ser encontradas
em imagens médicas, padrdes de escritas a mao e andlise de imagens faciais. Os
algoritmos mencionados nas se¢des anteriores nao sdo os mais apropriados para
identificar diretamente estas classes de formas arbitrarias, pois as geometrias destas
classes ndo podem ser facilmente descritas analiticamente (Gath et al., 1997). Estes
algoritmos sdo particularmente eficientes para a deteccdo e caracterizagdo em dados
multidimensionais de classes convexas, separaveis, ou sobrepostas, hiperelipsoidais de

classes compactas (Bezdek, 1981; Gustafson and Kessel, 1979; Gath and Geva, 1989).

O algoritmo MFKM determina grupos ndo convexos, além de grupos de formas
esféricas e elipticas, baseando-se na incorporagdo de parametros geométricos das classes
envolvidas no esquema de otimizacao (Bezdek, 1981; Dave, 1996; Gustafson and Kessel,

1979; Kaymak and Setnes, 2000; Krishnapuram and Frigui, 1992). Contudo, uma
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condicdo necessaria para a identificacdo de classes ndo convexas € que estas classes nao

estejam sobrepostas.

O algoritmo MFKM, ao invés de pré-determinar uma métrica em uma funcao
objetivo a ser otimizada, encontra uma métrica para um determinado conjunto de dados,
refletindo a estrutura especifica do conjunto de dados. O principal conceito ¢ o de métrica
induzida por dados (DIM - data induced metric), o que permite estender o escopo dos

algoritmos de agrupamentos nebulosos para classes nao convexas.

A medida induzida por dados considera regides de classes com alta densidade de
padrdes, separadas por regides com baixa densidade de padrdes, podendo ser comparada
a propagacao de luz na dtica. Os padrdes que estdo dentro de uma classe sdo conectados
por caminhos que atravessam somente regides densas, ao passo que nao ha caminhos
semelhantes entre padrdes para dois grupos diferentes. Isto porque a distancia, definida
de acordo com o conceito DIM, serd menor para os padrdes que pertencerem a mesma
classe. Esta distancia satisfaz os axiomas da métrica citados na Secdo 2.2.1. Para obter
uma distancia de acordo com DIM, uma teoria de aproximagdao por grafos faz-se

necessaria (Gath et al., 1997). Esta teoria ¢ discutida a seguir.

O algoritmo MFKM ¢ resumido através dos seguintes passos (Gath et al., 1997):

1. Fase de Inicializacé&o;

1.1 Escolher o ntmero de grupos ¢, 2 < ¢ < n, o pardmetro m>1, o
critério de parada & > 0, o numero maximo [Imax de iteracdes.
Inicializar U’ aleatoriamente e o contador [=1. Escolher os valores

padrdes para 7] e 4.
1.2 Preparar a grade e gerar os pesos dos grafos;

1.3 Determinar o centro inicial da classe, v?,
2. Para cada iteracdo I[= 1,2, ...
2.1 Para l <i<c¢, 1 <k<n,

2.1.1 Calcular l/ utilizando (2.21), onde a distédncia é definida de
acordo com os principios DIM.

2.2 Atualizar V/*, utilizando (2.20).
3. Calcular AZHUI—UI_l

, j=L.,n,i=1..c,

_ I I-1
= maxﬁ‘uﬁ —uy

4. se A > 8el‘<lmm, [l =1 +1 e retornar para o passo (2); sendo parar.

Algoritmo 2.6: Fuzzy K-Means Modificado (MFKM)
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* Para que o numero de grupos seja encontrado automaticamente, uma alteragao

nos célculos da atualiza¢ao dos centros pode ser feita da seguinte forma:

Passo 2.2. Atualizar v/, utilizando (2.21). Ao atualizar os centros v verifica-se se
existe algum ponto que ndo pertence a nenhum grupo ja existente. Caso exista, este ponto
¢ considerado um centro de novo grupo. Isto ¢ possivel pois cada grupo existente
corresponde uma arvore, cujos pontos estardo distribuidos nos nés da mesma. Se o ponto

ndo estiver em nenhuma destas arvores, este ponto ¢ considerado como um novo grupo.

O procedimento para determinar a distancia consiste em trés fases: uma fase de
preparacdo, uma fase de geragdo dos pesos de um grafo (executado somente no inicio do

algoritmo) e o calculo das distancias entre padroes.

Para a fase de geracdo dos pesos dos grafos, um hiper-retangulo, contendo todos
os padrdes, ¢ considerado como um dominio de trabalho. A resolucdo da métrica ¢
determinada pelo tamanho das células das grades, isto €, pelo nimero de discretizagdo do
retangulo. Por exemplo, no caso de duas dimensdes, o nimero de células da grade ¢

definido empiricamente por:

e=g= round(n\/;), (2.31)
onde n ¢ o numero de pontos de X, e e g sdo os numeros de células nas diregdes x € y,

respectivamente, e 77 determina a resolugdo da separagdo de um dado dentro de grupos.

Definido o numero de células da grade, calculam-se as dimensdes g ¢ r das

c€lulas da seguinte forma:

‘xmax + g_('xmin _8)
q= . 5
2.32
r:ymax+g_(ymin_8) ( )
g

Onde xmax = max};:l ('xj )’ xmin = min ?:l ('xj )’ ymax = maszl (y/ )’ ymin = min ?:1 (y1 ) ESte

exemplo do algoritmo refere-se somente para dados em duas dimensdes. Naturalmente o

algoritmo pode ser estendido para p-dimensdes. Neste caso, as dimensdes da grade serdo
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determinadas por equagdes semelhantes a (2.32), e cada vértice interno sera conectado

por (37-1) vizinhos.

Observe o exemplo da Figura 2.8 abaixo, onde n =75 ¢ 1 = 0.3. Aplicando estes
dados em 2.31, obtém-se o nimero de células e = g = 3. Neste exemplo, Xmax = Vmax =1 €

Xmin = Ymin = 0, € = 0.001. As dimensdes obtidas das células com a equagdo (2.32) sdo

qg=r=0.334.

1r e TOOT pememememer gty
i 5 -3 - !
0.667 |--------- boeeeas boeoeoas :
~05] - S
0.333}--------- boeooooes booooeoes :
e san asase jassr - ::iji
:E j . 'i ; _I:II:":I_]:iiil- ' R
OE=== 05 =5 -0001 0333 087 1.001
W k]
(a) (b)

Figura 2.8: (a) Conjunto de dados original e (b) a grade gerada com 3x3 de células.

A fase da geracdo dos grafos consiste na geracdo de um espago discretizado
usando a grade. Isto ¢ realizado porque cada célula da grade contém um determinado
numero de pontos. Aproximadamente n células das grades sdo estimadas como vértices
de um grafo, e pesos sdo associados aos vértices e ndo as arestas. Pois, os pesos de um
vértice, fazendo uma analogia, representam o tempo necessario de um "raio de luz"
passar por este vértice, ou seja, o peso ¢ inversamente proporcional a densidade. Uma

forma de se determinar os pesos ¢ utilizar a expressao:

w; =(n; +a)”, (2.33)

onde n; ¢ o nimero de pontos contidos em uma célula (i, j), € @ € um pardmetro que
determina se o ponto pertence ou nao a cé¢lula. Sendo assim, o caminho percorrido na
arvore dependera do niimero de nods (vértices) em um Unico caminho. O parametro a ¢

escolhido empiricamente no intervalo entre [0 : 0,25].

Na terceira fase, o0 menor caminho de um determinado n6 para todos os outros nds

sao calculados pelo algoritmo de Dijkstra (Cormem et al., 1991). Os pesos sao
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considerados como as respectivas distdncias. Somente os caminhos conectados ao no
n n 14 r r ~ . . e I3 .

centro" (uma célula que contém v;) para os nds ndo vazios, isto &, vértices com n;; # 0,
deverdo ser determinados. A distancia entre dois pontos ¢ igual a distancia entre dois nos

que contiverem estes pontos.

Como ¢ possivel observar na literatura, inGmeros algoritmos tem sido
desenvolvidos para o agrupamento nebuloso de dados (Al-Sultan, 1996; Davé, 1993;
Frigui and Krishnapuram, 1996; Geva et al., 2000; Guha et al., 1998; Guha et al., 1999;
Karypis et al., 1999; Halkidi et al., 2001; Yager and Filev, 1994; Guoyao, 1998). De
modo geral, os mais utilizados sdo: o algoritmo FCM e sua familia (Backer, 2002; Geva,
2000; Frigui and Krishnapuram, 1996; Kaymak and Setnes, 2000; Gustafson and Kessel,
1979; Halkidi et al., 2001), devido a sua eficacia, simplicidade e -eficiéncia
computacional. Contudo, a desvantagem de se requisitar o namero de grupos a priori
tornando-os invidveis para muitas outras aplicacdes onde se desconhece o nimero de

grupos (Zahid et al., 1999).

A Tabela 2.3 resume as principais caracteristicas de cada algoritmo aqui
apresentado, classificando estes algoritmos de acordo com as categorias discutidas na

Sec¢do 2.3.
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Tabela 2.3: Principais caracteristicas dos algoritmos de agrupamento.
Nome Categoria o0* Geometria | Ruido | Parimetros Resultados Critério de agrupamento
FCM Agrupamento por O(nc’p) Formas Nao |[Numero de Centros dos min, , - (J,(U,V))
Parti¢ao, AO. convexas grupos grupos € matriz -
de pertinéncia. | J, (U,V) =Y > ujd’(x,,v,)
i=1 k=1
GK Agrupamento por O(n°c’p’)  |Formas Nao [Numero de Centros dos min,, , . (J,,(U,}V))
Particdo, AO. nao grupos grupos e matriz ¢
convexas de pertinéncia. J, U, V)= ZZul’,’z (x, —v, M, (x, —v,)
i=1 k=1
FCL Agrupamento por O(nc’p) Formas Nao |[Numero de Centros dos min, , - (J,(U,V))
Parti¢ao, ACE. convexas grupos grupos € matriz -
de pertinéncia. | J (U,V) =Y > ujid’(x,,v,)
i=l k=1
vi' =yl +a'ul (x, —v))
FFSECL | Agrupamento por O(nc’p) Formas Nao [Numero de Centros dos min,, , . (J,,(U,}V))
Parti¢do, ACE. nao grupos grupos e matriz ¢
convexas de pertinéncia. J, U, V)= ZZul’,’z (x, —v,)M,(x, —v,)
i=1 k=1
vi' =yl +a'ul (x, —v))
MFKM | Combina agrupamento | O(n’c*(3”)) |Formas Nao Coeficiente | Centros dos min, , - (J,(U,V))
por partif;ﬁo, arbitrarias de grade grupos, NUMero | 1. o densidade para calcular os
hlerarqu‘lco, baseado de grupos € pesos da arvore e utiliza o algoritmo de
em densidade e por rnatr.le de' Dijkstra para encontrar as classes.
grade, AO. pertinéncia.
* O() ¢ a complexidade computacional do algoritmo, n ¢ o numero de pontos, ¢ € o nimero de grupos € p ¢ o nimero de
atributos.
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2.6 Métodos de Validacao de Grupos

O resultado do algoritmo de agrupamento ¢ uma particdo do conjunto de dados.
Esta particdo pode ser ou rigida ou nebulosa. Para obter esta particdo muitas vezes
presume-se a existéncia de ¢ grupos. Surge, portanto, a necessidade de formular critérios
ou métodos quantitativos que ajudem a realizar uma avaliagao objetiva dos resultados dos
algoritmos de agrupamento. Estes critérios e métodos quantitativos sdo indices que
auxiliam na validagdo dos agrupamentos realizados pelos algoritmos. O ideal ¢ ter um
algoritmo de agrupamento que seja capaz de incorporar um indice de valida¢dao. Contudo,

este ainda ndo ¢ o caso da grande maioria dos algoritmos de agrupamento.

Quando um algoritmo nao considera um critério de validacdo, utiliza-se de
métodos para determinar o numero de grupos e a particido mais adequada dentre os
resultados encontrados. Estes métodos utilizam fungdes de validacdao aplicadas sobre a
particdo. As fungdes de validagdo tém sido usadas como indicadores da qualidade do
resultado da particdo pois fornecem indices de validacdo. Estes indices podem ser
considerados como um valor que disponibiliza uma maneira de avaliar os resultados do

agrupamento.

Os critérios solicitados pelo indice de validagdo para definir uma particdo

aceitavel baseiam-se nos trés requisitos citados abaixo (Gath and Geva, 1989):
1. Clara separacao entre grupos resultantes;

2. Uma determinada concentragdo de pontos (coesdo) em torno do centro de um
grupo;

3. Menor numero de grupos possivel, desde que também obedecendo aos

requisitos anteriores.

A seguir os mais importantes indices de validacdo para particdes nebulosas sdo

revistos:
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1. indice de particionamento entrépico (Partitioning entropy- PE) (Lin and Lee,

1995; Roubens, 1982):

1 n (4
PE(U,c)=-—> > u,log,u,, 1<a<ow, (2.34)

k=1 i=1
onde a ¢ uma base logaritmica. O indice PE possui valores no intervalo [0, log, c], €
possui uma fun¢do minimizadora, isto €, o valor de PE tende para 0 quando se t€ém grupos
bem definidos em X. Um valor préximo do limite superior do intervalo (log, ¢), indica a
auséncia de estruturas de grupos no conjunto de dados ou a incapacidade do algoritmo de

obté-las.

2. Indice ou coeficiente de particionamento (Partitioning coefficient - PC) (Lin

and Lee, 1995; Roubens, 1982):

1 n C
PC(U,c) =;22”é- (2.35)

k=1 i=l
O valor de PC esta no intervalo [1/c, 1], onde ¢ ¢ o nimero de classes. Quando
ux=1/c, o indice atinge o seu valor mais baixo. Um valor do indice proximo de 1/c indica

a auséncia de grupos no conjunto X considerado.
Os indices PC e PE tém alguns inconvenientes (Dave, 1996) tais como:

i)  Dependem do numero de classes. O valor para PC ¢ inversamente
proporcional ao niimero de classes e para o PE, o valor ¢ diretamente

proporcional;
i1)  Sdo sensiveis ao parametro m no caso da familia FCM;

iiil) Nao possuem conexdo direta com os dados, visto que estes indices nado

utilizam o conjunto X.
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3. Indice de hipervolume nebuloso (HPV) (Gath and Geva, 1989; Geva, 1999)

HPV =) h, (2.36)

i=1

12

onde o hipervolume da i-ésima classe ¢ determinada por A=[det (F;)] '~ sendo F, a matriz

de covariancia relacionada ao centro i, isto €:

3 T RO SR
F =X = , i=1,2,...c (2.37)
3 [u - ]m
k=0
4. Indice de parti¢do por densidade média (Average partition density)

A densidade média ¢ calculada de acordo com a seguinte formula:

1 & S
AD ==Y 2 __
2 239

onde S; € conhecida como a "soma dos membros dos centros", calculada como:

S, =y Vx, € bey | (x —v) F 7 (x, —v) <1 (2.39)
k=1

5. Indice de parti¢do por densidade (Partition density) (Dave, 1996; Gath and
Geva, 1989; Geva, 1999):

A particdo por densidade ¢ calculada pela divisdo do numero de pontos nas
classes pelo hipervolume nebuloso. A massa de classes ¢ obtida pela soma dos membros

de cada classe.

