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Resumo

O agrupamento (clusterizac¢ao) é uma das principais técnicas de reconhecimento de padroes.
Essa técnica consiste em identificar grupos (clusters) de elementos em um determinado con-
junto de dados, levando em consideragdo métricas que permitam determinar a semelhanga
entre eles. Os elementos presentes nesses conjuntos de dados (data sets) frequentemente
sao descritos por meio de atributos, os quais podem assumir valores de diversos tipos,
exigindo métodos eficientes na tarefa de detectar correlagdes entre dados de tipos comple-
xos (ou mistos). No entanto, o processo de clusteriza¢ao nao fornece informacoes claras
que permitam inferir as caracteristicas de cada cluster formado, ou seja, o resultado do
processo de clusterizacao nao permite que os clusters tenham seu significado facilmente
compreendido. A rotulagdao de dados visa identificar essas caracteristicas e permitir entao
que se tenha a plena compreensao dos clusters resultantes. Neste trabalho propoe-se a
utilizacao em conjunto de métodos de Aprendizagem de Maquina nao supervisionada e
supervisionada para as tarefas de agrupamento e rotulacao de dados, respectivamente. Os
algoritmos DAMICORE e sua nova versao, o DAMICORE-2 (ambos reconhecidamente
eficientes) foram utilizados para detectar clusters que posteriormente foram submetidos
ao Método de Rotulagdo Automatica de clusters (MRA), obtendo taxas de acerto média,

entre todos os conjuntos de dados, de 86,75%.

Palavras-chaves: Aprendizagem de Maquina. Agrupamento. Rotulagao Automatica.






Abstract

Clustering is one of the main techniques of pattern recognition. This technique consists
of organizing the elements of a given set into groups (clusters) taking into account some
metric that allows to determine the similarity in them. These datasets often describe the
elements that compose them by means of attributes that can take values of several types,
requiring efficient methods in the task of detectiong correlations between complex (or
mixed) type data. However, the clustering process does not provide clear information to
infer the characteristics of each clusters formed, ie, the result of the clustering process
does not allow clusters to have their meaning easily understood. Data labeling aims at
identifying these characteristics and then allowing full understanding of the resulting
clusters. In this work we propose the joint use of unsupervised and supervised Machine
Learning methods for data grouping and labeling tasks, respectively. For that, we used
well-known algorithms. The DAMICORE algorithms and their new version, DAMICORE-2,
were used to form clusters that were later submitted to the Automatic Labeling Method
(ALM), obtaining average hit rates that reached 86.75%.

Keywords: Machine Learning. Clustering. Pattern Recognition.
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Introducao

A rapida popularizacao do uso de computadores para informatizar diversos setores
da sociedade resultou no expressivo crescimento das bases de dados. Pesquisadores passaram
entao a utilizar técnicas de reconhecimento de padrées, por meio da deteccao de correlagoes

entre os dados, que pudessem trazer a tona conhecimentos relevantes e tteis, potencialmente

contidos nessas bases (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Uma das principais técnicas de reconhecimento de padrées é o agrupamento (clus-
terizagao) o qual tem sido considerado como uma das mais relevantes dentre as existentes
na area de aprendizagem de méaquina nao supervisionada (um paradigma do Aprendizado
de Maquina). O processo de clusterizagao visa identificar (detectar) grupos (clusters) de
elementos em um conjunto de objetos, levando em consideragao métricas que permitam

medir a correlagao existente entre os atributos que os descrevem.

Han, Kamber e Pei (2011) afirmam que o processo de clusterizacdo tem sido
largamente utilizado em areas como inteligéncia empresarial, podendo ser utilizado para
organizar uma grande quantidade de clientes em grupos, facilitando o desenvolvimento
de estratégias de negdcio que melhorem a gestao de relacionamento com os clientes;
reconhecimento de padroes em imagens, para, por exemplo, aumentar a precisao de

sistemas de reconhecimento de caracteres manuscritos; biologia; seguranca; entre outras.

Embora tenha sido um dos focos principais dos pesquisadores, o processo de
clusterizagao nao fornece informacoes que permitam inferir as caracteristicas de cada
cluster formado. Isso se deve a limitagoes das métricas utilizadas (ANAYA-SANCHES;
PONS-PORRATA; BERLANGA-LLAVORI, 2008), uma vez que, sozinhas, ndo deixam
claras as caracteristicas predominantes em cada cluster. A rotulagao de dados visa identificar

essas caracteristicas e permitir entdo que se tenha a compreensao dos clusters resultantes.

A rotulacdo de um cluster busca resumir sua definicdo, ou seja, descrevé-lo em
funcao de seus atributos mais relevantes — ou seja, aqueles que sao determinantes para o
agrupamento — e suas respectivas faixas de valores, a fim de melhor compreendé-lo. Assim,
esse conjunto de valores representa uma definicdo para um cluster qualquer — isto é, um

rétulo — capaz de fornecer ao especialista um melhor entendimento sobre os dados.

E comum a presenca de uma diversidade de tipos de dados em uma mesma base, o
que torna a inferéncia de uma correlagdo entre eles um processo geralmente nao trivial
e relativamente complexo. O método DAMICORE (do inglés, DAta MlIning of COde
REpository) (SANCHES; CARDOSO; DELBEM, 2011) mostrou ser capaz de encontrar
correlagoes em bases de dados de tipos mistos (registros com diferentes tipos de dados), com

base na anélise de filogenias (estruturas que representam o relacionamento evolucionario
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entre espécies).

Neste trabalho, utilizou-se também uma nova versao do DAMICORE, chamada
DAMICORE-2 (descrito na Secao 1.3). Ambos os métodos tém como base a reconstrucao de
arvores filogenéticas, que sao estruturas hierarquicas que representam os relacionamentos
entre os elementos. O agrupamento resultante é, portanto, hierarquico. Isso permite que o
Método de Rotulacio Automéatica (MRA) (LOPES; MACHADO; RABELO, 2016) seja
utilizado para rotular nao somente os clusters obtidos, mas também os nds internos,
0s quais representam um conhecimento mais generalizado, ou seja, representam uma
quantidade maior de elementos correlacionados em estruturas denominadas super-clusters,

definidas na Segao 2.2.

A existéncia de um rétulo permite a identificacdo de quais caracteristicas definem
um cluster. Lopes, Machado e Rabélo (2016) apontam que um rétulo pode ser ttil para a
identificagdo das caracteristicas em problemas que necessitam de ag¢oes corretivas, podendo
até mesmo apontar a intensidade dessas agoes, baseada nos valores encontrados. Assim, a
compreensao de clusters por meio de rétulos pode contribuir de varias maneiras com a

elaboragao da solugao ou otimizacdo de um problema.

