Universidade do Estado do Rio de Janeiro

2N o
g <F = Centro de Tecnologia e Ciéncias
o) UERJ§ _
o’FwﬂEn ® Faculdade de Engenharia
T
Programa de Pds-Graduacdo em Engenharia Eletronica

Vivian de Oliveira Araujo

Clusterizacao através de Arvores de Padrdes FuzzyPeogramacao
Genética Cartesiana

Rio de Janeiro
2017



Vivian de Oliveira Araujo

Clusterizacdoatravés de Arvores de Padrées Fuzzy Programacio

Genética Cartesiana

Dissertacao apresentada, como requ
parcial para obtencao do titulo de Mestre
programa de P6&raduacdo em Engenha
Eletronica da Universidade do Estado do
de Janeiro. Area de concentragdo: Siste
Inteligentes e Automacé

Orientador: Prof. Dr. Jorge Luis Machado do Anr

Rio de Janeiro
2017



CATALOGACAO NA FONTE
UERJ / REDE SIRIUS / BIBLIOTECA CTC /B

B272

Araujo, Vivian de Oliveira.
Clusterizacdo através de Arvores de Padrdes Fuzj
Programacéo Genética Cartesiana / Vivian de Olv&nmaujo. —
2017.
97f.

Orientador: Jorge Luis Machado do Amaral.
Dissertacdo (Mestrado) — Universidade do Estad®idode
Janeiro, Faculdade de Engenharia.

1. Aprendizado de maquinas. 2. Arvores Fuzzy dedesd
Dissertacao. 3. Programacdo Genética Cartesiansseffacao.
I. Amaral, Jorge Luis Machado do. Il. Universidatte Estado
do Rio de Janeiro. Ill. Titulo.

CDU 621.38

Autorizo, apenas para fins académicos e cientifieoseproducédo total ou parcial desta

dissertacdo, desde que citada a fonte.

Yy

Assinatura Data



Vivian de Oliveira Araujo

Clusterizacéo através de Arvores de Padrdes FuzzyPeogramacdo Genética Cartesiana

Aprovado em:

Dissertacdo apresentada, como requisito
parcial para obtencdo do titulo de Mestre, ao

programa de Pdés-Graduacdo em Engenharia
Eletrénica da Universidade do Estado do Rio

de Janeiro. Area de concentracio: Sistemas
Inteligentes e Automacéo.

Banca Examinadora:

Prof. Dr. Jorge Luis Machado do Amaral, D.Sc. (Gwaeor)

Faculdade de Engenharia — UERJ

Prof. Dr. Alexandre Gongalves Evsukoff, Ph.D.
COPPE UFRJ

Prof. Dr. Douglas Mota Dias, D.Sc.
Faculdade de Engenharia — UERJ

Prof. Dr. Marco Aurélio Botelho da Silva, D.Sc.
Faculdade de Engenharia — UERJ

Rio de Janeiro
2017



DEDICATORIA

A minha familia, Lucia, Vitor e Leonardo por tod@poio nesta jornada.



AGRADECIMENTOS

Agradeco:

Ao orientador desta dissertacdo, Professor Jorgear@npela perseveranca,
melhoria continua e parceria para a realizacae degialho.

A UERJ e ao Programa de Pdés-Graduagdo em EngenBhignica pela
oportunidade de realizac&o deste curso.

A0S meus pais, que sempre priorizaram a educagdgestiram seu tempo para
me ajudar e nunca perderam o foco.

Ao Vitor, meu irm&o por sempre estar disposto aoemdr explicar um assunto
desde pequeno.

Ao Leonardo, parceiro de muitos anos, por todo @oap por acreditar no meu
potencial, mesmo quando eu nao acreditava.



RESUMO

ARAUJO, VivianO. Clusterizacdo através de Arvores de Padrdes FuzBrogramacao
Genética Cartesian®017. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Ele@m)ri Faculdade de
Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Jarieio de Janeiro, 2017.

Esta dissertacdo apresenta um modelo de clusi@oiZagzy. Ao invés de utilizar a
abordagem tradicional de sistemas fuzzy baseadosegras, foi utilizado o modelo de
Arvore de Padrbes FuzZ)PF), que é um modelo hierarquico, com uma estruturago@asem
arvores que possuem como nos internos operadayiesdduzzye as folhas sdo compostas
pela associacédo de termimzzycom os atributos de entrada. O modelo sintetiza amore
para cada grupo, que serd uma descricdo “logica’gmpo o0 que permite analisar e
interpretar como é feita a clusterizacdo. O métaeo aprendizado concebido utiliza
Programacdo Genética Cartesiana onde a funcdo tidd@mpreflete a qualidade da
clusterizacdo obtida através de diferentes indicesodelo proposto foi comparado com
diferentes técnicas de clusterizacdo tais comoe&ns, k-medoids, hierarquico, Fuzzy C-
means, Mapas de Kohonen e DBSCAN em bases de @atifigais e do UCIMachine
Learning Repositorytendo apresentado resultados competitivos. Hidéden foi aplicado
para resolver um problema de segmentacédo de meeradona operadora de telefonia com
resultados promissores.

Palavras-Chave: Aprendizado de maquina, ArvoregyFde Padrdes, Programacéo Genética

Cartesiana, Clusterizacao, Interpretabilidade.



ABSTRACT

This work presents o method for fuzzy clusteringstéad of the traditional fuzzy
based rules, it was used a model called Fuzzyraftees (FPT), which is ahierarchical tree-
based model, having as internal nodes, fuzzy Ibgigerators and the leaves are composed of
a combination of fuzzy terms with the input atttds The method was obtained by creating a
tree for each cluster, this tree will be a “logitass” description which allows the
interpretation of the results. The learning metbddinally designed for FPT was replaced by
Cartesian Genetic Programming where the fitnes<tifium reflects the quality of the
clustering obtained through different indices. THT method was compared against other
clustering techniques, such as: k-means, k-medofdglomerative, Fuzzy C-means,
Kohonen and DBSCAN on several datasets from adifibases and the UCI Machine
Learning Repository and it presented competitiveults. It was also used to solve a
segmentation problem from a mobile operator wittngsing results.

Keywords: Machine Learning, Clustering, Cartesiaen&ic Programming, Clustering,
Interpretability.
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INTRODUCAO

Segundo Tsiptsis(TSIPTSIS, 2011), o consumidonm@ais importante bem para
uma empresa, ndo pode haver uma prospeccédo deémegdtconsumidores satisfeitos
que permanecam leais e que desenvolvam um relacéma com a organizacdo. Este
0 motivo para que a organizagdo planeje e implesnema estratégia para tratar
consumidores. O CRM (do inglésCustomerRelationship Managemend) uma
estratégia para construir, gerenciar e fortalezmidhde e uma relacdo de longa duracéo
com o cliente.

O CRM deve possuir uma abordagem centralizadaiante] seu escopo deve
ser personalizado na identificagdo e compreensdacotsumidores que possuem

necessidades distintas, preferenciais e escolbasuPdois principais objetivos:

* Retencao do cliente por satisfagéo;

* Desenvolvimento por compreensao do cliente.

Para compreender melhor o cliente, uma das técgisapode ser utilizada é a
segmentacdo de mercado. Ela consiste em obterupo de clientes que compartilham
um conjunto semelhante de necessidades e desegueeser realizada para campanhas
das seguintes formas (KOTLER, 2003):

» Segmentacdo geografica pressupde que se criemapragrde marketing sob
medida para necessidades e desejos de grupos em¢eglilocais em areas
comerciais, bairros e até lojas individuais;

» Segmentacdo demogréafica propde que o mercado B&jEdd por variaveis
como idade, tamanho da familia, ciclo de vida dailia, sexo, renda, ocupacao,
grau de instrucao, religido, raca, geracao, nabdade e classe social. Uma
razdo para sua utilizacdo é a facilidade de meg&ara

* Segmentacao psicografica divide os consumidoredieansos grupos em tracos
psicologicos/de personalidade, estilos de vidaabores;

* Segmentacdo baseada no comportamento divide emosyrspgundo seu

conhecimento, atitude, uso ou reagdo a um produto.

A segmentacdo do mercado € uma aplicacédo populairdaacédo de dados para
segmentacdo de consumidores, 0 proposito € agaputos, servicos e mensagens de

marketing para cada segmento. Segundo Kotler, ctoedilmente, o mercado é
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segmentado com base em pesquisas e parametrosrdéoosg O desafio € aplicar este
conceito em clientes que ndo foram incluidos nauyiea, ou mesmo, pessoas de um
mesmo grupo demogréafico podem exibir diferentediggrsicograficos (BERRY,

1997), tornando a melhor abordagem,a segmentacampgortamento.
Alguns exemplos de campanhas alvo:

» Estimar quais clientes tem mais propenséo paradaigmpresa;
» Estimar quais clientes tem mais chance para troganiciar o uso ou utilizar

mais um produto, etc.

Para ser possivel identificar estes segmentogcascas de clusterizagdo sédo
utilizadas, pois elaé um método que tem como olgjeteterminar um numero finito de
grupos que descrevem conjuntos de dados que egt@pados de acordo com
similaridades entre seus objetos.

A maior vantagem das técnicas de clusterizacaer assivel gerenciar um
grande namero de atributos e criar segmentos galipdtns dados analisados. Estes
segmentos criados ndo sdo baseados em conceismaigesntuicdes e percepcoes e,
sim, na similaridade entre os dados. O objetivaea@p grupos detectados tenham uma
homogeneidade interna e heterogeneidade entraipsgyrEntretanto, a clusterizagéo é
considerada o mais dificil e desafiador problemapi@ndizado de maquina, devido a
sua natureza nao supervisionada, além dos algariterem bastante sensibilidade a
inicializacéo, podendo resultar em solucdes quesefm as melhores (HRUSCHKA,
2009). Em uma perspectiva de otimizacdo, a clustedio pode ser formalmente
considerada como um caso particular de grupameRtDiicil. Esta questdo estimulou
a busca por algoritmos eficientes de aproximacaartidalarmente, algoritmos
evolucionarios sdo metaheuristicas amplamente denaslas eficazes em problemas do
tipo NP-Dificil, provendo solucdes quase otimasapaste tipo de problema em tempo
razoavel. Partindo desta premissa, uma grandeidadatde algoritmos evolucionarios
foi proposta na literatura, estes algoritmos sasebd@dos na otimizacdo da funcao

objetivo (também chamada funcdo de aptidao) qeataria pesquisa evolucionaria.

Os Algoritmos Evolucionarios sdo inspirados nongpio darwiniano da
evolucdo das espécies e na genética. Do mesmo queda Evolugdo Natural produz
individuos mais aptos a sobreviver em um meio-amibje os Algoritmos

Evolucionarios podem ser vistos como procedimedo®timizacdo que melhoram o
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desempenho de uma populacdo de solucbes em poétencigelacdo a um problema
especifico. Segundo este principio, uma populagitndividuos evolui ao longo de
geracdes ou ciclos, pela sobrevivéncia dos maissagds principais Algoritmos
Evolucionarios sdo: os Algoritmos Genéticos, a Riogicdo Genética, as Estratégias
Evolutivas e a Programacdo Evolutiva (HRUSCHKA, 200(SANTOS; DO
AMARAL, 2014).

Os Algoritmos Evolucionérios desenvolvem soluc@les clusterizacdo que
tendem a promover uma solugcdo computacional maeme e com maior qualidade
gue algoritmos tradicionais, pois utiliza informag@e solucdes ja avaliadas para gerar
solugdes potencialmente, além de possuir a camirida encontrar solucbes para
problemas complexos e que envolvam um grande eslgagesquisa.

Ao longo do processo evolucionario, o conjunto pid¢enciais solucdes vai
sofrendo alteracbes provocadas por operadoresimge® denominados operadores
genéticos, que permitem criar novos individuos wirpdos individuos ja existentes.
Uma vez que a aplicagdo continuada destes opesadoraenta progressivamente o
tamanho do conjunto de potenciais solucbes, em ibtadgao € também aplicado um
operador de selecdo que escolhe probabilisticanosnteelhores elementos da iteracao
anterior. Para que se possa aplicar este operadecessario utilizar uma funcdo de
avaliacdo que, quando aplicada a um determinaduoeel®, indique o valor desse
elemento enquanto solucdo para o problema. Esteeggo permite concentrar a
pesquisa em zonas mais promissoras do espaco, @mwenprogressivamente as
possibilidades, ndo s6 de se encontrar uma solpg&oo problema, mas também de
encontrar melhores solugdes (GRILO, 2003).

Uma particdo de um conjunto de dados é uma colegh&clusters ndo
sobrepostos dos mesmos. Usualmenteéodefinido a priori pelo usuario, porém ha
algoritmos evolucionarios que buscam a melhor quaté de clusters, pois este valor
néo é conhecido.

Alguns trabalhos ja publicados consideram a solud& problemas de
clusterizacdo quando o numeroaestersja é conhecido anteriormente, por exemplo,
com a utilizacdo de k-means. Este método pode &acmolucdes sub-otimas, sendo
necessario que o algoritmo seja processado repatitta com diferentes protétipos de
inicializacdo. SO é possivel garantir que a meBwucao foi encontrada se todos os

protétipos forem avaliados, neste caso dependerda@odhplexidade dos dados e
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quantidade dos mesmos este algoritmo pode sercigm® ou computacionalmente
inviavel (MURTHY, 1996), (BEZDEK, 1994), (KIVIJARVI 2003), (KRISHINA,
1999), (FRANTI, 1997), (SCHEUNDERS, 1997), (KROVI, 1992),
(BANDYOPADHYAY, 2002), (ESTIVILL-CASTRO, 1997), (SENG, 2004) e (LU,
2004).

Outros trabalhos utilizam algoritmos em que a tjdade declustersnéao é
conhecida a priori. Estes algoritmos tém por obgetncontrar um numero ideal de
grupos e a sua solucao correspondente (NALDI, 200°PAN, 2007), (MA, 2007),
(HRUSCHKA, 2003), (HANDL, 2007), (COLE, 1998), (CG®WL, 1999),
(CASILLAS, 2003) e (ALVES, 2006).

As solucdes geradas séo armazenadaslesterse, cada nova solugcao deve ser
incluida nocluster mais relacionado de acordo com uma métrica d@rdist. Cada
cluster possui uma solugcdo central que o representa, esaraio preenchido com
solugdes até que um limiar seja atingido. Nesse enton acredita-se que essdaster
indica um espaco promissor de busca e, entdo, weegimento de busca local é
aplicado a solucao central (DE OLIVEIRA, 2007).

A representacdo do genotipo € similar tanto quandoantidade delustersé
conhecida inicialmente quanto quando o algoritnaefine. A representacao pode ser:
binaria onde cada solucdo dduster € representada como uns#ing binaria de
tamanhoN, ondeN é o numero de objetos (cada posicdo corresponda abjeto),
também pode ser inteira representada de duas foom@® um vetor conN posicdes
ondeN é a quantidade de objetos onde cada soluc&tusierou vetordek elementos,
em que a representacao é realizada por nimergsassgiciada ao centroide, neste caso
0 espaco em memoria para representar o gendtiperaanem relacdo aos outros
meétodos de representacdo (HRUSCHKA, 2009).

J4 a funcdo de aptiddo, para o caso em que a da@dmtdeclustersé fixa,pode
propor a maximizar a distancia entke medoids (ESTIVILL-CASTRO, 1997),
(LUCASIUS, 1997) e (SHENG, 2004) ou mesmo, minimiaassomatorio da distancia
euclidiana ao quadrado (BANDYOPADHYAY, 2002), (MAW{, 2000), (MERZ,
2002) e (MURTHY,1996) ou avaliar a regido de altansidade de dados
(correspondente a uweluste) separada por uma regido de baixa densidade des dad
(DE OLIVEIRA, 2007) e (ESTER, 1996).



19

No caso que a quantidade dastersndo € conhecida a priori, a funcédo de aptidao
pode ser baseada no critério de variancia (CASILLA803), (COLE,2008) e
(COWGILL, 1999), na distancia intreluster e inter cluster (TSENG, 2001), entre

outros métodos.

Muitos algoritmos de clusterizacdo requerem quseuamio insira certos parametros
como o numero delusterse a dimensionalidade média dmister, que sdo dados que
nao sao dificeis de determinar, porém nao muitbgesidependendo da quantidade de
dados envolvida (AGGARWAL, 2000) e (ZHANG, 2004)mElgoritmos hierarquicos,

0 usuario avalia posteriormente a solucdo e, assiguantidade delusters com o
resultado da particdo dos dados. Consequentengestdda destes algoritmos é muito
sensivel ao conhecimento do usuario (BOCK, 1996E€&, 2000).

Para superar estes inconvenientes, uma subare®ldgostmos Evolucionarios
usada é a Programacdo Genética (PG). A PG é unmicadéque permite que
computadores resolvam problemas sem que preciseexgkcitamente programados
para tal (KOZA, 1992). A PG parte de uma declarad@alto nivel sobre “0 que se
necessita ser feito” e cria automaticamente umrprg de computador para resolver o
problema. Este mecanismo também é conhecido commgrggmacdo automatica”
(DIAS, 2010).

A Programacdo Genética Cartesiana (PGC) (MILLER)920¢é uma forma de
programacao genética na qual os programas saoseepados por uma grade

bidimensional de nds, ou seja, por grafos aciclitieionados.

O beneficio da utilizagdo de grafos € o fato degraés sdo mais gerais, flexiveis e
compactos e podem ser aplicados em diversos d@sniDltARWADKER; PIRZADA,
2011), neste tipo de representacdo ha a reutibzagglicita dos nds pertencentes ao

grafo direcionado.

Dentre as vantagens da PGC esta a caracteristiveuti@lidade que é responsavel
porminimizardloat, que € comum em outros métodos de programacactiggené
(BANZHAF, 1994), (MILLER; SMITH, 2006),(MILLER, 200). Neste caso, €
preferivel arvores mais compactas e de melhorédda@st que por consequéncia exigem

um menor esforco computacional.

As vantagens adicionais da PGC sao: foco em cascedt interpretagcdo de
problemas como um programa de computador e caplecdiaencontrar dependéncia e
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independéncia de variaveis e estabelecer relaciiies as mesmas (YUVARAJU,
2013).

Os campos de aplicacdo de algoritmos de clustégzagvolucionarios séo
essencialmente o mesmo que os de algoritmos ndacewmarios, porém o uso de
estratégias evolucionarias € aparentemente maispréggmio quando o numero
aproximado delustersnao é conhecido (HRUSCHKA, 2009).

Quando o conjunto de dados pode ser representaionde eficiente em um grafo,
pode-se aborda-lo como um problema de agrupamemtdados em grafos. Esse
problema consiste em definir grupos de nds quesaptem alta conectividade intra-
grupo e baixa conectividade inter-grupo (KAWAJI,02) (KRAUSE, 2005) e
(HUTTENHOWER, 2007). Este modelo tem uma vantagém encontrada em muitos
algoritmos e modelos de agrupamento de dados: sibfjmmde da avaliacdo da
qualidade das particbes geradas, sempre tendonuitarite superior (6timo) para ser
atingido, o que é uma questdo simples e direta pavdelos de agrupamento
(NASCIMENTO, 2010).

Na Figural € demonstrado em (a) um possivel genttiyoluzido em uma estrutura
de grafo, j4 em (b) apenas para auxilio na compéemle como se origina de o
genotipo, finalmente em (c) cada componente ligheltro deste gréafico é finalmente

interpretado como um conjunto individual, tal comgualizado pelas elipses.

- - & .
O i ® @
a3 \4) 0 =W ~
FPositien: I 23456728 kﬂ_') g @® /
l,-} { R) et
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3 G ®
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Figural: Representacdo de grafo (HANDL, 2007).

Neste trabalho, ao invés de utilizar a codificagémposta por Handl, optou-se por
representar Arvore de padrdfegzy(APF), onde cada arvore representaracluster A
APF € um modelo hierarquico, com uma estruturalainai uma arvore, em que 0s nos
sdo marcados com operadores logiftazye operadores matematicos e as folhas sao
compostas por termdszzyassociadas ao atributo de entrada. Um n6 assunaares
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de seus descendentes como entrada e realiza umanegdo usando o operador
escolhido e envia a saida para o seu sucessorntagean deste método se refere a
interpretacdo do resultado, comumente cada arvode ger considerada como uma
descricdo logica de um grupo (SENGE; HULLERMEIER] D).

O uso de APFs é interessante por possuir um mecarde selecdo de atributos
embutidos, além disso, elas séo atrativas do pdetovista de interpretabilidade
(SENGE; HULLERMEIER, 2011).