S
__ S5 (2.40)
HPV
onde,
S =Y Yu x, efx, —v) F N (x, -v) <] (2.41)
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6. Indice de Xie - Beni (Xie and Beni, 1991):

A funcao de valida¢ao XB pretende identificar a compactagdo e a separagao das
classes de modo a encontrar um nimero 6timo de classes. Entdo a compactagao de uma

particao nebulosa ¢ definida por (2.42).

1 C n
Comp :;ZZ”ZZ”V! —xk||2. (2.42)

i=1 k=1
Se os conjuntos de dados possuirem um baixo indice de compactacdo, entdo todas

as classes sdo compactas e separadas umas das outras. A separagdo ou a medida de

distancia entre os centros das classes de uma particdo nebulosa é:

Sep = minly, - x| (2.43)

A fungdo de validacdo XB ¢ definida como a razdo entre a compactagdo e a
separacdo da parti¢do nebulosa, XB =Comp/Sep. Logo, um pequeno valor para XB reflete
um pequeno valor de compactagao, pois uy; ¢ suposto ser um valor alto quando ||v; - x| é
pequeno. O valor 6timo de ¢ é obtido pela minimizagdo XB sobre ce{2, 3, ..., Cmax}-

Assume-se que ao menor valor de XB corresponde, o numero aceitavel de classes.

7. Indice de Fukuyama-Sugeno (Fukuyama and Sugeno, 1989; Halkidi et al.,
2001)

O indice Fukuyama-Sugeno ¢ definido como:

FS, =33 urlx, —w | = o). (2.44)

k=1 i=1

onde v ¢ o centro do vetor de X e 4 ¢ uma matriz simétrica definida positiva. Quando
A =1, a distancia serd o quadrado da distdncia Euclidiana. Para compactar e separar bem
as classes espera-se valores pequenos para FS,,. O primeiro termo entre parénteses refere-
se a compactacdo das classes, enquanto que o segundo refere-se a distdncia entre as

classes.
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Outros métodos de validagdo de classes sao estudados em (Bezdek and Pal, 1998;

Dave, 1996; Geva et al., 2000; Geva, 1999; Halkidi et al., 2001; Sintas et al., 2000; Xie

and Beni, 1991).

A Tabela 2.4 resume as fun¢des de validacao.

Tabela 2.4: Funcoes de validacao.

Indice Func¢ao de validagao F(.) Autor
Parti¢do 1 & {  |Bezdek
PE =—— ] 1 >
entropica ©.0) n ;;u’” OBathy =A< (1974)
Coeficiente de 1 &S T | Dunn, (1976)
particionamento | £C(U,¢) = ;;Z;”ki
Hipervolume < Y 2 l Gath e Geva,
nebuloso HPYV = ;[det(”i)] (1989)
Z[utl ]m (Xk —v; fx, _Vzl‘)T
F == — Vi, i=1,2,..c.
Z[u/i:l ]m
k=1
Particao por 1 & S, 1 Gath e Geva,
. , 4. | AD(k)=—) ————
densidade média *) K ,z::‘ [det(F)]" (1989)
S, =D, € e, | (x, —v) F (e, —v) <
k=1
Parti¢do por S T | Gathe Geva,
densidade T HPV (1989)
S =" uyVx, e e, —v) F (e —v) <1
k=1 i=1
Xie-Beni e . 2 { | Xie e Beni,
XB_;/;IIUM vi_xk" (1991)
- . 2
ominly, x|
Fukuyama- n < m( 5 5 ) { |Fukuyamae
Sugeno FS, = ;Z”ki e =vill, =lv: =l Sugeno,
o (1989)
Legenda:

F(.) = : minimiza fungdo;

F()="T : maximiza fungo.
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2.7 Resumo

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos sobre agrupamento
nebuloso de dados e os algoritmos de agrupamento que se mostram mais promissores na
literatura e as suas principais caracteristicas. Além disso, os indices de validagdo de
resultados de agrupamento mais relevantes foram resumidos. Contudo, deve-se enfatizar
que, apesar dos avangos e das diferentes propostas na literatura visando uma validagdo de
grupos objetiva e bem determinada, presentemente nenhuma delas ¢ aceita com

unanimidade.

O proximo capitulo abordara o conceito de aprendizagem participativa.
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3. Aprendizagem Participativa

3.1Introdugéao

Discute-se aqui o conceito de aprendizagem participativa e descreve-se suas
principais caracteristicas. O conceito de aprendizagem participativa foi introduzido por
Yager em 1990, como um mecanismo que permite representar o aprendizado sobre um
sistema com a participagdo das crencas do proprio sistema. O modelo de aprendizagem
participativa (participatory learning), conforme ilustra a Figura 3.1, tem como conceito
fundamental o fato de que a aprendizagem e a revisdo de crengas sobre um sistema
dependem do que ja se conhece e o que se acredita sobre o proprio sistema. Isto €, o
conhecimento atual sobre o que se quer aprender participa do processo de aprendizagem

e influencia a receptividade de novas observagdes durante o aprendizado.

Um item essencial na aprendizagem participativa é a compatibilidade entre novas
observagoes € 0 que o sistema ja possui como conhecimento. Ou seja, a compatibilidade

entre as observacgdes ¢ as crengas existentes.

Observagdes
— Processo de Crengas

Aprendizagem

Figura 3.1: Estrutura da aprendizagem participativa.

E importante notar na Figura 3.1 que as crengas atuais do sistema provém ou do
processo de aprendizagem, ou da revisdo de suas proprias crengas, ou de ambas,
conforme mostra o elo inferior de realimentacao. O processo de aprendizagem também ¢
afetado pelas proprias crencas e interfere no mecanismo de processamento de novas
informagdes, conforme sugere o elo de realimentacdo superior. Este tipo de

realimentacdo ¢ usado para indicar que as crengas e teorias atuais sdo resultados do
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aprendizado proveniente do processamento de novas observagdes, com o auxilio destas
mesmas crengas e teorias. Portanto, o elo superior corresponde ao elemento participativo

da aprendizagem.

3.2Fundamentos da Aprendizagem Participativa

Seja ve[0,1F , uma variavel que contém as crengas do sistema. O objetivo é
estimar os valores desta varidvel. Para tal, vamos supor que informagdes sobre estes
valores sdo obtidas via uma seqiiéncia de observagdes x;€[0,1}, onde x; é uma
manifestagdo dos valores de v na k-ésima observagdo. Portanto, utilizamos os vetores x
em um mecanismo de aprender os valores de v. Dizemos que o processo de aprendizagem
¢ participativo se a contribui¢do da observagdo x; ao processo de aprendizagem depende
de sua aceitagdo ou ndo, através das estimativas atuais dos valores de v. Implicita nesta
caracterizagdo ¢ a idéia de que, para ser util e assim contribuir na aprendizagem de v, a
observagdao x; deve, de alguma forma, ser compativel com as estimativas de v ja
disponiveis. Seja v a estimativa de v apds k observacdes. Entdo, a idéia de aprendizagem
participativa significa que, para que x; seja relevante na estimativa dos valores de vy, X
deve ser proximo de v;. Intuitivamente, a aprendizagem participativa mostra a tendéncia
em se aprender aquilo que ndo ¢ muito diferente de si proprio. Uma forma de se atualizar

a estimativa dos valores, ou crengas, de v € através de um algoritmo do tipo

Vg =V tap(x, —v,), (3.1
onde k=1, ..., n, e n ¢ o nimero de observagdes; v+, representa as novas crengas do
sistema; v;€[0,1] sdo as crengas atuais; x;€[0,1] é a observagdo atual; ac[0,1] é a taxa
de aprendizagem; px€[0,1] € o grau de compatibilidade atual entre x; e v, determinado

por:

P = F(Sk1, Skz, s Sip)

onde Sj; € uma medida de similaridade,

S = Gi(vig, Xiy),
e Sy<l0,1], /=1, ..., p, e FF é um operador de agregagdo (Pedrycz and Gomide, 1998),

Sy=1 indica similaridade plena, enquanto Sy=0 significa nenhuma similaridade. E
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importante notar que Gy mapeia pares (vy, X;) em um grau de similaridade, o que
significa que os valores de v e x; ndo precisam, necessariamente, estarem no p-cubo
unitario. Além disso, a fung¢do Gy; permite que dois valores de v; € x; tenham S;=1
mesmo que os valores ndo sejam iguais. Note também que esta formulagdo, ao contrario
da usual, permite o uso de diferentes medidas de similaridade para diferentes
componentes dos vetores, isto €, diferentes j's na notacdo acima. Uma possivel

formulacao ¢ a seguinte:
1 )4
p=1-—>d, 3.2)
J =

onde d N= ‘xki —vkj‘. Claramente, p; fornece uma medida de compatibilidade entre as

observagdes x;; com as crengas atuais vy. Note que, neste caso, o € o complemento da

média dos valores absolutos da diferencga entre x;; € vy;.

Observe que a expressdao (3.2) ¢ um caso especial da distdncia de Hamming
descrita na Secdo 2.2.2. Em alguns dominios, principalmente em aprendizagem de
maquina, ¢ comum escolher a norma Euclidiana como alternativa. Em geral, a medida de

compatibilidade py pode ser descrita como:
p=1-d;, (3.3)
onde dj ¢ definido como d, = || X, —v, || e || . || denota uma norma.

Analisando a expressdo (3.2), sdo observados dois casos extremos. No primeiro,

onde p, =0, a observagdo x; ¢ totalmente contraditoria ou incompativel com as crengas

v do sistema. Conseqiientemente:
Vi+1 = Vi,

ndo ocorrendo nenhum aprendizado a partir desta observagao. Portanto, esta observagao

x; ¢ ignorada.

No segundo caso extremo de (3.2), p, =1. A observacdo estd totalmente de

acordo com as crengas atuais. Neste caso, supondo & =1 tem-se:

Vi = X
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e o sistema fica totalmente aberto para novas informagoes.

Para que p, =1, a partir de (3.2), deve-se ter:

LS 1y vy |
— > |x,—v, |=0.
P45 ki kj
o que implica, para todoj =1, ..., p

Xy

i~V =0.

g

Logox,, =v,;, entdo:

Vis; = Vi +a(xkj —v,g.)

Via; = Vi

Portanto, pode-se concluir, que a revisdo das crencas ocorre somente quando os
vetores Vi € X3 s30 proximos, mas ndo exatamente iguais. Considerando o algoritmo de

aprendizagem participativa basico, para qualquer j obtém-se:
Vi =V T pk(xlg‘ _ij) .
A maior varia¢do do processo no valor de vi+; ocorre quando
Ay =py |(xkj_vkj)|aa

¢ maximo. Sem perda de generalidade, vamos supor que a =1, ¢ a distdncia de Hamming

no célculo de py. Assim,

1 )4
Pk :1__Z| g~ Vi
P =

Seja,
ékj :|xkj Vi B

substituindo &, e p, em A, obtém-se:

Se).

1
Ak/ B fkj (1 B ;m:l

o qual pode ser reescrito como:
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1 1 &
Ak': K 1__kj - km | |
' 5'[ (Pg +p,;§ B

)4
Denotando &,; porae z@gkm por b, a igualdade acima pode ser expressa como:

m#k

2
A, :aLI—{la +le :{a—a——a—bj,
p p p P
onde a €[0,a,]eb e[0,b,] €

a, =max[l-v,,v,]

b, = Zmax[l ~ Vs Vi -

m#k

Supondo que p > 2 observa-se que o0 maximo de A; ocorre quando

P
zgkm = 0’

m#j

com

Sy =ay=max[l-v,, v, ].
Logo
Ay =a/(l-a,/p).

Entao, o méximo de aprendizado ocorre quando todos os outros componentes sao
semelhantes e o componente j da observagdo atual ¢ o valor mais distante das crencas
atuais. Isto ¢, a aprendizagem maxima ocorre de um modo passo a passo, componente por

componente do vetor de crengas vy.

3.3Sistema de Aprendizagem Participativa

Sabe-se que pr proporciona uma medida do grau de compatibilidade entre as
observacdes e as crencgas atuais do sistema. Contudo, observe que p; ignora o fato de que
as crencas podem estar em conflito com as observa¢des durante um certo periodo de

tempo e, sendo assim, o sistema estard ignorando estas observagdes. Se este tipo de
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situacdo ocorre durante uma seqiiéncia de observagdes, isto ¢, muitas observagdes
apresentam-se incompativeis com o conhecimento do sistema, entdo este deverd ser

alertado e se tornar mais aberto a aprender estas observacgdes ignoradas. Este alerta ¢

o~

necessario porque nao sdo as observagdes, mas sim as crenc¢as adquiridas pelo sistema

que podem estar erradas.

Uma das possiveis maneiras de introduzir um mecanismo de alerta ¢ monitorar o
valor do indice de compatibilidade das crengas atuais com as observagdes e fornecer um
indice de alerta para subseqiiente aprendizagem, conforme sugere a Figura 3.2. Neste
caso, o indice de alerta deve ser tal que, quanto maior o seu valor, menor deve ser a
confianga do sistema atual. Desta forma, proporciona-se uma maior chance para que as

observagoes em conflito contribuam para atualizar as crengas do sistema.

Mecanismo
de alerta

P a

Observacoes

Processo de Crengas
Aprendizagem

Figura 3.2: Aprendizagem participativa com indice de alerta.

A Figura 3.2 mostra a aprendizagem participativa com o indice de alerta. Neste
caso, 0 mecanismo de alerta monitora o desempenho do sistema acompanhando a
compatibilidade das crengas atuais com as observacdes. Esta informagdo retorna um

alerta para o sistema. Este alerta ird interferir no processo de aprendizagem.

O indice de alerta sera denotado por a;<[0,1]. Quanto maior a;, mais alerta estara
o sistema e maior o interesse pelas observacdes conflitantes. A dindmica de atualizagdo

do indice de alerta ¢ especificada da seguinte forma:

apy =a, + - p)—a,) . (3.4)
Analisando a expressdo (3.4) ¢ possivel verificar dois casos extremos: o primeiro,

com p+/=1, isto €&, alto grau de compatibilidade. Portanto,
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arai=ar+ pa,

e, neste caso, o indice de alerta diminui. Por outro lado, se p,,, =0,

ars=ar + A1 — ay),

o indice de alerta aumenta. A taxa f<[0,1] modula o grau de variagdo do indice de alerta.
O valor de f pode ser visto como o complemento do grau de conservadorismo do

sistema. Neste trabalho, assumimos que £ ¢ uma constante.

O indice de alerta pode ser visto como um grau de desconfianca na atual estrutura
de crengas, ou também como o inverso do indice py. Incorporando o indice de alerta a

aprendizagem participativa basica (3.1), obtém-se:

1-ay
Via =V ta(p) " (x, —vy). (3.5)
Neste caso, observa-se que se a;=0, se obtém o sistema original. Por outro lado, se

’ . 1-ay; r .
o indice de alerta aumentar, o termo (p, )™ também aumenta. No caso particular em que

a;=1 (alerta maximo), 1- a; = 0. Portanto:

(pk)liak = (pk)o =1

e
Vg =V talx, —v,).
Neste caso, o efeito de py torna-se indcuo.
De modo geral, a aprendizagem participativa pode ser formulada como:
Vi =V TG, p)(x, = v,),
onde

G(a,,p,)=a(p; )sz .