Em Lopes, Machado e Rabélo (2016) é proposta a utilizacao de Redes Neurais
Artificiais (RNA) para identificar quais os atributos relevantes, e suas respectivas faixas
de valores que, juntos, formam o rétulo de um determinado cluster. Ou seja, as RNAs
determinam as caracteristicas predominantes pelas quais os elementos foram alocados em
um mesmo cluster. A abordagem proposta obteve taxa de acerto média de 74,13%, ao ser
aplicada em clusters formados pelo algoritmo K-means (MACQUEEN, 1967).

O método de clusterizagao utilizado ¢ um dos fatores de maior influéncia sobre a
acuracia da rotulacao. Assim, quanto maior for a semelhanca intra-cluster (quanto mais
semelhantes forem os elementos de um cluster, entre si), maior serd a capacidade dos
rotulos encontrados de definirem os clusters. Neste trabalho, apresenta-se a utilizagao do
MRA para rotular os clusters formados pelo DAMICORE e pelo DAMICORE-2. Com isso,

aferiu-se a eficiencia do MRA em rotular clusters baseados em reconstrucao de filogenias.

Objetivo Geral

Apresentar uma metodologia para rotulacao de clusters baseados em analise de
filogenias, utilizando o MRA, permitindo identifica as principais caracteristicas de cada
um deles.

Objetivos Especificos

e Apresentar um método para codificacao de valores discretos;



e Rotular os nos folhas da filogenia resultante;

e Rotular os nés internos da filogenia resultante.

Contribuicoes Cientificas

No decorrer do desenvolvimento deste trabalho foram publicados e/ou aceitos
artigos relacionados a abordagem proposta com os resultados preliminares obtidos. As

publicagoes foram:

e Aratjo, F.; Soares, A.; Machado, V.; Rabélo, R. Rotulagao automatica de clus-
ters baseados em andlise de filogenias. In: X Encontro Unificado de Computacao -
ENUCOMP, 2017. p. 489-496. ISBN: 978-85-8320-201-1 331.

e Aratjo, F.; Machado, V.; Soares, A.; Veras, R. Automatic Cluster Labeling Based
on Phylogram Analysis. In: International Joint Conference on Neural Networks -
IJCNN;, 2018. (Aceito)

Estrutura Organizacional

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte maneira: no Capitulo 1 tem-se
o referencial tedrico com descricao dos métodos utilizados para as tarefas de clusterizacao
e de rotulagao, e a apresentacao de alguns trabalhos relacionados; no Capitulo 2 é descrita
a metodologia de realizacao dos testes e as métricas de avaliagdo utilizadas; no Capitulo 3
sao apresentados os resultados e é feita uma breve comparagao com os resultados do
trabalho original; por fim, no Capitulo 4 sao apresentadas as conclusoes obtidas, além de

listar possiveis trabalhos futuros.






1 Referencial Tedrico

A seguir sao apresentados os conceitos de Aprendizado de Méquina, bem como de
seus dois principais paradigmas: Aprendizado supervisionado e Aprendizado nao supervisi-
onado. Posteriormente, apresenta-se o funcionamento basico dos métodos DAMICORE,
DAMICORE-2 e MRA, em que os dois primeiros sao utilizados para agrupamento e o

terceiro para rotulagao automaética de clusters.

1.1 Aprendizagem de Maquina

A linguagem e o aprendizado, juntamente com a criacao artistica, a tomada de
decisao ética e a responsabilidade social sao apontadas como habilidades essencialmente
humanas e, ao longo dos anos, tém sido um dos maiores desafios para o progresso da
Inteligéncia Artificial (IA). Uma das razdes que tornam essas areas de pesquisa tao
complexas, embora de suma importancia, é que englobam muitas outras habilidades
inteligentes humanas. Assim, a reivindicagdo da criacdo de uma Inteligéncia Artificial deve
abordar questoes sobre Linguagem Natural, Raciocinio Automatico e Aprendizagem de
Maquina (AM).

A capacidade de aprender deve fazer parte de qualquer sistema que reivindique
possuir inteligéncia em um sentido geral. Segundo Luger (2013) os agentes inteligentes
artificiais devem ser capazes de se modificarem ao longo do curso de suas interagoes com
o mundo, bem como pela experiéncia de seus préprios estados e processos internos. O

aprendizado é um dos pontos de maior importancia para aplicagoes de TA.

Feigenbaum e MacCorduck (1983) identificaram as limitagoes presentes na enge-
nharia do conhecimento como o maior obstaculo para o uso em larga escala de sistemas
inteligentes. Uma solugao para esse problema seria os programas comecarem com uma
quantidade minima de conhecimento e aprenderem a partir de exemplos ou de suas proprias

exploragoes do dominio.

Simon (1981) define o aprendizado como qualquer mudanga em um sistema que
melhore o seu desempenho na segunda vez em que ele repetir a mesma tarefa ou outra
tarefa sobre a mesma populagdo. Na mesma linha, Mitchell (1997) define Aprendizagem
de Maquina como o ramo da IA que estuda o desenvolvimento de sistemas capazes de
aprender com a experiéncia. Isto é, um sistema que realiza determinada tarefa e obtém
informacoes que o permitam realiza-la com melhor desempenho em execugoes futuras.
Assim, a drea de AM lida com o estudo de métodos computacionais de forma a permitir

que programas de computadores obtenham melhoria na realizacao de uma tarefa por meio
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de suas experiéncias anteriores.

Luger (2013) aponta a existéncia de quatro paradigmas de AM: simbdlico, conexio-
nista, genético e estocéastico. No aprendizado simbdlico um conjunto de simbolos representa
as entidades e relagbes de um dominio do problema. Os algoritmos de aprendizado simboé-
lico tentam inferir generaliza¢Oes novas, validas e uteis que podem ser expressas usando

esses simbolos.

A abordagem conexionista representa o conhecimento como padroes de atividade
em redes de pequenas unidades de processamento individuais, inspiradas na arquitetura do
cérebro de animais. Os algoritmos genéticos e evolucionarios fazem uso de uma populacao
de solugoes candidatas para um problema, avaliando-as segundo sua habilidade de solugao e
as combinando para produzir solu¢oes cada vez melhores. Por fim, a abordagem estocastica
propde que a experiéncia de situagoes em um dominio condiciona as expectativas do

conhecedor em interpretar novos dados nesse dominio.

Quanto ao modo, a AM ¢ tipicamente dividida em trés categorias: supervisionado,
nao supervisionado e por refor¢co. Os dois primeiros sao usados neste trabalho e serao
detalhados a seguir. No aprendizado por reforgo, um agente (inteligente) é localizado em
um ambiente e recebe realimentacao desse contexto (LUGER, 2013). Esse aprendizado
requer que o agente crie uma politica que o permita interpretar o resultado de suas acoes

sobre o ambiente.