Além de avaliar o modelo proposto em bases de dadbciais e outras
frequentemente usadas na literatura, este traliathbém propde a aplicacdo deste
método em um caso de segmentagcdo de mercado. @sjicogla segmentacéo é adaptar
produtos, servicos e mensagens de marketing pdsasegmento. A divisdo de clientes
em segmentos tem sido tradicionalmente baseadaesnuiga de mercado e dados
demograficos. Pode haver um segmento "jovem eiredlteu um "segmento leal ao
produto”, o problema com segmentos com base emuigasde mercado € que é dificil
saber como aplica-los a todos os clientes quearanh parte do inquérito. O problema
com cliente segmentados com base em dados denoogréfique nem todos os "jovens
e solteiros” ou "ninhos vazios” na verdade tem ostas e afinidades de produtos
atribuido ao seu segmento. A abordagem de minerdeddados € identificar o

comportamento destes segmentos.

Os trabalhos relacionados na area de pesquisaugierctacdo para segmentacéo

sao apresentados conforme abaixo:

« Em (JANSEN, 2007), os algoritmos K-means, K-mededaizzy C-means séo
utilizados para obter dois tipos de informacdesegnentacdo dos clientes
(habitos, preferéncias, etc.) e agrupar por peids clientes (idade, género,
valores, etnia, etc.), o objetivo € definir quajgdes deanarketingerdo adotadas
para cada segmento. Para determinar a quantidadestersforamutilizados os
métodos de validacao tradicionais, como o indicBulan;

« Em (CHAN, 2005), é estudado o caso de letétine utilizando Redes auto-
organizaveis de Kohonen, o objetivo do modeloé lmnxos compradores a
submeter um lance vencedor a um preco razoavelsidsando o
comportamento do vendedor. Atualmentsjtes de leildo fornecem,

normalmente, a identificacdo do usuario. Os grujpoam divididos em trés
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tipos de ofertas: pacientes, impulsivas e anaditicam base neste modelo, um
concorrente pode tomar uma decisdo mais acertada;

« Em (VENKATESAN, 2007) é tratada a questdo de segara automoveis, 0
objetivo é segmentar os clientes de acordo contteaifsticas valorizadas para a
escolha do produto. O K-means foi o algoritmo zdilio epara a escolha da
quantidade delustersfoi utilizada a analise do somatorio das distéde cada
ponto ao centro deluster, esta avaliacdo mostra o nimeroctiesterscontra o
somatorio das distancias dos pontos aos centroscldsters, onde ha uma
depresséao ou “joelho”, representa 0 niumero estirdadlustersa ser utilizado;

« Em (HSIEH, 2004), é apresentado um modelo utilivariedes auto-
organizaveis de Kohonen para tratar dados bancésiasjetivo € prever o
comportamento de um cliente existente em relac@iongoroduto de crédito
disponivel. E utilizado o algoritmo Apriori aposlasterizacéo para descobrir as
relagbes possiveis entre os atributos, focandoagatteristicas demogréficas e

geograficas para a construcdo e manutencao dalbasientes mais rentaveis.

Este trabalho apresenta um método para clustecizagéd sintetiza Arvores de
Padrbes Fuzzy (APF) de forma automatica.0 métodamtendizado de APF foi
substituido pela Programacdo Genética CartesiaBL)PA PGC € um método de
busca global capaz de explorar espacos de bustateagrandes de forma eficiente e a
representacdo dos programas na forma de grafos sgdfacilmente utilizada para
representar APFs.Foram realizados diversos estielasasos para obter uma melhor
compreensdo do funcionamento deste método, desenvektratégias eavaliar o

desempenho em relacdo a métodos tradicionais seGiacao.

O restante desta dissertacédo esta dividido dargegiorma: oCapitulo 1 apresenta
conceitos dos algoritmos tradicionais de clusteéipao Capitulo 2 introduz as Arvores
de Padrdes Fuzzy, oCapitulo 3 descreve a Progran@e@etica Cartesianaintroduz as
Arvores de Padrbes Fuzzy, o Capitulo 4 apresentdelo proposto, o Capitulo 5
discute sobre os resultados obtidos e o Capitalar&senta a conclusdo e a sugestao de

trabalhos futuros.
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1 CLUSTERIZACAO

A clusterizagcdo € um método que tem como objetieerminar um numero
finito de grupos que descrevem conjuntos de dadesgtdo agrupados de acordo com
similaridades entre seus objetos.

Para ilustrar o desafio da clusterizacdo, o nurteted de diferentes formas de
agrupamento den elementos de um conjunto ekelusters conforme exposto em
(CHIOU, 2001) e (COLE, 1998) equivale a fund¥o, K apresentada em:

k
N = 5> (D k-0 ®

E importante observar que ha um crescimento exwiledo numero de
solucbes possiveis para um problema de k-clust@izaconsiderando a equacao (1),
para combinar 10 elementos eral@sters 100 elementos emQusters 100 elementos
em 5clusterse 1000 elementos em custers tem-se N(10, 2) = 511, N(100, 2) =
6,33825 x 1& , N(100, 5) = 6,57384 x 20e N(1000, 2) = 5,3575 x i formas
diferentes.

Para o problema de clusterizacdo automatica o mitotal de combinacdes

sofre um incremento significativo, sendo definigoatordo com a equagao:

k
N = e ) (D=0 @

Dessa forma, para um conjunto com 10 elementatsterizacdo automatica
tem que considerar 115.975 diferentes maneirasodioar 0os elementos em um
namero declustersque pode variar de 1 a 10.

Ja a similaridade é comumente definida em termas gqi#io "perto” entre si 0s
dados estdo no espaco, sendo assim, normalmem@aidade € expressa através de
medidas de distancia, que, por exemplo, podem esk@rionadas ao coeficiente de
correlacédo ou a distancia euclidiana.

A "qualidade" de cada&luster pode ser representada em relacdo a maxima
distancia entre dois objetos em uwituster A distancia do centro € uma medida
alternativa para medir a qualidade dastere € definida pela média da distancia de
cada dado para o centro @tuster (HAN, 2001). Diferentemente das funcdes de
distancia baseadas em correlacdo, a distanciadeundi leva em consideracdo a
magnitude das diferencas dos valores dos dadosaDesma, ela preserva mais
informacéo sobre os dados e pode ser preferivdP ) 2004).
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A similaridade pode ser calculada utilizando a &ista ‘City-blocK
(Manhattan)que corresponde a soma das diferencas entre tsdasibutos de dois
elementosX ey), ndo sendo indicada para 0s casos em que exsteorrelacio entre
tais atributos (OCHI, 2004).

A similaridade também pode ser dada pela correlagi®earson que € uma
medida para o quao bem uma linha reta pode seuadagara um grafico de disperséo
(scatterplo} dex ey. Se todos os pontos no grafico de dispersédo rappgsbre uma
linha reta, o coeficiente de correlacdo de Peaésau +1 ou -1, dependendo se a
inclinacdo da linha € positiva ou negativa. Se eficente de correlacdo de Pearson é
igual a zero, ndo existe correlacdo linear entre y. A correlacdo de Pearson
automaticamente centraliza os dados pela subtrdgdmédia, e os normaliza pela
casos em que a magnitude dos atributos precigaessrvada. (LOPES, 2004).

Para cada algoritmo avaliado, uma técnica de cdldelsimilaridade pode ser
empregada, a escolha da técnica de similaridade afforma com que 0s grupos sao
formados, portanto a escolha correta da medidapegrel fundamental no sucesso da
clusterizacdo em encontrar os grupamentos preseosedados, como exemplo, para a
andlise de documentos € comumente utilizada alagéiee de Pearson descentralizada
ou cosseno do angulo entre dois vetores de dadlistéacia euclidiana ndo é utilizada,
pois os valores dos atributos ndo séao escalares.

Assim, para cada tipo de conjunto de dados serfiadsaa medida que
apresentara a melhor distribuicdodiiesterspara o conjunto de dados, nesta avaliacdo
serdo utilizados os indices de avaliacdo que sgné@sentados no final deste Capitulo.

A Figura 2 exemplifica uma representacdo de umatalizacdo utilizando a

distancia do centro como medida de similaridade.
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Representagao 2-D com 2 clusters de dados

Cluster 1
Cluster 2
Centroids

Figura 2: Representacao 2-D com 2usters de dados. O centro de cadduster estd marcado com
“X” (DO AUTOR).

O modelo de clusterizacdo € incluido em métodossn@ervisionados, e como
0S grupos nao sao conhecidos preliminarmente, aritg analisa o padrao de dados
de entrada e identifica um agrupamento, podenddisanalados comportamentais,
identificar grupos de consumidores ou mesmo, sugemnia solucdo baseada nos
padroes dos dados. Esta solucdo, se construidgtasnante, pode revelar grupos com
distintas caracteristicas e conduzir a uma segm@&mteom maior significado e valor
para o negdcio (TSIPTSIS, 2011), (HAN, 2011). Pseée utilizado também para
diversas aplicacOes, como: processamento de imgGigdAN, 2008), (FRANEK,
2011), (ZHANG, 2008), bioinformética (CHENG, 200QEREN, 2013), (EISEN,
1998), categorizacdo de documentos (YANG, 199BWLS, 1992).

As técnicas de clusterizagcdo podem ser divididasté@s tipos principais:
overlappingcada dado pode pertencer a mais de um grupojcipadl (normalmente,
produzenclusterspor meio da otimizacdo de uma funcéo) e hieraog(gonstréi uma
hierarquia declusters isto €, uma arvore dgusterd. Os dois ultimos sao relacionados
ja que o modo hierarquico é formado por uma seqaéleclustersparticionais.

Na Figura 3 séo descritos o exemplo de arvore usterk utilizacdo os dois

tipos de clusterizacdo hierarquica que sera abardaditem posterior.
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Xi, Xz, X3, Xy, X5

Aglomeragio
OESIAIQ

Figura3: Exemplo de arvore declusters na clusterizacao hierarquica(TSIPTSIS, 2011).

Formalmente, este problema pode ser definido dairgegmaneira: dado um
conjunto formado poiX= {X1,%, ..., X} , com cada objetxpossuindop atributos
(dimens®es ou caracteristicas), ou S€j& { xi %, % 2, ..., ¥}, deve-se construk grupos
Ci = {1, ..., k}a partir deX, onde os objetos de cada grupo sejam homogéngosdae

alguma medida de similaridade.

Uk.ci=x (3)
CiNnCj=0ij=1, ....ke i (4)
Ci=0i=1,..,k (5)

Estas restricbes determinam, respectivamente,auenjuntoX corresponde a
unido dos objetos dos grupos, cada objeto perierece@tamente um grupo e todos os
grupos possuem ao menos um objeto.

Se a condicdo 5 for flexibilizada, as particbes didos sdo do modo
overlapping como o algoritmo Fuzzy C-means que sera detalkaddtem posterior
(onde cada dado pode pertencer a mais de um gisR®AAN, 2012).

Cada algoritmo de agrupamento possui suas progaiasteristicas, o que gera
uma grande variedade de solu¢des possiveis pagaupamento de um determinado
conjunto de dados. Alguns algoritmos possuem pdramévres que influenciam na
particdo obtida, o que gera uma diversidade aingi@mde solucdes. Dependendo da
aplicacédo, se existir algum conhecimento prévigesobconjunto de dados, ele pode ser
utilizado na analise. Também pode ndo ser posafyelpar toda a base de dados de
uma unica vez. Nesses casos, € importante que tupaamgento final seja gerado a
partir de agrupamentos obtidos separadamente (NALBI, 2009).

Os algoritmos analisados serdo apresentados mssgtee se seguem, todos os

algoritmos foram executados no software MatlabaeR2011a.
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1.1 Métodos Particionais

Os métodos particionais produzéénagrupamentos com deobjetos, geralmente
otimizando uma funcéo objetivo. Uma desvantagemmédtmdo € que a funcéo objetivo

usadatem como requisito 0 nimero de agrupamefi@®mo entrada.

Os métodos particionais mais conhecidos e utilizadm: K-means, K-medoides e
suas variacoes (HAN, 2011).

1.1.1Redes auto-organizaveis de Kohonen

Os mapas auto-organizaveisde Kohonen, também deados de SOM sglf-
organizing map sdo considerados uma arquitetura de redes neartiigiais de
estrutura articulada, com aprendizado competitivand® supervisionado (SILVA,
FLAUZINI, 2010).

Em um mapa auto-organizavel, os neurénios est@wadbs em ndés de uma grade
que € normalmente uni ou bidimensional, os mapadirdensionalidade mais alta sao

também possiveis, mas ndo sao tdo comuns (HAYKIL1R

Os processos auto-organizados possuem algumagecetatas basicas, como:
coletividade, onde unidades que fazem parte det#évo competem, com chances de

sucesso semelhantes, por recursos limitados. (COBI99).

Enquanto o treinamento da maior parte das redemisauecessita que padroes de
entrada e padrdes de saida sejam conhecidos ffezita supervisionado), os mapas
auto-organizaveis de Kohonen utilizam apenas padd@eentrada para realizar seu
treinamento (treinamento ndo supervisionado). Epsede rede é util em aplicacoes
onde somente os padrdes de entrada sejam conhewdaoexistindo padrdes de saida

para serem relacionadas a entrada (HONKELA, 1997).

A estrutura de uma rede neural SOM inclui a cantedantrada, camada de saida e
pesos. A camada de entrada contém os nés de enamamamada de saida inclui os nés
de saida , além disso, sdo definidos pesos erdteenada de entrada e a camada de
saida (XIAO, 2012).



28

As redes SOM utilizam meétodos de treinamento coitiaet para detectar
similaridade e correlacionar os padrdoes do conjuleadados de entrada, agrupando
esses dados em grupatuétery. O processo de treinamento competitivo consiste e
“premiar” 0 neurdnio cujo vetor de pesos estivelism@aoximo do vetor de entrada
aplicado a rede. O prémio do vencedor é 0 ajusteeds pesos, fazendo com que o
vetor de pesos figue mais préximo do vetor de datrae modo que quando uma
entrada semelhante for apresentada, este neugimiontis chances de ser o vencedor.
Uma das métricas de similaridade normalmente atlhzé a distancia euclidiana
entreesses dois vetores(SILVA; FLAUZINI, 2010).

O neurdnio que obtiver a menor distancia em relag@osetor de entrada sera
declarado vencedor e seus pesos serdo ajustadosnde que ele se aproxime ainda
mais do vetor de entrada (SILVA; FLAUZINI, 2010).

As conex0fes laterais sdo usadas para que um new@ncedor possa influenciar
(colaborar) na resposta produzida pelos demaisdnmg. A influéncia exercida pela
conexdo lateral entre dois neurdnios vizinhos pes@orcional a distancia entre eles.
As conexdes laterais sao fornecidas por mapasdgioos de vizinhanca (SILVA;
FLAUZINI, 2010).

A Figura 4 mostra duas topologias para a impleng@otado mapa auto-
organizavelFigura4: Exemplos de topologias line@y ¢ em duas dimensdes (b)
(SILVA; FLAUZINI, 2010).

(a) possuin neurbnios organizados em uma dimensao, enquartaguigurad:
Exemplos de topologias linear (a) e em duas dimen@d (SILVA; FLAUZINI, 2010).

(b) os neurbnios estdo organizados em um mapaude dimensdes. Nas duas
Figuras o vetor d&=x;.. x,, representa o dado de entrada que sera apresentados
0S neurdnios da topologia (SILVA; FLAUZINI, 2010).
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(A)

Figura4: Exemplos de topologias linea(a) e em duas dimensdg®) (SILVA; FLAUZINI, 2010).

Adicionalmente &opologia, € necessario especificar o critério denkanca entr
0s neurdnios. Essa informacao ird indicar comoeas@mios irdo cooperar com S¢
vizinhos(SILVA; FLAUZINI, 2010).

Considerando que um determinado neurdnio vencewnapeticdo, para urm
amostra de entrada, seu vetor de pesos e dos iggUs0s serdo ajustados. O me
ajuste sera feito para o neurénio vencedor, acop@iss seus Vvizinhos seréo ajusta
com taxas menores (SILVA; FLAUZINI, 201

O mecanismo de ¢honen funciona da segte forma: os pesos@pticos iniciam
contendo valores aleatoriamente baixos, e um slaaéntradex (com valores qu
representam uma inforrp@ qualquer) @rovido para a rede sem que se especifig
saida desejada (caracstida da rede do supervisinada). O sinal de entracccom
dimensaameé descrito com (GONCALVES, 2007):

X =[x, %3 0, xm]T (6)

A rede consiste essencialmente de duas camadascameada de entrad e uma
camada de saida (camada de Kohonen). A entrada da rede corresponde vetor -
dimensional ¥, geralmente no espaR’. Todas ap componentes do vetor de entr:
alimentamcada um dos neurdnios do mapa. Cada nel i pode ser representa
entdo por um vetor de pesw, = [wi, Wi, ...,Wiy,]! também no espaco-
dimensionapossui a mesma dimensé&o do vetor de er. Para cada padréo de entr.
um neurdnio € escolhido vencedor,c, usando o critério de maior similaridi
(COSTA, 1999):

1% — well = min{llx; — w,I} (7)
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A representacdo da distancia Euclidiana € dady. jpoja os pesos do neurbnio
vencedor, juntamente com 0s pesos dos seus nesirGizimhos, sdo ajustados de

acordo com a seguinte equacao (COSTA, 1999):
wi(t+1) = w () + ha(Ox(@) — w ()] (8)

Na equacao &, indica a iteracdo do processo de treinamenfo)é o padrdo de

entrada éi;(t)€é o ndcleo de vizinhanca em torno do neurénio \arce

Ao final do treinamento espera-se que 0 mapa estpfdogicamente ordenado, ou
seja,n; padrbes que estejam proximos no espaco p-dimeigienatributos devem ser
mapeados em neurdnios que estejam proximos nocedpagcid, geralmente no mesmo
neurénio ou em neurdnios vizinhos, porém dois nmeasdvizinhos no espaco dpid

podem estar distantes no espaco de atributos (COEE®).

Na Figura 5, gerada a partir do software Matlabrépaesentacdo da mattiy as
linhas vermelhas conectam neurdnios vizinhos. Asmas regides que contém as
linhas vermelhas indicam as distancias entre ogn@s, as mais escuras representam

distancias maiores e as mais claras representé@mciss menores.

SOM Neighbor Weight Distances

Figura 5: Representacao das distancia entre os néimios (DO AUTOR).

Uma vez garantido que ndo sejam observadas mudaigia@cativas no mapa
formado, a convergéncia do seu algoritmo de apzagdm que pode ser realizada, o
arranjo de neurdénios do SOM reflete caracteristisdatisticas importantes do espaco
de entrada. As principais propriedades da redemposkEr resumidas como seguem
(HAYKIN, 2001):
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» Aproximacdo do espaco de entrada: o0 SOM tem conjetiad basico
armazenar um conjunto grande de vetores de enwadantrando um
conjunto menor de prototipos (vetores de pesopsows w;) de modo a
fornecer uma boa aproximacao para o espaco delardrainal;

* Ordenacédo Topoldgica: ao realizar o mapeamentdiméa- dos vetores de
entrada para o arranjo de neurdénios da rede, aitalgodo SOM tenta
preservar ao maximo a topologia do espago origmalseja, procura fazer
com que neurdnios vizinhos no espaco de saidaempeds vetores de pesos
que representem padrdes vizinhos no espaco delantra

 Casamento de Densidade: o mapeamento efetuadoS@ehd reflete a
distribuicdo de probabilidade dos dados no espagcertrada original.
Regides do espaco de entrada de onde os vetor@saktra sao retirados
com uma alta probabilidade de ocorréncia sdo magepdra dominios
maiores no espaco de saida, e, portanto, com medbolucdo que regides
no espaco de entrada de onde vetores de amosfia retirados com uma

baixa probabilidade de ocorréncia.

O algoritmo pode ser descrito simplificadamentef@one abaixo:
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1. Inicio: Gerar os vetores de pesos iniciais x;,i=1,..,n,onde n éondamero
de neurdnios;

2. Um padréo de entrada X = (51, .fz,..,.f,,), X, € RP é selecionado aleatoriamente
de todo conjunto de padrdes;

3. Uma fungdo de ativacdo é usada para calcular o esta do de cada neur6nio

i em relacdo ao padrao xx.Usando a distancia euclidiana, tem-se:

P
d (my, x) = Z[xkj(t) - xij(t)]z
=

4. O neurdnio vencedor, ¢, é escolhido de acordo com a equacéo:
IX = well = min{[|x; — w;l[}
5. Os pesos sinapticos do neurdnio vencedor, ¢, como também os pesos dos
neurdnios que estdo dentro da vizinhanca de ¢ sdo atualizados através
da equacéo:

w,(t+1) = w() + ha@®[x(®) —w(®)]

6. O termo h.é uma funcdo decrescente com o tempo e com a distan cia do
neurbnio  iao neurdnio vencedor ¢, formado pela taxa de aprendizado a(t),
funcdo de vizinhanca h(d,t)er; € a posicdo do neurdnio i na camada de
Kohonen:

hci(t) = a(t)-h(”rc - ri”: t)

7. Repetir de 2 a 5 até o algoritmo de treinamento con vergir.

Figura6: Algoritmo simplicado Kohonen (COSTA, 1999)

1.1.2K-means

O método K-means € muito popular para clusterizagaayeral (ZHA, 2001), seu
objetivo € a minimizacdo de uma medida de custe,&ga somatério das distancias dos
padrdes de um grupo aos seus respectivos centrasgj@, minimizar a variancia. A
minimizacdo do custo garante encontrar um mininualla@a funcdo objetivo, que
dependera do ponto inicial do algoritmo (DE CASTRQ02).