Uma forma alternativa para G é:

Gla,,p,)=AMpa) ™.
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No caso de um ambiente plenamente compativel a taxa de aprendizagem ¢ Aq,
pois px =1, a;,=0. Por outro lado, quando o sistema estd em alerta méximo, a taxa de

aprendizagem ¢ A.
Uma outra alternativa para G ¢é:
Gla, p)=Ma, + pa—apa).
Neste caso, quando o alerta ¢ maximo a;=1, obtém-se:
Gla,,p)=4

e quando o alerta for minimo, a;= 0 ¢ p= 1, a taxa de aprendizagem sera:
G(a;, p) =1a.

A Figura 3.3 fornece uma visao geral do sistema de aprendizagem participativa.

Observagdes ~  ErTQ Critica
N (mecanismo de alerta)
Crengas Erro
Indice de
alerta

Sistema de crenga

Processo de aprendizagem

Figura 3.3: Sistema de aprendizagem participativa.

Pode-se dizer que a aprendizagem participativa introduz em seu sistema um
equilibrio, pois, enquanto o, determina quanto o sistema pode aumentar a credibilidade
nas suas proprias crengas, a; acompanha o comportamento das crengas perante as
observagdes com um indice de alerta, o que pode ser considerado como uma critica. E
importante notar que a critica, ou o indice de alerta, ¢ independente do sistema de
crengas. A independéncia da critica com as crengas ¢ crucial para se acompanhar e

avaliar, com imparcialidade, o desempenho do sistema. A critica afeta o processo de
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aprendizagem através do indice de alerta e providencia uma avaliagdo objetiva do
desempenho do sistema de crenga. Assim ¢é possivel avaliar o quanto se pode confiar no

que o sistema aprendeu e esta aprendendo.

3.4Resumo

Este capitulo abordou o conceito de aprendizagem participativa de Yager
descrevendo suas caracteristicas particulares. A primeira caracteristica principal deste
tipo de aprendizagem ¢ a influéncia do conhecimento adquirido na receptividade de
novas observacdes durante a aprendizagem. A segunda caracteristica importante ¢ a
inclusao de um indice de alerta que avalia o grau de confiabilidade das crengas no

sistema.

No préximo capitulo, como proposta principal deste trabalho, ¢ apresentada a
aplicagdo da aprendizagem participativa na resolu¢do do problema de agrupamento

nebuloso de dados .
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4. Aprendizagem Participativa em Agrupamento

4.1Introducéao

Este capitulo desenvolve dois novos algoritmos de agrupamento baseados no
conceito de aprendizagem participativa. A principal caracteristica destes algoritmos ¢ a
capacidade de determinar um numero aceitavel de grupos em um conjunto X, sendo,

portanto, algoritmos nao supervisionados, conforme definido na Se¢ado 2.1.1.

Vale ressaltar de imediato que, em analogia com o paradigma de aprendizagem
participativa, os pontos x; € os centros v; dos algoritmos propostos neste capitulo
correspondem as observagdes € as crengas, respectivamente. O grau de compatibilidade

o, da observagdo k com a crenga 7 atual do sistema ¢ o grau de compatibilidade entre x; e
o centro v, O mesmo acontece com o indice de alerta a;, onde se avalia a
incompatibilidade das crencas com relagdao as observagdes, isto €, o indice avalia o quao

distante x; esta em relagdo aos centros v; , i =1, ..., C.

Nas proximas secoes, os algoritmos desenvolvidos neste trabalho serdo descritos e

comparados com os algoritmos apresentados na Se¢do 2.5 .

4.2 Algoritmo A - Aprendizagem Participativa

O algoritmo A, proposto nesta se¢do, estd baseado nos conceitos de aprendizagem
participativa e realiza as adaptagcdes necessdrias para resolu¢do de problemas de
agrupamento. Estas adaptagdes permitiram que este algoritmo seja capaz de determinar

um numero adequado de grupos em X.

Uma alteragdo importante feita pelo algoritmo A em relacdo ao sistema de
aprendizagem participativa € a introdugdo de um parametro adicional z, além dos dois (&
e p) ja existentes. Este novo parametro 7 ¢ um limiar cujo propdsito ¢ detectar quando
uma observacdo estd demasiadamente incompativel com o conhecimento do sistema, isto

¢, quando um ponto estd muito distante dos centros das classes ja conhecidas. Deste
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modo, o sistema ¢ motivado a considerar a observa¢do como uma nova crenga. Uma
opcdo, adotada neste trabalho, para uma observagdo ser um novo conhecimento do
sistema, ¢ declarar x; como um possivel centro que representa um novo grupo, tornando-

se uma nova crenga “aprendida” pelo sistema.

Os valores do parametro 7, para os casos particulares considerados neste trabalho,
sdo obtidos experimentalmente. Portanto, deixa-se em aberto a determinacdo deste

parametro por outros métodos, como por exemplo através dos algoritmos genéticos.

Em consonancia com a Se¢do 2.4, o algoritmo A particiona um conjunto X = {x;,
oo Xnt, Xk €RP, k=1,2,..., n, em ¢, 2 < ¢ < n subconjuntos de X. A partigdo procurada ¢é
representada por uma matriz de compatibilidade p (nxc). O elemento p; i = 1,2, ..., c de
p representa o grau de similaridade do ponto x; com o grupo i, grupo este representado
pelo seu centro v;eR’. Esta matriz de compatibilidade possui as caracteristicas de uma
particao possibilistica conforme (2.18), Secdo 2.4 isto é:
M, =sU€e[01]" |iuki >0,k =1,...,n.

pen

4.1)

i=1

O algoritmo A procede de acordo com o seguinte: Dados os valores iniciais para os
pardmetros o, B e T, escolhe-se aleatoriamente dois pontos de X como inicializagio de 7,
cujos elementos sdo os centros de grupos. Calculam-se os indices de compatibilidade py;
e de alerta a;;. Em seguida, verifica-se para todos os v; se o indice de alerta de x; ¢ maior
do que o limiar z. Caso o indice de alerta seja maior que o limiar 7, entdo x; ¢ declarado
como o centro de um novo grupo. Se ndo existir entdo o sistema ajusta o centro mais
proximo do ponto observado, isto é, o centro v, que possuir o maior indice de
compatibilidade com x;. Apds o ajuste dos centros ou a criagdo de um centro, verifica-se
se ha classes redundantes. Esta verificacdo ¢ necessaria porque ao se ajustar um centro,
este podera ficar muito préoximo de outro centro, ambos representando o mesmo grupo.
Para a aprendizagem participativa isto significa que ha crengas redundantes, e um
conhecimento podera ser descartado porque ndo representa perdas de informagao sob o

ponto de vista da aprendizagem.
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O algoritmo de aprendizagem participativa para agrupamento, proposto neste

trabalho, possui os seguintes passos:

Entrada: x,€[0,1]7,k=1,..,n, a €[0,1], #<[0,1], 7<[0,1], £>0 e m>O0.
Definir o numero maximo [max de iteracdes. Inicializar ¢=2,
Vo= {vl,vz}, U° de acordo com V?°,I=1, ap, =0,k=12,..,nei=1,..c..
Saida: ¢, v; €[0,1]%, i=1,...,c e p.
1 Para k=:L.”,n;

1.1 Para i=1, ..., c;

1 P
pu=1- ;Z |x Ko~ V,;| //Calcular a compatibilidade (4.2)

1.2 Para i=1,....c;

Calcular a;
a,, =a, +p [(1 — i )— a,la._l] //Calcular indice de alerta (4.3)

1.3 Se agz r,ViE{L”wC} entao

Criar centro
Sendo

Ajustar o Vv, de acordo com:
/ -1 l-al, -1
v, =v,  +ap, " (xk -V, ) (4.4)
Onde: §=argmax{p,}
i

1.4 Atualizar numero de centros
Calcular o indice de compatibilidade entre os centros:

Para i=1, ..., c-1

para j=itl, .., c
2

P
1 1 !
Pl =1- [vh, =% 4.5)
=1
A, =pB0-p.) (4.6)
se A, <095.7

Eliminar v;

Recalcular U eliminando I.
2. Determinar o erro

erro = HV' - VHH = max

vy =y (4.7)

3. Se erro > Eeal<ihmm, [ =1 +1 e retornar para o passo (1);
sendo parar.

4. Recalcular a matriz de pertinéncia.

Fim procedimento.

Algoritmo A: Aprendizagem participativa para agrupamento nebuloso de dados.

O algoritmo termina quando o numero de iteracdes for igual a0 MAXIMO /yax

especificado pelo usudrio, ou quando os centros ndo se alterarem significativamente de
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uma iteragdo para as seguintes. Como as posi¢des dos centros sdo atualizadas ponto a
ponto, a pertinéncia de um ponto £ a um grupo i, poderd ndo ser mais a mesma quando
um outro ponto k+1 for processado. Neste caso, quando um dos critérios de parada forem
satisfeitos, ¢ necessario atualizar os graus de compatibilidade de todos os pontos x com

0s ¢ centros para que a matriz de compatibilidade corresponda as classes atuais.

Para o caso das crengas redundantes, uma alternativa para decidir quais sao estes
centros ¢ verificar o indice de compatibilidade de cada centro com todos os outros. Neste
trabalho utiliza-se o quadrado da norma Euclidiana para se determinar as
compatibilidades entre os centros. O valor do limiar utilizado para eliminar um centro
redundante ¢ determinado experimentalmente. Verificou-se que, para a maioria dos
resultados satisfatorios com os conjuntos de dados tratados neste trabalho, os quais sdo

mostrados no proximo capitulo, o valor deste limiar estd em torno de A, onde:

A=095-7. (4.8)

Elimina-se um centro sempre que o indice ﬂ“v,- de um centro i para outro for
menor ou igual a 4, ou seja, quando o indice de compatibilidade entre dois centros for

muito grande. O indice ﬂ“v,- dado por (4.6), ¢ inspirado no indice de alerta (4.3). Contudo,

. N -1, ;g
ﬁv[ ndo considera o seu historico e, portanto, j’v,- ¢ descartado. Optou-se por este indice

para que, deste modo, o mesmo fator 7, que auxilia na criagdo de um centro, pudesse
também influenciar na sua exclusdo. Para compreender melhor os centros redundantes,

observe a Figura 4.1.
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Figura 4.1: Exemplo de centros redundantes.

Os centros v; e v, estdo representando o mesmo grupo. Neste caso, a
compatibilidade entre v; e v, devera ser grande e, portanto, o indice /11 », A do centro v,
com v,, deverd ser menor ou igual a A, equacdo (4.8), eliminando-se, por exemplo, o
centro v; analisado. O mesmo nao acontece quando comparadas a compatibilidade
2«23 entre os centros v, € v;, que deverd ser baixa, indicando que os centros estdo

representando grupos distintos e, portanto, as crencas do sistema permanecerao as

mesmas, ndo sendo eliminado nenhum centro.

Esta secdo desenvolveu um algoritmo de agrupamento com a aprendizagem

participativa. Este algoritmo seré a base para o algoritmo da préxima secgao.

4.3Algoritmo B - Aprendizagem Participativa com Matriz de Covaridncia

O algoritmo B baseia-se no algoritmo da Se¢do 4.2. Também, ¢ um algoritmo ndo
supervisionado. Portanto, este algoritmo também determina uma particdo nebulosa com
um numero aceitavel de classes. O algoritmo B mostra a flexibilidade da aprendizagem
participativa em adotar outras medidas para se avaliar a compatibilidade entre as

observagoes e as crencas do sistema.

A distancia adotada pelo algoritmo neste trabalho, ¢ a mesma adotada pelo
algoritmo GK Se¢do 2.5.2. A distancia de Mahalanobis foi escolhida por ser capaz de

capturar grupos que possuam tanto formatos esféricos como elipsoidais (Gustafson and
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Kessel, 1979). A distancia ¢ determinada conforme a expressdo (2.25), novamente

mostrada abaixo:

dy = (e, =) et r) = )r (e, - v ) (49)
i=12,...,c, k=12,..,n.

onde F; ¢ a matriz de covariancia associada ao i-ésimo centro, determinada por (2.24),

1sto €é:

F =4 i, i=1,2,..c. (4.10)

A particdo procurada neste algoritmo ¢ uma parti¢do nebulosa representada por
uma matriz de pertinéncia U (nxc) (ver Secdo 2.1.1). O elemento uy; (i=1,2,...,c) de U
representa o grau de pertinéncia do ponto £ ao grupo i, grupo este representado pelo seu
centro v;eR’. Os graus de pertinéncia sdo determinados conforme a expressdo (2.21),

repetida abaixo:

1

> (@ /d,)

4.11)

L
Ui = on1)

onde m ¢ o fator que modula a nebulosidade da particdo. Portanto, a matriz de
pertinéncia nebulosa calculada terd as mesmas propriedades e restricdes da particdo

nebulosa (2.16).

M,, = {U e[0,1]™ ]Zuki =Lk=1,..,n, ZMkl. >0,i=1, ..., c}
k=1

i=1

O algoritmo de agrupamento B utilizando matriz de covaridncia, desenvolvido

neste trabalho, ¢ resumido com os seguintes passos:
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Entrada: x,€[0,1]”,k=1,..,n, a<[0,1], f€[0,1], 7€[0,1], £>0 e m>0.
Definir o numero maximo [max de iteracdes. Inicializar ¢=2,
Vo= {vl,vz}, U° de acordo com V°, I=1, a,?i =0,k=12,...,nei=1, ...c..
Saida: ¢, v; €[0,1]7, i=1,...,ce U.
1 Para k=1, .., n;
1.1 Para i=1,...,¢;
Calcular a matriz de covaridncia com a Eq.(4.10)
Calcular dik(xk, vl-) com a Eqg. (4.9)
Calcular p;

pu=1-4d, //Calcular a compatibilidade (4.12)
1.2 Para i=1,....c;

Calcular a;

a, =a. +p [(1 - pr. )— a,’d_l] //Calcular indice de alerta
1.3 Se a;z t,ViE{L””C} entao

Criar centro
Sendo

Ajustar o Vv, de acordo com:

!
1—ay,

vé = vé"l +ap,, (xk —vﬁ‘l)
Onde: §=argmax{p,,}
1
1.4 Atualizar numero de centros
Calcular o indice de compatibilidade entre os centros:

Para i=1, ..., c-1

para j=it+l, .., ¢
2

T
‘Vih _th‘
T

P
py, =1~
l 2
A, = p-p;)
Se ﬂ% <095.7

Eliminar v;

Recalcular U eliminando I.
2. Determinar o erro

I I-1
erro = HV -V H = max;

! /-1
Vi/ - Vi/ ‘

3. se erro > el <lmpx, | =1 +1 e retornar para o passo (1);
sendo parar.

4. Recalcular a matriz de pertinéncia.

Fim procedimento.

Algoritmo B: Aprendizagem Participativa com covariancia.

O algoritmo B procede da mesma maneira que o algoritmo A descrito na se¢ao

anterior.
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O algoritmo termina quando o nimero de iteragdes for igual a0 MAXIMO /max
especificado pelo usudrio, ou quando os centros nao se alterarem significativamente de
uma iteragdo para as seguintes. Assim como no algoritmo A, as posi¢des dos centros sao
atualizadas ponto a ponto. Portanto, a pertinéncia de um ponto k a um grupo i, poderd nao
ser mais a mesma quando um outro ponto k+1 for processado. Neste caso, quando um dos
critérios de parada forem satisfeitos, ¢ necessario atualizar os graus de pertinéncia de
todos os pontos x com os ¢ centros para que a matriz de pertinéncia corresponda as

classes atuais.