1.1.1 Aprendizagem Supervisionada

A Aprendizagem Supervisionada possui a tarefa de inferir uma funcgao a partir de
dados previamente rotulados em um conjunto de treinamento. O conjunto de treinamento
consiste em exemplos. Cada exemplo ¢ formado por um par entrada-saida, em que a entrada
é tipicamente um vetor, contendo os valores das variaveis que descrevem os exemplos e a
saida, o rétulo previamente estabelecido. Aprendizagem Supervisionada implica necessari-
amente a existéncia de entrada e a indicacao de uma saida que possa ser aprendida para
ocorrer o processo de aprendizagem (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2007). Isto é, a

classe a qual cada amostra no conjunto de treinamento pertence é previamente conhecida.

A inducdo, que é o aprendizado de uma generalizacao a partir de um conjunto
de exemplos, é uma das tarefas de aprendizado mais fundamentais. O aprendizado de
conceito é um problema tipico de aprendizado indutivo em que, fornecidos exemplos
de um determinado conceito, tenta-se inferir uma definicdo que permitird a maquina
reconhecer corretamente futuras ocorréncias daquele conceito. Um algoritmo de Aprendi-
zagem Supervisionada analisa um conjunto de treinamento e infere (induz) uma funcao
matemadtica, a qual pode ser utilizada para mapear novos exemplos. A aprendizagem

supervisionada, portanto, usa padroes para identificar os valores do rotulo em dados
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adicionais nao rotulados.

Os métodos utilizados nas etapas de treinamento e teste podem variar e devem ser
ajustados conforme a técnica aplicada. Nesse contexto, a etapa de treinamento consiste,
basicamente, em utilizar parte dos dados para a elaboracao de um modelo. Essa parte dos
dados ¢é conhecida como conjunto de treinamento. Os valores de entrada sao atribuidos ao
modelo e seu resultado é entdo comparado a resposta esperada. O modelo produzido é
reajustado sempre que houver erro ou até que se atinja uma margem de erro aceitavel.
Quando essa condigao for finalmente satisfeita — ou que se atinja uma quantidade maxima de
iteragoes — segue-se para a etapa de testes na qual a parte restante dos dados (denominada
conjunto de teste) serd utilizada para medir a acurdcia do modelo produzido. As amostras

presentes no conjunto de treinamento e conjunto de teste sao mutuamente exclusivas.

1.1.2 Aprendizagem n3o Supervisionada

Contrario ao que acontece na Aprendizagem Supervisionada, no AM nao Super-
visionado inexiste a ideia de classe desejada, requerendo que o préprio algoritmo avalie
os conceitos. A prépria ciéncia pode ser um bom exemplo para ilustrar esse tipo de
aprendizado. Um cientista, sem intermédio de um supervisor, propoe hipoteses a partir
de observagoes sobre um experimento realizado, avaliando-as posteriormente de acordo
com critérios pré-estabelecidos. Conforme Russell e Norvig (2003), o Aprendizado nao
supervisionado envolve a aprendizagem de padroes na entrada, quando nao sao fornecidos

valores de saidas especificas.

Uma das principais tarefas de AM a fazer uso da aprendizagem nao supervisionada
¢é o agrupamento, também denominado de formacao de categorias, ou seja, de discernir
miultiplas categorias em uma colecao de objetos. O problema ¢é nao supervisionado pois,
os rétulos das categorias nao sao conhecidos. O problema de agrupamento se inicia com
uma colegao de objetos (conjunto de dados) nao classificados e um meio de medir a sua
similaridade. O objetivo é organizar os objetos de maneira a satisfazer algum padrao
de qualidade, com a maximizacao da similaridade de objetos de um mesmo grupo e da

dissimilaridade entre objetos de grupos distintos.

1.2 DAMICORE

Uma filogenia é uma representacao, em forma de arvore, do relacionamento de
espécies com a mesma origem. O termo Arvore Filogenética tem sido usado tanto para
filogenias obtidas de dados morfolégicos quanto para as obtidas de sequéncias genéticas.
Neste trabalho, filogenias sdo reconstruidas com o objetivo de determinar clusters de

objetos (filos) correlacionando esses dados.
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Usualmente, Arvores Filogenéticas (um grafo aciclico conectado) sdo drvores binérias
onde suas folhas representam espécies (SOARES; RABELO; DELBEM, 2017). Assim, folhas
sao identificadas com o nome da espécie correspondente. A Figura 1 mostra uma mesma
filogenia, que destaca os relacionamentos evolucionarios entre um conjunto de plantas,
com possiveis clados (grupos de espécies evolucionariamente relacionadas) circundados
por linhas tracejadas. As folhas representam espécies existentes, enquanto os nds internos

indicam ancestrais hipotéticos ou espécies extintas.

: Asplenium L Asplenium : Asplenium
Nephrolepis : Nephrolepis : f _ngﬁrcﬁegis_

: Xiphopteris | :_ - Xiphopteris | !_ Xiphopteris _!

: — _Mgnic_ho_sosuril: Monachosorum Monachosorum
Cheiropleuria Cheiropleuria Cheiropleuria
Loxsoma Loxsoma Loxsoma

Figura 1 — Possiveis clados (linhas tracejadas) que podem ser obtidos de uma mesma
filogenia.

Fazendo uso de filogenias, o DAMICORE é um método de deteccao de correlagao
de dados que une algoritmos largamente utilizados, produzindo resultados eficientes, como
demonstrado em Sanches, Cardoso e Delbem (2011). O método utiliza um conjunto
de técnicas de varias areas do conhecimento (Teoria da Computagao, Bioinformatica e
Fisica) de forma a extrair informagdes por meio de uma métrica universal e robusta.
O DAMICORE surge como um método de identificagdo de correlagao entre dados de
tipos diversos, procedimento relativamente complexo para a maioria dos algoritmos de
clusterizacao. Além disso, uma de suas principais caracteristicas é a inexisténcia da
necessidade de informar ao algoritmo a quantidade de clusters na qual os elementos devem

ser alocados.

Um diagrama resumindo todas as etapas do DAMICORE pode ser visto na Figura 2.
O DAMICORE recebe como pardmetros o arquivo contendo os elementos a serem agrupados,
o tamanho do problema (ntmero de elementos) e o niimero de atributos que descrevem
os elementos. A execucao do DAMICORE ¢ iniciada pelo calculo da Matriz de Distancia
usando como métrica a NCD (do inglés, Normalized Compression Distance) (CILIBRASI;
VITANYT, 2005), a qual calcula uma razao de distdncia entre os dados determinando a
semelhanca entre os valores das varidveis (atributos) com base nos tamanhos de seus dados
compactados. A NCD tem sido aplicada com sucesso em areas como a genética, literatura,
musica e astronomia. Além disso, essa abordagem nao requer nenhum conhecimento

especifico do dominio da aplicagao.