O método requer que se determine previamente o noUdexlustersque deve ser
formado, por isso, é necessario que se faca mtegies para validar o modelo, a
solucéo otima requer uma analise preliminar e s de diferentes solucdes (HAN,
2011).
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O algoritmo K-means utiliza como medida de similade mais comum a distancia
euclidiana e iterativamente calcula a distancieeeioidos os dados. O processo se inicia
selecionand&k dados iniciais como centros dhisters cada dado é agrupado para o
clustermais préximo. A medida que novos dados sdo adidmaccluster, o centro é
recalculado para refleti-los, este processo itevaé repetido até a convergéncia e

finalizacdo da migracao dos dados entreloster§HAN, 2011).

Normalmente, oglusterssédo obtidos pela otimizacdo de uma fungcéo objetieo
aproximacdo dos dados pode ser analisada a partiorchacdo de uma matriz de

distancia ou das similaridades de acordo com &acadte distancia estabelecida.

Embora o algoritmo convirja sempre, quando os gumi@o sao hiperesféricos e
bem separados, ele pode ndo encontrar o agrupanue#h isto €, obtem-se um
minimo global da funcdo objetivo. O maior probles@an este algoritmo € que é
significativamente sensivel a selecao inicial dastros dos grupos podendo convergir
para um sub-6timo local da fungéo objetivo se odrégles ndo forem bem escolhidos
inicialmente.Uma solugéo para tentar reduzir eftoeé executa-lo mdaltiplas vezes e

escolher o agrupamento de dados que minimize ajeadratico (DUARTE, 2008).

Este algoritmo sO pode ser aplicado a dados qusbiidem definir a média de
cada um dosgrupos, além de nao ser apropriadalpacabrirgrupos com formatos nao
convexos ou grupos de tamanhos muito diferentem Alisso, ométodo k-means tem
sensibilidade quando existireautliers na distribuicdo de dados, (GANDHI, 2014)ja
que um pequeno numero deste tipo de dados podeeniefar substancialmente o
centroide do grupo, uma vez que este é represepildomédia, que é uma medida
bastante sensivelaatlierdyDUARTE, 2008).

Este método de clusterizacdo € muito usado emsanékploratoria de dados e
mineracdo de dados em qualquer campo de pesgsiEgi@&mente com o crescimento
da capacidade computacional alinhado ao aumentocdaéncia de grande base de
dados. Por ser de facil implementacao, eficientempttacionalmente e com baixo
consumo de memoria, € um algoritmo muito utilizadoa clusterizacdo, podendo ser
usado como etapa inicial para algoritmos com maioomplexidade
computacional(COSTA, 1999).

O algoritmo pode ser descrito simplificadamente@one abaixo:
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1. Inicio: Escolher o numero de agrupamentos, K, e os valores iniciais dos
K prototipos ou vetores de média, %:(0), k =1,2,...,K. Outros parametros que
podem fazer parte da inicializados do algoritmo: o nimero maximo de
iteracdes, tmsx € UM valor para erro, £

2. Para t=1,..,tn classifique os objetos x;,i=1,2,..,n, como pertencentes

ao agrupamento  C, que satisfaca a equagao:

— _ 2 ..
ur@® =1 llx— %E-DI2<|x—-x5¢t-D| k#jj=12..K

3. Determine o valor da funcdo objetivo com a particdo obtida, minimizacao
do erro quadratico;
4, Recalcule os vetores de médias, % (0), k=1,2,...,K,baseado na informagao
uy (t);
5. Repetir os passos 2 a 4 enguanto t <tmax OU  Up(t)— up(t —1) #0 ou

|EZ () — Eg (t —1)| > e.

Figura7: Algoritmo simplicado K-means (COSTA, 1999)

Considerando um conjunto de dadosconforme Figad. $ejaK=3 e considerando
o algoritmo da Figura7, escolhe-se arbitrariamérée objetos como os trés centros
iniciais de grupo (marcados com um “+”), cada abgtincluido no grupo com centro
mais proximo, tal distribuicdo forma silhuetas eirtudo como se vé na Figura8 (a)
(DUARTE, 2008).

Este novo agrupamento ird procurar uma atualizalg®o centros de massa dos
grupos. Isto €, o valormédio de cada grupo € relzo baseado nos objetos que ficam
no grupo. Relativamente a estes novos centros,bfetos séo redistribuidos pelos
grupos com centro mais perto. Tal redistribuic&ond novas silhuetas em forma de

circulo com curvas tracejadas, como se mostragquad8(b) (DUARTE, 2008).

Este processo € iterativo, conduzindo a Figura&(@ndo nédo se verifica nenhuma

redistribuicdo dos objetos o processo termina (DUBR2008).
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Figura8: Exemplo de clusterizacdo com o algoritmo-neans (DUARTE, 2008).
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1.1.3Fuzzy C-means (FCM)

O algoritmo FCM tem como objetivo encontrar grupozypara um conjunto
de dados. Para alcancar este objetivo, o algopi@cisa minimizar uma funcéo que diz
respeito a minimizacado das distancias entre ossdadis centros dos grupos aos quais
tais dados pertencem com algum grau de pertin€@aAIAMINE, 2002) (XU, 2005).

Um conjuntofuzzyAdefinido no universo de discurXoé caracterizado por uma
funcao de pertinénciaapla qual mapeia os elementosXdpara o intervalo [0,1].

No algoritmok agrupamentos sao representados como um co@juf(a, ..,

Ci} de vetores chamados “prototipos” e determinameosras dolusters Cada vetor
prototipo sempre esta associado a representacéo dgupo do conjunto de dados e,
para isso, deve residir no mesmo esg@tque os dados do conjunto. O conju@

representado por uma matrizde dimers@o

O objetivo do algoritmo é a busca de uma configiwmagtima de parametros para

minimizarJcm (Up, C), que é dado por:
Jem (Un, ©) =2, By uyd(CrL X)) ©)

Este indice de desempenho mede, para todos osrtesna soma das distancias
ponderadas de cada elemento a cada um dos ceetisster da particdo. Quanto

menor o valor ddcm(Uy, C), melhor a particatuzzy

Na férmula, C,, x;) é a distancia euclidiana entre o vetor de dagi@so prot6tipo

do grupof; , C € 0 numero de grupos a ser determinado fgdoitano,n € 0 numero de
dados no conjunto de dadodJg é chamada “matriz de particdo”, de dimensdas
Esta matriz € definida por:

U1 = U
Uh: . . .

Ui = Ugn
Nesta matriz de particdo, cada elemeptesta entre 0 e 1 eindica a associagdo de
um dado a um grupo. Um dagfesta associado ao grupo representado pelo pro@tipo

seu;; para estelusterfor maior que para os outros.

Com o processo de minimizagéo, os dados sao ades@as grupos de forma que,

guanto menores forem as distancias entre o d&do vetor protétipd@ associado a ele,
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menor é o valor da equacao (10). Este processo almaecer a condicdo abaixo que
garante que a soma das pertinéncias de umwaddodos os grupos deseja igual a
1, onde cada coluna da matriz de particdo deveipassalor 1 em uma e somente uma

célula:
Yk 1u;; =1,V €1,..,n(10)

Adicionalmente, uma segunda restricdo ao processmtinizacdo de gjvisa
garantir que todos 0s grupos possuam, no minimojaao associado. Esta restricdo é
dada pela equacao (11) de forma que cada linhaatidgznde particdo deve possuir o

valor 1 em pelo menos uma célula.

Yi=iwj =1LV, €1,..,c(11)

As equacoes (12) e (13) sao implementadas no p@as minimizagdo décy,
onde a atualizacdo dg,é dada por:

u;; 1) (12)

. N . .  k - —
t+1_{ Maior valor de pertinéncia,sei = argmmt:ld(Cl, X
ij -

Menor valor de pertinéncia, caso contrario.
Em (12)t é o contador de iteracdes do processo de otimiz&agﬁb1L € o valor da

pertinéncia do dadpao grupa na iteragad+1, faz com que cada dado seja associado

ao grupo cujo prototipo que possui a menor distédentro todos os prototipos.

Ja, em (13) a atualizacdo Geestabelece novos vetores prototipos para grupos de
acordo com a meédia de todos os vetores de dadosadss a eles.

—t+1 Z] luux]

l
X1 tij

~a o (13)

O resultado deste algoritmo é dependente da izagdo do parametro e do
conjunto de vetores protétip@se a vantagem relacionada a ambiguidade mantém mais

informac&o em relagéo aos dados (LU et al, 2013).

O algoritmo pode ser descrito simplificadamente@one abaixo:
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1. Inicio: Determinar a quantidade de particdes k e um valor pequeno e
positivo para um erro maximo, &, permitido no processo;

2. Inicialize o conjunto de protétipos C aleatoriamente, escolhendo ¢
dados do conjunto ou inicialize tais vetores escolh endo
aleatoriamente ¢ dados do conjunto de dados;

3. Inicialize o contador de iteracdes t como t =0;

4. Calcular U, segundo equacao:

: soA s s sk ~ =
W= { Maior valor de pertinéncia, se i = argmmtzld(Cl, X])

1 A . z .
J Menor valor de pertinéncia, caso contrario.

5. Calcular Csegundo equacao:

n —_
—>t+1_ Zj:l ujj X,
1 ~ yn

j:1ui]'

6. Repetir os passos 4 e 5 enquanto [c® - ctV| < e

Figura9: Fuzzy C-means (PERES, 2012).

1.1.4K-meddides

Devido ao método k-means ter sensibilidade quanmdooutlier for inserido, na
distribuicdo de dados, este método busca soluciestar questdo alterando o célculo
para o dado mais centralizado raduster; medodide, ao invés de um centro
médio(GANDHI, 2014).

O algoritmdPartitioning Around MedoidgPAM) é iniciado com a selecdo de
dados aleatoriamente que sao definidos como mesiGgeesentandcclusterse todos
os dados restantes sao agrupados de acordo comoa ditancia das medoides. Apos

este processo, uma nova medoide € determinada mea fa representar mais

precisamente olustere todo o processo é repetido (GANDHI, 2014).

O objetivo é que apos analisar todas as medodidag@s que o algoritmo escolha o
par que aperfeicoa a qualidade global da clustfiza realize a troca (IBRAHIM,
2013) e o processo continua até nenhuma meddidiésexda (GANDHI, 2014).

Um exemplo simples para uma fungao objetivo podda@a pela equacgéao (18):

E =YK, Di (18)
Na equacédo (18pié a soma das distancias euclidianas entre cada nmetabum
clusteri e o0 meddidecorrespondente. Selostersdo homogéneos e compactos, o que

é desejavel, os valores d#para cada cluster tendem a ser pequenos. A funcgéo
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objetivo, neste caso, deve ser minimizada, parduaio um bom resultado dentro de
um processo de otimizagdo (RENNO;SOARES, 2000).

O algoritmo pode ser descrito simplificadamente@one abaixo:

1. Inicio: Escolher o numero de agrupamentos, k e a base de dados com n
elementos.
2. Escolher, arbitrariamente, k elementos da base de dados como a s

medoides iniciais dos grupos;

3. Atribua cada elemento remanescente ao grupo com a meddéide mais préximo;
4. Aleatoriamente, selecione um elemento que nao es teja como medoide, r;
5. Calcule o custo total, E, de trocar a medoide G pelo elemento r;

6. Se E< 0 entdo troque Oj por r para formar o novo conjunto de k-
medodides;

7. Repetir os passos 2 a 6 enquanto até que nao haja mudanca de objetos de

um grupo para outro.

FiguralO: Algoritmo k-medoides (GANDHI, 2014).

Para um grande conjunto de dados, o algoritmo PAMibna ineficientemente,
exemplificando esta afirmacdo, para cada medoiéedos investigados(n — k)
possibilidades de troca, no caso de um conjuntdade®s de 1000 objetos e definindo
10 clusters seriam avaliadas 9.900 trocas em cada iteracatgdatmo.

Devido a questdo acima, Kaufman e Rousseeuw tanpioépuseram o algoritmo
Clustering for Large Application€CLARA) que utiliza uma amostra contensiodosk
objetos e realiza o algoritmo PAM sobre ela, denfba determinar os k-medodides que
minimiza e utilizando apena® objetos. Entdo, definidos os medoides,(bs- m)
objetos restantes sdo agrupados, em funcdo da rdessimilaridade em relacdo ao
conjunto de meddides. Se a amostra é bem realizadazonsequentemente
representativa, os medodides determinados sobreoatr@rtendem a se aproximar no
espaco de atributos dos medoides que seriam olatithesderando todo o conjunto kle
objetos (RENNO;SOARES, 2000).

O algoritmo CLARA é bem mais rapido que o PAM, peiamina apenas um
subconjunto de k-meddides possiveis, mas a qualidaddependente da qualidade da
amostra e sua aplicabilidade cresce junto com cenuiile objetos a serem analisados
(RENNO;SOARES, 2000).
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1.2 Métodos Hierarquicos

Desenvolvidos inicialmente no campo da biologia, tésnicas hierarquicas
ganharam popularidade devido a fatores como vhdsake, simplicidade e variedade
de métodos disponiveis, como também ao aspectitivotde que graus relativos de
semelhanca entre os objetos poderiam ser visuaBzaem uma representacéo
hierarquica, como, por exemplo, em uma arvore (C9Q3999).

A base da clusterizacdo hierarquica € que a solpcdduz uma sucessdo de
particbes, cada qual correspondendo a um diferef@ibeero de agrupamentos, nao
requer que seja definido um numero a priori de @gmnentos. Através da andlise do
dendrograma pode-se inferir o nUmero adequadordpamentos(EVERITT, 1993).

Os métodos hierarquicos requerem uma matriz coatasdmétricas de distancia
entre os agrupamentos em cada estagio do algorésia; matriz é conhecida como
matriz de dissimilaridades entre agrupamentos. Calastracdo, a matriz de
dissimilaridades em um estagio do algoritmo comaigsipamentosd;, C, e C3) pode

ser exemplificada na Tabelal:

Tabelal: Exemplo de matriz de dissimilaridade (DO ATOR, 2016).

G |G |G

c.| 0 ]01| 05

C,|01| 0| 07

Pela Tabelal é possivel observar Gue C, tem menordissimilaridade g e Ca.

Os métodos hierarquicos séo subdivididos conforip@ixa exemplificados na
Figura 11:

» Métodos aglomerativosconsideradosno préximo iteoe gonsideram no

inicio que o3 objetos sdm subgrupos e por meio de unides sucessivas, uma
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de cada vez, chega-se a um Unico agrupamento donteos os objetos no
final do processo (COSTA, 1999);

* Métodos Divisivos sdo menos comuns entre 0s métoigodrquicos devido
a sua ineficiéncia e exigéncia computacional majae os métodos
aglomerativos (COSTA, 1999).

Aglomerativo
Passo | Passo 2 Passo 3 Passo 4

v

)

Passo 4 Passo 3 Passo 2 Passo | Passo )
Divisivo

Figurall: Agrupamento hierarquico aglomerativo e dvisivo (DUARTE, 2008)

1.2.1Algoritmo Hierarquico Aglomerativo

As técnicasaglomerativas operam geralmente sobeeratriz de similaridades ou
dissimilaridades,Dij = (i,j = 1, 2, ..., n)produzindo uma sequéncia de particbes dos
dados,P™, P™*L, ..., PL. A primeira particdo consiste deagrupamentos contendo um
elemento apenas e a Ultima, consiste de um agruparnentendo todos asobjetos
(EVERITT, 1993).

Em (WILLIAMS, LANCE, 1967) foi desenvolvida uma faula de recorréncia
generalizada que permite a determinacdo das nastandas entre o agrupamento
formado () e todos oslagrupamentos,Dy;, onde C, = C; U Cje C;€ outro
agrupamento qualquer. A férmula (19) apresentardagem de necessitar, em cada
estagio da andlise, apenas das informacdes da zmdgi similaridades (ou
dissimilaridades) do estagio anterior e funcioneapauitos métodos aglomerativos,
onde os parametres, a;, § e y definem cada um dos métodos:
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Dkl = ai'Dki + aj.Djk + ,BDU + ]/-|Dik - D]k| (19)

Os parametrosa;, a;, f ey definem as principais técnicas aglomerativas e sao

apresentadas a seguir, adicionalmente a Tabela2:

» Ligacao simples (individual): também denominadaersi#odo dos vizinhos mais
préximos, € caracterizada por considerar a dissiiddde entre dois
agrupamentog’; e €, como a menor dissimilaridade dentro de cada par de
objetos (COSTA, 1999). E mais indicado quando astefs ndo tem a forma
hiperesférica e nem hipereliptica (EVERITT, 1993);

e Ligacdo completa:o procedimento de ligacdo compétaemelhante ao da
ligacdo simples ou individual, exceto em que contde agrupamento se baseia
na distancia maxima entre individuos em cada adregarepresenta a menor
esfera (didametro minimo) que pode incluir todosobgetos em ambos os
agrupamentos. Todos 0s objetos em um agrupamemtoos@&ctados um com o
outro a alguma distancia maxima ou similaridademman(MACIEL, 2008);

* Média das ligagbes: o agrupamento € caracterizat pédia de todas as
dissimilaridades entre os seus membros, sendo nsEmss$vel aoutlier que o
item anterior e gerando agrupamentos mais homogéteaue o método de
ligacdo simples(COSTA, 1999);

» Método de centroide: a distancia entre dois agrepéms € a distancia entre
seus centroides, geralmente euclidiana. Neste méttmbda vez que os
individuos sdo reunidos, um novo centroideé congayttambéem existe uma
mudanca no centroide dadustertoda vez que um novo individuo ou um grupo
de individuos €é acrescentado a costerexistente (MACIEL, 2008);

e« Meétodo Ward: propfe que o0s agrupamentos sejam fmsnabjetivando
otimizar um critério, a fusdo entre agrupamentosgenal prioriza a uniao dos
grupos que minimiza a variancia ou a soma dos qdadrdos desvios (ou
distancias) em relacdo a média dentro dos agrugamdeste método tem uma
tendéncia a formas agrupamentos com o mesmo numeeabjetos (COSTA,
1999).

No caso do meétodo Ward a proximidade entre doipage definida como o
aumento no erro quadratico que resulta da juncéaimidegrupos e o calculo do aumento

no erro quadratico na juncéo de dois grupos € lkealoicomo disposto na equacao (20):
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A(A+ B) = YicavsllXi — Maygll®-ZicallX; — myll? = X epll®; — migll* =

nang —
natng ”mA

120

— igll?

Tabela2: Comparacéo entre os métodos hierarquicofDO AUTOR, 2016).

Método a; B Y
Ligacao simples 0.5 0 -0.pb
Ligacdo completa 0.5 0 0.5
Média das ligagGes i 0 0
lil + /]
Centroide i [l 151 0
lil + /] (il + 1D?
Ward lil + |k |k 0
il + 1l + 1kl lil+ 1l + 1kl

O dendrograma é a representacdo grafica, em foemarwbre, da estrutura dos
agrupamentos, onde as folhas representamclosterformados por apenas um
elemento.A medida que a altura da arvore crescejadss juntam-se para formar

clustersmaiores até que todos facam parte de um metmter(EVERITT, 1993).

25

Figural2: Dendrograma (DO AUTOR).

O algoritmo pode ser descrito simplificadamentef@one abaixo:
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1. Inicio: Conjunto de dados X com n objetos;

2. Calcular a matriz de similaridades nxn a partir do conjunto de X;

3. Enquanto nao se verificar a condi¢édo de término, re petirde 4 a7:

4. Atribuir cada objeto Xa um grupo ( n grupos);

5. Calcular a métrica de ligagdo (medida de similarida de) entre todos os
pares de grupos de forma a encontrar o par de grupo s mais semelhantes;

6. Fundir o par de grupos mais semelhantes com o objet ivo de formar novo
grupo;

7. Atualizar a matriz de similaridades: suprir as linhas e as co lunas
correspondentes aos grupos fundidos e adicionar uma linha e uma coluna
correspondente as similaridades entre 0 novo grupo e 0S grupos ja
existentes anteriormente;

8. Construir dendrograma com base nas fusdes efetuadas

Figural3: Algoritmo hierarquico aglomerativo (DUARTE, 2008).

Uma das principais desvantagens de meétodos higcasqe que a fusdo de
agrupamentos em um determinado estagio ndo poder&osrigida em estagios
posteriores (MACIEL, 2008).

1.3Métodos Baseados na Densidade

Existem situagbes em que a distribuicdo de dadesapta diferencas de densidade
e 0s métodos acima ndo apresentam resultadosagaiiss, sendo preferencial a
utilizacdo de meétodos baseados na densidade, pioigerm melhores resultados
(CAMILO, SILVA, 2009).