Note que, no algoritmo B, o valor de p/, permanece indicando o grau de
compatibilidade entre o ponto observado e todas as classes (crengas) conhecidas pelo
sistema, o célculo para o indice de alerta a}, permanece o mesmo, o mesmo acontecendo

com o parametro adicional 7 que ¢ uma referéncia para a disparidade entre os centros e o
ponto analisado. Contudo, na expressdo (4.3) a distancia ¢ alterada, trocando-se a
distancia de Hamming pela distdncia de Mahalanobis como ¢ observado na expressao
(4.10). Esta alteracao foi realizada para ampliar a capacidade do algoritmo para detectar

grupos com formas elipsoidais.

A Tabela 4.1 apresenta um resumo das principais caracteristicas dos algoritmos A

e B.

Tabela 4.1: Principais caracteristicas dos algoritmos A e B.

Alg. | Categoria | Tipode | O()* |Geometria | Ruido | Parametro | Resultado
dado

A | Agrupamento | Numérico | O(nc’p) Formas Nao o.B,t Centros das
por Parti¢ao convexas classes e
possibilistica matriz de

pertinéncia

B | Agrupamento | Numérico | O((n’c’p’) | Formas ndo| Nio o.B,t Centros das
por Parti¢ao +(nc’p)) convexas classes e
nebulosa e matriz de

possibilistica pertinéncia

*n = niimero de pontos em X; ¢ = niimero de centros; p = dimensdo de X. A

Analise de complexidade est4 discutida na Se¢ao 5.4.2.

A seguir discute-se A e B com os algoritmos apresentados na Se¢do 2.5.
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4.4Discussao sobre os Algoritmos

Esta secdo discute as principais caracteristicas dos algoritmos A e B comparando

com os algoritmos FCM, GK, FCL, FFSECL, MFKM apresentados na Secdo 2.5. A

Tabela 4.2 resume as caracteristicas funcionais destes algoritmos.

Tabela 4.2: Caracteristicas funcionais de cada algoritmo.

Caracteristicas Algoritmos de agrupamento

Funcionais FCM GK FCL FFSECL | MFKM A B
Fungao S S N N S N N
objetivo
Conceitos da S S S S S S S
teoria dos
conjuntos
nebulosos
Atualizacao Batelada | Batelada | Ponto-a- | Ponto-a- | Batelada | Ponto-a- | Ponto-
dos centros Ponto Ponto Ponto | a-Ponto
Medida de DE DM DE DM DIM DH DM
similaridade
Paradigma de N N AC AC N AP AP
aprendizagem
Estimacdo da N N N N S S S
densidade
Parametros Nc Nc NceTa | NceTa Cg Tc Tc
Parti¢ao F F F F F P F

Legenda:
N:Nao; S:Sim;
DE : Distancia Euclidiana;

DH
DIM
DM
AC
AP
Nc
Ta
Cg
NMC
Tc

F

P

: Distancia de Hamming;

: Métrica de indugdo de dados (Data Induced Metric);
: Distancia de Mahalanobis;

: Aprendizagem competitiva;
: Aprendizagem participativa;
: Niimero de centros;
: Taxa de aprendizagem;
: Coeficiente de grade;
: Nimero maximo de centros;
: Taxa de compatibilidade admitida;
: Nebulosa;
: Possibilistica.
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Com a primeira caracteristica da Tabela 4.2, a fungdo objetivo, pode-se dividir os
algoritmos de agrupamento entre a otimizagdo alternada — AO e estimagdo alternada de
grupos — ACE. Isto ¢, entre os algoritmos que otimizam uma fun¢do objetivo entre
aqueles que utilizam-se de outros mecanismos que ndo sejam decorrentes de um
problema de otimizagdo. Os algoritmos AO sdo: o FCM, GK e MFKM, e os algoritmos
ACE sao: o FCL, FFSECL, A ¢ B.

A Tabela 4.2 mostra a existéncia de algumas similaridades entre os algoritmos
FCL, FFSECL, A e B. A principal semelhanga entre estes algoritmos sdo as expressoes

de atualizacdo dos centros (2.27) e (4.4), novamente apresentadas abaixo:

v, =v, tau,(x,—v,)i=1..,c, k=12,..,n (4.13)
v =v +ap.(x, —v,) k=12,..,n, s =argmax(p,), i =1,...,c (4.14)

Contudo, estas atualizagdes de centros possuem uma diferenca. Os algoritmos
FCL, FFSECL atualizam todos os centros de acordo com cada pertinéncia u; , i = 1, ... ¢,
do ponto k. Para os algoritmos A e B, neste trabalho, adotou-se a atualiza¢ao de um unico
centro s para cada ponto k. Deste modo, apenas o centro com maior possibilidade ¢

alterado, ou seja, a crenga com maior compatibilidade com a observagao k ¢ alterada.

Portanto, pode-se concluir que, quem explora o conceito de aprendizagem
competitiva ¢ a expressdo (4.14) que escolhe o centro s vencedor para ser atualizado.
Conseqlientemente, os algoritmos propostos neste trabalho podem ser também

considerados algoritmos de aprendizagem participativa competitiva.

A expressdo (4.14) pode ser reescrita da seguinte forma:
v, =V, +a(p,lm_““ )m (xk —vs) k=12,.,nes=argmax(p,) i =1,...,c L (415)

deste modo, a aprendizagem participativa incorpora o fator que modula a nebulosidade da
particdo. Como pode ser observado nas expressoes (4.13) e (4.15) o conceito de
aprendizagem competitiva nebulosa poderia ser um caso especial da aprendizagem

participativa, caso também realizasse a atualizagdo apenas do centro vencedor.

! Testes foram realizados com o fator m > 1 no algoritmo AP-B, nio se

observando uma influéncia no nimero de grupos.
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Outra diferenca entre (4.13) e (4.14) é a representagdo dos graus de pertinéncia
para a atualizacdo dos centros. A matriz U representa os graus de pertinéncia de uma
particdo nebulosa, e P ¢ uma matriz de particdo possibilistica, sendo que estas particdes

possuem caracteristicas e restri¢gdes diferentes.

Contudo, a principal diferenca estd na aplicagdo de uma funcao para o indice de
alerta ai, pela expressao (4.14). Ja a expressao (4.13), aplica um fator constante m de
fuzzificagdo. Este indice de alerta foi crucial para os algoritmos de agrupamento A ¢ B,

influenciando diretamente no processo de aprendizagem participativa ndo supervisionada.

Uma das caracteristicas, ndo citada na Tabela 4.2, sdo as subdivisdes
aglomerativa ¢ divisiva presentes no agrupamento hierarquico, comentadas na Se¢ao
2.3.3. Estas subdivisdes podem ser aplicadas em outros tipos de algoritmos de

agrupamento, mesmo nao se utilizando técnicas hierarquicas.

Os algoritmos nao supervisionados deste trabalho, MFKM, A e B, sdo algoritmos
divisivos, isto ¢, sdo algoritmos que partem de um numero baixo de grupos (1 ou 2 por
exemplo), e por divisdes sucessivas, obtém-se 2, 3, ... grupos, se este for o caso. Um
exemplo de algoritmo ndo supervisionado aglomerativo ¢ o algoritmo E-FCM (Kaymak
and Setnes, 2000). Este algoritmo parte de um numero grande para ¢, normalmente um
pouco menor que n, ¢ procede ao longo das iteragdes eliminando grupos até que um

numero adequado seja determinado.

Esta se¢do apresentou algumas comparagdes entre os algoritmos de agrupamento
apresentados neste trabalho. O que se pode concluir nesta se¢do ¢ que os algoritmos vao
adquirindo estruturas mais complexas a medida que se deseja aumentar a capacidade dos
algoritmos em detectar grupos com formas diversificadas. Quando este algoritmo ¢ do

tipo ndo supervisionado a complexidade ¢ ainda maior.
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4.5Resumo

Neste capitulo foram apresentados dois novos algoritmos para agrupamento
nebuloso de dados, ambos desenvolvidos aplicando conceitos de aprendizagem
participativa. Também foram realizadas comparagdes entre os algoritmos propostos € os

principais algoritmos de agrupamento apresentados na literatura.

No proximo capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados dos algoritmos
FCM, GK, FCL, FFSECL, MFKM e AP-B. Isto porque o algoritmo AP-A obteve
resultados muito semelhantes com o algoritmo FCM como mostra o Apéndice 1. Além
disso, o algoritmo AP-B obteve resultados significativamente melhores comparados com

o algoritmo AP-A.
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5. Resultados e Discussoes

5.1Introdugéao

Este capitulo apresenta os resultados obtidos pelos algoritmos, citados nos
capitulos dois e quatro deste trabalho. Os testes, para se obter estes resultados, foram
realizados em conjuntos de dados selecionados de acordo com suas caracteristicas e grau
de dificuldade da estrutura de grupos. Os resultados obtidos sdo comparados frente aos
critérios e requisitos de desempenho necessarios aos algoritmos de agrupamento. Os
algoritmos também sdo analisados segundo os indices de validagcdo apresentados no

Capitulo 2.

5.2Requisitos e Critérios de Desempenho

Segundo Han e Kamber (2001) o agrupamento de dados ¢ um campo que exigem
requisitos particulares. Os requisitos tipicos de algoritmos de agrupamento de dados sao

as seguintes:

a) Escalabilidade: Os algoritmos apresentam geralmente um melhor desempenho
computacional no agrupamento de um nimero pequeno de dados quando comparado
com o desempenho para um conjunto maior de dados, por exemplo acima de 1000
dados. H4 a necessidade de se preservar este desempenho computacional quando se

trata de um numero consideravel de dados.

b) Habilidade de se adaptar aos diferentes tipos de atributos: Além de dados
numéricos, para os quais muitos dos algoritmos sdo projetados, existem aplicagdes
que requererem agrupamentos de outros tipos de dados, como bindario, caracteres,

etc... ou uma mistura destes.

¢) Encontrar grupos com formas arbitrarias: Como observado no Capitulo 2, as
distancias: Euclidiana e de Manhattan capturam formas esféricas e cubicas

respectivamente, e sdo as principais medidas utilizadas pelos algoritmos de
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d)

g)

h)
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agrupamento. Contudo, os grupos poderdao conter outras formas que irdo necessitar de
outros critérios. Estudar e aplicar outras métricas torna-se, portanto, importante para

desenvolver algoritmos que possam detectar grupos de formas arbitrarias.

Numero minimo de parametros: O parametro tipico solicitado pelos algoritmos ¢ o
numero desejado de grupos. No entanto, outros parametros podem ser necessarios, € o
resultado do agrupamento pode ser sensivel a variagdo destes parametros. Em geral,
valores apropriados para os parametros sao dificeis de determinar. Portanto, quanto
menor o nimero de parametros e quanto mais independente o algoritmo for do

parametro, melhor o algoritmo.

Habilidade de trabalhar com ruido: Os ruidos sdo observacdes que se desviam da
média de outras observagdes de forma que se suspeite de que estas observagdes foram
geradas por um mecanismo diferente. H4 a necessidade de se verificar o
comportamento dos algoritmos de agrupamento de dados perante os ruidos porque os
conjuntos de dados do mundo real contém erros, pontos isolados, desconhecidos ou

dados imprecisos.

Insensibilidade a ordem de apresentacdo dos dados: Alguns algoritmos sdo
sensiveis a ordem em que os dados sdo apresentados. Alguns conjuntos de dados,
quando apresentados em uma ordem diferente para um mesmo algoritmo, podem

gerar grupos dramaticamente diferentes.

Alta dimensionalidade: Com a percepcao humana ¢ possivel julgar a qualidade do
agrupamento em até trés dimensdes. Ainda ¢ um grande desafio encontrar e avaliar
grupos em espagos de grande dimensao. Neste caso, para se avaliar os agrupamentos
¢ necessario utilizar indices que verificam a qualidade destes. Existe a necessidade de
encontrar fungdes de validagdo que garantam um agrupamento aceitivel sem a

necessidade de utilizar a percep¢do humana.

Agrupamento com restri¢cdes: Aplicacdes do mundo real podem requerer
agrupamentos sob varios tipos de restrigoes. A tarefa ¢ encontrar grupos de dados que

satisfacam estas restrigoes.



i) Legibilidade e usabilidade: O usuario espera por resultados de agrupamento que
sejam legiveis, compreensiveis e usaveis. Isto €, os grupos precisam estar associados

a uma determinada interpretagdo e analisados de acordo com uma aplicacao.

Além dos requisitos de Han e Kamber (2001), Bezdek e Pal (1992), sugerem os

seguintes itens de desempenho de algoritmos de agrupamento:
1. Escolha do numero de grupos;
2. Inicializagdo dos centros dos grupos;
3. Ordem em que os dados sdo apresentados;
4. Propriedades geométricas dos dados;
5. Diversidade de formas geométricas nos grupos;
6. Compactacao dos dados apresentados;
7. Variagdo na densidade dos dados entre os grupo;
8. Grau de separagdo entre os diversos grupos (sobreposi¢ao).

Apesar dos inumeros trabalhos sobre agrupamento publicados, até o presente
momento nao se conhece um algoritmo que consiga atender a todos os requisitos de Han
e Kamber (2001) simultaneamente e tampouco os itens de desempenho de Bezdek e Pal
(1992). O que se percebe nos algoritmos disponiveis na literatura ¢ a énfase em um dos

itens em detrimento dos outros.
Neste trabalho, os requisitos que nao foram tratados foram:

- ruidos (e): Apesar de ndo serem menos importantes que os outros requisitos, o
tratamento de ruidos foge do escopo deste trabalho. Contudo, pode-se observar que o
novo algoritmo mostra uma flexibilidade quanto ao tratamento de ruido, e certamente

este € um item a ser testado e avaliado no futuro.

- agrupamento com restrigdes (h): O agrupamento com restricdes estd presente
principalmente nos algoritmos com fungdes objetivos, como por exemplo o algoritmo

FCM e o GK, citados neste trabalho. Contudo, ndo sdo tratadas restrigdes nos algoritmos
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de agrupamento com aprendizagem participativa elaborados neste trabalho, e portanto

ndo estard no escopo deste trabalho.

- Este trabalho também nao teve como objetivo testar a habilidade dos algoritmos
em se adaptar com diferentes tipos de atributos (b). Todos os algoritmos aqui
apresentados oferecem capacidade de adaptacdo para diferentes tipos de atributos. O
algoritmo proposto neste trabalho também possui uma capacidade de adaptagdo para
diferentes tipos de atributos e pode ser facilmente adaptado a outros tipos de dados.

Contudo, este requisito foge do escopo deste trabalho.

Os pontos que serdo aqui discutidos foram os requisitos e os itens de desempenho
possiveis de serem observados com os testes realizados com os algoritmos de
agrupamento juntamente com o auxilio da literatura. As discussdoes foram feitas
principalmente com base no comportamento dos algoritmos perante os conjuntos de
dados disponiveis na literatura. Estes conjuntos de dados, a serem apresentados na
proxima secdo, sdo diversificados quanto as formas dos grupos, nimero de dados e

atributos para auxiliar na avaliacao.