A NCD é baseada em outra métrica chamada NID (do inglés, Normalized Informa-
tion Distance) (LILLO-CASTELLANO et al., 2013), que considera a semelhanga entre as
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Matriz de Arvore
Data set S : A
distancia filogenética

Normalized Neighbor Joining
Compression Distance

Rede Particionamento
L & &
Completa Final

Converséo de Arvore Fast Algorithm
para Rede Completa

Figura 2 — Diagrama resumindo o funcionamento do DAMICORE.

variaveis de acordo com a caracteristica dominante que elas compartilham. No entanto, a
NID utiliza diretamente o conceito de complexidade de Kolmogorov (LI; VITANYT, 1997)
no calculo da distancia, que é computacionalmente invidvel para amostras grandes. A
NCD substitui o calculo da complexidade de Kolmogorov por uma aproximagao obtida a
partir de um algoritmo de compressao. Na pratica, a distancia entre dois dados X e Y em
NCD é um ntmero positivo variando entre [0; 1 + €], que representa o quao diferente X e
Y sdo, e o pardmetro € é um limitante superior para o erro do compressor usado. O valor

da distancia entre X e Y é dado pela Equacao 1.1:

C(XY)—min{C(X),C(Y)}
maz {C(X),C(Y)} ’

em que C(XY) é o tamanho obtido apds concatenacao de X e Y seguida de sua compressao,

DNC'D(X7 Y) =

(1.1)

C(X) e C(Y) s@o os tamanhos de X e Y comprimidas, respectivamente.

Considerando C(Y) > C(X), a Equacao 1.1 pode ser reescrita na forma da
Equacao 1.2:

C(XY) — O(X)

Dyep(X,Y) = V) )

(1.2)

isto é, a distdncia Dycp(X,Y) entre X e Y pode ser interpretada como o incremento
resultante da compressao de Y usando informagoes prévias sobre a compressao de X,
expressando a diferenca de tamanho entre as duas versoes comprimidas. A Figura 3
exemplifica o calculo da Matriz de Distancia para um conjunto de amostras correspondente
a parte de registros de ocorréncias de acidentes de transito na rodovia BR-116 (municipio

de Cajati) Km 509 ao Km 519, fornecidos pela concessionéria AutoPista Régis Bittencourt.

A partir da Matriz de Disténcia, calculada pela NCD, é reconstruida uma Arvore
Filogenética (ou Filogenia) (CANCINO; DELBEM, 2007) (que representa relagoes hie-
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Base de Dados Matriz Distancia

Numero da Obijetol- Objeto2- Objeto3-

Ocorréncia | Tipo de Acidente Causa Provavel Km
0 Saida de Pista  |Mal subito do motorista | 511 | 0 | 1 | 2 3 4 5 6 7 8
1 SaidadePista  Derrapagem 515 HH[> 00,000/ 1,754|1,111|1,899| 1,907 | 1,914 |1,829|1,872 | 1,889
2 Saida de Pista Imprudéncia Condutor 513 1/1,754/0,000|1,683/1,966|1,967|1,984|1,622|1,933|1,948
3 Tombamento Levou Fechada 517 NCD 2/1,111/1,683/0,000(1,888|1,957|1,943|1,750|1,864 1,923
4 Tombamento Levou Fechada 516 3/1,899/1,966 1,888|0,000/1,789|1,895|1,988/1,803|1,949
5 Tombamento Levou Fechada 515 141,907|1,967|1,957|1,789|0,000|1,984 1,918 |1,865|1,939
6 Capotamento Imprudéncia Condutor 515 511,914/1,984/1,943|1,895|1,984|0,000|1,914|1,930|1,955
7 Capotamento Imprudéncia Condutor 515 6/1,829/1,622 1,750|1,988/1,918|1,9140,000/1,670|1,672
8 Colisio Lateral  |Imprudéncia Condutor 514 7/1,872/1,933/1,864|1,803|1,865|1,930(1,670/0,000|1,857

8/1,889/1,9481,923|1,949|1,939|1,955|1,672|1,857 0,000
() (b)

Figura 3 — Matriz Distancia calculada por meio da NCD.

rarquicas entre os individuos, uma vez que a estrutura de uma arvore é intrinsecamente
hierarquica) usando o algoritmo NJ (do inglés, Neighbor Joining) (SAITOU; NEI, 1987).
A Figura 4 mostra uma arvore reconstruida a partir da Matriz de Distancia da Figura 3.
A saida do NJ ¢, por sua vez, convertida do formato Newick! para o formato de Matriz de
Adjacéncias. A Figura 5 ilustra essa conversao. O uso do formato Newick e sua conversao
para Matriz de Adjacéncias possibilita também que diversos algoritmos de reconstrugao

de arvores possam ser considerados nessa etapa do DAMICORE.

Arvore
1
2
Matriz Distancia 0
o [ 1 ] 2 | 3 | 4 5 [ 6 [ 7 8 |
0 0,000 | 1,754 | 1,111 | 1,899 | 1,907 | 1,914 | 1,829 | 1,872 | 1,889 8
11,754 0,000 1,683 1,966 1,967 | 1,984 | 1,622 | 1,933 | 1,948
21,111 1,683 | 0,000 1,888 1,957 1,943 1,750 | 1,864 | 1,923
131,899 | 1,966 | 1,888 0,000 1,789 1,895 1,988 | 1,803 | 1,949 =5 5
41,907 | 1,967 | 1,957 | 1,789 | 0,000 | 1,984 | 1,918 | 1,865 | 1,939 4
5 1,914 1,984 | 1,943 1,895 1,984 0,000 1,914 | 1,930 | 1,955
6 1,829 | 1,622 | 1,750 1,988 1,918 1,914 0,000 | 1,670 | 1,672 NJ 4
7 1,872 1,933 | 1,864 1,803 1,865 1,930 | 1,670 | 0,000 | 1,857
81,889 | 1,948 | 1,923 1,949 1,939 1,955 1,672 | 1,857 | 0,000
7

Figura 4 — Arvore Filogenética reconstruida pelo NJ.

Sobre a Matriz de Adjacéncias obtida é aplicado o FA (do inglés, Fast Newman
Algorithm) (NEWMAN; GIRVAN, 2004), um algoritmo de detecgdo de estruturas de
comunidades da area de Redes Complexas (DUCH; ARENAS, 2005). O FA realiza o
Particionamento Final das varidveis do problema, contemplando todos os nés da Arvore

Filogenética. Por fim, sao removidos os nés internos, restando apenas os nos folhas,

1 usualmente empregado por ferramentas de bioinformatica.
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_______________ - _—— e — - — — — — 4
| Formato Newick de uma arvore | | Matriz de Adjacéncias obtida da arvore |
| @ :0.85838,((2 :0.55157,0 10.55067).0.33345, | | . =8 L4j15]1 |
® :0.03688,(5 10.99444,((4 :0.90022, = = ool el
| 3 0.88021):0.04845,7 0.89141)0,023201:0.02871):0.04 | | z 0 olole °
423).0.05416,6 :0.76427); 0 g alolo 0 I
| | | |4 0 ojofo 0
3 3} olo|o o |
| [11] 1] 1 1 [ 0
I | 7 0 0100 0 |
[ | oot £ Gt
Filogenia correspondente | 13 0 [ : [ 1 I
| | [8 0/ 0|0 oloo
| 14 00 0|0|0 ﬂ |
1 15(0 0|0 olofo T
| | | 1000 ofojo 0 |
6 0 00 o|o0|0 0
| 0 [ ' |
| 8 I conversdo l |
| [ ' |
| > [ ' |
| 4 [ ' |
3
| [ ' |
6 |
I | |

Figura 5 — Conversao de filogenia no formato Newick para Matriz de Adjacéncias. Neste
exemplo, nés com indices maiores que 8 sao nos internos da filogenia.

que representam as variaveis do problema, como ilustra a Figura 6. Como resultado do
Particionamento sao obtidas as comunidades detectadas, as quais representam os clusters

formados.