1.3.1Density Based Spatial Clustering of Applicationthviioise(DBSCAN)

Os algoritmos de agrupamento baseados em densi@adecomo objetivo a
determinacao de regides de alta densidade de slgefmarados por regides de baixa
densidade (SEMAAN et al, 2012). O algoritmo DBSCpbUe identificarclustersem
grandes conjuntos de dados, verificando a densidadé de elementos presentes nos
mesmos. Além disso, 0 usuario recebe uma sugeshiie qual o valor do parametro
que seria adequado, requisitando a necessidademdeonhecimento minimo do
dominio, € capaz de descobrir grupos de formatbgraios em bases de dados

espaciais e com ruidos (FERREIRA et al, 30BHe também pode determinar qual
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informacédo deve ser classificada como ruido amtlier. Apesar disso, 0 seu

processamento é rapido e escalar com o tamanhaséade dados (ESTER, 1996).

O algoritmo utiliza-se de um conceito de densidaaéicional baseada em centro,
ou seja, a densidade de um objet® a quantidade de objetos em um determinado raio

de alcance de;, incluindo o proprio objeto (SEMAAN et al, 2012).

A abordagem da densidade baseada em centro raaliaasificacdo dos objetos em
(SEMAAN et al, 2012) da seguinte forma:

* Interiores (ou centrais)que sao objetos que pesteramo interior de um grupo
baseado em densidade;

» Limitrofes, que ndo € um objeto central, mas énalreel por ao menos um
objeto central, ou seja, esta dentro do raio dahénca de algum objeto central;

* Ruidos que sdo os demais objetos que ndo sdo iseetraem estdo na

vizinhanca de um objeto central.

A Figura 14 ilustra a classificagao dos objetosigoritmo DBSCAN.

Ponto de borda Ponto denucleo

.I . ...I.
| (] ! . \
A 2 : ’
\ = |
; Eps N

Figural4: Classificacdo dos objetos ( adaptado deAN et al, 2005)

Ruido

e a * |
l ° !

[ B | c *|
: - . '_ a

E necessario especificar o parameps que é valor que descreve a medida de
proximidade, isto é, quantos pontos vizinhos pr@€mm par de pontos necessita ter
em comum para serem considerados proximos, ouraganaximo da vizinhanga.Ja o
parametroMinPts2 valor relativo da densidade minima, ou seja, mande vizinhos
proximos que um ponto precisa ter para ser coraidetponto de ndcleo”. Assim, as
regides com alta densidade séo definidas colistersseparados por regiées sem ou
com pouca densidade (NAGPAL, 2013).
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Idealmente tem-se que saber os paramé&psse MinPts adequados, pois pode-se
recuperar todos 0s pontos que sdo alcancaveisepsiddde a partir de um dado ponto
usando os parametros corretos, tornando o algoridS8CAN muito sensivel aos

parametros definidos pelo usuario (TAN et al, 2005)

O algoritmo pode ser descrito simplificadamentef@one abaixo:

Inicio: Definir os valores Epse MnPts;

Arbitrariamente selecionar um ponto central;

Recuperar todos o0s pontos alcancaveis do centro, respeitando os
parametros: Eps e M nPts.

Se o ponto é de interior, um cl ust er é formado;

Se o ponto é limitrofe ou ndo alcancavel pelo ponto cent ral deve ser
analisado o préximo ponto da base de dados;

6. Continuar o processo até todos os pontos serem proc essados.

Figural5: Algoritmo DBSCAN (TAN et al, 2005).

GUHA (1998) afirma que o algoritmo DBSCAN tambénfrealo problema de falta
de robustez que atinge os métodos hierarquicosudteizacao que utilizam todos os
objetos, e como o método ndo desempenha qualqapa ele pré-clusterizacdo e
trabalha diretamente sobre a base de dados irg&rppde ter alto custo computacional
no caso de bases de dados grandes. O autor aindgueli métodos baseados em
densidade usando amostragem aleatdria para remtaimanho da entrada podem nao
ser possiveis.A razdo para isto é que o tamanhardastras deve ser grande, para que
nao existam variacdes substanciais na densidadebje®s dentro de caddusterna

amostra utilizada em relacéo a populagao total (BAB, 2005).

1.4Comparacao entre os métodos

Na Tabela3 é realizada a comparacao das princpaésteristicas dos métodos de

clusterizacéo tradicionais.

E possivel tratar dados categoéricos utilizandaaité “1 para\”.Por exemplo, um
atributo possui trés op¢des (N=3) de valor categdfiprofessor”,"técnico” e “aluno”),

0 mesmo sera traduzido em trés atributos e ser#ficemh da seguinte forma:
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“professor”: 100, “técnico: 010" e “aluno”: 001. Astécnica aumenta a dimensao dos

dados.
Tabela3: Comparacao entre os métodos (DO AUTOR, 261
K-means FCM K-medoids | Aglomerativo DBSCAN SOM
(PAM)
Hiperpardmetros| Quantidade | Quantidade de | Quantidade | Quantidade de Raio e Vetores
de entrada declusters clusters declusters clusters quantidade | de pesos
minima de | iniciais e
objetos na | forma do
vizinhanga Mapa.
Quitliers Sensivel Sensivel Nao sensivel Dependente Nao Sensivel
da técnica sensivel
escolhida
Formato do Hiperesférico Hiperesférico HiperesféricoHlperesmrICO Arbitrario Esférico
e arbitrario
cluster
Funcéo Objetivo E:Z ||xi - Jem (Up, C) = E =2{.<:1 Di Nao ha Nao ha N&o ha
mil[* fo1 27=q u;d(
CT)?
Complexidade O(Kn) Variavel O(K(n-K)2 | O(n2log(n)) O(nlogn) Variavel

1.5Indicacdes de validade

Nas avaliacbes experimentais dos algoritmos de pagranto sao usados
frequentemente conjuntos de dados com apenas duagsodimensdes, para que se
torne possivel verificar visualmente a validade dessiltados obtidos, porém, no caso
de conjuntos de dados multidimensionais (mais dotigs dimensodes), a visualizacao
eficaz do conjunto de dados usando ferramentasisimlizacdo € mais dificil para
identificar grupos em espacos de elevada dimerigiadae. O escalonamento
multidimensional MultiDimensional Scaling- MDS) é constituido por um conjunto de
técnicas estatisticas usadas frequentemente nal@reisualizacdo de informacéo, de
forma a explorar, similaridades e dissimilaridades dados. A partir de uma matriz de
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similaridades entre os objetos de dados, as té&cdea@scalonamento multidimensional
atribuem uma localizacdo de cada objeto num esgegensional menor, apropriado
para a visualizacado (DUARTE, 2008).

O objetivo das medidas de validade € aferir o quant determinado agrupamento
de dados corresponde a estrutura natural dos ddldeta andlise existem as seguintes
propriedades principais que sao seguidas na marte pos indices: a dispersao, que
avalia o quanto os objetos de um grupo estdo paxienoutros objetivos do mesmo
grupo, como medida usual tem-se a variancia e aragfo que avalia o quanto os
grupos estao afastados entre si (DUARTE, 2008).

1.5.1 Coeficiente de Silhouette

O valor da silhouette para cada ponto é a medidgudo similar este ponto € em
relagdo os outros pontos do mesmo cluster. Estadméddefinida de acordo com as
equacgoes (20) e (21)(DUARTE, 2008):

N~ bD-w@®
s(@) = max{bOw(D)} (21)

b(i) = min (B(, k)} (22)

Na equacédo (21y (i) é a média da distancia do ponto i-ésimo para tteopontos
do mesmcalustere B(i, k) é a média da distancia desde o ponto i-ésimogsapontos
de um outracluste(DUARTE, 2008).

Esta medida varia desde +1, indicando pontos qi@® esn uma distancia muito
proxima dos clusters vizinhos, “0”, que indica mmntque ndo possuertiusters
definidos e -1 que indica pontos que provavelmestao dispostos mdusterincorreto
(DUARTE, 2008).

Por definicdo, este método néo pode ser utilizadmdo é definido somente um
clusterpara o conjunto de dados, ja guéi) = 0 para todoi e, por sua vez(i) =
1 para todo (DUARTE, 2008).
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1.5.2 indice de Davies e Bouldin

Considere-secicj uma medida de similaridade entre dois gru@os C;, baseada

numa medida de dispersdo de um grfdisp.,) € numa medida de dissimilaridade

. dl'Spci‘F diSpC]-
entre dois grupos; ec; (dcicj)- Seici T T ace
()

O indice de Davies e BouldibB) define-se como:
1
DB = ;zgglsci (23)

Na equagao (23y¢;, = max;j-1, x, i» jScic; valores baixos dBB indicam grupos

dissimilares, ja qu®B representa a similaridade média entre cada ungdgms do
conjunto de dados com o grupo mais semelhantespamelente (DUARTE, 2008).

1.5.3 indice de Calinski e Harabasz

O indice Calinski e Harabasz escolhe como mellguessa de agrupamento aquele

em gue se obtém o maior valor do indice, o caléudado por(DUARTE, 2008):

B(K)/(K-1)

CH (K) = 58 /o

a2

Na equacdo (24 (k)= Zlezzlnxl- — cj||2 é a dispersdo interna dos grupos e

2, . ~ .
B(k) = ¥X_ nj||c; — c|"¢é a disperséo entre os grupos e centro do conjunto de

dados(DUARTE, 2008).

1.5.4 indice de Dunn

Na equacéo (25)dcl.,cj € uma funcéo de dissimilaridade entre dois grupasc;
definida comodci,cj = minxaeci,xbecjdxa,xb- O diametro de um grupo é definido por
diam(C;) = maxy, x,ec,dx,x, € POde ser considerado como uma medida de

dispersao(DUARTE, 2008).
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D ' ' feisy (25)
unn = min; - min;_;
i=1,...K j=i+1,..., K max;—, _gdiam(C;)

.....

Valores elevados deste indice de validag&o indegmesenca de grupos compactos
e bem separados no conjunto de dados (DUARTE, 2008)

Resumindo o entendimento em relacdo aos indicgaliacdo avaliados, todos os
indices determinam que quanto maior o mesmo, maiaualidade referente a

clusterizagéo realizada.
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2 ARVORES DE PADROES FUZZY

Ideias, conceitos e ferramentas da lodicazypodem ser utilizados de variadas
formas para aperfeicoar os métodos de aprendizadgoaduina. Neste caso, arvore de
padréeduzzy(APF) é um modelo hierarquico, com uma estruturélas a uma arvore,
em que os nos sdo os operadores l6dicmsye operadores matematicos, no Capitulo 4
mais detalhes em relagdo aos operadores que serdiderados no método proposto e
as folhas sdo compostas por ternmzzy associadas ao atributo de entrada. Um no
assume os valores de seus antecedentes como entedlza uma combinacdo usando
o operador escolhido e envia a saida para 0 s@ss¢ ou seja, a leitura da arvore
ocorrera no sentido de baixo para cima. A vantagkste método se refere a
interpretacdo do resultado, pois cada arvore desareais atributos tem o maior peso
na definicdo dccluster formado. Comumente cada arvore pode ser consele@@to
uma descri¢do ldgica de um gruENGE; HULLERMEIER 2011).

Um conjuntofuzzyAdefinido no universo de discur¥oé caracterizado por uma
funcao de pertinénciaapla qual mapeia os elementosXpara o intervalo [0,1].

Na logica nebulosa, os termhszysao os valores expressos linguisticamente,
(por exemplo, alto, muito alto, ndo alto, etc.)demrada termo linguistico é interpretado
como um subconjuntiuzzydo intervalo unitario.

Os modificadores sdo termos ou operacfes que maifia forma dos
conjuntos fuzzy (ou seja, a intensidade dos valofezzy, podendo-se citar, por
exemplo, os advérbios muito, pouco, extremament@s& mais ou menos, entre
outros. Estes podem ser classificados em aumeetdguando aumentam a area de
pertinéncia de um conjunfazzy ou, analogamente, diminuidores, quando diminuem a
area de pertinéncia de um conjufunzy.

Um classificador baseado em arvore de padrbessrad@ocriando uma arvore
para cadeluster S&o inseridos os valores dos atributos que sedebsssificar nas
entradas das arvores de catlsstere a predicdo dolusterque esseconjunto de dados
pertence é feita escolhendo a arvore que tem o wvalior de saida.

Arvores de padrbes sdo interessantes especialrpangea interpretacio dos
resultados. A Figural7 mostra um exemplo de apreddi preferencial
(HULLERMEIER, 2008), onde cadaustercorresponde a uma possivel escolha. Neste
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caso a arvore pode ser vista como a medicaododgrauilidade dessa alternativa em
fungéo da entrada.

Neste exemplo, é possivel verificar que o atribidade” € particionado em
jovem, meia idade e idoso conforme Figura 16.

Particéo Fuzzy

Pertinéncia

_ Jovem
—— Meia idade
Idoso

Universo de discurso

Figura 16: Particionamento do atributo idade (DO AUTOR, 2016)

Assim, assumindo que a arvore de padrdo correspandscolha de uma
alternativa especifica, pode ser concluido a pddiFigura 17 que o produto A é util
para uma pessoa jovem e com alta renda ou paradad@com alto grau de educacéo,
com a mesma analise para os produtos B e C, évpbsiterminar quais grupos
escolheriam quais tipos de produtos.

Assim, é possivel observar que uma arvore podeniaio que dois grupos
distintos de consumidores podem consumir um mesmdufo, cCoOmo ocorre com 0
produto A, trazendo mais informacdes sobre a ocaniatita de cada grupo de
consumidor do que o retornado por uma clusterizégéticional, em que é necessario

que o responsavel pela analise seja mais intupia@ observar as caracteristicas
apresentadas em cada grupo.
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product A
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Figura 17: Exemplo de marketing de arvore de padra¢SENGE; HULLERMEIER, 2011)

Como descrito na Figura 17, nés internos represearegacao de valores de
dois atributos, para esta operacdo podem seradatdi trés familias de operadores: t-
norms, t-conorms. Estes operadores sdo mostragofatelas 4 e B e b denotam o
grau de pertinéncia, a serem agregados confornueaFi@ e dois operadores de média:
weighted average (WA) e ordered weighted average(OWA) (SENGE;
HULLERMEIER, 2011).

[y Pz Pla
A MIN | |{-]"'l"-'-'i'l-n|.!l.|-.||l

8] [c]

Figura 18: Exemplo de arvore de padrido (SENGE; HULIEERMEIER, 2011)

O operador OWA, de média ponderada ordenada, é ammdbinacdo dek

namerosy,, vy, ..., v € € definido pela equacgéo 26.
OWA,, (V1,5 ..., v%) & T w; V() (26)

Na equacao 16,6 a permutacdo entre o conjunto de numerdd @& ..., k} tal
que V() < Vrz) < ... < V), OU Seja, de forma decrescent& & (wq, wy, ..., wy) €
0 vetor de pesos que satisfaz a condigaz 0 parai = 1, 2, ..., k, com a condi¢cdo que
0 somatorio dos pesos de k deve ser igual a 1. O operador WA é calculadmded

similar, mas € operador de média ponderada.



53

Tabela 4: Operador Fuzzy, t-norm (SENGE; HULLERMEIER, 2011)

Nome do operador Definicao
Minimo min(a, b)
Algébrico ab
Lukasiewicz max(a + b — 1,0)
Einstein ab

2— (a+ b—ab)

Tabela 5: Operador Fuzzy, t-conorm (SENGE; HULLERMEIER, 2011)

Nome do operador Definicdo
Minimo max(a, b)
Algébrico a+b— ab
Lukasiewicz min(a + b, 1)
Einstein a+ b
1+ab

O primeiro método de aprendizado proposto por Hu&egleon e Nikravesh
(HUANG; GEDEON; NIKRAVESH, 2008), é chamado Bettom-up InductionNele,
a inducdo das arvores procura criar uma representéigica” para cada grupo de uma
forma iterativa.

O processo ocorre do fundo para o topo, em cadaac#e do

processo,combinam-se as duas melhores arvoreslataglpara criar uma nova arvore.

No modelo proposto, 0 método de aprendizado do faPsubstituido e em seu
lugar foi utilizada a Programacao Genética Cames(®GC). A PGC é um método de
busca global capaz de explorar espacos de bustateagrandes de forma eficiente e a
representacdo dos programas na forma de grafos ggdfacilmente utilizada para
representar APFs.
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3 PROGRAMACAO GENETICA

Os Algoritmos Evolucionarios sdo inspirados nongipio darwiniano da
evolucdo das espécies e na genética. Do mesmo quada evolucédo natural produz
individuos mais aptos a sobreviver em um meio-amibiesujeito a constantes
mudancas, os Algoritmos Evolucionarios podem setosi como procedimentos de
otimizacdo que melhoram o desempenho de uma p@uoutie solucbes em potencial

em relacdo a um problema especifico.

Os principais Algoritmos Evolucionarios sdo: os &igmos Genéticos,
aProgramacdo Genética, as Estratégias Evolutivas ae Programacao
Evolutiva(HRUSCHKA, 2009).

A Figural9 descreve o desenvolvimento basico dalgoritmo evolucionario.

Inicio

t=0;

Inicializa P(t) ; Primeira geracéo.
Inicializa P(t) ; Populagédo inicial aleatorio.

Avalia P(t); Calcula afuncéo de aptiddo para cada individ uo.

o~ w DN e

Enquanto o critério de parada ndo é atendido , realizar os passos
abaixo:

t =t +1; Préxima geragao

Seleciona P(t) de P(t-1)

Altera  P(t); Crossover e mutagdo.

© © N o

Avalia P(t); Calcula a funcdo de aptidao para cada individuo.
10. Retorna ao passo 5.

Fim

Figural9: Desenvolvimento de um algoritmo evolucidrio

Na Programacdo Evolutiva cada individuo da popolagdepresentado por uma
maquina de estados finitos e a reproducéo é fpeaas por operadores de mutacgéo,
sendo que todos os individuos da populacéo atwahgeovos descendentes.O elitismo
mais utilizado garante a sobrevivéncia apenas doslkores individuokgN, ondeN é
o tamanho da populacéo. O elitismo total, no entgrade diminuir significativamentea
diversidade de individuos, podendo estagnar emodtilmcais e/ou aumentar o tempo
de convergéncia do algoritmo (FOGEL, 1962).
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As Estratégias Evolutivas foram desenvolvidas conobgetivo de solucionar
problemas de otimizacdo de parametros.Neste afgwritm individuo da populacdo
gera um unico descendente e ambos competem pekvis@ncia, o0 modelo original
possui uma convergéncia lenta (GABRIEL, DELBEM, 08 (DE JONG, 2006).

Os Algoritmos Genéticos tém como seu principal rdifeial a utilizacdo do
operadorcrossovey além do operador de mutacdo preservando solwgielidatas e
provocando a troca de informacgao entre as soluegasradas (GABRIEL, DELBEM,
2008).

Ja a Programacdo Genética (PG) € uma técnica quat@egue computadores
resolvam problemas sem que precisem ser expliciteamerogramados para tal
(KOZA,1992). Na PG, os individuos séo codificadesforma de arvores, onde cada
folha contém constantes, variaveis ou parametros gpa@xecucdo de procedimentos e
funcdes. Os nds internos contém operacdes prim@mwBRIEL, DELBEM, 2008).

Na etapa de avaliacdo ocorre por meio da execuggoograma representado pela
arvore do individuo. Se este resolver o problenop@sto ou se aproximar da resposta
correta tera um valor de aptiddo elevado; casor&oof sua aptiddo sera baixa
(GABRIEL, DELBEM, 2008).

A PG é util nos seguintes cenarios(SANTOS; DO AMAR2014):

* A relacdo entre as variaveis € desconhecida ouoli@opconhecimento
sobreesta relacdo e ndo se dispde de métodosicasalitapazes de
estabelecer esta relacdo de forma satisfatoria;

e Situacdes em que os métodos mateméticos conveixio@d® podem
criarsolugdes analiticas. Em dominios nos quaisoag;0es analiticas nédo
sejam possiveis, ouque estas solucbes tenham umo tel® execucdo
impraticavel ou que precisem de umacaracteristidessponivel nos dados,
por exemplo, uma base de dados sem ruido.Nestes aasuso da
programacao genética € adequado, pois garante aansohucdoaproximada
guando uma solucao exata € impraticavel,

« Problemas em que pequenos aumentos no desempeohtaci@nente
medidos ealtamente recompensados. Existem domigies possuem
solugBes muito avangadas, sendodificil melhorasahscOes ja existentes,

porém nestes dominios um pequeno aumentono deskempede ser muito
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valioso, a programacao genética pode ser Util modesnento de pequenas
relacbes que podem criar estes pequenos e valioeestos no
desempenho.

Porém, este tipo de programacdo ndo teve um bomges&o para grandes

problemas. O maior fator para esta falha foi ar@rmia dbloat (SOULE, 1998).