5.3 Caracteristicas dos Conjuntos de Dados

Os algoritmos apresentados na Secdo 2.5 e o algoritmo AP-B proposto sio
testados utilizando conjunto de dados reais e sintéticos, conforme as Figuras 5.1 a 5.5,
todos eles organizados de acordo com seus respectivos grupos. Os conjuntos de dados
artificiais foram selecionados para que se possa considerar diferentes graus de dificuldade
para o agrupamento. O algoritmo AP-A também foi testado com estes conjuntos de dados

e seus resultados se encontram no Apéndice 1.

A seguir cada conjunto de dados seréa apresentado e comentado e na Tabela 5.1 ¢
mostrado o numero total de pontos, nimero de grupos e o nimero de pontos para cada

grupo de cada conjunto de dados mostrados na Figura 5.1 a 5.5.
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Figura 5.1: Conjunto de dados originais de a, b, c.

Figura 5.1.a: apresenta um conjunto de dados sugerido por Yager e Filev (1994),
com um baixissimo grau de dificuldade. Possui grupos bem definidos e separdveis, todos
com o formato de um retangulo de lados iguais e com os mesmos niimeros de pontos.
Devido a estas caracteristicas, este conjunto ¢ utilizado para verificar se o algoritmo de
agrupamento esta correto. Isto porque, parte-se do principio que qualquer algoritmo de
agrupamento possa encontrar os grupos desejados neste conjunto de dados, independente
das condi¢gdes iniciais fornecidas, como a inicializacdo dos centros ou a ordem de
apresentagio dos dados. E possivel observar os seguintes comportamentos dos
algoritmos: convergéncia, sensibilidade a inicializagdo dos centros, sensibilidade aos

parametros e a ordem em que os dados sdo apresentados.

Figura 5.1.b: mostra um conjunto de dados sugerido por Duda e Hart (1973) com
caracteristicas semelhantes a Figura 5.1.a, porém seus grupos possuem tamanhos
diferentes. Pode-se analisar com este conjunto de dados: sensibilidade a inicializacao dos
centros, sensibilidade aos parametros, & ordem em que os dados sdo apresentados e a

variagdo na densidade dos dados entre os grupo.

Figura 5.1.c: mostra um conjunto de dados também sugerido por Yager e Filev
(1994). Este conjunto sugere tanto dois como trés grupos. Os sete pontos localizados
entre os dois grupos das extremidades podem ser considerados como: um grupo, pontos
pertencentes aos outros dois grupos, bem como serem considerado como ruido. Isto
mostra a subjetividade na determinacdo do numero de grupos ¢ a dificuldade da tarefa de

agrupamento.
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Figura 5.2: Conjunto de dados originais de d, e, f.

Figura 5.2.d: apresenta um conjunto de dados que possui quatro grupos, ¢ dentre
eles, dois possuem apenas quatro pontos cada. Com esse conjunto de dados avaliam-se
nos algoritmos suas dependéncias & compactacao dos dados, a variacdo na densidade dos

dados entre os grupo e o grau de separagao entre 0s grupos.

Figura 5.2.e: mostra um conjunto de dados que possui dois grupos distantes e com
uma grande diferenca de densidade entre eles. O conjunto possui 312 pontos, divididos
em 301 pontos para o primeiro grupo € 11 pontos para o segundo. Este conjunto de dados
tem por principal objetivo avaliar o comportamento dos algoritmos segundo a variagdo na

densidade dos dados entre os grupos.

Figura 5.2.f: mostra um conjunto de dados sugerido pelo Klir (1995) também
conhecido como Borboleta. E uma base de dados com poucos pontos, apenas 15, e
pontos dispersos. Esta caracteristica testa o algoritmo quanto a sua eficiéncia para grupos
com baixa compactagdo. Este conjunto também mostra a subjetividade para a escolha do
namero de grupos e o agrupamento de dados. Por exemplo, o ponto central do conjunto

de dados podera pertencer tanto ao grupo da esquerda como ao grupo da direita.
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Figura 5.3: Conjunto de dados originais de g, h, i.

Figuras 5.3.g, 5.3.h e 5.3.i: s@o conjuntos de dados semelhantes aos sugeridos em
(Windham, 1982; Roubens, 1982). Como mostram as figuras, hd uma expectativa que os
algoritmos encontrem quatro grupos pelo menos nas Figuras 5.3.g e 5.3.h. Porém, no
conjunto de dados da Figura 5.3.1 hd uma sobreposi¢ao entre os grupos induzindo ao
agrupamento para apenas dois grupos. Portanto estes conjuntos de dados possibilitam

avaliar o comportamento dos algoritmos perante grupos sobrepostos.
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Figura 5.4: Conjunto de dados originais de j, I, m.

Figura 5.4.j;: mostra o conjunto de dados reproduzido de Gustafson e Kessel
(1979). Com poucos pontos e sobreposi¢ao de grupos com formas quase elipsoidais,

tornou-se um exemplo cldssico para ilustrar algoritmos que utilizam a distancia de

Mahalanobis.

Figura 5.4.1: apresenta um conjunto de dados de Liu e Xie (1995) que possui dois
grupos com formas geométricas distintas, um com forma circular e outro quase eliptico.
Pode-se observar, com este conjunto de dados, a capacidade de um algoritmo agrupar

formas diferentes no mesmo conjunto de dados.
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Figura 5.4.m: mostra um conjunto de dados muito semelhante ao sugerido por
Gustafson e Kessel (1979) da Figura 5.4.j. Este conjunto de dados foi criado para
verificar o comportamento dos algoritmos diante de um conjunto de dados que possua

uma distribui¢@o quase elipsoidal e grupos que tenham uma sobreposi¢do de pontos.
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Figura 5.5: Conjunto de dados originais de n, o, p.

Figura 5.5.n: apresenta um conjunto de dados real [ris. Este conjunto ¢
freqlientemente utilizado em testes de algoritmos de agrupamento (Anderson, 1935). O
conjunto possui as medidas, em centimetros, da altura e da largura das cepas e das
pétalas, para 50 flores das espécies: Setosa, Versicolor e Virginica. Nesta figura apenas
sdo apresentados os atributos mais representativos, isto €, o primeiro e o terceiro atributo.
Esta base de dados procura mostrar a dificuldade de se agrupar classes que ndo sao

linearmente separaveis.

Figura 5.5.0: mostra um conjunto de dados similar ao exemplo de Jain (Jain et al.,
1999). Este conjunto de dados contém grupos que possuem os mesmos centros, além da
sobreposicao e de algumas formas quase elipsoidais. Com estas caracteristicas avaliam-se
os algoritmos perante formas arbitrarias no mesmo conjunto de pontos, a sensibilidade na
inicializagdo dos centros, sensibilidade a ordem em que os dados sdo apresentados,
sensibilidade a variabilidade no niimero de dados em cada grupo, e sensibilidade a
sobreposi¢ao de grupos. Com este conjunto de dados ¢é possivel observar os
comportamentos dos algoritmos com conjunto de dados com uma escala maior de pontos
comparado com as mostradas anteriormente. Também ¢ possivel verificar o

comportamento dos algoritmos perante um numero maior de grupos a serem encontrados.

70




Figura 5.5.p: apresenta um conjunto de dados reproduzido de (Castro and Von

Zuben, 2001). Este ¢ um conjunto tipico testado em algoritmos hierarquicos, em geral um

algoritmo por parti¢ao terd maior dificuldade para se obter os mesmos resultados.

Seguem detalhes adicionais para cada conjunto de dados.

Tabela 5.1: Descriciao dos conjuntos de dados.

Fig. Nomes n’ n’ de n’de Referéncia
total | grupos | pontos em
de 2 cada grupo
pontos
a | tres quadrados_distintos 75 3 25-25-25 Yager e Filev,
(1994)
b | dois_grupos_distintos 75 2 50-25 Duda e Hart,
(1973)
¢ | dois ou tres grupos 67 372 30-7-30/34- Yager e Filev,
33 (1994)
d | quatro grupos tam diferentes 37 4 20-9-4-4 Liu e Xie, (1995)
e | dois grupos distantes 312 2 301-11 Kaymak e Setnes,
(2000)
f | Borboleta 15 32 6-3-6/8-7 Klir, (1995)
g | quatro_grupos _definidos 160 4 40-40-40-40 | Roubens, (1982);
Windham, (1982)
h | quatro grupos mais_dispersos 160 4 40-40-40-40 | Roubens, (1982);
Windham, (1982)
i | quatro_grupos sobrepostos 168 4/2 42-42-42-42 | Roubens, (1982);
/84-84 Windham, (1982)
j | Cruz 20 2 10-10 Gustafson e
Kessel, (1979)
1 | Cruz Linha 148 3 50-50-48 Liu e Xie, (1995)
m | Circulo Linha 111 2 60-71 Liu e Xie, (1995)
n | Iris 2D 150 3 50-50-50 Anderson, (1935)
o | Dados Jain 834 8 314-100- Jain et al., (1999)
100-100-
100-10-53-
57
p | Espiral 190 2 95-95 Castro € Von

Zuben, (2001)

2 . ~ . ~
Os conjuntos de dados com “ / “ sdo conjuntos que possuem grupos niao bem
definidos. Ambos os nimeros de grupos poderao ser considerados corretos.
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A seguir sao apresentados os resultados dos algoritmos estudados neste trabalho

utilizando-se os conjuntos de dados mostrados nesta secao.

5.4 Resultados Experimentais

Em todos os experimentos aqui apresentados foram adotados os seguintes

parametros e condigdes iniciais:
e critério de parada £=0.001 ou maximo de iteragdes /. = 8;
e parametro m =2;
e dados normalizados;
e 0s mesmos numeros ¢ de centros quando necessarios;
e aordem de processamento dos dados;
e ¢ as mesmas inicializa¢des dos centros quando necessarias;

Para avaliar o desempenho segundo dois itens (sensibilidade a inicializagdo dos
centros e sensibilidade a ordem de apresentacdo dos dados) de Bezdek e Pal (1992) os
algoritmos foram testados com as seguintes condi¢des iniciais para todos os algoritmos

aqui utilizados:

* inicializagdo aleatoria na apresentagao dos dados e inicializacdo dos

centros sempre fixa e determinada pelo usuario;

* inicializacdo aleatéria dos centros e a inicializagdo na ordem de

apresentacao dos dados fixa;

Os parametros do algoritmo B foram determinados empiricamente, sendo
adotados os seguintes valores: o = 0.01; = 0.9; 7 varia conforme o conjunto de dados ¢
serd mostrado abaixo de cada resultado do algoritmo. O mesmo sera feito para o
algoritmo MFKM, quanto ao pardmetro que define o coeficiente de grade na base de
dados, e o parametro « para determinar se o ponto estd fora da célula ou ndo foi
escolhido como 0.1. Para os algoritmos FCL e FFSECL o valor da taxa de aprendizado

foi = 0.01, com decréscimo em cada iteracao 0.99c.
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Os resultados apresentados a seguir foram obtidos com a inicializa¢ao dos centros

determinada pelo usudrio e a entrada de dados ndo aleatoria. Deste modo supde-se obter o

melhor resultado de cada algoritmo.

Os agrupamentos apresentados sdo obtidos com o maior grau de pertinéncia. As

funcdes de pertinéncia obtidas pelo algoritmo AP-B, para os conjuntos de dados

€6 .99

n”, sdo reproduzidas no Apéndice II.

[P -4)

a a

Legenda:
FCM : Fuzzy-C Means;
GK : Gustafson Kessel algorithm;
FCL : Fuzzy Competitive Learning;
FFSECL : Fuzzy Frequency Sensitive Elliptical Competitive Learning;
MFKM  : Modified Fuzzy K-means;
AP : Algoritmo com Aprendizagem Participativa e matriz de covaridncia — AP-B;
Centro : Representado por "@";
n : fator de grade;
1 : fator de compatibilidade.
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Figura 5.6: Agrupamento para o conjunto de dados da Figura 5.1.a.
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Figura 5.8: Agrupamento para o conjunto de dados da Figura 5.1.c.
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Figura 5.10: Agrupamento para o conjunto de dados da Figura 5.2.e.
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Figura 5.11: Agrupamento para o conjunto de dados da Figura 5.2.f.
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Figura 5.12: Agrupamento para o conjunto de dados da Figura 5.3.g
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Figura 5.13: Agrupamento para o conjunto de dados da Figura 5.3.h.
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Figura 5.15: Agrupamento para o conjunto de dados da Figura 5.4.j.
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Figura 5.16: Agrupamento para o conjunto de dados da Figura 5.4.1.
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Figura 5.17: Agrupamento para o conjunto de dados da Figura 5.4.m.
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Figura 5.18: Agrupamento para o conjunto de dados da Figura 5.5.n.
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Figura 5.19: Agrupamento para o conjunto de dados da Figura 5.5.0.
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Figura 5.20: Agrupamento para o conjunto de dados da Figura 5.5.p.
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Foi testada a capacidade dos indices (fun¢do) de validagdo em determinar o
agrupamento mais apropriado em oito conjuntos de dados (a, d, e, f, g, i, n, m). Os
valores dos indicadores destas func¢des sdo apresentados no Apéndice III onde sdo

discutidos na Se¢do 5.6.

5.4.1 Tempo de Processamento dos Algoritmos
Os tempos de processamento da Tabela 5.2 foram obtidos pela média aritmética
de cinco execucdes de cada algoritmo, com a inicializagdo aleatoria dos centros sendo as
mesmas para os algoritmos que necessitam deste parametro. A apresentagao dos dados
foi aleatéria em cada execucdo, sendo esta apresentagdo a mesma para todos os
algoritmos. Os algoritmos foram implementados em Java, Windows NT e maquina

Pentium 4, 256 Mb memoria RAM.

Tabela 5.2: Tempo médio de processamento dos algoritmos.

Figura Algoritmos - tempo médio em segundos
FCM GK FCL |FFESCL | MFKM AP
a 0,03 6,30 0,09 4,92 18,03 18,77
b 0,01 5,20 0,04 2,54 1,81 21,05
c 0,04 10,33 0,07 4,55 24,81 27,07
d 0,01 1,35 0,15 0,36 0,73 1,98
e 0,02 21,93 0,01 0,90 268,35 34,15
f 0,10 55,93 0,30 18,16 43,17 110,10
g 0,13 95,34 0,33 18,10 207,36 148,39
h 0,18 185,43 0,30 18,43 126,98 194,76
i 0,01 0,49 0,02 0,59 1,10 1,00
j 0,00 0,11 0,00 0,06 0,46 0,10
1 0,02 10,00[ 10,23 0,02 13,15 25,77
m 0,37| 185,36 0,40 11,47 150,49 201,40
n 0,02 10,46 0,01 0,84 7,00 6,35
) 0,36/ 1470,50 0,41 22,40 2719,75| 1693,17
p 0,04 104,55 4,42 6,33 33,44 24,09

Média do tempo | 0,0894| 144,2187 1,119 7,31133| 241,1087 167,21
de processamento
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5.4.2 Analise de complexidade dos algoritmos
As complexidades dos algoritmos FCM, GK, FCL, FFSECL, MFKM, AP-B sao
avaliadas em relagdo ao numero de pontos em X, em relagdo ao numero de grupos, € em
relacdo a dimensdo de X. Para comprovar a analise de complexidade calculou-se o tempo

de processamento destes algoritmos.

Estes algoritmos foram implementados em Java, em ambiente Windows 2000, e
maquina Athlon 1.4 GHz, 256 Mb memoria RAM. Os tempos de processamento foram
obtidos pela média aritmética de 30 execucdes de cada algoritmo, com inicializagdo
aleatoria dos centros as mesmas para os algoritmos que necessitam deste pardmetro. A
apresentacao dos dados foi aleatoria, sendo esta apresentacdo as mesmas para todos os

algoritmos.