Matriz de Adjacéncias

[7]
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Figura 6 — Particionamento Final gerado a partir da Matriz de Adjacéncias (Figura 5)
usando o FA.

1.3 DAMICORE-2

O DAMICORE-2 é uma nova versao do DAMICORE. A Figura 7 apresenta o
diagrama geral do DAMICORE-2 contendo cada uma de suas etapas, descritas a seguir.
Além dos mesmos parametros requeridos pelo DAMICORE, o DAMICORE-2 requer,
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também, o nimero de Arvores Filogenéticas que deverdo ser reconstruidas e o niimero de

Redes ao qual cada uma dara origem.

Rede de

Particionamento-1 Folhas

~{ Arvore - 1 Reity Particionamento-2
Completa

Particionamento-C

Rede de
Folhas

Rede de
Folhas

Rede de
Folhas

Matriz de < Rede . Rede de Rede Particionamento
Data set ey Arvore - 2 Particionamento-2 N .
Distancia Completa Folhas Equivalente Final
U ) )

Legenda
Rede de r{_Legenda |—————————
Folhas | - Normalized Compression Distance
Il - Permutagdes de linhas e colunas +

. Rede de NJ i
Particionamento-1 1l - Conversao de Arvore para Rede
Folhas
Completa
| (voan Rede Cariconamento Bedelie IQIA- Permutagdes de linhas e colunas +
Completa

Folhas V - Conversao de Particionamento para
Ls( Particionamento-C

i

Particionamento-1

N
ST

Particionamento-C

Rede de Folhas
VI - Soma das Redes
VIl - FA

Rede de
Folhas

Figura 7 — Diagrama resumindo o DAMICORE-2.

Assim como sua versao anterior, o DAMICORE-2 inicia a sua execugao calculando a
Matriz de Distancias por meio da NCD. A partir desse ponto se iniciam as diferengas entre
as duas versoes. Como o NJ é um algoritmo do tipo guloso, a filogenia reconstruida pode
nao ser a 6tima. No entanto, geralmente é uma aproximacgao adequada da filogenia 6tima.
Assim, no DAMICORE-2, as colunas e linhas da Matriz de Distancias sao permutadas
fazendo com que o NJ reconstrua diferentes arvores sub-6timas para cada permutacao.
Um aspecto importante dessas diferentes arvores é a presenca de subestruturas comuns.
A Figura 8 mostra trés arvores diferentes originadas da mesma Matriz de Distancias por
meio de permutagoes de colunas e linhas, destacando as subestruturas que se preservaram

nas trés.

Cada uma das arvores reconstruidas é convertida do formato Newick para o formato
de Matriz de Adjacéncias, exatamente como ocorre no DAMICORE. Um conjunto de
possiveis particionamentos das variaveis do problema é, entao, determinado para cada
Matriz, por meio do algoritmo FA. O FA, assim como o NJ, é um algoritmo guloso,
produzindo particionamentos diferentes a cada execucao. Para lidar com esse aspecto do
FA, varias permutacoes sao geradas produzindo um conjunto de particionamentos, a partir
dos quais se pode eliminar as particoes menos frequentes. Ao fim desse processo os nés
internos sao removidos do particionamento, mantendo-se apenas os nos folhas. A Figura 9

mostra particionamentos derivados de trés permutacoes da Matriz de Adjacéncias.
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Matriz Distancia — 1 Matriz Distancia — 2 Matriz Distancia — 3

|6 | 1 [ 4 5 [ 8 | 7 38 2 | o 8 [ 7 o] 362 5 | 4 | 1 5 18 23 4 | o | 6 | 7
|6 0,000 1.622 1.918 1.914 1.672 1.670 1.988 1.750 | 1.829 810,000 | 1.857 1.889 1.949 1.672 1.923 1.955 1.939 1.948 0 1.984 1955 1.943 1.895 1.984 1.914 1914 1.930
1 1 1.622 0,000 1.967 1.984 1.948 1.933 1.966 1.683  1.754 7|1.857 | 0,000 1.872 1.803 1.670 1.864 1.930 1.865 1.933 1.984 0,000 1.948 1.683 1.966 1.967 1.754 1.622 1.933
|4 1918 1967 0,000 1.984 1.939 1.865 1.789 1.957  1.907 0 1.889 1.872 0,000 1.899 1.829 1.111 1.914 1907 1.754 1.955 1.948 0,000 1.923 1.949 1.939 1.889 1.672 1.857
\i 1914 1984 1.984 0,000 1.955 1.930 1.895 1.943 1.914 13,1949  1.803 1.899 0,000 1.988 1.888 1.895 1.789 1.966 1943 1.683 1.923 0,000 1.888 1.957 1111 1.750 1.864
| 8 1672 1948 1.939 1.955 0,000 1.857 1949 1.923 1.889 6| 1.672 1.670 1.829 1.988 0,000 1.750 1.914 1918 1.622 1.895 1.966 1.949 1.888 0,000 1.789 1.899 1.988 1.803
\ 7 1670 1.933 1.865 1.930 1.857 | 0,000 1.803 1.864 | 1.872 2 1923 1.864 1.111 1.888 1.750 0,000 1.943 1.957 1.683 1984 1967 1.939 1957 1.789 0,000 1.907 1.918 1.865
| 3 1988 1.966 1.789 1.895 1.949 1.803 0,000 1.888 1.899 5] 1955 1930 1.914 1.895 1.914 1.943 0,000 1.984 1.984 1914 1754 1.889 1.111 1.899 1.907 0,000 1.829 1.872
| 2 1750 1.683 1.957 1.943 1.923 | 1.864 1.888 0,000 | 1.111 4 1939 1.865 1.907 1.789 | 1.918 1957 1.984 0,000 1.967 1914 1622 1.672 1.750 1.988 1.918 1.829 0,000 1.670
10 1.829 | 1.754 1.907 1.914 1.889  1.872 1.899 1.111 | 0,000 1 1948 1.933 1.754 1.966  1.622 1.683 1.984 1.967 0,000 1930 1933 1.857 1.864 1.803 1.865 1.872 1.670 0,000

S[o[ola[wNeRo
o
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Arvore - 1 Arvore - 2 Arvore - 3
| 0 |
2 2 6
0 6 2
8 (== 0
5 v 7 8
4 3 3
3 4 4
7 5 7
6 8 @

Figura 8 — Diferentes arvores geradas pelo NJ permutando aleatoriamente linhas e colunas
de uma mesma Matriz Distancia. As faixas iguais de uma filogenia para a outra
destacam subestruturas comuns.
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Figura 9 — Diferentes particionamentos gerados a partir das trés permutacoes (Figura 8)
sobre uma mesma Matriz de Adjacéncias (Figura 3) usando o FA.