O bloat é a tendéncia dos programas gerados com a P@rficauito maioressem
qgue haja beneficio para a aptiddo, gerando arvongiso grandes, dificultando a
interpretacdo das caracteristicas cdaster, ndo apresentando qualquer efeito na
avaliacdo do individuo. Andlises realizadas sobrél@at em PG indicam que
representacdes detamanho varidvel tem maior inci@édo mesmo (SOULE;
HECKENDORN, 2002). bloat pode causar o consumo total da meméria disponivel.

A Programacdo Genética Cartesiana (PGC) (MILLER)920¢é uma forma de
programacao genética na qual os programas saoseepados por uma grade

bidimensional de nés, ou seja, por grafos acicliierionados.

Na representacéo de grafos, cada indiviglgonsiste enN genesy, ..., gy € cada
genegipode assumir valores de alelpsio intervalo{1,...,N}. Assim, um valorj é
atribuido ad-ésimo gene, que € interpretado como uma ligacdie estitens de dados
e j: na resolugcdo de grupamento, os dois estardo smawuster A decodificacao
desta representacéo requer a identificacdo de m&l@®mponentes ligados. Todos os
itens de dados pertencentes a um mesmo comporametado sdo entdo atribuidos
para um cluster (HANDL, 2007).

O beneficio da utilizagdo de grafos € o fato degraés sdo mais gerais, flexiveis e
compactos e podem ser aplicados em diversos d@sniDltARWADKER; PIRZADA,
2011), neste tipo de representacdo ha a reutibzagglicita dos nds pertencentes ao

grafo direcionado.

Dentre as vantagens da PGC esta a caracteristiveuti@lidade que é responsavel
porminimizardloat, que € comum em outros métodos de programacactiggené
(BANZHAF, 1994), (MILLER; SMITH, 2006),(MILLER, 200). Neste caso, €
preferivel arvores mais compactas e de melhorédd@st que por consequéncia exigem

um menor esfor¢co computacional.

As vantagens adicionais da PGC sao: foco em cascedt interpretacdo de

problemas como um programa de computador e caplecdiaencontrar dependéncia e
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independéncia de variaveis e estabelecer relaciiies as mesmas (YUVARAJU,
2013).

Na PGC, os programas sao representados em umanseqli@ear de numeros
inteiros, que € denominada cromossomo ou genodtiptoome representado na Figura

20. Cada inteiro representa um gene, que podeedendao, conexdo ou de saida.

O programa gerado pela decodificacdo do genétgimmado de fendtipo.

NG 1 NG 2 N6 3 NG 4 No 5 NG 6 Saidas

010 321 320 014 231 235 3 6 4

Figura20: Gendtipo ou cromossomo (adaptado de MILLR, 2011)

O gendtipo tem um comprimento fixo, no entantoamanho do fenétipo pode ser

desde zero nds até o numero de nos definido amtenie no genotipo.

Assim, esta técnica utiliza um mapeamento do tgmdtpo-fendtipo e ndo requer
necessariamente que todos os nos devam estardigad@os outros, resultando, assim,
em um fendtipo com sua variacdo de tamanho limitedo permite que alguns nés do
genotipo figuem inativos, ndo tendo qualquer infti@ sobre o fendtipo (PARIS,
2013).

A forma geral bidimensional da PGC, conforme Fig2tg¢ uma grade de nos cujas
funcdes sdo escolhidas a partir de um conjuntoudedies primitivas, cujo exemplo
pode ser visto naTabela 4.Dois parametres, respectivamente, definem o nimero de
colunas e linhas da grade bidimensional, estes pi&metros sdo escolhidos pelo
usuario. A partir do numero de linhas e colunagoésivel determinar o numero

méximo de nos permitidos,, = n.n,.(PARIS, 2013).

Tabela6: Fungbes (DO AUTOR, 2016).

Funcédo Referéncia da funcgéo
Soma 0
Subtracdo 1
Multiplicacéo 2
Divisdo 3
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A entrada de cada nd pode ser uma entrada do aistera saida de um n6 de uma
coluna anterior(MILLER; HARDING, 2009; MILLER; THOBRON, 2000; MILLER,
2011). Olevelbackl) determina a conectividade entre os nés, istes#inge as colunas
gue um no pode obter os seus dados de entradaaser dor igual a um, por exemplo,
um no sé pode obter suas entradas a partir de ypertgncente a coluna imediatamente
a sua esquerda ou da entrada priméria, adiciontdmsa for igual &, o n6 podera
receber suas entradas de todas as colunas a sieadesg da entrada primaria. Assim, a
variacdo deste parametro pode resultar em var@dogias para o grafo conforme
Figura 21 (PARIS, 2013).

o9
A
A A
Y

dddd

Figura21: Exemplo de topologias possiveis (MILLER2011)

A quantidade de entradas dos nés é chamada deariel@ determinada de acordo
com a funcdo que necessita do maior nUmero dedastentre as funcdes do conjunto.
Tanto olevelbackomo a aridade, sdo parametros a serem definidoppegramador
(MILLER; HARDING, 2009; MILLER; THOMSON, 2000; MILER, 2011).

Todos os dados de entrada e saida dos nés sadigddos consecutivamente,
iniciando em zero, 0 que garante um endereco Ugiemespecifica de onde os dados de
entrada ou o valor de saida do n6 podem ser acssgadtradasnj, saidas rf))
(PARIS, 2013).

Um no pode ter apenas as suas entradas ligadabas &rm dados de entrada ou a
saida de um né em uma coluna anterior. Em gerdé paver certo numero de genes de
saida Q) que especifica de onde as saidas do programeesiéalas, todos os nés de
uma funcéoF; sdo enderecos representados por numeros inted®ss os genes de
conexaoCjsdo enderecos de dados absolutos tendo valoremsntie zero até o

endereco do né na parte inferior da coluna an(@®#ARIS, 2013).
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Figura22: Forma geral da PGC (adaptado de MILLER, 211)

Na Figura 23 é demonstrado um exemplo de genotimo &representado pelos
seguintes parametras=3, n;=2, I=n., n=2 em=4, onde 0 primeiro nUmero representa a
funcdo, o segundo representa a entrada superigdereairo, a entrada inferior de cada

7

no.

O nb6 que possui sua saida identificada com o nurendio esta conectado a
nenhuma entrada de nds e a nenhuma das saidasydanpa, isto significa que ele néo

sera decodificado, e portanto, representara parasarga computacional.

TR Ya = XgtXy

Codificagdo Vu= X5 * Xy (4]
|g(11 100 131 201 044 254 2573‘ Yy = =Ky * 22
(b) ys=0

Figura23: Obtencéo do grafo (adaptado de MILLER, 201)
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3.1Mutacao

A mutacdo mais utilizada é determinada por um ajmerde ponto que é quando um
alelo é escolhido aleatoriamente e em seguidagadt para um valor também valido e
aleatédrio (PARIS, 2013).

O exemplo da Figura 24destaca como uma pequenangaida genotipo, na saida,
pode produzir uma grande mudanca no fendtipo. @spem vermelho e pontilhado

significam genes inativos e a saida em azul onde@a mutacéo.

Gendtipo Gendtipo
EPADAD ADADXDO
2 3 [l 5 6 7 %

Fenétipo

Entrada
A

Entrada
B

(a) Antes
(b) Depois

Figura24: Exemplo de mutacéo pontual (adaptado de MLER, 2011))

Segundo (MILLER, 2011), quando a taxa de mutac&alié utilizada, maiores
genotipos necessitam de um menor numero de avefiagé funcdo de aptiddo para

alcancar o sucesso evolucionario que genotipos eeno

3.2Redundéancia

Uma forma de redundancia é a inatividade de alg@mes que nao exercem
nenhuma influéncia sobre o fendtipo e por sua eezum efeito neutro sobre a aptidao.

O mapeamento genotipo-fendtipo (BANZHAF, 1994) dstes em separar
oespaco de busca dos gendtipos do espaco de solug®e fendtipos. Muitos
genotipospodem resultar em fenotipos com mesmdaaptessa € uma vantagem deste
mapeamento, pois estas variantes neutras sao Iftegquesimportantes para a
variabilidade genética, esta caracteristica é carda neutralidade.
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A neutralidade fazcom que o0 processo evolucionditrapasse regides onde as
saidas teriam baixa “aptidao”,evitando a estagnag@pontos sub-6timos. Mesmo que
uma mutacao passiva ndoaltere a aptiddo imediatajreda pode ser utilizada em uma
melhora futura.

As experiéncias feitas com a PGC (MILLER, 2011)atoem que € maisefetiva
guando 95% dos genes estdo inativos, resultadaapmrdua o beneficio da neutralidade.

Em (MILLER; SMITH, 2006) foi investigado, dentre toas caracteristicas e
propriedades da PGC, o papel da redundancia exalotide foi possivel determinar
que o esforco computacional seja menor ao mesmpoteam que a neutralidade €
maior.

Em Programacgdo Genética, em relacdo ao desempardgnandes problemas,
ocorre um fendmeno conhecido cdrtaat, que pode ser definido como o crescimento
do programa sem significante retorno em termosudaéio objetivo (TUNER, 2015),
criando um tempo limite para busca, deixando &&da a avaliagcdo doprograma mais
demorada.

Mas, de acordo com (MILLER, 2001), o fato da poocarréncia deébloatna
Programacdo Genética Cartesiana esta ligada anpeesie genes que podem ser
ativados e desativados.

APGC vem sendo utilizado h& mais de duas décadakvensas aplicacdes e foi
verificadoatravés das experiéncias qublaat ndo ocorre de maneira significante na
PGC. Osprogramas usando a PGC s6 aumentam de tarsarfbr necessario para o
aumento daaptiddo (MILLER, 2001).

3.3Funcéo de avaliacéo

A funcédo de avaliacdo tem por objetivo qualificas@ucao apresentada em
termos do problema a ser resolvido. Neste trabalotem a funcdo de avaliara a
qualidade da clusterizacdo realizada pelo algormobjetivo € minimizar ou
maximizar o valor obtido pelo indice de validac&oathido como funcéo de avaliacéao
de forma a obter a melhor disposicacchlesters.

O individuo com maior aptiddo, com a melhor disp&si de clusters é
promovido para a préxima geracao até que um @itiriparada seja atendido.
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Na Figura 23, por exemplo, como o objetivo é olfiteiIcées matematicas, a
funcéo de aptiddo poderia ser considerada o cattulerro em um conjunto de pontos
em que o valor da funcao é conhecido.

3.4Estratégia de evolucao

Tipicamente a PGC utiliza uma estratégia evolucianadlitistal + A, onde
usualmente os experimentos utilizadm igual a4, a populacdo inicial é gerada

aleatoriamente pela definicdo de cada gene emaradessomo por um alelo aleatorio
vélido (TURNER, 2015).

A Figura 25 apresenta a estratégia evolucionaria.

Cinco individuos (genétipos)séo criados aleatoriame nte;
2. O individuo com maior valor na fungdo de aptiddo se rd promovido para a
geracgao seguinte;

3. O operador mutacdo é aplicado quatro vezes no indiv iduo mais apto da
geracgédo anterior;

4. Serdo gerados quatro novos individuos, totalizando cinco como populagéo
atual;

5. O processo retorna para o passo2 enquanto o critéri o de parada nao for
atingido.

Figura25: Estratégia evolucionaria (1+4) (adaptadae SANTOS; DO AMARAL; 2014)

No método proposto que sera apresentado no progiapdtulo, 0 método de
aprendizado do APF foi substituido e em seu lugjautflizada a Programacao Genética
Cartesiana (PGC) para clusterizacao.

Os parametros obrigatorios necessarios como enyach o algoritmo seréo
detalhados no Capitulo 5.
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4 MODELO PROPOSTO

Este capitulo apresenta um método para clustedazg@ndo PGC com &rvores
de padrdesuzzyconforme Figuras 26 e 27.

O modelo é baseado em conceitos apresentados pasi@al, 2 e 3 e propde
que a clusterizagdo seja tratada como um problen@ichizacdo. Deseja-se obter um
conjunto de arvores de padrbeszyque maximizem (ou minimizem) o indice que
avalia a qualidade da clusterizacéo.

Na Figura 26 é detalhado o processo utilizandolgmiamos de clusterizacéo
tradicionais. Nesta etapa serdo avaliados quaidnyros de entrada retornardo o
melhor resultado para cada algoritmo.

Se oconjunto de dados puder ser representado de featisfatoria atraves
declusters hiperesféricos, entdo o modelo proposto apresemsclustersformados,
sem que nenhum tratamento adicional seja necesEdti@tanto, se esta hipétese nao
for observada, entdo o modelo proposto fara adbvio conjunto em diversatusters
hiperesféricos e sua agregacao, para fochatersle formato arbitrario. O algoritmo
de maquinas de vetores de suporte sera utilizadogpxiliar esta agregacédo e o método
sera detalhada em item posterior.

Os resultados obtidos pelos indices de validacé&m sdilizados para avaliar a
disposicéo dadusters.
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—> DBSCAN

— Kohonen

— K-means J

P K-medoids —

Agregacéo dos

Base de Dados —
clusters

Sim-—p| SVM
Nao

—» Fuzzy C-means —|— Clusters finais Clusters finais
agregados

Avaliagéo dos

o melhores

L—»  Hierarquico [— parametros de [
entrada

Figura 26: Apresentacéo geral do modelo (DO AUTOR2016)

Na Figura 27 é apresentado o método propostaariiio como parametros de
entrada a avaliacdo realizada anteriormente peddsdwos tradicionais. Estemodelo

sera detalhado nas préximas secoes.
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Base de dados

|

Modelo Proposto

Fuzzificagdo »  Clusterizagao » Arvore

Parametros de entrada

Agregacéo dos

clusters Sim-—1 SVM

Néo

Clusters finais

Clusters finais agregados

Figura27: Apresentacao geral do modelo (DO AUTOR, @L6)

4.1Arcabouco proposto

Nesta fase, os métodos de clusterizacdo classiemeappados no Capitulo 1

serdo utilizadospara ajustar o modelo propostociédalmente,sera realizada a analise
de resultado destes mesmos algoritmos em comparag@do modelo proposto.
Serdo utilizados os algoritmos DBSCAN, Kohonen, &ams, K-medoids, Fuzzy C-
means e Hierarquico(Figura26) para melhor avaliar parametros de entrada
necessarios para o algoritmo PGC com arvores dég¢sdizzyque € apresentado na
Figura27.

Quatro bases de dados artificiais eduas basesomdisi que foram obtidas a
partir de problemas reais, como diagndstico de ¢herserdo utilizadas para comparar

os resultados apresentados pelos algoritmos.
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Sera utilizada a informacédo da quantidadesldstersnecessaria para a entrada
do algoritmo PGC e os resultados obtidos peloscésdde validade para avaliar a
eficiéncia de cada método em relacdo ao métodmprop

Para avaliar se para aquela base de dados estsel@datilizado o método de
agrupamento declusters serdo avaliados os resultados obtidos pelos dadde
validacdo que indicam que a formato dbsstersndo € hiperesférico, sendo necessario

outro método par agrupar os dados corretamente.

4.1.1 Particionamento Fuzzy

O particionamento sera realizado em todo o conjudodados, que sera
utilizado no processo de obtencao da estruturaRfa A

O particionamento é feito escolhendo um atributor pxemplo “idade” e
selecionando subconjuntos deste atributo.

No método proposto, cada atributo teve seu donmdividido em cinco termos
linguisticos (termoguzzy, denominados “Baixo”, "Médio-Baixo”, “Médio”, “Meéio-
Alto”, “Alto”. A Figura28 exemplifica a particdo dam atributo, cujo dominio € o
intervalo [0,1]. O valor de cada atributo ativaumdao de pertinéncia de cada termo
fuzzyproduzindo um valor de pertinéncia no intervald]0

Cada atributo presente no banco de dados terd dar dea pertinéncia
associadoa cada um dos conjufimsy Esta relagcéo entre atributos e terfuzzyserao
as entradas da grade computacional da PGC, somandotal de entradas de cinco

vezes a quantidade de atributos.

Parliciio Fuzzy
'S T 7 o T T T T T

e 7'\\. / ;" AR ya
N ! N, / A / N
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Figura28: Particdo Fuzzy (DO AUTOR, 2016).
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4.1.2 Operadores

Existem operadores utilizados naAPF, como mostradGapitulo 3.Porém com
a intencdo de aumentar a compreensdo da soluc@orgr decidiu-se reduzir a
quantidade de operadores, pois com base em expeosnereliminares a utilizagcéo de
um conjunto reduzido de operadores ndo represemtoa diminuicdo de acuracia
significativa e contribuiu para facilitar a leituda expressao fornecida pela arvore.

Os operadores utilizadosforam reduzidos para asrgeg:

Maximo = max(a, b) (27)
Minimo = min(a, b) (28)
WA =xa+ (1—x)b (29)
OWA = xmax(a,b) + (1 — x)min(a, b)(30)

Os operadore¥VA e OWAsdo operadores parametrizados, oadeb sdo os
valores de entradas dos nos que serdo operad@er@ um valor aleatorio dentro do
intervalo [0,1], que podera ser ajustado pelo apmrde mutacdo. Os operadoWs e
OWA séo utilizados para preencher o espago entre @ m@mnbinacdo conjuntiva (t-
norma) e a menor combinacgéo disjuntiva (t-conori@a)operadores foram codificados

em numeros inteiros de acordo com a Tabela6.

Tabela7: Operadores utilizados (DO AUTOR, 2016).

Operador| Cadiga
WA 0
OWA 1

Minimo 2

Mé&ximo 3

4.1.3Genotipo

Sera utilizado o0 modelo em que é criado apenasnioogenotipo conm saidas,
onde cada saida representa cdiumstee as alteracfes devido amutacdo do gendtipo
podem influenciar diversodusters(arvores) ao mesmo tempo.Apopulacdo neste caso

sera sempre igual a cinco, uma vez que a PGC estazaégia 1.
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Assim, serdo gerados cinco genotipos aleatoriominglizacdo do algoritmo
conforme Figura 25 que descreve a estratégia dvokuga.

Os genatipos sao construidos poruma sequéncianderas inteiros, assim neste
modelo foi fixado o nimero de linhas daPGC em lié&Neaso o tamanho do gendtipo
irA mudar somente com a variacdo donumero de cglumale cada coluna possui um
né e cada nd possui 3 genes.

Este modelo com o numero de linhas limitado em evérque &rvores mais
simples sejam geradas, conforme definido por Miksccolhendo um alto valor para o
namero de linhas serdo geradas arvores mais BIthEER, 2011).

O primeirogene do no se refere a um dos operadier@sordo com a Tabela 6,
ja o segundo eterceiro genes do né representamnes gle conexao, ou seja, 0s pontos
onde asentradas desse nO estdo conectadas sejantnada ou a saida de um no
anterior.

Por fim, a quantidade total de genes em um gen&g@pa igual ao numero de
colunas vezes trés,mais 0s genes de saida.

Na Figura 29 sao representados trés genotipos ®respectivas arvores, no

genotipo 0os nds que estdo representados por “stibenativos e ndo estdo conectados
a saida.
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Figura29: Genétipo e suas arvores ((SANTOS; DO AMARL, 2014).
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4.1.4 Clusterizacao

Alguns parametros devem ser definidos previamesuso: a quantidade de
linhas e colunas na grade computacional da PG€&atback a quantidade maxima de
geracgOes, o tamanho da populagéo, a taxa de mutacgendtipo, a funcéo utilizada
para a avaliacdo do gendtipo e quantidadesters.

A primeira etapa € a criacao da populacdo de ge®dinicial, que € criada de
forma aleatdria obedecendo aos limites impostossppharametros linhas, colunas,
levelbacle tamanho da populacédo do modelo. A estratégiagvalutilizada é 1% com
r=4.

4.1.5Avaliacdo e critérios de parada

A avaliacdo dos genotipos proposta sera realizadia qritério de validacéo
Calinski e Harabasz que escolhe como melhor agumlgue obtém o maior valor do
indice, ou seja, o individuo com maior aptiddo @nmvido para a proxima
geracdo.Como resultado desta avaliacdo, este ingkra clusters no formato
hiperesférico.

Outros indices como o Silhouette, Davies BouldiDenn também foram
avaliados, porém a utilizacdo do Calinski e Haralmdsteve modelos com um melhor
desempenho em diferentes conjuntos de dados, semdanto, o indice a ser utilizado
em primeiro lugar.

Os indices de validacédo para avaliacdo dos gemsdfyavies Bouldin e Dunn
foram descartados a partir da analise do conjuntdados ES2 que sera apresentado no
Capitulo 5.

Utilizando o indice Silhouette para avaliar a fogam dosclustergerados pelo
algoritmo PGC-APF conforme Tabela 8, é possivelentas que os indices Davies
Bouldin e Dunn para avaliacdo do genétipo ndo aptam resultados competitivos em
relacdo ao Calinski e Harabasz, pois quanto maisirpp do valor um, melhor € o

resultado obtido na clusterizacao.