Os tempos de processamento dos algoritmos em relagdo ao niimero de pontos,
foram obtidos com conjuntos de dados, onde o aumento foi somente no nimero de
pontos, de modo que o numero de grupos “desejaveis” permanece igual a dois grupos € a

dimensado também igual a dois.

Estes resultados sao discutidos na Se¢ao 5.5.

S
25 %&Goc’
2t o
=15}
1
bog %o
0.5,%00@
i ) L L N L
05 1 15 2 25 15 2 25
kA kA
(a) (b)

Figura 5.21: (a) Conjunto de dados original, com 50 pontos. (b) Conjunto de dados
original, com 1000 pontos.

82



Tabela 5.3: Tempo de processamento dos algoritmos em relagdo ao nimero de
pontos.

Tempo de processamento (em seg.) dos
algoritmos em relagdo ao numero de pontos®
n°® pontos| FCM GK| FCLFFSECL MFKM AP

50 0,00 0,48 0,00 0,05 0,59 1,05
100 0,00 1,09 0,00 0,04 1,27 2,88
160 0,00 3,38 0,01 0,07 3,56 5,67
240 0,00 7,03 0,01 0,10 9,30 10,90
300 0,000 10,51 0,01 0,35 14,37 18,99
500 0,000 41,75 0,01 0,35 63,35 34,83
800 0,000 86,84 0,01 0,41 245,15 96,67

1000 0,000 148,33 0,02 0,55 518,68/ 133,91

Tempo de processamento dos
algoritmos em relagao ao numero de
pontos

600.00
500.00 A
400.00 -
300.00 -
200.00
100.00 -

0.00 -

tempo em seg.

50 100 160 240 300 500 800 1000

numero de pontos

——FCM ——GK FCL
FFSECL —*— MFKM —o—AP

Figura 5.22: Tempo de processamento dos algoritmos em relacio ao niimero de
pontos.

3 1 <
Os tempos de processamento menores que 1 milisegundo ndo foram
considerados aqui.
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Os tempos de processamento dos algoritmos em relagdo ao niimero de grupos,
foram obtidos com conjuntos de dados onde cada grupo possui somente 13 pontos, deste
modo, o nimero de grupos “desejaveis” aumenta sem que a escala dos grupos aumente
de modo significativo, e influencie no resultado. Sendo que, e a dimensdo permanece

igual a dois.

2518 @C%(} %
2} D@%D- ) * e %
_ 15} ] - %}9 @O '
L | T Eé
L ] 1]
0.5 . @a 5%% ;1
5

e

Do O

[
228 5

o

1 15 2 25 B
1
(a) (b)

Figura 5.23: (a) Conjunto de dados original, com 2 grupos. (b) Conjunto de dados
original, com 9 grupos.

Tabela 5.4: Tempo de processamento dos algoritmos em relagdo ao nimero de
grupos.

Tempo de processamento (em seg) dos
algoritmos em relagdo ao nimero de grupos*
n® grupos, FCM GK FCL FFSECL] MFKM AP
0,000 0,15 0,00 0,04 0,31 0,24
0,000 0,53 0,01 0,11 0,42 1,38
0,01 2,09 0,01 0,34 0,68 3,42
0,01 513 0,01 0,68 1,70 6,89
0,02 9,16 0,01 1,15 3,00 12,70
0,02 18,39 0,03 1,82 6,60 27,35
0,04 30,91 0,03 242 9,57, 39,39
0,05 47,95 0,04 3,31 13,49 64,51

O ONOHON|B|WIN

4 oqe ~
Os tempos de processamento menores que 1 milisegundo ndo foram
considerados aqui.
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Tempo de processamento dos
algoritmos em relagao ao numero de
grupos

tempo em seg.

| | As | A |

2 3 4 5 6 7 8 9

numero de grupos

——FCM —a—GK FCL
FFSECL —«—MFKM —e— AP

Figura 5.24: Tempo de processamento dos algoritmos em relacio ao niimero de
grupos.
Os tempos de processamento dos algoritmos em relagdo ‘a dimensdo de X, foram
obtidos com conjuntos de dados, onde o aumento foi somente na dimensao de X, de modo
que o numero de grupos “desejaveis” permanece igual a dois grupos € o numero de

pontos permanece igual a 26.

T o]
25} o @C@ Dcﬁg%}
o
2| % 23 o
.15} ~ 1-?
Tty 0.5
0.5k (g‘}
O% oo 25
o _ 152 24
05 1 18 2 28 hs asl "
¥ ¥ T

(a) (b)

Figura 5.25: (a) Conjunto de dados original, com 2 dimensdes. (b) Conjunto de
dados original, com 3 dimensdes.
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Tabela 5.5: Tempo de processamento dos algoritmos em relacdo a dimensao.

Tempo de processamento (em seg) dos
algoritmos em relagdo a dimensio®®®
dimensdao FCM GK FCL FFSECL AP

2 0,000 0,15 0,00 0,04 0,24
3 0,000 0,21 0,00 0,03 0,33
4 0,000 0,27] 0,00 0,04 0,35
5 0,000 0,36/ 0,00 0,04 0,43
6 0,000 0,48 0,00 0,05 0,52
7 0,000 0,61 0,01 0,06 0,61
8 0,000 0,69 0,01 0,07, 0,69
9 0,000 0,85 0,01 0,09 0,89

Tempo de processamento dos
algoritmos em relagao a dimensao

1.00
0.90 -
0.80 A
0.70
0.60

0.50

0.40 - ///'/
0.30 A

0.20
0.10

0 00 [l BN N ~ N N —
. v v v

2 3 4 5 6 7 8 9

dimensao

tempo em seg.

—+—FCM = GK FCL FFSECL —— AP

Figura 5.26: Tempo de processamento dos algoritmos em relacio a dimensao.

> Os tempos de processamento menores que 1 milisegundo ndo foram
considerados aqui.

% Os tempos de processamento para o algoritmo MFKM ndo sio mostrados na
Tabela 5.5, devido a inviabilidade de implementagdo deste algoritmo para conjuntos de
dados com grandes dimensoes.

86



5.5Discussoes

Nesta secao os algoritmos serdo discutidos e avaliados tanto pelos requisitos de

Han e Kamber (2001) como os critérios de andlise de desempenho de Bezdek e Pal

(1992). A Tabela 5.6 resume a avaliagdo para os algoritmos de agrupamento, aqui

tratados, com os requisitos que foram considerados neste trabalho, juntamente com os

critérios de analise. Esta avaliagao foi baseada nos testes e resultados apresentados na

secdo anterior.

Tabela 5.6: Requisitos e critérios de analise de desempenho dos algoritmos.

Ponto

Requisitos e itens
de avaliagdo.

Algoritmos de agrupamento

FCM

GK

FCL

FFSECL

MFKM

AP

0y

Sensivel a
escalabilidade

S

N

N

S

2

Agrupa formas
arbitrarias

S

N

N

S

(&)

Sensivel aos
parametros

(C))

Sensivel a ordem
de apresentagdo
dos dados

(6]

Sensivel a dimensao

()

Legibilidade e
usabilidade

wn|Z

n|Z

wn|Z

)

Necessita escolher o
numero de grupos

z

®

Sensivel a
inicializagdo dos
centros dos grupos

®

Sensivel a densidade
dos dados

(10)

Sensivel a variagcao
de densidade entre
0S grupos

+

an

Sensivel ao grau de
separagdo entre 0s
diversos grupos

Legenda:

N: Niao; S: Sim; -+-: Mais ou menos.
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1)

2)

Os algoritmos GK, MFKM e AP mostraram-se sensiveis a escalabilidade,
conforme pode ser observado no tempo médio de processamento da Tabela 5.2
para o conjunto de dados da Figura 5.5.0 (834 pontos). Estes algoritmos nao
mantiveram a média de tempo de processamento que estavam apresentando para
os outros conjuntos de dados de escalas menores. Para o algoritmo GK o tempo
de processamento aumenta devido aos calculos com a matriz de covariancia,
como ja citado na Se¢do 2.2.2. Além do aumento do nimero de dados, ha
também um aumento significativo no niimero desejado de grupos, fornecido
pelo usuario. Esta variagdo de tempo pode ser confirmada observando o tempo
obtido pelo algoritmo GK com o conjunto de dados da Figura 5.2.e, onde
mesmo apresentando um aumento significativo de pontos no conjunto de dados
(312 pontos), ndo se observou um aumento significativo no tempo de
processamento. Isto ocorre porque o numero de grupos desejado foi de apenas
2. Para o algoritmo MFKM além do aumento do tempo de processamento com o
numero de pontos do conjunto de dados, este tempo ¢ ainda maior quando se
quer um numero maior de grupos. Isto ocorre porque € necessario aumentar o
coeficiente de grade e a sensibilidade do algoritmo para detectar um nimero
maior de grupos. No algoritmo proposto AP, o tempo de processamento
aumenta ndo somente devido ao nimero de pontos de um determinado conjunto
de dados, mas principalmente quando se deseja aumentar o niimero de grupos e
conseqiientemente a sensibilidade de capturar um grupo (A). Com o aumento
desta sensibilidade hd um aumento das operagdes de insercdo e exclusdo de
centros, além do aumento das operacdes com a matriz de covariancia devido a
aplicacdo da distancia de Mahalanobis. Esta sensibilidade na escala ¢ melhor
observada nas Figura 5.22 e Figura 5.24, que mostram o tempo de
processamento em relacdo a escala do conjunto de dados e ao niimero de

grupos, comprovando os resultados apresentados da Tabela 5.2.

Para os algoritmos de agrupamento de dados, acredita-se que depois de
encontrar o numero de grupos, a maior dificuldade ¢ classificar os pontos em
suas classes de modo o mais adequado possivel. Isso estd diretamente

relacionado a forma em que estes grupos se encontram nos seus conjuntos de



3)

dados. Os conjuntos de dados das Figura 5.1.a, ..., 5.5.p mostram a variedade e
a dificuldade de se classificar cada ponto em sua classe, isto fica ainda mais
evidente nos conjunto de dados Figura 5.5.0 e Figura 5.5.p. Apesar do algoritmo
MFKM conseguir encontrar o maior nimero de grupos com uma maior
diversidade de formas no mesmo conjunto de dados, o algoritmo possui certas
restrigdes principalmente quanto a sobreposi¢do dos grupos, impedindo-o de
realizar um agrupamento adequado nestes casos, como ¢ possivel observar nos
resultados das Figuras 5.14, 5.15, 5.16 e 5.18. Para o algoritmo FFSECL nao foi
possivel obter os resultados esperados, principalmente diante dos conjuntos de
dados mostradas nas Figuras 5.4.j, 5.4.1 e 5.4.m que possuem grupos de formas
quase elipsoidais, o que se pode concluir ¢, que nao foi possivel a reprodugao

deste algoritmo com o material obtido.

A necessidade de parametros de entrada ¢ um dos requisitos mais importantes
para uma analise de algoritmos de agrupamento de dados. Quanto menor a
sensibilidade aos parametros, melhor o algoritmo. O niimero de grupos ainda ¢
0 parametro mais critico a ser determinado pelo usudrio, como ¢ o caso dos
algoritmos FCM, GK, FCL e FFSECL. Para os algoritmos MFKM e AP, como
¢ possivel observar, seus parametros, 77 € 7 respectivamente, variam conforme o
conjunto de dados. Contudo seus resultados ainda n3o sdo totalmente
dependentes quanto os algoritmos dependentes do parametro que fornece o
numero de grupos. Existem muitos estudos direcionados para a validagdo de
grupos conforme citados na Se¢do 2.6, onde algumas fungdes auxiliam na
procura de um agrupamento aceitavel, e conseqlientemente no nimero de
grupos ou em algum outro parametro solicitado pelo algoritmo. Contudo, assim
como nao se encontra um algoritmo que seja totalmente independente de seus
pardmetros, ainda ndo hd uma fungdo de validacdo que consiga avaliar
adequadamente todos os agrupamentos encontrados pelos algoritmos, como
mostram os resultados que podem ser observados no Apéndice III. Portanto, um
dos desafios que permanece ¢€: tornar os algoritmos de agrupamento menos

sensiveis aos parametros de entrada.
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4) Além da dependéncia dos parametros determinados pelo usuario, o algoritmo
pode sofrer influéncia nos resultados pela ordem de entrada dos dados X
fornecida para o algoritmo. Os algoritmos FCM, FCL, FFSECL mostraram-se
sensiveis a ordem de apresentacio dos dados gerando resultados
significativamente diferentes, como mostra a Figura 5.27. Apesar do algoritmo
AP apresentar resultados diferentes, este algoritmo apresenta uma caracteristica
peculiar aos outros algoritmos. Ele apresenta resultados de agrupamento de
dados mais adequados quando os dados de entradas sdo apresentados aleatorios,
isto ¢é, se apresentar todos os dados de um grupo e depois todos os dados de

outro, o resultado podera ser prejudicado.

e
8

X
(FFSECL) (MFKM) n=1.6 (AP) 1=0.09

Figura 5.27: Algoritmos com sensibilidade a ordem de apresentacio dos dados.

5) O algoritmo que apresentou maior sensibilidade ao niimero de atributos foi o
algoritmo MFKM. O algoritmo MFKM forneceu uns dos melhores resultados
perante grupos com formas arbitrarias como ¢ mostrado nas Figuras 5.19 e 5.20,
contudo este algoritmo ndo ¢ indicado para conjunto de dados com altas

dimensoes. Esta restricdo surge porque este algoritmo aplica os conceitos de
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grade, mais especificamente porque o numero de células vizinhas cresce
exponencialmente com a dimensionalidade (3”-1, p = dimensdo). Os algoritmos
GK e AP sado sensiveis ao numero de atributos por utilizarem a distancia de
Mahalanobis, esta caracteristica estd mais detalhada na Secdo 2.2.2, contudo,
ainda ndo hé o crescimento exponencial como observado no algoritmo MFKM.
A Figura 5.28 apresenta os resultados dos algoritmos tratados neste trabalho,
exceto para o algoritmo MFKM, para o agrupamento do conjunto de dados [ris
com mais um de seus atributos. A sensibilidade do tempo de processamento em
relacdo a dimensdo ¢ observada na Figura 5.26. Os resultados do MFKM néo
foram obtidos devido a grande complexidade de se implementar este algoritmo

para conseguir agrupar dados acima de duas dimensoes.

06

(FFSECL) (MFKM) (AP) 1=0.001

Figura 5.28: Algoritmos com sensibilidade ao niimero de atributos.

6) Os algoritmos apresentados neste trabalho mostram seus resultados em forma de
matrizes (a matriz de pertinéncia e os centros dos respectivos grupos
encontrados), desta maneira os resultados sdo facilmente compreensiveis e
passiveis de serem tratados. Isto ndo acontece, por exemplo, em uma rede de

Kohonen que se obtém como resultado um mapeamento dos dados, que por si

91




7)

s6 ndo € possivel obter um resultado de agrupamento de dados, hd ainda uma
necessidade de se "tratar" este mapeamento para s6 depois agrupar. Com a
matriz de pertinéncia nebulosa consegue-se obter uma interpretagdo e aplicacao
semantica muito mais abrangente do que no caso de os mesmos resultados
fossem rigidos, como ¢ possivel observar no Apéndice II para as funcdes de
pertinéncias geradas pelo algoritmo AP com os conjuntos de dados de “a” até
“n”.