Em seguida, os particionamentos contendo apenas os nos folhas, sao convertidos
para o formato de Matriz de Adjacéncias, agora representando um grafo chamado de
Rede de Folhas. Nesse ponto, considera-se que todos os nés que constituem uma mesma
parti¢ao formam um clique de grafo (DIESTEL, 2006), como exemplifica a Figura 10. Essa

conversao se faz necessaria para o passo seguinte, em que todas as Matrizes de Adjacéncias
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sao somadas (por meio de soma légica ou operador booleano OU (LIPSCHUTZ; LIPSON,
2004)). O resultado é também uma Matriz de Adjacéncias denominada Rede Equivalente.

A Figura 11 mostra a Rede Equivalente obtida a partir da soma das Redes de Folhas.

indice de variaveis (0 a 8) e respectivos Matriz de Adjacéncias

rétulos (0, 3 e 6) indicando cada particdo representando o particionamento
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Figura 10 — Exemplo de conversdo entre partigdes (vetor de rétulos), representagdo em
Matriz de Adjacéncias e a Rede de Folhas correspondente.

Por fim, o FA é aplicado sobre a Rede Equivalente obtendo o Particionamento
Final das variaveis do problema, resultando na identificagdo das comunidades existentes,
como exemplifica a Figura 12. A metodologia empregada pelo DAMICORE-2 permite
detectar correlagbes mesmo com a presenca de Redes de baixa qualidade (por exemplo,
com a ligacao errdnea de duas partigdes). A soma dessas Matrizes possibilita entender
uma das propriedades do DAMICORE-2, a de que partigbes menores podem se tornar
maiores (ou formar clados) ao se verificar consensos entre essas parti¢oes; ou simplesmente,
podem se tornar mais representativas ou confiaveis por meio da inclusao de arestas entre

seus nés, ao mesmo tempo em que reduz a interferéncia de ligacoes incorretas.

A inovagao do DAMICORE-2 em utilizar um conjunto de filogenias, para compor
um particionamento dos grupos das varidveis, permite que o método tenda a fugir da
aleatoriedade de resultados subdtimos do NJ e FA, buscando um consenso desses resultados,
por meio dos quais se pode abstrair um resultado mais consistente e menos flutuante a

cada execucao e com isso, descobrir novidades nas bases de dados.

1.4 Rotulacao Automatica de Clusters

Existem diversas pesquisas acerca do problema de clusterizacao, entretanto, poucas

sao as que focam em rotular os clusters resultantes. Tzerpos (2001) aponta que, em
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Figura 11 — Redes de Folhas e Rede Equivalente obtidas a Populacao Inicial.
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Figura 12 — Identificagdo das comunidades através da Rede Equivalente.
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um esforco para maximizar o desempenho e precisao de algoritmos que lidam com o
agrupamento, muitos pesquisadores negligenciaram o fato de que o objetivo principal era,
a principio, a compreensao dos clusters formados. Os seus esforcos foram voltados para
a satisfacao de critérios como, por exemplo, a maximizac¢ao dos graus de similaridade e

dissimilaridade entre elementos intra e extra-clusters, respectivamente.

Ainda conforme Tzerpos (2001), a compreensao dos clusters se deve, principalmente,
aos valores assumidos pelos atributos mais relevantes de seus elementos. Assim, os atributos
relevantes, acompanhados de seus respectivos valores, representam uma definicao para um
cluster, ou seja, um rétulo, facilitando o trabalho de especialistas ao estudar e interpretar os
dados. Chen, Chuang e Chen (2008) e Eltoft e deFigueiredo (1998) se referem a rotulacao
como o problema de atribuir um rétulo — isto é, um cluster — a um elemento desconhecido.
Ou seja, se referem ao ja conhecido problema de classificacao. Lopes, Machado e Rabélo

(2016) define formalmente o problema de rotulagdo como segue.

Problema da rotulagdo. Sendo C' um conjunto de clusters definido como C' = {cy, ..., cx
|K > 1}, de tal modo que cada cluster contenha um conjunto de elementos ¢; = {€1, ..., €, )
]n(ci) > 1} que podem ser representados por meio de um vetor de atributos definidos em
R™ e expresso por é(jci) = (a1,...,am) € ainda que c;Necy =0 com 1 < i, < K ei #1;
o objetivo € apresentar um conjunto de rétulos R = {r.,,...,r..} no qual cada rétulo
especifico é dado por um conjunto de pares de valores, atributo e seu respectivo intervalo,

re, = (a1, [p1,@1])s -+ s (Apien)s |Dintenrs Geen [) } capaz de expressar o cluster ¢; associado.

Da defini¢do acima temos que: K é o nimero de clusters; ¢; € um cluster qualquer;
n(¢) é o ntimero de elementos do cluster c¢;; é(jci) se refere ao j-ésimo elemento pertencente
ao cluster ¢;; m é a dimensao do problema, ou seja, a quantidade de atributos; 7., é o
rétulo referente ao cluster ¢;; [Py, @] representa o intervalo de valores do atributo
Q) €m que p, ) ¢ o limite inferior e g,y é o limite superior; e, por fim, m() é a

quantidade de atributos presente em um rétulo referente ao cluster c;.

1.4.1 Trabalhos Relacionados

Propostas de rotulagao de dados baseadas em arvores de decisao como, por exemplo,
C4.5 e ID3 (QUINLAN, 1986), apresentam regras que podem tornar a extracdo de
informagoes bastante complexa, ou até mesmo invidvel. Essas regras dizem respeito ao
problema como um todo, e nao de forma individual para cada cluster. Além disso, essas
regras se dispoem misturadas em varias condigoes, envolvendo os diversos valores de seus

atributos.

Embora classificar um elemento desconhecido fazendo uso de arvores de decisao

seja uma tarefa simples, bastando verificar as regras de forma hierdrquica, até encontrar
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o cluster ao qual sera associado, dificilmente as regras apresentadas serao capazes de

representar um cluster especifico.