Tabela 8: Comparacéo de funcdo de aptidao para camjto de dados ES2 (DO AUTOR, 2017)

Davies Bouldin| Dunn| Calinski
ES2 - Silhouettg -0.2996 0.30050.8885
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Jé na Tabela 9, utilizando o indice de Dunn paatiaava formacéo doslusters
conforme Tabela 9, € possivel observar que o inSitteouette para avaliacdo do
genotipo ndo apresenta resultado competitivo emcdiel ao Calinski e Harabasz.
Quanto mais alto a valor do indice de Dunn, melBoo resultado obtido na
clusterizagéo.

A estratégia usada para gerar os dados da Tabé&aa9mesma que sera
apresentada no item 5.1.5, utilizando a etapa degagdo declusters quando o

conjunto de dados fornw@ustersde formato arbitrario.

Tabela 9: Comparacéo de funcéo de aptiddo para camjto de dados Banana 1 (DO AUTOR, 2017)

Silhouette| Calinsk
Banana 1 - Dunn 0.0297 0.2307

J& a quantidade de geracdes é definida como ordérparada, este parametro
definido no algoritmo e determina a quantidadeténdie geracdes.Ele é util para limitar
o tempo total de execuc¢ao caso 0s outros crithdossejam acionados.

Além deste critério, é avaliado o resultado obpeéta funcdo de avaliagdo com
0 indice de validacdo obtido com os resultadoodt®s métodos de clusterizacao.

4.1.6 Arvore

ApoOs a clusterizacéo, € aplicado um método de dexagho do gendtipo, que
parte da saida e varre o0 gendtipo para encontrgemss que estdo conectados a esta
saida. Este método sera repetido para todos oxamectados até que se tenha a
informacdo dos nds que estdo conectados para farmalucado e também a ordem de
conexao desses nos.

A quantidade de arvores geradas é igual a quastidadlustersformada,
assim, fazendo uma analise dos operadores e tefumng presentes na arvore, €
possivel verificar a influéncia de cada atributdeecada particdo por atributo para a
geracao daquelduster.

Fazendo a avaliacdo da arvore de um conjunto desdaidimensional de teste

ES1, que sera apresentado com mais detalhes ntulBdnique possui dois atributos
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de entrada que estdo associados a um téuary que representa um intervalo do
universo de discurso do atributo.

Para simplificar a andlise deste item, foram carsidas somente duas das
quatro arvores geradas por este conjunto que pgsatro grupos.

E possivel avaliar na Figura 30 que para esister, a particdo "Médio-Baixo"
do atributo 2 tem maior influéncia na definicdotdesyrupamento, pois esta mais acima
na arvore.

Level Limes

Figura30: Arvore do cluster "1" (DO AUTOR, 2016).

Ja a Figura 31 apresenta a particdo "Baixo" dbwti2 e "Médio-Baixo do
atributo 1, porém para avaliar qual delas apresem®r influéncia, € necessario
analisar o valor do operaddrA

O valor de pertinéncia obtido nos conjunfiozzyvai sendo agrupado atravées de
operadores que mantém os resultados parciais ewafd [0,1], neste caso 0,41382,
para o atributo 2, o peso é 0,41382 e para o &iribé o complemento, resultando em
0,58618. Logo, o atributo 1 tem maior influénciadefinicdo desteluster.
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Level Lines

Figura31: Arvore do cluster "2" (DO AUTOR, 2016).

4.2Agregacao doslusters

O algoritmode maquinas de vetores de supoeipfort vector machines
SVM) é usado aqui para determinar o quao préximsiSoedoisclusters Isto €
realizado calculando-se a fronteira de decisd@semsclustersdois a dois e calculando
a mediana das margens dos vetores de suporte. dQuartor esta mediana, mais
préximos eles estéo, o que significa que poderag®gados em um nowtuster.

Conforme exemplificado na TabelaclBisterscom formato arbitrario somente
podem ser reconhecidos pelo o algoritmo DBSCANgenaas técnicas do Hierarquico
Aglomerativo. No caso do modelo proposto, a fung@avaliacdo escolhida faz com
gue sejam geradosusterdiperesféricos.

Para realizar a agregacao dgsters € definida uma quantidade maior para o
namero declustergomo parametro de entrada no método de clusteaziegdorma que
clustershiperesféricos possam ser agregados em formabdsiperesfericos.

O processo de agregacao é iniciado com a utilizdgdalgoritmo SVM que é
um método supervisionado baseado na teoria do dipaelo estatistico, que auxilia na
determinacao de quais osistersao mais indicados para serem agregados.

Inicialmente, o SVM calcula a fronteira de decisfitre osclustersdois a dois.

A sequir, para cada par ddusterscalcula-se a mediana das margens dos vetores.
Quanto menor for o valor desta mediana, mais prégiestdo estadusters indicando

gue sado mais indicados para serem agregados.
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O processo de agregacdo € iniciado com a posseindazes declusters
definidos na etapa anterior através dos algoriteosusterizacao.

Os resultados obtidos com a agregacaccldsters utilizando a SVM serdo
comparados com o apresentado pela clusterizackackaanteriormente.

Na Figura 32 é exemplificada a agregacaoclsters a decisdo para que o
algoritmo utilize esta etapa depende da interpfietagos resultados obtidos pelos
indices de validagcdo ou mesmo do conhecimento dmato dosclusters para o
conjunto de dados escolhido.

Este processo de agregacao pode ser utilizadochesterizacdo se o algoritmo
utilizado somente gerarustersde formatos hiperesféricos conforme Tabela 3 e se
indice de validag&o avaliado indicar que este ctnojde dados gerdustersde formato
arbitrario ou mesmo se houver um conhecimento aripsobre este conjunto, que
resultado da clusterizacdo através de grupos Bifgei@os ndo trard resultados

satisfatorios.

Agregagéo dos

Sim—p SVM
clusters

Nao

Clusters finais

Clusters finais
agregados

Figura32: Fluxo do SVM (DO AUTOR, 2016)

4.3Andlise de agrupamento

Nesta fase existem duas ac¢bes principais conforiv&ix@a (HALKIDI,
BATISTAKIS, 2001) e demonstradas na Figura 34:
* Validacdo dos resultados,os resultados obtidos spedgoritmosséao
verificados utilizando critérios e técnicas apragés;
* « Ainterpretagdo dos resultados. Em muitos cas®®specialistas na area
de aplicacdo tém que integrar os resultados depagrento com outra

evidéncia experimental e analise, a fim de cheganalusao certa.
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Interpretacao

Validacao dos
resultados

7 Clusters finais |

A Resultados do

algoritmo ‘
|
Dados

processados \

Figura33: Etapas do processo de clusterizacdo (HALURI; BATISTAKIS, 2001)

A andlise de agrupamento € uma ferramenta impertamt uma série de
aplicacdes em muitas areas de negocios e Ciéngia.das funcdes € a de geracdo de
hipoteses em que a andlisedligsteré usada aqui para inferir algumas hipétesessobre
os dados(HALKIDI; BATISTAKIS, 2001). Por exemplo,pdssivel encontrar em um
banco de dados de varejo que ha dois grupos sigiiNvids de clientes com base em sua
utilizacdo de servigos. Entdo, podem-se inferiulgs hipoteses para os dados, que
clientes em areas que apresentam maior falha deteadem a utilizar menos servicos
de mensagens de texto ou clientes em regides caon reada contratam mais servigos
de recarga, por exemplo.

Esta € uma caracteristica tipica de aplicacOesdgayento. Nos negocios, a
clusterizacdo pode ajudar os comerciantes a desgphpos significativos utilizando
informacdes disponiveis no banco de dados de efiemtcaracteriza-los com base em
seus padrdes de compra.(HALKIDI; BATISTAKIS, 2001)
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5 EXPERIMENTOS

O objetivo do Capitulo de experimentos € prime@ata comparar 0s resultados
obtidos pelos indices de validacdo definidos noitGklp 1 para cada método de
clusterizacdo em cada conjunto de dados espeafitad abela 10.

ApOs esta etapa, sera avaliada a correlagdo antnatriz de proximidade e
incidéncia em que é possivel verificar que em t&mide clusterizacdo que obtém
formato declustershiperesféricos este resultado € mais proximo de porém este
indice ndo consegue validar corretamehistersde formato arbitrario.

O tratamento com o algoritmo SVM é realizado paelhorar os resultados
verificados em algoritmos que tratam somente faontaperesférico e neste passo
foram considerados somente conjuntos identificaalt®riormente conclusters de
formatos arbitrarios.

Apos esta avaliagdo, conjuntos aleatorios sdalgesreom a mesma quantidade
de dados dos conjuntos de teste consideradosoadgsi nos métodos que retornaram o
melhor resultado na etapa do algoritmo SVM. O olpetiesta etapa é verificar se os
indices de validacdo retornados por conjunto alestédiferem aos obtidos por
conjuntos reais e sustentar que o método proppstsenta resultados coerentes.

Por fim, é avaliada a interpretabilidade das &woobtidas pelos conjuntos
Breast Cancerlris e 0 exemplo de segmentacdo de mercado, atgta € verificado
que as informacdes retornadas pelas arvores auxi@identificacdo de caracteristicas
do cluster, diminuindo a necessidade de possuir um espdaiglera esta analise, ou
mesmo, auxiliando o0 mesmo a comprovar que ha ldgianalise.

Todos os algoritmos foram executados no Matlabenséo R2011a.

5.1 Estudo de casos com bases de dados artificiais

As bases abaixo seréo utilizadas seréo utilizadasgavaliacdo dos algoritmos

de clusterizagéo conforme TabelalO.
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TabelalO: Descricao das bases artificiais (DO AUTR), 2016).

Nome Atributos| Pontos Grupas
ES1 2 400 4
ES2 2 400 4
Bananal 2 200 2
Banana 2 2 2000 2
Iris 4 150 3
Breast cance 9 682 2

Os conjuntos de dados ES1, ES2, Banana 1 e Bana@a Bases de dados
artificiais para avaliagdo do resultado do algavitenapresentam resultados esperados
conhecidos.

Os conjuntos de dados IrisBreast cancersdo bases de dados utilizadas em
arquivos cientificos com dados reais e tem comcaetmj avaliar se a correta
interpretacdo dos resultados obtidos pelo algoritnpossivel. Estas bases foram
retiradas do UCMachine Learning Repositary

Os métodos utilizados foram descritos no Capitul@ 3840 resumidos na

Tabelall adicionando a principal caracteristica pada um.

Tabelall: Métodos de clusterizacdo (DO AUTOR, 2016

K-means FCM K-medoidg  Aglomerativo DBSCAN| SOM

(PAM)

Hiperesférico e

Formato do| Hiperesférico| Hiperesférico Hiperesférico Arbitrario | Esférico
arbitrario

cluster

5.1.1 Avaliacdo de quantidade clasters

Para cada clusterizacdo, € registrada a soma dtnadas euclidianas dos
pontos aos centros dadusters. A partir dos resultados obtidos nesse processo, é
estimado o numero ddustersque melhor representa os padrdes existentes Wos.da
Essa estimativa é feita pela analise do graficaag a partir do numero de
clustergontra o somatorio das distancias euclidianas do®p aos centros dokisters
(KUMAR, 2006).
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Para o conjunto de dados ES1 e ES2 sdo apreserdadgsficos para cada
algoritmo em que a quantidade destersé um parametro de entrada. Na analise é
possivel verificar a melhor disposicaoaesterspara os métodos em que € necessario
definir a quantidade delusterscomo entrada, conforme apresentado nas Figuras 35
36para o conjunto de dados ES1e nas Figuras 3@ar&8® conjunto de dados ES2.

Para os dados ES1 e ES2, o valor encontrado pprandidade delusterscomo
entrada do algoritmo é o mesmo que o esperadongeh@ro de grupos mapeado para

estes conjuntos de dados.

o i W - * .
I L 4 5 B 7 L} 9 10

Quantidade de Clusrers Cuantidade de Clusters

Somatorio das distancias
Somatorio das distancias

i - a i 7 L] 9 10

Figura 34: Gréfico da somas das disténcias ES1 pamalgoritmo K-means (esquerda) e K-medoids
(direita) (DO AUTOR, 2016).
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Figura 35: Gréfico da somas das distancias ES1 (asgrda) para o algoritmo Fuzzy C-means e
Aglomerativo (direita) (DO AUTOR, 2016).
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Figura 36: Gréafico da somas das disténcias ES2 pamalgoritmo K-means (esquerda) e K-medoids

(direita) (DO AUTOR, 2016).
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Figura 37: Grafico da somas das distancias ES2 pamalgoritmo Fuzzy C-means (esquerda) e
Aglomerativo (direita) (DO AUTOR, 2016).

Em relacdo aos dados Banana 1 e Banana 2, sarad#ila mesma analise,
porém sera considerado a melhor quantidadeludstergiue foi obtida na maioria dos

algoritmos, seis para efeito de comparacéo detaeid.
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Figura 38: Grafico da somas das distancias Bananadhra o algoritmo K-means (esquerda) e K-
medoids (direita) (DO AUTOR, 2016).
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Figura 39:Gréfico da somas das disténcias Bananaghra o algoritmo Fuzzy C-means (esquerda) e

Aglomerativo (direita) (DO AUTOR, 2016).
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Figura 40: Grafico da somas das distancias Bananagara o algoritmo K-means (esquerda) e K-
medoids (direita) (DO AUTOR, 2016).
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Figura 41: Gréfico da somas das disténcias Bananagdhra o algoritmo Fuzzy C-means (esquerda) e
Aglomerativo (direita) (DO AUTOR, 2016).

5.1.2 Avaliacdo dos parametros de entrada

Para cada algoritmo,serd avaliado o retorno dodcesdde validacao

apresentados no Capitulo 1 de forma a avaliac&eéia de cada método.
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Este experimento foi executado trinta vezes patla @goritmo e conjunto de

dados e calculada a média e o desvio padrédo paaddice de validagao.
Para o algoritmo K-meanse Aglomerativo Hierarg@atistancia euclidiana foi

utilizada como medida de similaridade.
Utilizando o algoritmo Hierarquico Aglomerativo, #@tnicas aglomerativas que

apresentaram o melhor resultado para cada congetteste sdo apresentadas na
Tabelal2.

Tabelal2: Parametro linkage (DO AUTOR, 2016).

Nome Técnica
ES1 2.1.1 Average
ES2 2.1.2 Average

Banana 1 2.1.3 Single
Banana 2 2.1.4 Weighted

Para o algoritmo DBSCAN, os parametros de entiame MinPts para cada
conjunto de teste estédo dispostos na Tabela 13.

Para este algoritmo foi utilizado o indice de Deomo avaliagéo para a escolha
dos parametros de entrada, pois é um dos indiceslicdo que melhor avalia a
qualidade paralustersde formato arbitrario e conforme avaliacdo de Agilae Patel

(AGRAWAL;PATEL, 2015), obtém melhores resultadosapa algoritmo DBSCAN.

Tabelal3: Parametros de entrada (DO AUTOR, 2016).

Nome Eps| MinPts
ES1 0.8 7
ES2 0.8 10
Banana 1 com R2lusters| 2.1 3
Banana 1 com 6lusters| 0.9 7
Banana 2 com 2lusters| 0.9 30
Banana 2 com 6lusters| 0.8 30

Para o algoritmo PGC-APF, os melhores resultadoanfoobtidos com:
linhas=1; colunas=2evelback19, tamanho da populacdo=5, taxa de mutacdo=0.2 e
funcdo de aptiddo= critério de Calinski HarabasaRa algoritmo PGC, a curva

dedesempenho do melhor individuo para cada gekagiwesentada nas Figuras 42 e

43.
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Figura 42: Curva de desempenho ES1 (esquerda) e E@Breita) (DO AUTOR, 2016).
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Figura 43: Curva de desempenho Banana 1 (esquerdaBanana 2 (direita) (DO AUTOR, 2016).

5.1.3 Avaliacdo dos indices de validacéo

O primeiro conjunto de dados a ser avaliado € o &®io pode ser observado
na Figura 44. Os grupos sao visualmente separ&esisruido.

Cada experimento foi executado trinta vezes paila adgoritmo e conjunto de
dados e calculada a média e o desvio padrédo padaddice de validagcéo, os resultados
obtidos seréo preenchidos nas tabelas no formaddiar: desvio padrédo”.
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Figura 44: Conjunto de dados ES1 (DO AUTOR, 2016).
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O resultado obtido pela clusterizagéo para todadgmmitmos foi competitivo e

naoapresentou diferencas, como pode ser verificadabela 14.

Tabelal4: Valores dos indices para o ES1contRisters (DO AUTOR, 2016).

ES1 K-means K-medoids C-means Aglomeratiyo DBSCAN SOM PGC/APF
Silhouette | 0.99810 0.99810 0.9981#0 0.9981#0 0.9981#0 | 0.998H0 | 0.998%0
CH 92613t0 926130 926130 926130 926130 926130 926130
DB 0.0540t0 0.054&0 0.054&0 0.054&0 0.054@0 | 0.054@:0 | 0.054G:0
Dunn 5.7062+0 5.70620 5.70620 5.7062-0 5.70620 | 5.70620 | 5.70620

Para o conjunto de dados ES2, € possivel verifjoaro algoritmo DBSCAN

apresenta resultado sensivelmente melhor que ossoalgoritmos. Esta melhora no

resultado ocorre devido a retiradados ruidos dfuotmde dados.

Na Figura 45, é possivel avaliar o conjunto de dagl@nalise realizada pelo

algoritmo DBSCAN, identificando os ruidos e osreetdo da analise.

DBSCAN Clustering (e = 0.8, MinPts = 10)
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Figura 45: Conjunto de dados ES2 (DO AUTOR, 2016).



Na Tabela 15, € possivel identificar os indicesalglacdo retornados por todos

os algoritmos avaliados para o conjunto de dad@s ES

83

Tabelal5: Valores dos indices para o ES2 contlusters (DO AUTOR, 2016).

ES2 K-means| K-medoids C-means Aglomerativo DBSCAN SOM PGC
Silhouette| 0.8893t0 | 0.8893-0 | 0.889%0 0.889&-0 0.9083t0 | 0.8824+0.09 | 0.888510°
CH 2128.4t0 | 2128.40 | 2131.&0 2124.30 2487.8t0 | 2104.1H725 2120.8-33
DB 0.3889%+0 | 0.388%0 | 0.3896t0 | 0.388#0 0.367@:0 | 0.3892-0.07 | 0.389310°
Dunn 0.0412+0 | 0.04120 | 0.055@-0 0.0983-0 0.367G+0 | 0.0845+0.02 | 0.0716%10

Para o conjunto de dados Banana 1 e Banana 2 readéadas duas avaliacdes
em relacdo a quantidade dastersde entrada, pois para o algoritmo DBSCAN e para o
PGC, o algoritmo apresenta o melhor indice de &e#id para a disposicdo de dois
clusters

Também serd considerada a andlise preliminar paralgmritmos em que a
melhor disposicao delustersretornou seiglusterscomparando com a disposicéo de
doisclusters

Para o algoritmo PGC-APF foram desativados os petréas1 modificador e
complemento para diminuir o espaco de busca egalgoritmo retornar um resultado
com mais de doislusterspara os conjuntos de dados Banana 1 e Banana 2.

Na Tabela 16 compara os indices de validagdo abpdo todos os algoritmos
avaliados para o conjunto de dados Banana 1 camma¢&o de 2lusters

Tabelal6: Valores dos indices para o Banana 1 contl2isters (DO AUTOR, 2016).

Bananal K-means K-medoids C-means Aglomeratjvo DBSCAN OMS PGC/APF
Silhouette | 0.55250 | 0.511%0.3 | 0.55230 0.36720 0.3672:0 | 0.5002-0.6 | 0.572+10°
CH 181,073t0 | 155.46t21 | 181,0730 110.94+0 110.940 | 131.1642 | 172.630.9
DB 0.997%0 | 1.070&0.6 | 0.99720 1.2856t0 1.2856-0 | 0.90320.1 | 1.01%10°
Dunn 0.0252t0 | 0.042:10° | 0.0252:0 0.2307%0 0.230&0 | 0.04710° | 0.028:10"

O retorno do indice de Dunn relativamente maioa jgaralgoritmos DBSCAN e
Hierarquico Aglomerativo, para o conjunto de daBasana 1 e Banana 2, indica que
os dois conjuntos de dados formam clusters de foraraitrario.

O algoritmo Aglomerativo, neste caso, € capaz d#awcorretamente 0s grupos
formadose é competitivo aos resultados obtidos PBISCAN, pois o0 método ligacao

simples é capaz de identificglustersde formato arbitrario.
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Na Tabela 17 compara os indices de validacdo abpdo todos os algoritmos

avaliados para o conjunto de dados Banana 1 camma¢&o de 6lusters

Tabelal7: Valores dos indices para o Banana 1 contlisters (DO AUTOR, 2016).