A escolha do nimero de grupos ¢ para muitos estudiosos da drea "um divisor de
dguas" para os algoritmos de agrupamento. O que se pode observar com o0s
resultados das Figuras 5.6 a 5.20 ¢, o algoritmo AP apresentou resultados muito
promissores quanto a determinagdo do numero de grupos com as formas de

grupos esférica e elipsoidais.

0.8
0.6
0.4
0.2

02 04 0B 08
X

(FFSECL) (MFKM) n=1.5 (AP) 1=0.09

Figura 5.29: Algoritmos com sensibilidade a inicializa¢io dos centros dos grupos.
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8)

A inicializacdo dos centros ou a inicializagdo da matriz de pertinéncia

influenciam muito nos quatro primeiros algoritmos (FCM, GK, FCL e




FFSECL). Esta caracteristica pode ser observada rodando os algoritmos dez
vezes, todas com inicializacdo aleatéria dos centros. Para os algoritmos AP e
MFKM, a inicializagdo também foi aleatéria com dois ¢ um centro
respectivamente. O que se pode observar que os algoritmos FCM, GK, FCL e
FFSECL apresentaram resultados totalmente diversos dependendo da
inicializacao dos centros como pode ser observado na Figura 5.29. Para os casos
do algoritmo MFKM e do algoritmo AP os seus resultados apesar de
apresentarem resultados diferentes, ndo se alteraram de modo tao significativo e

tdo adverso como para os outros algoritmos.

naf_ © +
D_B%.?D %ﬁi*
S0 %,

.*.
044, o 2 Sl
£
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i &7 AR N
04 06 08 1
" ¥ X
(FFSECL) (MFKM) n=1.1 (AP) 1=0.05

Figura 5.30: Algoritmos com sensibilidade a densidade dos dados.

9) A sensibilidade a compactagdo dos dados pelos algoritmos ¢é observada
principalmente nos resultados das Figuras 5.9, 5.10, 5.11, 5.12, 5.13, 5.14 ¢
5.18, eles mostram claramente a dificuldade dos algoritmos, principalmente dos
FCL, FFSECL e MFKM, diante de classes que possuem pontos dispersos. Para

o algoritmo MFKM esta sensibilidade é explicada por se utilizar o conceito de
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densidade em seu algoritmo, como ¢ possivel observar nos resultados das
Figuras 5.13 e 5.14, de modo que, ao se tentar aumentar a sensibilidade do
algoritmo em detectar um nimero maior de grupos, os resultados obtidos nao
foram satisfatérios, como ¢ mostrado na Figura 5.30. Nao foram observadas
grandes variacdes nos resultados para os algoritmos FCM, GK e AP. Os
resultados da Figura 5.30 abaixo foram testados com inicializa¢do aleatdria dos

centros e apresentagdo aleatoria dos dados.
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Figura 5.31: Algoritmos com sensibilidade a variacio da densidade entre os grupos.

10) A sensibilidade a variacdo do numero de dados em cada grupo dentro de um
mesmo conjunto de dados ¢ observada principalmente nos resultados das
Figuras 5.9 e 5.10. Para o conjunto de dados da Figura 5.90s algoritmos FCM,
GK, FCL e FFSECL ndo conseguem encontrar os seus quatro grupos quando
nao apresentados os centros iniciais ja proximos de seus respectivos grupos. O
mesmo foi observado para o conjunto de dados da Figura 5.10, contudo o

algoritmo FCL e o FFSECL nao foram capazes de encontrar os grupos
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existentes, independentemente dos parametros de entrada. Este comportamento
de instabilidade ndo foi observado para outros conjuntos de dados que
apresentavam grupos com um numero de dados representativos como por
exemplo nas Figuras 5.6 e 5.7. Os resultados da Figura 5.31 foram testados com

inicializagao aleatdria dos centros e apresentagao aleatoria dos dados.

11) O grau de separagdo entre os grupos ou a sobreposi¢do destes pode influenciar
radicalmente nos resultados de um algoritmo. S3o os casos dos conjuntos de
dados das Figuras 5.3.h, 5.3.i, 5.4.j, 54.m, 5.5n, o, p, onde todos estes
conjuntos possuem grupos que nao sao linearmente separaveis. Os algoritmos
FCM, FCL, FFSECL sao dependentes desta propriedade para que consiga obter
um "bom" agrupamento. Para o caso do algoritmo MFKM esta dependéncia ¢
indireta, porque ele consegue agrupar classes que nao sdo linearmente
separaveis, como ¢ o caso do conjunto de dados da Figura 5.5.p. Contudo, a
restricdo ¢ a sobreposi¢do de dados, isto €, pontos que podem pertencer para
dois grupos ao mesmo tempo, que o algoritmo MFKM nio ¢ capaz de agrupar,
como ¢ o exemplo dos resultados da Figura 5.4.j e e 5.4.m. Os algoritmos GK ¢
AP apresentam resultados satisfatorios para os casos 5.3.h, 5.3.1, 5.4.j, S4.me
5.5.n.. Contudo, seus critérios de medidas de distdncias sdo incapazes de
determinar todos os grupos do conjunto de dados da Figura 5.5.0 e incapaz de

encontrar os grupos existentes no conjunto de dados da Figura 5.5.p.

5.6 Discussoes sobre os Resultados das Fungées de Validagao

Esta secdo apresenta uma discuss@o sobre os resultados dos testes, detalhados no
Apéndice III, realizados com as fung¢des de validag¢ao e os algoritmos FCM, GK, FCL,
FFSECL, MFKM e AP-B utilizando os conjuntos de dados “a, e, g, 1, f, d, n, 1”.

A literatura recomenda a aplicagdo de fung¢des de validacdo para se obter
indicadores de qualidade para os agrupamentos realizados pelos algoritmos. Contudo, ¢

possivel observar, no Apéndice III, que ndo houve uma fungdo de validagdo que
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forneceu um resultado satisfatorio para todas as formas e nimero de grupos presentes nos

conjuntos de dados considerados.

Portanto, observa-se que nao ha uma funcao de validagdo que consiga determinar
o numero desejado de grupos e a natureza do agrupamento satisfatoriamente em qualquer
circunstancia. Esta dificuldade de encontrar uma fungdo de validagao confirma as
discussoOes existentes na literatura, mostrando que permanece em aberto uma conclusao

definitiva sobre este assunto.

Também ¢ possivel concluir que hd a necessidade de se encontrar uma fungdo de
validacdo adequada para o algoritmo de agrupamento com aprendizagem participativa,
para que, deste modo, seja possivel encontrar automaticamente um valor adequado para

0 parametro T.

5.7 Analise do Algoritmo AP-B

Esta secdo mostra uma analise do algoritmo AP-B proposto neste trabalho
apresentando um resumo com suas vantagens e desvantagens de acordo com os

resultados e discussdes realizadas nas segoes anteriores .

Analisando o algoritmo AP-B em relagdo ao MFKM, ambos sdo algoritmos de
aprendizagem ndo supervisionada, isto ¢, além de realizarem o agrupamento de dados,
eles determinam o numero de grupos. Contudo, o algoritmo AP-B ndo realiza o
agrupamento de formas muito complexas como as mostradas nas Figuras 5.5.0. ¢ 5.5.p.,
casos em que o algoritmo MFKM tem sucesso. Por outro lado, o algoritmo MFKM nao ¢
capaz de encontrar grupos com pontos sobrepostos como aqueles das Figuras 5.4.m. e

5.4.j, casos que sao resolvidos pelo algoritmo AP-B.

O algoritmo AP-B, apresenta um tempo de processamento maior em relagdo ao
numero de grupos quando comparado com o algoritmo MFKM, como mostra a Figura
5.24. Contudo, o algoritmo AP-B utiliza um tempo de processamento menor em relagao
ao numero de pontos. Como o niimero de grupos nunca serd maior que o numero de
pontos e normalmente o nimero de grupos ¢ bem menor que o numero de pontos, isto €,
c<<n, o aumento no numero de pontos tem um impacto maior quanto ao tempo de

processamento no algoritmo MFKM que no algoritmo AP-B. A principal desvantagem do
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algoritmo MFKM com relagdo ao algoritmo AP-B proposto, ¢ a sua complexidade de
0O(3"), tornando o algoritmo MFKM inviavel para conjuntos de dados de grande

dimensao.

Os resultados dos algoritmos AP-B e GK com os conjuntos de dados das Figuras
“a” a “p” sdo muito semelhantes, porque utilizam a mesma medida de similaridade.
Contudo, vale salientar que o algoritmo AP-B determina o numero de grupos além de
realizar o agrupamento dos dados, enquanto o algoritmo GK ¢ um algoritmo de

agrupamento supervisionado, isto €, necessita conhecer a priori o nimero de grupos.

Os algoritmos FCL e FFSECL utilizam a aprendizagem competitiva ¢ sdo
similares aos algoritmos AP’s. Contudo, os algoritmos FCL ¢ FFSECL ndo realizam a
atualizacdo apenas do centro vencedor. Além disso os algoritmos FCL e FFSECL sao

algoritmos de agrupamento supervisionados.

O desempenho do algoritmo AP-B sob o ponto de vista de agrupamento, ndo ¢
independente dos seus parametros, principalmente com o parametro que determina o
limiar de incompatibilidade (7). Contudo, n3o ha algoritmo que seja totalmente
independente de seus parametros, assim como ndao ha uma fun¢do de validagcdo que

determine a melhor parti¢ao para todos os tipos de conjunto de dados.

O algoritmo AP-B mostrou ser uma alternativa para o agrupamento de conjuntos
de dados onde se desconhece o ntimero de grupos e as formas de seus grupos, pois nestas
circunstancias ele apresentou um compromisso aceitavel entre eficiéncia computacional

e agrupamento.

5.8Resumo

Neste capitulo, foram apresentados os resultados de agrupamento fornecidos pelos
algoritmos considerados neste trabalho utilizando os conjuntos de dados sintéticos e reais
com diferentes graus de dificuldade de agrupamento. Estes resultados foram analisados e
discutidos segundo os requisitos e critérios de desempenho conforme sugerido pela
literatura na area. O algoritmo AP-B apresentou um melhor desempenho em oito dos
onze requisitos e critérios estudados em comparacdo com outros algoritmos aqui

apresentados. Além disso o seu desempenho computacional e resultados de agrupamento
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se mostram competitivos com os algoritmos classicos de agrupamento, tornando-o assim
uma alternativa para resolver o problema de agrupamento que nao se conhece o niimero

de grupos e as suas formas a priori.
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6. Conclusoes

De acordo com os resultados da secdao anterior, observa-se que o algoritmo
derivado do paradigma de aprendizagem participativa mostrou ser uma alternativa
satisfatoria para agrupamento nebuloso, comparando-se com os algoritmos FCM, GK,
FCL, FFSECL e MFKM. O algoritmo AP obteve um desempenho aceitavel e promissor,
determinando o niimero de classes e os seus respectivos centros € obtendo uma matriz de
pertinéncia com sucesso para uma grande parte dos conjuntos de dados considerados

neste trabalho.
Para trabalhos futuros, ficam os seguintes casos a serem testados e/ou aplicados:

1. O problema de se ajustar o parametro 7 podera ser analisado com o auxilio de fungdes
de validagdo apresentadas na Sec¢do 2.6, pois estas fun¢des podem indicar um valor
aceitdvel para o numero de classes e, portanto, o valor adequado para .
Alternativamente, ¢ possivel utilizar algoritmos genéticos para se determinar um
valor aceitdvel para o parametro 7. Contudo, em ambos os casos o resultado
dependera da escolha da funcao de validagdo correta. Como pode ser observado nos
resultados do apéndice III, esta questdo merece aprofundamento e ainda permanece

em aberto na literatura.

2. O algoritmo AP devera ser testado para diferentes tipos de dados, como binario por

exemplo.

3. Também poderd ser testado o caso de ruido nos dados, devido a sua grande aplica¢do

a situacdes onde ha erros e informacao incompleta nos conjuntos de dados.
4. Ampliar o algoritmo de modo que seja possivel agrupar satisfazendo restri¢des.

5. E, finalmente, determinar que fungdes de validagdo sdo as mais apropriadas para o

algoritmo AP.
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Apéndice 1

Resultados do algoritmo A — AP para os conjuntos de dados das Figuras 5.1 a 5.5.
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Apéndice 11

[P 4] €6 .9

Fungdes de Pertinéncia do algoritmo AP-B para as Figuras de “a” a “n”.
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Fungdo de pertinéncia para o conjunto de dados da Figura 5.1.a.

Classes e seus respectivos centros

[cReReReRe
e eNeNe]
D_B)OOOD
b O OO0 * 4+ +
ReR RN * 4+ 4+
- 0EF
OO0 + 4 B 4 +
iji:n-:::l-:::--:::-c} * 4+ +
"doooo0 * 4+ 4 +
PO OO0
i 02 04 06 OB 1

X
Fungdo de pertinéncia para o conjunto de dados da Figura 5.1.b.

109



Classes e seus respectivos centros Funcao de pertinéncia
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Fungdo de pertinéncia para o conjunto de dados da Figura 5.3.h.
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Classes e seus respectivos centros

Funcao de pertinéncia
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Fungdo de pertinéncia para o conjunto de dados da Figura 5.3.1.
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Fungdo de pertinéncia para o conjunto de dados da Figura 5.4.j. além de uma visdo
somente com as curvas de niveis.
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Clagses e seus respectivos centros Funcao de pertinéncia
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Fungdo de pertinéncia para o conjunto de dados da Figura 5.4.1.

Clagses e seus respectivos centros Funcan de pertinéncia

0y
Fungdo de pertinéncia para o conjunto de dados da Figura 5.4.m. além de uma visao
somente com as curvas de niveis.
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Funcao de perinéncia

i

-
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[43:] ne oe o2 a 02

Fungao de pertinéncia para o conjunto de dados da Figura 5.5.n., também com um outro

angulo da mesma fung¢do de pertinéncia.
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Apéndice 111

Este apéndice apresenta os resultados dos testes realizados com as fungdes de
validagdo e os algoritmos FCM, GK, FCL, FFSECL, MFKM e AP utilizando os

conjuntos de dados “a, e, g, 1, f, d, n, 1.

Estes testes foram realizados com todas as func¢des de validacao descritas neste
trabalho, exceto a Particdo por Hiper volume e Particio por Densidade. Estas duas
funcdes foram excluidas por ndo conseguirem avaliar corretamente nenhum dos
conjuntos de dados “a” e “n”. Estes conjuntos de dados foram utilizados para verificar o
desempenho das fungdes. As fungdes que ndo consiguiram avaliar corretamente pelo

menos um destes conjuntos foram eliminadas.

Em todos os testes, o numero de grupos, parametro suposto conhecido para os
algoritmos supervisionados, foram inicializados aleatoriamente. Para os algoritmos
MFKM e AP, ambos nado supervisionados, foi necessario ajustar os parametros 7 e 7 para

se obter o numero de grupos esperado.