A derivacao de uma organizacao hierarquica de conceitos foi proposta por Sanderson
e Croft (1999) com o intuito de rotular um conjunto de documentos sem o uso de dados
de treinamento ou técnicas de agrupamento padrao. Aqui, um cluster é definido por
um conjunto de palavras e frases. Os autores utilizam a frequéncia dos termos entre os
documentos para criar um conceito hierarquico definindo rétulos monotéticos (apenas um

termo).

Alguns trabalhos como: Glover et al. (2002); Chuang e Chien (2004); Magbool
e Babri (2005), se caracterizam por tratar exclusivamente com informagoes textuais. O
trabalho de Treeratpituk e Callan (2006) se soma aos que objetivam rotular documentos
com base no seu contetido textual e lida com clusters hierdrquicos, de modo que os clusters
podem ser divididos em sub-clusters recursivamente. Treeratpituk e Callan (2006) apontam
que, embora existam diversos trabalhos relacionados a agrupamento hierdrquico, poucos
tem o objetivo de defini-los. Além disso, os descritores de clusters geralmente falham em
fornecer uma descrigao compreensiva, que muitas vezes ainda necessitam ser avaliados por

um especialista.

O trabalho de Anaya-Sénches, Pons-Porrata e Berlanga-Llavori (2008) é mais um
exemplo de rotulagdo baseada em dados textuais, ao propor uma abordagem para agrupar
e rotular documentos, baseada na frequéncia das palavras. Divergindo da maioria dos
trabalhos voltados para a rotulagdo de dados, o método proposto por Solana-Cipres et al.
(2009) usa os conceitos da légica fuzzy para rotular, em tempo real, objetos em imagens

de cameras de seguranca em ambientes monitorados.

Yeganova, Comeau e Wilbur (2010) também tem como objetivo a rotulagao de
textos, ao aplicar técnicas de AM para rotular siglas presentes no contexto da literatura
biomédica. Outro exemplo é a abordagem proposta por Cuaydhuitl, Dethlefs e Hastie
(2014), que utiliza AM para rotulagdo em aplicagoes de processamento de linguagem

natural.

Como visto acima, os trabalhos mencionados existentes focam, principalmente, a
rotulagao de informagoes textuais, ndo tendo sido encontrado nenhum trabalho, além do
proposto por Lopes, Machado e Rabélo (2016), envolvendo a rotulagao de clusters no que
diz respeito a apresentar uma defini¢cao para se obter conhecimento em relacao a atributos

numeéricos relevantes.

1.4.2 Rotulacdo Automatica de Clusters - MRA

Lopes, Machado e Rabélo (2016) propde a utilizagdo de métodos de aprendizado

supervisionado para gerar rétulos automaticamente para clusters obtidos a partir da
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execugao de algoritmos de agrupamento, baseados em aprendizado nao supervisionado.
De acordo com o método proposto, qualquer algoritmo que faga uso de aprendizado
supervisionado pode ser utilizado para rotular clusters resultantes do agrupamento realizado
por qualquer dos algoritmos de aprendizado nao-supervisionado. A Figura 13 mostra todas

as etapas do método proposto.

Inicio

Clusterizacdo

s
Discretizacéo :

Dataset \ ! Aprendizad
discretizado i supervisionado

Atributos
relevantes

@

-------- » Processo auxiliar Clusters
rotulados

Figura 13 — Modelo proposto por Lopes, Machado e Rabélo (2016).

O MRA recebe como parametro de entrada um conjunto de dados. O método
inicia a partir do processo de discretizacao, representado pela Etapa I da Figura 13. A
discretizacao consiste em atribuir valores discretos para os atributos que podem assumir
uma grande variedade de valores em um determinado dominio. Essa Etapa s6 ¢é aplicada
em casos nos quais os atributos possuem, originalmente, valores continuos. Com isso se
espera que o algoritmo de aprendizagem supervisionada utilizado na Etapa III esteja
apto a identificar os possiveis relacionamentos existentes entre os atributos com menor
complexidade e, consequentemente, podendo obter um aumento significativo na acuracia

do rotulo.

A Etapa II corresponde ao processo de geracao de clusters. Ou seja, o agrupamento,
que consiste na associacdo de elementos em clusters, a partir de um conjunto fornecido
como entrada. Essa etapa foi introduzida na metodologia para contextualizar um problema
real, no qual se tem apenas o conjunto de dados como entrada, fazendo-se necessario
formar grupos a partir das amostras inicialmente fornecidas. Nessa Etapa é utilizado o
conjunto de dados original e nao o conjunto com valores discretizados. Esse é utilizado
apenas nas Etapas III e IV, em que ocorre a fase de rotulagao. Cabe ressaltar que se

parte do principio de que qualquer algoritmo utilizando o paradigma de aprendizado nao
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supervisionado seja capaz de lidar com a tarefa de agrupamento.

De posse dos clusters obtidos na Etapa anterior se da inicio a Etapa III, o processo
de rotulagao propriamente dito. Redes Neurais Artificiais (RNA) do tipo Perceptron Multi-
Camadas sao utilizadas para obter os atributos relevantes para os clusters. Para cada
atributo dos elementos de um dado cluster é criada uma RNA. Essas RNAs apresentam
como saida o valor estimado do atributo avaliado (atributo classe) e como entrada os
valores dos demais atributos. As RNAs de um mesmo grupo trabalham com os mesmos
elementos variando somente a maneira como esses elementos sao utilizados, entrada ou

saida, como ilustrado pela Figura 14.

attry [} 7
attrs [+—

Figura 14 — RNAs para sele¢ao de atributos de um cluster.

Cada RNA é criada de forma a representar e avaliar a importancia de um atributo
em relacao aos demais, para cada grupo. Por exemplo, a RN Af{;t% avalia a relevancia do
atributo attr; em relagdo aos atributos attrs e attrs para o cluster ¢;, em que 7 representa o
indice do cluster. A porcentagem de acerto de uma RNA ao avaliar um atributo em relagao
a um determinado cluster indica o quao relevante o atributo é. Assume-se, portanto, que
a quantidade de acerto (em %) de uma rede indica se existe relagdo entre os valores de
entrada e o de saida. Assim, um atributo é relevante se puder ter seu valor determinado
como uma combinagao dos valores dos demais atributos. Os atributos de saida das RNAs
com as maiores taxas de acerto em cada grupo, junto com suas respetivas faixas de valores,

constituirao o rétulo.

Um parametro de variagdo v € utilizado para eliminar ambiguidades entre rétulos
de diferentes grupos, assim, todos os atributos — bem como suas faixas de valores — que
obtiveram uma taxa de acerto até uma diferenca de v da taxa de acerto maxima sao

incluidos no rétulo, e os demais sao descartados. Como exemplo, caso v tenha o valor 5 e
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a maior taxa de acerto para um determinado grupo tenha sido de 95%, todas as RNAs

com taxa de acerto a partir de 90% serao selecionadas para compor o rétulo.