Bananal K-means K-medoids C-means Aglomerat|vo DBSCAN OMS PGC/APF
Silhouette | 0.687107 0.6874t0 0.6906t0 0.1532t0 0.32020 0.626£10% | 0.41+107
CH 329.214+4.4 332.6&0 335.32t0 90.06%0 83.8524+0 | 285.15%41 151102
DB 0.60761CG 0.5996t0 0.589%0 0.78610 0.722&0 0.61710% | 1.04+107
Dunn 0.046+10° 0.0248t0 0.023%0 0.0700t0 0.0513t0 0.05%#10% | 0.01+10°

Para o conjunto de dados Banana 2 foi realizadasana analise que o conjunto

Banana 1.Na Tabela 18 compara os indices de vabdaptidos por todos os

algoritmos avaliados para o conjunto de dados BaBatom a formacao declusters

Tabelal8: Valores dos indices para o Banana 2 contl2isters (DO AUTOR, 2016).

Banana2 K-means K-medoids C-means Aglomerativo DBSCAN OMS PGC/APF
Silhouette| 0.555+10° | 0.54%10° | 0.559+10° 0.5952t0 | 0.4534t0 | 0.453+10° | 0.522+10°
CH 1872.6t2 | 1777.2126 | 1899.4r10% | 2133.8:0 | 1343.70 | 1095.8:450 | 163&10°
DB 0.9683t10” | 0.9958-107 | 0.9636:10" | 0.8782-0 | 1.112G+0 | 0.788%+10" | 1.030+10°
Dunn 0.0042+10” | 0.0054:10° | 0.0088:0 0.012&0 | 0.0246t0 | 0.0084t10° | 0.004+10°

Na Tabela 19 compara os indices de validacdo abpdo todos os algoritmos

avaliados para o conjunto de dados Banana 2 camma¢&o de 6lusters

Tabelal9: Valores dos indices para o Banana 2 contlisters (DO AUTOR, 2016).

Banana 2 K-means K-medoids C-means  Aglomerativo DBSCAN SOM PGC/APF
Silhouette| 0.541+107 | 0.5458:10° | 0.544+10° | 0.4012+0 | 0.42990 | 0.472+10% | 0.17%10°
CH 23974107 | 2422.4t52 | 2408t10% | 1667.3:0 | 1258.6-0 | 1933.9-247 | 1023107
DB 0.87710° | 0.8534-10° | 0.86710° 1.089+0 0.6442t0 | 0.826:10° | 1.456+107
Dunn 0.008+10" | 0.0049+10° | 0.0064+0 0.0166t0 | 0.011#0 | 0.011#10° | 0.004+10°

O indice de validacdo que melhor trata oformatacldster arbitrario é o de
Dunn. Com a avaliacdo deste item, é possivel garifjue os algoritmos DBSCAN e
Hierarquico Aglomerativo apresentam o melhor resldtna formacdo delustersde
formato arbitrario.A Tabela 20 compara os valoeternados pelo indice de Dunn para

todos os algoritmos.
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Tabela20: Avaliacdo dos conjuntos Bananal e Banana®O AUTOR, 2016).

indice de Dunn K-means K-medoigs FCM Aglomerativo [OBSI | SOM | PGC/APF
Bananal conk=2 0.0252 0.0420 0.025p  0.2307 0.2307 | 0.0477 0.0285
Banana 1 cork=6 | 0.0465 0.0248 0.0239  0.0700 0.0513 | 0.0514  0.0114
Banana 2 cork=2 | 0.0042 0.0054 0.0088 0.0127 | 0.0246 | 0.0084| 0.0044
Banana 2 cork=6 | 0.0086 0.0049 0.0064 0.0166 0.0111 | 0.0111  0.0042

5.1.4 Avaliacdo dos resultados

A correlacdo entre a matriz de proximidade, que emed estrutura do
agrupamento (em termos de coesao e isolamentmatra de incidéncia que em suas
colunas e linhas apresenta cada elemento do conflentlados, cada cruzamento de
linha com coluna em que os dois elementos facate darmesmaluster é atribuido o

valor “1”, do contrario “0”.

Tabela21: Correlacao entre matriz de proximidade enatriz de incidéncia (DO AUTOR, 2016).

Correlacéo K-means K-medoids C-means Aglomerativo DB$CASOM | PGC/APF
ES1 0.8644 0.8644 0.8644 0.8644 0.8644 0.8644 0.8644
ES2 0.7852 0.7852 0.7851 0.7851| 0.7947 | 0.7827| 0.7736
Bananal cork=2 | 0.5388 0.5215 0.5388 0.4269 0.426P9  0.5113.5403
Bananal cork=6 | 0.6127 0.6120 0.6104 0.5419 0.4974 0.60835 0.5501
Banana2 cork=2 | 0.5441 0.5289 0.5473 0.5933 0.4771 0.4559 0.5223
Banana2 cork=6 | 0.5502 0.5515 | 0.5516 0.5125 0.4299 0.5432 0.4839

De acordo com a Tabela 21, € possivel observangwenjuntos de dados que
formam clusters hiperesféricos, ES1 e ES2 apresentam melhor agsulpara a
correlacdo. Esta caracteristica € resultado danigéfi do calculo da matriz de
similaridade, que utiliza a distancia de cada damloentro deluster.

5.1.5 Estratéqgia de agregacaatestergom SVM

O algoritmo SVM sera utilizado paraagregar olsisters resultantesdos
algoritmos que tratam somente dados hiperesfémomso K-means, K-medoids, Fuzzy
C-means, Kohonen e PGC-APF.

Para esta avaliagéo seréo utilizados somenterggntos de dados Banana 1 e
Banana2. Na analise anterior, € possivel verifiter o algoritmo DBSCAN, que trata
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formato arbitrario, apresenta um melhor retornaparindice Dunn que avalia com
maior qualidade este tipo de formato. O algoritmer&tquico Aglomerativo também
apresenta resultado competitivo.

Os outros indices avaliam com mais qualidadstersde formato hiperesférico,
pois consideram no célculo a distancia para o ae&lucluster.

Assim, de forma a solucionar a limitacdo de atgmys que somente tratam
dados hiperesfeéricos, seré realizada neste itetapa ele agregacao adusterse o
indice de Dunn sera usado para realizar a commaragéesultado dos algoritmos.

O processo € iniciado com a definicdo de um valr para a quantidade de
clusterslo algoritmo de clusterizagdo em que este € unmymré de entrada.Para o
conjunto de dados Banana 1 foram definidosclisterse para Banana 2 foram
definidos 5Cclusterscomo parametro de entrada do algoritmo de clusigib.

Sera atribuicdo do algoritmo SVM realizar a aggégadesteslusterspara 2
com o objetivo de formarlustersde formato arbitrario.

O algoritmo Hierarquico Aglomerativo ndo sera ¢desado nesta etapa, poisa
técnica escolhida para tratar os dados tchisters ndo hiperesféricos e retornou
resultados competitivos ao algoritmo DBSCAN.

A Tabela22apresenta os dois melhores resultadiidoskpelos algoritmos de
clusterizag@o para oindice de valida¢do de Durmadets da Tabela 14.

Tabela22: indice de Dunn para Banana (DO AUTOR, 206).
Bananal| Aglomerativo DBSCAN
Dunn 0.2307 0.2307

Na Tabela 23 é realizada a comparacao dos algaitue ndo obtiveram um
bom resultado para o indice de Dunn baseado ndarabecom o valor do indice de
Dunn obtido pela etapa de agregacao utilizandgariino SVM.

Tabela23: Comparacéo de indice de Dunn com SVM pafdanana 1 (DO AUTOR, 2016).
Banana 1 K-means K-medoigs FCM SOM  PGC/APF

Dunn sem SVM 0.0252 0.0420| 0.0252| 0.0477| 0.0285

Dunn com SVM| 0.2307 0.2307 0.2307 0.23070.2307
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Para o conjunto de dados Banana 1 é possivel cagrifjue o processo de
agregacéo realizado pelo algoritmo SVM (linha 3ewb os mesmos resultados que os
algoritmos que tratamlustersde formato arbitrario, concluindo que esta etapadeu
em geraclustersde formato arbitrario quando o algoritmo de cliségéo final s6 gera
clustershiperesféricos.

A Tabela 24 apresenta os dois melhores resultaolidos pelos algoritmos de
clusterizagéo para o indice de validagédo de Dutimades da Tabela 16.

Tabela24: indice de Dunn para Banana 2 (DO AUTOR2016).

Banana2| Aglomerativa DBSCAN
Dunn 0.0127 0.0246

Na Tabela 25 é realizada a comparacdo dos algaritfne ndo obtiveram um
bom resultado para o indice de Dunn baseado ndarabecom o valor do indice de

Dunn obtido pela etapa de agregacao utilizandgariino SVM.

Tabela25: Comparacéo de indice de Dunn com SVM paBanana 2 (DO AUTOR, 2016).
Banana 2 K-means K-medoigs FCM  SOM PGC/APF

Dunn sem SVM 0.0042| 0.0088 | 0.0054| 0.0084 0.0044
Dunn com SVM| 0.0067 0.0090 0.0068.0104| 0.0052

Para o conjunto de dados Banana 2 é possivelicaerifjue o processo de
agregacao realizado pelo algoritmo SVM melhorovesslitados obtidos anteriormente,
porém nao alcancgou o resultado obtido pelo algoriBSCAN.

Os dois conjuntos de dados estdo mostrados nodfgeA.

5.1.6 Avaliacdo estatistica

Quando os dados deamostras correspondentes se apresentam pelo @enos
escala ordinal, o teste de Friedman é util paragpcomar a hipotese de nulidade, de que
as k amostras tenham sido extraidas da mesma popul&a&DMAN; RUBIN,
1967).

Foi considerado o indice de validacdo de Dunn pareonjuntos na Tabela 26
para o teste de Friedman. A comparacao entre tuxlakyoritmos retornou o valor zero,
gque demonstra que néo existe diferenca estatigm@nsignificativa entre os resultados

obtidos pelos métodos estudados.



Tabela26: Teste estatisticode Friedman (DO AUTOR016).
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Diff K-means| K-medoidg C-mearns Aglomerativo DBSCAN SOM RGE/
ES1 0 0 0 0 0 0
ES2 0 0 0 0 0 0
Banana 1 - SVM 0 0 0 0 0 0 0
Banana 2 - SVM 0 0 0 0 0 0 0

5.1.7 Comparacdo com dados aleatoérios

Para esta etapa serdocomparados os valores dossirt# validacdo obtidos

pelo método proposto com os dois algoritmos quévelsim o melhor resultado

utilizando o processo de agregacacchlsters Hierarquico Aglomerativo e SOM com

0s obtidos com dados aleatorios.

Para a geracao dos dados aleatorios foram utikzadanesmos parametros de

entrada dos conjuntos Banana 1 e Banana 2.

O DBSCAN obteve os melhores resultados para osawigintos, porém nao

foi utilizado como comparacédo nesta etapa, pois ésissifica todos os dados como

ruido, ndo obtendo qualquer valor dos indices tidagio.

Serdogeradas trinta vezes cada dado aleatérioalardbds a média e desvio

padrdo para cada algoritmo e avaliar se o resutihtido com os algoritmosestudados é

coerente e ndo um resultado do acaso.

Nas Tabelas 27 a 30, € possivel avaliar que odtades retornados por dados

aleatdrios ndo sdo comparaveis aos dados, pampsitos de Banana 1 e Banana 2, o

indice de Dunn que melhor representa a comparagsidatios.

Tabela27: Comparacéo de dados aleatérios com conjiinde dados ES1 (DO AUTOR, 2016).

400 pontos| Aglomerativo | Aglomerativo SOM SOM PGC/APF PGC/APF
X Dados aleatério$ ES1 Dados aleatériog ES1 Dados aleatériog ES1
ES1
Silhouette | 0.4549:107 0.998H0 0.453%10° | 0.99810 -0.060:107 0.998H0
CH 319.42+41 926130 326.04-31 926130 0.895@-10" 926130
DB 0.9582+10° 0.05406+0 1.0516-10 | 0.054Gt0 25.396-15 0.054&0
Dunn 0.0429+10° 5.7062+0 0.0196:10° | 5.7062+0 | 0.001@10° | 5.7062-0
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Tabela28: Comparacéo de dados aleatérios com conjiinde dados ES2 (DO AUTOR, 2016).

400 pontos Aglomerativo Aglomerativo SOM SOM PGC/APF PGC/APF
X Dados aleatérios ES2 Dados ES2 Dados ES2
ES2 aleatorios aleatorios
Silhouette 0.4549+10° 0.8896+0 0.453+10% | 0.882+10" | -0.066t10° | 0.888+10°
CH 319.42+41 2124.50 326.04:31 | 2104.%725| 0.895¢107 | 2120.6+33
Média DB 0.9582+10" 0.3887%0 1.05%10" | 0.38%+10" | 25.396+15 | 0.38%10°
Dunn 0.0429+10° 0.0980+0 0.019%+10° | 0.084+10% | 0.0016:10" | 0.071107?

Tabela29: Comparacéo de dados aleatérios com conjuinde dados Bananal (DO AUTOR, 2016).

200 pontos| Aglomerativo | Aglomerativo SOM SOM PGC/APF PCG/APF
X Dados aleatérios Bananal | Dados aleatérios Banana 1| Dados aleat6rios Bananal
Bananal SVM
Silhouette 0.2563+10* 0.36720 0.4513%-107 0.36720 -0.0031107 0.36720
CH 3.6656t12 110.940 97.10&11 110.940 0.727%1 110.940
DB 0.6463+2 1.2856-0 1.222110" 1.2856t0 16.09410 1.28560
Dunn 0.0875:10" 0.23070 0.032&10" | 0.23070 | 0.003¢:10° | 0.230%0

Tabela30: Comparacéo de dados aleatdrios com conjuinde dados Banana2 (DO AUTOR, 2016).

2000 Aglomerativo | Aglomerativo SOM SOM PGC/APF PCG/APF
pontos Dados Banana2 Dados Banana 2 Dados Banana2
X aleatorios aleatorios SVM aleatérios
Bananal
Silhouette 0.4503+10™ 0.5952:0 0.434&10° | 0.382£10' | -0.0003t10" | 0.46110°
CH 981.224-172 2133.80 944.14143 | 1053.3561 0.685%1 1122,3-98
DB 1.2784+10" 0.8782:0 1.238@:10" 1.272+10° 50.86%+272 | 1.04#10°
Dunn 0.006110° 0.01270 0.0044r10° 0.01G+10° 0.0004+10" | 0.005+10°

5.2 Interpretacdo de resultados

Serdo utilizados os conjuntos IriBesast cancepara avaliar a interpretagao de

resultados. Estes conjuntos de dados foram reirdddbase UCMachine Learning

sao utilizados para estudos de caso em artigosfuies.

Para o algoritmo Hierarquico Aglomerativo, os pagfos de entrada na Tabela

3lapresentaram o melhor resultado para cada corjlentados.
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Tabela31: Parametros de entrada para Aglomerativo(DO AUTOR, 2016).
Nome Técnica
Iris 2.15 Ward

Breast cancer 2.1.6 Ward

Para o algoritmo DBSCAN, os parametros de entEgame MinPts para cada
conjunto de teste estédo dispostos na Tabela 32.

Tabela32: Pardmetros de entrada para DBSCAN (DO AUOR, 2016).

Nome Eps| MinPts
Iris 0.6 3
Breast cancerl 6 30

5.2.1 Avaliacdo da acuraria

O célculo da acuracia dos algoritmos de clustedizdgi realizado com base na
classificagdo dos conjuntos de dados que esta rdisjwada no UCI Machine
LearningRepository

Para os dado®reast cancer 119 dados foram considerados ruido para o
algoritmo DBSCAN.

A Tabela 33 mede a acuracia, proximidade entre dor vabtido
experimentalmente pelos métodos e o valor verdageovido pelo responsavel pelo
banco de dados.

Na analise é possivel avaliar que todos os algositestdo competitivos. Apesar
do DBSCAN apresentar um melhor resultado, 17% dmosl ndo sdo avaliados por
serem considerados ruidos.

Cada experimento foi executado trinta vezes padla afgoritmo e conjunto de
dados e calculada a média e o desvio padréo paaammdice de validacéo, os resultados

obtidos seréo preenchidos nas tabelas no formaddiar desvio padrédo”.



Tabela33: Avaliacao de acuracia para conjunto de asbreast cancer (DO AUTOR, 2016).

Algoritmo Acurécia (%)
K-means 95.454 +0.14
K-medoids 94.721+0.00
C-means 95.014+0.0(
Aglomerativo| 95.747+0.00
DBSCAN 98.04¢0.00
SOM 96.627+0.82
PCG/APF 95.014+0.92

Para o conjunto de dadoss, 4dados foram considerados ruido. Na Tabela 34 é
avaliada a acuracia média de cada método. O mdRBCAN ndo identificou

corretamente um dadusters

Tabela34: Avaliacao de acuracia para conjunto de aboslris (DO AUTOR, 2016).

Algoritmo Acuréacia (%)
K-means 82.666+0.64
K-medoids 83.333+0.00
C-means 84.000+0.0(
Aglomerativo | 82.666+0.00
DBSCAN 70.2177+0.00
SOM 88.666+4.65
PCG/APF 89.332+0.00

5.2.2 Interpretacao das arvores de padidesy

Para os dadoBreast Canceras arvores geradas sao apresentadas conforme
Figuras 46 e 47.

Para este conjunto, a classificacdo retorna seagndstico do tumor se é
maligno ou benigno. Os valores dos atributos séicades a partir da analise de um
exame de imagem realizadoatravés da coleta deiatatempaciente.

Na Figura 46, pode ser avaliada que a particioeomabaixo do atributo
compactacao(A6L)e a partichiomédio-alta da variagho comprimento(A5HM)

influenciam de forma significativa a determinacaéaigo de tumor maligno.
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Figura 46: Arvore do cluster 1, paciente com tumor maligno (DO AUTOR, 2016).

Na Figura47, pode ser avaliado que valores baiapn® do atributo textura
(A2L) e perimetro (A3L) determinam que o tipo dentr do paciente avaliado é

benigno.
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Figura 47: Arvore do cluster 2, paciente com tumor benigno (DO AUTOR, 2016).

Para os dados iris,cujas arvores geradas séo afa@as conforme Figuras 48 a
50, o objetivo é classificar corretamente a fladuzida por uma planta.
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Para o primeirccluster, € possivel observar que valores na particdo mealio
atributo dois (A2M), largura da sépala e alto dibato trés (A3L), comprimento da
pétala determinam o grupo Iris setosa.
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Figura 48:Arvore do cluster 1, Iris setosa (DO AUTOR, 2016).

Para o segundduster, é possivel observar que valores médio-baixo dioudd
um e dois, respectivamente comprimento e largurségala e médio do comprimento

da pétala determinam o grupo Iris virginica.
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Figura 49: Arvore do cluster 2, Iris virginica (DO AUTOR, 2016).

Para o terceiraluster, € possivel observar que valores da particdo redthialo
atributo um, comprimento da sépala e da particéw @b atributo comprimento da

pétala(A3H) determinam a grupo Iris versicolor.
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Figura 50: Arvore do cluster 3, Iris versicolor (DO AUTOR, 2016).
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5.2.3 Avaliacdo dos termos

Nesta fase serdo avaliados quais termos mais &seamparam nas arvores
obtidas em 30 repeticOes da clusterizacao realieapeml o grau de influéncia na arvore
(altura do termo em relac&o ao tamanho da &rvore).

Para o conjunto de daddeast Cancer os resultados sdo apresentados na
Tabela 35, em que é possivel observar pelo exedgdd-iguras 46 e 47que 0s termos
3L, 2L, 6L e 5HM aparecem com frequéncia no prorels sintese das arvores sendo

um indicativo de sua importancia.

Tabela35: Avaliacao de altura da arvore e importania dos termos do conjuntdBreast Cancer (DO
AUTOR, 2016).

Atributo L LM M HM H

Altura o|1{0/ 20 1 g 1 0 1
1 - Raio 3| 0 20|0|0|1|0(3]|0
2 - Textura 6 (1/2|0]|1 0
3 - Perimetro 19(0|0| 0| 2/0| 4| 1] 0|0
4 - Area 4, 004 Q0 2 0 1 2 [0
5 - Variacéo de comprimento 4 |0 [0O|0O|0|1]3|0| 112
6 - Compactagéo 912(9/0|0|0 14 0 3 (
7 - Concavidade 33 0 pp 3|00 |0|2]0
8 - NUmero de porgdes de concavidads | 1| 0| O| 1| 0|5|0| 0| O
9 - Simetria 21 0 g 0 1 03]0|1]O0

Para o conjunto de dados iris, 0s resultados s@seqados na Tabela 36, em
que é possivel observar pelo exemplo das FigurasBque os termos 2M, 3L, 1LM,
2LM, 3M, 1HM e 3Haparecem com frequéncia no prazedes sintese, 0 que é

indicativo da sua importancia.
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Tabela36: Avaliacdo de altura da arvore e importéania dos termos do conjunto Iris (DO AUTOR,
2016).