Legenda:
PE : Parti¢dao Entropica;
XB : Xie-Beni;
FG : Fukuyama-Sugeno;
PC : Coeficiente de Parti¢do;
AD : Parti¢@o pela Densidade Média;
min : minimiza fun¢ao;
max : maximiza func¢ao;

1 : nimero de grupos desejados;
Valorde 7 : limiar de incompatibilidade entre os grupos.
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trés grupos bem separados

oonn
I
151 isvee]
1_
- 0ar
0 e se] SReR
32328 Seees
0.5
05 0 04 1 148 2 25
Conjd -a %
Algoritmos
Fungdo [no. Classe FCM GK FCL FFSECL |MFKM |AP valor de 7
2 0,29 0,09 0,30 0,25 0,09 0,09 0.12
. 3 0,05 0,05 0,06 0,05 0,02 0,05 0.05
PE min
4 0,12 0,11 0,16 0,20 0,13 0,14 0.015
5 0,20 0,17 0,46 0,48 0,12 0,18 0.01
2 11,82 0,23 83,35 185,72 0,04 0,25
. 3 0,01 0,01 0,02 0,06 0,03 0,01
XB min
4 0,49 0,43 1,27 2,61 1,94 0,20
5 0,54 0,43| 7,43E+06 74,94 3,10 0,10
2 10,34 0,85 10,03 16,07 -9,03 1,38
. 3 18,26 -18,26 17,48 -20,34| -12,87| -18,25
FG min
4 -16,52| -16,85 -14,26| -14,15 9,13  -11,91
5 -14,07| -15,19 -3,68 4,28 -1,29 -7,67
2 0,53 0,89 0,50 0,81 0,63 0,88
3 0,96 0,96 0,94 1,28 0,82 0,96
PC max
4 0,86 0,88 0,81 1,01 0,57 0,64
5 0,74 0,79 0,42 0,51 0,12 0,36
2 10,02 790,06 76,79 101,19 1175,56| 710,19
AD Max 3 2222,71| 2059,65 1316,59] 1355,96| 1311,47| 1587,37
4 1532,93| 1551,27| 1064,54| 944,89 825,63 1189,36
5 1421,78| 1427,82 231,23| 274,92| 892,30 1324,82

Resultados das funcgdes de validagdo de acordo com as fungdes de pertinéncias,
geradas por seus respectivos algoritmos de agrupamento, para o conjunto de dados da

Figura 5.1.a.
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dois grupos bem separados e com diferentes tamanhos

0.4

03

=02

0.1

&
tt s
0.3 0.4 0a 0B 07 (UK
bd conj-e %
Algoritmos
Fungdo |no. Classe FCM GK FCL FFSECL |MFKM |AP
2 0,09 0,01 0,05 0,00 0,06 0,01
. 3 0,16 0,18 0,16 0,17 0,26 0,19
PE min1
4 0,27 0,28 0,39 0,45 0,51 0,28
5 0,39 0,35 0,49 0,57 0,59 0,29
2 0,03 0,01 0,02 0,09 0,01 0,01
. 3 0,15 0,19 0,21 1,80 4,88 0,19
XB min
4 0,29 0,21 2,02 5,63 8,42 0,16
5 1,73 0,54 7,58 13,57 41,32 0,10
2 -2,36 -5,68 -7,01 -25,57 -1,35 -5,23
. 3 -8,08 -7,91 -6,34 -12,99 -0,83 -7,52
FG min
4 -8,24 -8,35 1,67 3,99 0,41 -8,25
5 -1,24 -8,34 1,48 2,94 0,32 -2,33
2 0,89 0,99 0,95 1,56 0,72 0,99
3 0,77 0,74 0,78 1,20 0,48 0,73
PC max
4 0,65 0,64 0,51 0,79 0,41 0,64
5 0,53 0,58 0,42 0,59 0,38 0,24
2 22137,78| 23229,32| 10456,55| 19025,51| 22958,70| 19105,48
AD max 3 23110,85| 23838,77| 18805,31| 21115,50| 29602,97| 21538,00
4 23613,20| 24629,09| 9076,65| 9501,07| 19221,74| 16950,67
5 13308,24| 23119,89| 7644,06| 7758,72| 18603,36| 22853,22

valor de 7
0.05

0.008
0.005
0.004

Resultados das func¢des de validagdo de acordo com as fungdes de pertinéncias,

geradas por seus respectivos algoritmos de agrupamento, para o conjunto de dados da

Figura 5.2.e.
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Conjd -
irir2d X
Algoritmos
Funcéo |no. Classe|FCM GK FCL FFSECL |MFKM AP
2 0,21 0,09 0,20 0,15 0,17 0,08
PE min 3 0,15 0,14 0,18 0,19 0,22 0,16
4 0,19 0,21 0,42 0,47 0,36 0,22
5 0,26 0,28 0,38 0,37 0,30 0,24
2 0,65 0,05 0,58 3,50 3,55 0,04
. 3 0,11 0,17 0,26 0,93 10,02 0,44
XB min
4 0,14 0,17 4,26 6,61 9,62 0,25
5 0,59 0,68 32,61 50,91 2,11 0,13
2 4,59 -6,68 2,15 8,48 -1,13 -7,31
. 3 -8,32 -7,98 -5,79 -4,51 -4,29 -7,20
FG min
4 -8,31 -8,21 0,71 2,04 -0,78 -7,34
5 -6,98 -6,99 -4,81 -6,67 -4,24 -5,89
2 0,67 0,88 0,71 1,11 0,43 0,89
3 0,82 0,82 0,77 0,96 0,48 0,79
PC max
4 0,77 0,75 0,47 0,55 0,27 0,73
5 0,68 0,66 0,52 0,75 0,40 0,47
2 1892,38| 7219,97| 2327,89| 2405,25| 3868,35 7540,45
AD max 3 8935,39| 10081,53| 7649,24| 7341,80| 10700,54| 9174,85
4 8987,14| 10029,97| 1910,95| 1764,79| 2689,46| 8753,78
5 8509,60, 8598,08| 2583,20| 3191,36] 8649,67| 7364,61

valor de 7
0.04

0.01

0.008
0.005

Resultados das funcdes de validagdo de acordo com as funcgdes de pertinéncias,

geradas por seus respectivos algoritmos de agrupamento, para o conjunto de dados da

Figura 5.5.n.
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uma cruz e uma linha reta

1

0af @@QQ
0.6 %é% @E:.Cg%
04t
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020 o %
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) 02 04 06 08 1
bd conj-m X
Algoritmos
Funcédo |no. ClasseFCM GK FCL FFSECL |[MFKM |AP
2 0,18 0,12 0,18 0,10 0,14 0,12
PE min 3 0,23 0,23 0,35 0,35 0,18 0,17
4 0,32 0,16 0,36 0,40 0,29 0,26
5 0,34 0,18 0,44 0,51 0,34 0,17
2 0,24 0,20 0,16 0,36 0,03 0,22
. 3 0,10 0,10 4,09 7,72 0,11 0,52
XB min
4 0,26 0,62 0,50 0,81 0,20 0,34
5 0,20 0,78 3,97 47,51 1,59 0,73
2 3,11 -0,35 -2,50 2,88 -0,14 0,55
. 3 -8,46 -8,57 2,54 5,25 -3,15 -0,21
FG min
4 -8,83 -3,67 -4,18 -2,60 -3,47 -8,91
5 -10,55 -7,64 -9,16 -6,05 -5,13 -6,20
2 0,72 0,84 0,73 1,28 0,12 0,84
3 0,71 0,72 0,52 0,71 0,48 0,78
PC max
4 0,61 0,80 0,57 0,66 0,31 0,68
5 0,61 0,78 0,49 0,50 0,43 0,80
2 521,08 915,64| 506,72 486,21 261,18 895,12
AD max 3 800,98 806,92| 358,74 388,54 690,06| 1238,64
4 694,31 2370,22| 536,74 526,24| 861,85/ 1086,80
5 961,23 3137,13| 395,45 324,16 649,73| 3364,42

valor de 7
0.15

0.1

0.07

0.04

Resultados das funcdes de validagdo de acordo com as func¢des de pertinéncias,

geradas por seus respectivos algoritmos de agrupamento, para o conjunto de dados da

Figura 5.4.m.
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= 2 o] o] 9] o] o]
1 o] o]
bd conj- f % 2 4 H
borboleta K
Algoritmos
Fungdo |no. Classe FCM GK FCL FFSECL |MFKM AP
2 0,21 0,10 0,21 0,14 0,16 0,17
PE min 3 0,29] 0,18 0,30 0,31 0,20 0,19
4 0,35 0,20 0,35 0,35 0,34 0,17
5 0,48/ 0,24 0,51 0,54 0,34 0,25
2 0,38 0,17 0,89 1,81 0,46 0,46
. 3 0,60] 0,46 0,30 0,49 0,10 2,03
XB min
4 0,30, 0,23 0,53 0,81 137,56 0,31
5 3,97E+08| 1,10 2,74 E+08| 4,97E+05 31,09 10,05
2 0,82 -0,40 1,15 2,14 0,55 0,77
. 3 -0,23] -0,29 -0,01 -0,04 -0,70 -0,85
FG min
4 -0,90, -1,46 -0,45 -0,41 -0,02 -0,56
5 -0,37] 1,29 0,17 0,22 -0,64 -0,81
2 0,67, 0,87 0,69 1,08 0,54 0,76
3 0,62 0,76 0,60 0,76 0,30 0,76
PC max
4 0,57 0,77 0,57 0,74 0,35 0,56
5 0,42 0,73 0,41 0,50 0,29 0,70
2 50,47| 96,20 48,04 53,90 56,74 59,38
3 56,77| 72,65 32,31 31,67| 650665,06) 57,08
AD max
4 49,55 46,26 46,81 46,74 30,90 123,80
5 33,56| 168,30 22,40 23,17| 381608,38| 5791,15

valor de 7
0.3

0.22

0.2

0.1

Resultados das fungdes de validagdo de acordo com as fungdes de pertinéncias,

geradas por seus respectivos algoritmos de agrupamento, para o conjunto de dados da

Figura 5.2.1.
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4 grupos com tamanhos diferentes

0.s8 3

[T T &
0k o0 o oo
oo
= 0.4 [T T &
o0 o o}
0.2 [T T & [}
o0 o
0
0 02 0.4 06 0.8
bd conj-d x
Algoritmos
Funcéo |no. Classe|FCM GK FCL FFSECL MFKM |AP
2 0,27 0,12 0,27 0,23 0,13 0,16
PE min 3 0,35 0,21 0,33 0,33 0,24 0,17
4 0,27 0,22 0,41 0,46 0,33 0,24
5 0,29 0,27 0,43 0,53 0,31 0,31
2 1,48 0,19 513 12,28 0,16 0,56
. 3 1,18 0,24 5,95 10,01 0,21 0,11
XB min
4 0,25 0,24 2,26 3,77 0,46 0,15
5 0,15 0,15 3,36 5,58 0,71 0,40
2 3,30 -0,10 3,35 5,34 -0,34 2,37
. 3 0,76 -0,79 0,20 0,77 -0,58 -3,40
FG min
4 -3,82 -4,23 -0,40 0,08 -0,28 -4,20
5 -4,35 -4,67 -1,28 -1,26 0,08 -3,23
2 0,57 0,83 0,57 0,86 0,53 0,78
3 0,53 0,74 0,54 0,76 0,56 0,80
PC max
4 0,68 0,75 0,49 0,58 0,48 0,73
5 0,67 0,70 0,52 0,50 0,39 0,65
2 65,91 195,75 82,00 97,44 134,06 109,48
3 108,20 115,13 126,35 142,24/ 143,17 286,21
AD max
4 200,90, 116,10] 124,68 118,92 83,28/ 198,06
5 147,21| 156,76 84,44 78,91 98,55/ 161,90

valor de 7
1.1

0.07

0.05

0.03

Resultados das fungdes de validagdo de acordo com as fungdes de pertinéncias,

geradas por seus respectivos algoritmos de agrupamento, para o conjunto de dados da

Figura 5.2.d.
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4 grupos bem distintos

0.1

Algoritmos
Funcéo |no. Classe|FCM GK FCL FFSECL [MFKM |AP
2 0,17 0,04 0,18 0,12 0,04 0,02
PE min 3 0,18 0,11 0,29 0,33 0,09 0,08
4 0,07 0,07 0,11 0,11 0,12 0,07
5 0,13 0,12 0,34 0,41 0,15 0,12
2 0,51 0,36 0,48 0,98 0,00 0,80
. 3 0,11 0,12 3,59 5,12 1,52 0,02
XB min
4 0,02 0,02 0,04 0,10 0,00 0,02
5 0,42 0,37 2,37E+08| 6088,25 1,35 0,33
2 9,32 5,99 4,33 11,87 -9,57 -4.,41
\ 3 -13,47| -1542 -3,98 3,47 -8,58 -13,25
FG min
4 -27,91 -27,89 -24,64 -29,70 -12,55 -27,70
5 -25,56| -26,34 -10,42 -10,08 -9,45 -26,28
2 0,74 0,97 0,73 1,15 0,31 0,98
3 0,79 0,87 0,61 0,69 0,28 0,49
PC max
4 0,94 0,94 0,90 1,28 0,41 0,94
5 0,86 0,88 0,62 0,71 0,32 0,88
2 654,94| 549,78 696,36 766,04| 5607,60] 1707,90
AD max 3 2437,60, 3068,46 701,11 475,75 4643,52| 4037,69
4 5410,37| 5418,11 4147,93| 4497,64| 5141,31| 5456,77
5 4961,56| 5222,29 1255,57| 1221,31| 5378,79| 4263,34

valor de 7
0.15
0.08
0.03
0.01

Resultados das funcdes de validagdo de acordo com as func¢des de pertinéncias,

geradas por seus respectivos algoritmos de agrupamento, para o conjunto de dados da

Figura 5.3.g.
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4 grupos sobrepostos
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bd conj-i %
Algoritmos
Fungdo [no. Classe FCM GK FCL FFSECL |MFKM |AP valor de 7
2 0,23 0,15 0,23 0,17 0,16 0,15 0.2
PE min 3 0,26 0,22 0,34 0,30 0,17 0,21 0.1
4 0,38 0,31 0,41 0,45 0,34 0,19 0.05
5 0,32 0,30 0,51 0,57 0,41 0,31 0.04
2 0,69 0,30 1,09 3,23 0,19 0,32
. 3 0,13 0,15 2,69 5,14 0,12 1,00
XB min
4 0,37 0,29 0,98 1,79 0,30 0,06
5 0,14 0,17 19,55 28,09 1,20 0,15
2 8,25 3,57 7,00 18,67 1,74 3,67
. 3 -4,08 -5,27 -5,77 -7,86 -3,96 -4,66
FG min
4 -10,34 -10,28 -1,19 -11,83 -1,99 -7,80
5 -10,14 -9,86 -2,26 -0,30 -2,08 -5,87
2 0,72 0,80 0,64 1,10 0,45 0,80
3 0,66 0,73 0,53 0,87 0,40 0,74
PC max
4 0,54 0,62 0,50 0,62 0,39 0,53
5 0,65 0,67 0,41 0,46 0,44 0,42
2 486,46 778,76| 540,87 542,41| 621,24 78297
AD max 3 987,33] 1223,81| 418,21 648,90, 682,44 1240,06
4 760,99 1009,09] 518,98 572,27| 480,37| 1605,57
5 1326,94| 1461,87| 440,82 389,68] 449,93] 955,98

Resultados das fungdes de validagdo de acordo com as fungdes de pertinéncias,
geradas por seus respectivos algoritmos de agrupamento, para o conjunto de dados da

Figura 5.3.1.
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