Atributo L LM M HM H

1\
o
=
o
w
=4
=
N
w

Altura 0 [1] 2] 3| o 1 2[ 3 o] 1

1-Comprimentoda] 6 (2| 0|0 6 (1|10 7 |0|O|1] 9| 1] 0 0g12|(0|1|0O

sépala

o
N
o

2 - Largura da 6 |1(2|0| 6|1 0 0 6/, 1 0 O 07 |2({0|0

sépala

3-Comprimentoda| 20| 8(3|1|12|4|0| 0/10|2|0| 0|24|7(0|0|22|1(0]|O

pétala

PO
o

114|120 0| 5| 1 O 1

4-Larguradapétal?12 41|10 710/ 0 O 5

5.3Anélise de segmentacdo de mercado

A base de utilizacdo do servico de mensagens c{gtamglés,Short Message
Service SMS) serd usada para aplicacdo do método propaditonalmente a
comparacdo com as bases conhecidas. Este é umgosprevido por operadoras de
telefonia moével.

Atualmente, além da possibilidade de envio enfentds de mesma operadora
ou operadores diferentes (interconexao), é pospaval o cliente contratar servicos de
envio de noticias, entretenimento, alertas de ad@ies bancarias, adquirir crédito para
telefone para uso de servicos, contratar pacoteseneicos, acessar canais de
atendimento da sua Operadora. No caso de um chenperativo, as empresas podem
se comunicar com seus clientes para promocdeg;mafodébitos, informacdes de
check-inde voos, etc.

Um dos grandes beneficios da utilizagdo de SMSppde da comunicacao de
empresas € nao necessitar que o cliente tenhaepdeotdados contratado e ser
suportado por quase a totalidade dos aparelhosnmado.

A SMSC Short Message Service Cengera plataforma utilizada pelas
Operadoras para prestar este servico e funcionenoaelo store and forwardque
consiste de uma fila que recebe os pedidos de awi®&MS. A SMSC realiza a
primeira tentativa de entrega da mensagem paréeforie ou para a aplicacdo, se o
destino estiver disponivel, envia a mensagem. Ddr&oo, coloca na fila para tentar

posteriormente. Possui as seguintes funcionalidaéisisas:
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* Um prazo de armazenamento dos SMS, com mecanideligémte de
reenvio, ou seja, por tipo de destino pode seniizfiquantas vezes a
havera a tentativa de reenviar a mensagem e oaspato de tempo
entre cada tentativa. No Brasil, o 6rgdo regulddgéncia Nacional de
Telecomunicacbes, ANATEL) determina que o prazatdirpara tarifar
um cliente é de 24 horas;

* A possibilidade de priorizar as mensagens na faedtrega, ou seja,
servicos prioritarios podem ser entregues antea padestino quando
estes estiverem na mesma fila de envio;

* A notificacdo de entrega tanto para o assinantedhel, se este origina
a mensagem quanto para a aplicacdo que enviou telcon A
notificacdo de entrega informa se a mensagem foada com sucesso
ou nédo para o destino.

Na Figura 51€é apresentada a arquitetura de red8MS&C é um elemento

centralizador para as mensagens de texto de tedassmantes da rede.

Figura51: Arquitetura geral de rede de telefonia mgel (DO AUTOR, 2017)

Para iniciar a analise, o primeiro passo € a coemgdo de quais dados seréo
utilizados, no caso da segmentacdo por comportanséiat considerados dados como,
quantidades de mensagens, tipos de servicos dbbzague serdo explicados mais
adiante neste item.

J4 a determinagcdo da populacdo a ser segmentatldbasgada em clientes
ativos e que estatisticamente seja representalivaeja, a amostra da qual a analise

sera realizada oferece conclusdes validas solwpdgao.
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O nivel de segmentacdo serageografico e por coampernto, ou seja, serao
coletados dados de trés regibes do Brasil para @ompnassa a ser analisada e sera
avaliada a diferengca de comportamento de utilizalgicervicos nestas regides. Esta
coleta serd realizada no elemento SMSC,pois elératigada as informacdes de
mensagens de texto originadas na rede de telefuival e de aplicacdes.

Este conhecimento esta contido na analise de megidbs assinantes (CD&jll
detail record) que serd utilizado na preparacdo dos dados.

Os CDRsgerados naSMSC tem como sua principal funefistrar as
informacfes necessarias para realizar a cobrangauswarios pela utilizacdo dos
servicos oferecidos pela operadora e geragao destisbs para o 6rgao regulador.

Estes arquivos de CDRs podem ser fechados por tempor tamanho. Neste
trabalho foram coletados arquivos e realizada i@adaet de dados provenientes das
regides escolhidas.

As variaveis consideradas para o projeto abrangenipos de mensagens de
texto que podem ser enviadas pelo cliente mével patro cliente ou para um servico e

as informacdes disponiveis nos CDRs séo:

» Destinatério;

e Originador;

» Data e hora de submisséo;

» Data e hora da entrega da mensagem,;

* Tamanho do texto inserido pelo cliente em bytes;

* Numero de tentativas de entrega (€ maior que “us@ha falha na primeira
tentativa);

« MSC (Mobile Switching Centgr equipamento responsavel por realizar as
conexdes dos assinantes moveis a outros assindatesgem e de destino.
Se a origem ou o destino forem um assinante méstal ieformacgéo é
preenchida;

* Mensagem entregue com Sucesso, iNnsucCesso ou expiadnensagem
expirada é caracterizada pelo seguinte fluxo:@ada a politica de reenvio,
porém alcancada as 24 horas, ela ndo € entregue pasinante;

e International Mobile Number Subscriber IdenttiSI) tanto do originador

quanto do destinatario, quando este forem um agsinedvel. Esta
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informac&o é uma identidade Unica cluip e identifica adicionalmente o
pais e a operadora;

* Tipo de mensagem (originada ou terminada na redeil@o de entrega).

E importante destacar que existem dois tipos deagala primeira é a falha
definitiva que nao inicia a politica de reenvio, wios exemplos € quando uma
mensagem de texto é encaminhada para a rede depemaalora, porém aquele destino
ndo é um telefone da mesma e sim de outra empresagunda € falha temporaria, em
gue o assinante pode estar indisponivel, poisfotet esta desligado, por exemplo.

O fluxo simplificado da mensagem de texto originpdaum assinante mével é
descrito na Figura 52, onde o assinante iniciavaooecom o0 ‘Message Transfére a
MSC encaminha esta mensagem para a SMSC utilizandocolo especifico de rede,
ja a comunicacdo entre SMSC e a aplicacdo utilizeorotocolo desenvolvido para

comunicacao entre o elemento e aplicacdes extetnasernas a operadora.

Mav el MSC SMSC Aplicacao

Message Transfer

P
Lo

MO-Forward-SMs

i J

deliver_sm

=delwer_5m_resp

| _MO-Forwars_SMS_resp
™

Message Transfer resp
-

Maw el MSC SMSC Aplicacao

Figura52: Fluxo basico do SMS (DO AUTOR, 2016)

Os CDRs coletados a partir do servidor de uma dpesade telecomunicagoes,
cuja identidade ndo sera revelada nesse trabalthquestdes de confidencialidade dos
dados fornecidos, foram tratados por um esped@alist

Os dados foram carregados em um banco de daddsma(Xccess) para pré-
processamento “manual’ para limpeza na base panetimda de dados que
apresentavam campos vazios ou inconsisténciaseptisra alguns algoritmos retirem
o ruido, como o DBSCAN, alguns procedimentos pideat com dados incompletos ou
ruidosos que nem sempre sao robustos, necesseatadetapa manual.

Esta retirada foi baseada no originador, ou seag €liente que originou a
mensagem for da regido 1, esta sera consideradapalise desta regido.
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Para filtrar somente as mensagens originadas pomaates da operadora foi
utilizado o campo tipo de mensagem.

Os campos que se seguem foram escolhidos peldicsignia para analise da
segmentacgao por comportamento:

» Tempo de entrega da mensagem, este atributo érarjf entre data e hora

da entrega da mensagem e data e hora de submisséo;

» Destinatario;

e Originador;

* MSC (Mobile Switching Centédo originador;

* Tamanho do texto inserido pelo cliente em bytes.

O destino serd consolidado por tipo de destingt@&waforme se segue para
analisar que tipos de servi¢cos sdo de maior irgenea regido estudada:

* Mensagens destinadas para clientes da mesma oggerado

* Mensagens destinadas para clientes de outra oparado

Seré extraida a informacdo se a origem e o desfitto no mesmo Cdédigo de
area ou néo.

Se a MSC néo pertencer ao mesmo codigo de areagiltador, significa que a
mensagem de texto foi originada por um assinanteoaming

Neste trabalho, a avaliacdo dos resultadoscilsstersdara a visdo de como
clientes de diferentes regides possuem perfis dg@scem relacdo a utilizacdo de
servico. O objetivo é atingir a qualidade do servigie € 0 grau em que um Servico
atende ou supera as expectativas do cliente. $entecrecebe um servigo acima de sua
expectativa, isto é, melhor do que o esperadoidesten um grau de satisfacéo elevado.
Se o0 servico recebido for percebido abaixo do esieeo grau de satisfacdo sera baixo.
A qualidade é julgada de acordo com a satisfacécepila e € descobrir 0 que gera
valor para o cliente uma acdo fundamental paraecéerservicos mais indicados
conforme o perfil do usuario.

Deve-se encontrar uma maneira de fornecer um sequie atinja 0os objetivos
do cliente (resolva seus problemas), de modo que s&lores figuem evidenciados.
Isto faz com que cada servico prestado seja ingiizhdo, isto é, tenha a
personalidade do consumidor.

O interesse do receptor em receber a mensagemdésifatores cruciais para o

sucesso da comunicacdo. Como a capacidade do @dratar processar informacdes é
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limitada, os consumidores sdo muito seletivos quaiot que dedicar sua atencédo. O
processo de percepcao seletiva significa que asoggsatendem a somente uma
pequena porcao dos estimulos a que sédo expostas.

Isto faz com que cada servico prestado possa fezemtie por regido, trazendo

melhor resultado para a operadora e maior satsfa@@@ o cliente.

5.3.1 Avaliacdo dos dados com PGC-APF

A Tabela 37 informa a quantidade de pontos em cadainto de dados, cada

conjunto contém informacgdes de trafego em cad@oegi

Tabela 37: Conjunto de dados de segmentacdo (DO AOR, 2016).

Regido| Pontos
A 680
B 445

A Tabela 38 resume cada possivel cenario de trafegndo um cliente origina
uma mensagem de texto.

Tabela 38: Avaliagcao de cenarios (DO AUTOR, 2016).

Envio entre clientes da mesma Envio entre clientes da mesmg  Cliente de origem na mesma

regido operadora localizagéo

Sim Néo Néo

Sim Sim Nao

Sim Nao Sim

Sim Sim Sim

N&o N&o N&o

Nao Sim Nao

Nao Nao Sim

Nao Sim Sim

Sera avaliado para cada regido o cenario de rirafego para cada conjunto de
dados, no caso da regido A. Este cenario é qudimhtes de diferentes regibes trocam
mensagens de texto e ndo sdo da mesma operadacanAbnente, os clientes que

originam esta mensagem nao estaa@ming
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Para regido B, o cenario ocorre quando os cliesées da mesma regido e

operadora, além do originador ndo estareaming

5.3.2 Interpretacao das arvores de padidesy

A proposta é gerar uma monitoracdo que avalie gpoaimmento do trafego de
assinante em uma regido ao longo de cada horaigpgada que seja possivel avaliar

caracteristicas do trafego tanto para operacaaapanamarketing

Para a regido A foram geradas cinco arvores dar&is3 a 57, este valor foi 0
retornando pelo indice de validagdo Calinski-Hasabpara a melhor disposicdo de

clusters foi definido o nimero maxima de arvore de dezcemirada.

Na Figura 53, as mensagens sado especificamerdetedadas pelo atributo
dois (tamanho da mensagem), nas partices altam+ako (A2H e A2HM), devido a
esta caracteristica antes da mensagem ser enfpagu® assinante de destino, essa é

enviada para avaliacao de caracteristicagpde) podendo ou néo ser bloqueada.

Neste fluxo é avaliado o comportamento do origonadomo quantidade de
mensagens enviadas em uma faixa especifica do ¢éas 0 texto da mensagem se

repete com frequéncia, por exemplo.

Esta avaliacio em relacdo ao tamanho da mensagdacionada ao
comportamento depamé devido a um estudo de uma comunidade internalcopre
avalia este comportamento em todo o mundo e dimacas operadoras em relagéo a

algumas caracteristicas a serem monitoradas.
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Figura 53:Arvore do cluster 1, sera avaliado pelo anti-spam (DO AUTOR, 2016)

Na Figura 54, @luster2 é caracterizado por mensagens com alta quaatitad
caracteres (A2HM) no campo texto, porém com quadgdde caracteres menor que o
clusterl.

Este cluster pode ser agregado pelo algoritmo SVM coreluster 1, pois o
tamanho do texto continua maior que o valor derotmtem que a mensagem é

consideradapam

Level Lines
CWAD. 1373,
.-'I-I‘I.'
/
AzHN, ATHIY,
height =1

Figura 54: Arvore do cluster 2, sera avaliado pelo anti-spam (DO AUTOR, 2016)
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O cluster 3 na Figura 55 é caracterizado por mensagens cquartidade de
caracteres de mensagem menor (A2LM e A2M) que @edlihe indicador despam

Assim, estas mensagens serdo consideradas validas.

Level Lines

MIM,

|  owaoososiz, OWAQ 6304,
| AZLM, AZHI A,/ AZHR,
height = 2

Figura 55: Arvore do cluster3, caracterizado por mensagens vélidas (DO AUTOR016).

O cluster4 na Figura 56 é caracterizado por mensagenscttedem a variavel
de tempo de entrega com valores nas particbe® aitédio (A1H e A1M). Os valores
para o atributo um indicam que o assinante deraesiio estava disponivel durante
todo o tempo que a plataforma de SMS tentou enteegeensagem de texto.

Esta € uma indicagdo ruim tanto para operacds pao atende ao tempo
medido de entrega de 60 segundos da Anatel, causamghcto no indicador de
desempenho de rede, quanto € mais custoso, poésrgas recursos de rede, pois sdo
realizadas muitas tentativas de entrega para uremanmensagem.

Esta caracteristica de mensagem com alta duragdentativa de entrega e
quantidade alta de caracteres € uma indicacao sfaenmeensagem pode estar sendo
originada por unspammerque envia mensagens para toda a faixa numéspartiel

da operadora, onde ndo necessariamente o cliediestiro esta disponivel.
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Figura 56: Arvore do cluster 4, caracterizado porspam (DO AUTOR, 2016).

O cluster5 na Figura 57 é caracterizado por mensagens cquartidade de
caracteres de mensagem menor que o limite de dalicespam(A2L). Assim, estas
mensagens serdo consideradas validas.

A diferenca destelusterpara o 3 é que o tamanho de mensagem indica que a

mensagem trocada possa ser um dialogo curto, ¢&m" ou "Ja vou".

Level Lines

WAD.OTTETS,
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height=2

Figura 57:Arvore do cluster 5, caracterizado por mensagens validas curtas (DAUTOR, 2016).
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Para a regido B, as Figuras 58 a 60 apresent&@sadrvores geradas, este valor
foi o retornando pelo indice de validacdo Calins&rabasz para a melhor disposicéo de
clusters foi definido o nUmero maxima de arvore de dezeemirada.

Ocluster1 na Figura 58 é caracterizado pela variavel dgoede entrega com
valores nas particdes alto e médio (A1H e A1M). Ga@omentado paraduster4 na
regido anterior, € uma indicacdo que esta mensagemestar sendo originada por um
spammer que envia mensagens para toda a faixa numérspmrivel da operadora,
onde nao necessariamente o cliente de destinalisptgnivel, tendo grande impacto no

operacional e nos indicadores de desempenho.

Level Lines

WAD.0Z43ET
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height=2

Figura 58:Arvore do cluster 1, caracterizado porspam (DO AUTOR, 2016).

O cluster 2 na Figura 59 € caracterizado com a quantidadeadacteres de
mensagem menor que o limite de indicadorsgam atributo 2 baixo (A2L), com a
maior parte das mensagens entregues em 60 segernumscas mensagens em até 5

minutos, este € um comportamento valido.



107

Level Lines

| WAD.DE21 5-5/ AIN |
r a1 "l'/ AE[,)

height=2

Figura 59: Arvore do cluster 2, caracterizado por mensagens vélidas (DO AUTOR016).

O cluster3 na Figura 60 é comparavel aluster 1 da regido A, com os valores
médio-alto e alto do atributo dois, quantidade @®acteres no campo texto, indicando
gue esta mensagen deve ser avaliada para processspath para identificar

caracteristicas adicionais para permitir ou néiot@ega ao destinatario.
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Figura 60: Arvore do cluster 3, sera avaliado pelo anti-spam (DO AUTOR, 2016)
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CONCLUSAO

Este trabalho apresenta um modelo utilizando As/ate Padrées Fuzzy e
Programacao Genética Cartesiana para soluciongrainlema de clusterizagao.

Foram realizados estudos de casos e comparacdo ooctros algoritmos
tradicionais de clusterizacao para avaliar quaisstide dados sdo melhores avaliados
com este método e as vantagens em relacdo aos métodos.

Foi verificado que o método proposto apresentandeseho similar em quase
todos os tipos de dados e para solucionar a lidotage tratamento de clusters
hiperesféricos foi utilizado o algoritmo SVM.

O algoritmo SVM sucedeu em agrupar conjunto de slage formanclusters
em formato arbitrario, especificamente para dadesa® densos, como 0 conjunto
Banana 1 atingiu 0 mesmo resultado que o algo@BSCAN.

No caso de dados mais densos, como 0 conjuntodies dB&anana 2, melhorou o
resultado original obtido pelo algoritmo de clugtagao.

E importante salientar a importancia dos resultadiglos pelas arvores para a
interpretacdo dos dados contidos emaluster,favorecendo a avaliacdo do especialista
em relacdo ao grupo e tornando a analise menogtisabjgue nos algoritmos
tradicionais.

As propostas para trabalhos futuros no desenvohtiedesta pesquisa
estaolistadas a sequir:

* Avaliar a adocdo de um indice de validacdo qua tanjuntos de dados
gue formanclustersde formato arbitrario. O indice de Dunn foi avadia
e nao retornou bons resultados;

* O algoritmo DBSCAN podera ser testado como tratamnemcial para
0s conjuntos de dados para a retiradaouliersantes da utilizagédo de
outras técnicas de clusterizagao;

* Avaliagdo do modelo multiobjetivo, que é a técnmade diversos
objetivos sdo levados em conta ao mesmo tempo gattencdo da
solucéo. Por exemplo, pode-se utilizar diferemescés de validagéo ao

mesmo tempo.
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APENDICE A

Este apéndice apresenta os testes realizados €@onjuntos de teste no item
5.1.3 e 5.1.5 que contem os resultados realizadlos @lgoritmos de clusterizacao e

matriz de proximidade do Capitulo 5.

A.1 Resultados das clusterizagdes realizadas

As Figuras 61 a 64comparam dois algoritmos pararemiltados das
clusterizag@es realizadas no Capitulo 4 para auotmjde dados Banana 1 e 2, um que

trata somente formatos hiperesféricos (PGC-AFRJuser® o outro que trata formato

arbitrario.

Dataset Clusterizado

Figura61: Resultado obtido pelo algoritmo PGC-AFP pra Banana 1 comK=2 (DO AUTOR, 2016)

Dataset Clusterizado
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Figura62: Resultado obtido pelo algoritmo PGC-AFP pra Banana 2 conK=2 (DO AUTOR, 2016)
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DBSCAN Clustering (e = 2.1, Mir;’Pts =3)
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Figura63: Resultado obtido pelo algoritmo DBSCAN pea Banana 1 (DO AUTOR, 2016)

DBSCAN Clustering (¢ = 0.9, MinPts = 30)

Figura64: Resultado obtido pelo algoritmo DBSCAN pea Banana 2 (DO AUTOR, 2016)

A.2 Resultados obtidos com agrupamento de dados

Para o avaliagéo utilizando o SVM, somente oswuog de dados Banana 1 e
Banana 2 foram avaliados, pois estes galastersnéo hiperesféricos.

Para comparacao, serdo destacados os resultatissqiara o algoritmo PGC-
AFP.
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Dataset Clusterizado - Clusters Juntos
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Figura65: Agrupamento 10clusterspara Banana 1 algoritmo PGC-AFP em 2 por SVM (DO
AUTOR, 2016)

Dataset Clusterizado - Clusters Juntos

Figura 66: Agrupamento 50clusters para Banana 2 algoritmo PGC-APF em 2 por SVM (DO
AUTOR, 2016)