A Etapa IV consiste em calcular os intervalos de valores para os atributos seleciona-
dos na etapa anterior. Nos casos em que nao ha ocorréncia de valores continuos, os valores
escolhidos sdo os de maior frequéncia no cluster, assim se espera representar a maioria
dos elementos. Ja para os casos em que houve o processo de discretizacao é calculado um
intervalo de valores que corresponde aos limites da faixa correspondente aos valores de

maior frequéncia.
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2 Materiais e Métodos

Para a realizacao dos experimentos foram utilizados cinco data sets obtidos do
UCI Machine Learning'. Esse repositério online mantém e disponibiliza uma colecao de
dados composta por 381 data sets, de varios dominios, para que sejam utilizados pela
comunidade cientifica na analise empirica de algoritmos de Aprendizado de Maquina. Todos
os conjuntos de dados selecionados possuem o niimero de classes conhecido previamente.
Mais detalhes acerca de cada um deles sao dados a seguir, assim como serao apresentados

o método proposto e a metodologia de avaliagao.

2.1 Data sets

Iris? - Identificacdo de plantas. Este data set contém 3 classes com 50 ele-
mentos cada e se refere a identificacdo de plantas. Cada classe corresponde a um tipo
especifico da planta Iris (FISHER, 1936). Os 150 elementos do data set sdo descritos por 4
caracteristicas cujos valores sdo continuos: comprimento da pétala (CP), largura da pétala

(LP), comprimento da sépala (CS) e largura da sépala (LS).

O data set Iris possui trés clusters bem distintos, isto é, os valores dos atributos
em clusters diferentes sdo visivelmente distintos, com poucas ocorréncias do mesmo valor
para elementos pertencentes a diferentes clusters. Além disso, o data set é balanceado,

com cada cluster possuindo a mesma quantidade de elementos.

Seeds® - Identificacdo de sementes. O segundo data set usado no experimento
diz respeito a identificagido de sementes (KULCZYCKI; CHARYTANOWICZ, 2011). Esse
conjunto de dados é composto por 210 amostras de 3 tipos de sementes de trigo, sendo
70 amostras de cada tipo, portanto é um conjunto com classes balanceadas. Entretanto,
frequentemente sao encontrados elementos que possuem o mesmo valor para um determi-
nado atributo, pertencendo a clusters diferentes, ndo havendo o mesmo tipo de divisao

bem delimitada vista no caso do data set Iris.

Os elementos sao descritos por 7 atributos os quais representam as caracteristicas
geométricas das sementes: drea, perimetro, densidade, comprimento da semente (CS),

largura da semente (LS), coeficiente de assimetria (CA) e comprimento do sulco da semente

(CSS).
Wine' - Identificagdo de vinhos. O terceiro data set, Wine (AEBERHARD;

http://archive.ics.uci.edu/ml/index.php
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/seeds
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Wine

BwWw N =
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COOMANS; VEL, 1992), é o resultado da andlise quimica de vinhos de uma mesma
regiao da Itélia, mas provenientes de trés diferentes cultivos (trés classes), totalizando 178

amostras. Os elementos estao distribuidos entre as classes da seguinte maneira:

e classe 1: 59 amostras;
e classe 2: 71 amostras;

e classe 3: 48 amostras.

A distribuicao dos elementos entre as classes revela que o data set Wine é levemente
desbalanceado. A anélise original determinou a presenca de treze componentes em cada
um dos trés vinhos, que por sua vez sao os atributos que caracterizam cada uma das
instancias, a saber: dlcool, dcido malico (AM), cinzas, alcalinidade das cinzas (AC),
magnésio, flavonoides, fenéis nao-flavonoides (NF'), proantocianidinas, intensidade da cor
(IC), matiz, OD280/0D315 de vinhos diluidos (VD) e prolina.

Vehicle Silhouettes® - Identificacao de Veiculos. O data set Vehicles Silhou-
ettes foi criado com o objetivo de reconhecer objetos 3D a partir de uma imagem 2D.
Com isso, pretende-se classificar uma determinada silhueta dentre quatro tipos de veiculos,
utilizando um conjunto de caracteristicas extraidas das imagens, as quais continham

representagoes dos objetos em varios dngulos distintos (SIEBERT, 1987).

Os 846 elementos que constituem o conjunto de dados podem ser classificados em
4 classes distintas e balanceadas, com a maioria das classes contendo a mesma quantidade
de elementos: bus, um 6nibus de dois andares (240 elementos); van, um modelo especifico
de van fabricado pela montadora Chevrolet (226 elementos); Saab 9000 (240 elementos) e
Opel Manta 400 (240 elementos).

Os elementos sao descritos por 18 atributos obtidos por meio de um sistema de

processamento de imagens, sao eles:

Densidade;

Circularidade;

Distancia de Circularidade (DC);

Propor¢ao do Raio (PR);

Propor¢ao da Tela no Eixo Principal (PTEP);

e Comprimento Maximo da Propor¢ao na Tela (CMPT);

5 http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Statlog+%28Vehicle+Silhouettes %29



2.1. Data sets 23

e Taxa de Dispersao (TD);

e Alongamento;

e Retangularidade do Eixo Principal (REP);

e Retangularidade do Comprimento Maximo (RCM);

e Variancia Escalada ao Longo do Eixo Maior (VEEM);
e Variancia Escalada ao Longo do eixo Menor (VEEMe);
e Raio Escalado de Rotacao (RER);

e Distor¢ao Sobre o Eixo Maior (DEM);

e Distor¢ao Sobre o Eixo Menor (DEMe);

e Achatamento Sobre o Eixo Maior (AEM);

e Achatamento Sobre o Eixo Menor (AEMe);

e Proporcao de Cavidades (PC).

Glass® - Identificagao de vidros. O data set Glass faz referéncia a identificacao
de tipos de vidros e é composto por 214 elementos (amostras de vidros), caracterizados por
9 atributos, definindo seu Indice de Refracao (IR) e sua composigao quimica em termos
das porcentagens dos éxidos (Na, Mg, K, Al, Si, Ca, Ba e Fe). Os elementos podem ser

organizados em 7 clusters diferentes quanto a sua destinagdo de uso e a presenga ou nao
de tratamento térmico (EVETT; SPIEHLER, 1988), assim distribuidos:

e janelas de construgao (vidro com tratamento térmico): 70 elementos;

janelas de construgao (vidro sem tratamento térmico): 76 elementos;

janelas de veiculos (vidro com tratamento térmico): 17 elementos;

janelas de veiculos (vidro sem tratamento térmico): 0 elemento;

e recipientes: 13 elementos;

utensilios de cozinha: 9 elementos;

farodis: 29 elementos.

Esse é um data set desbalanceado, com quantidades bastante diferentes de elementos
em cada cluster, havendo até mesmo um cluster que nao possui elementos, no caso, amostras

de vidros de veiculos do tipo sem tratamento térmico.

6 http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Glass+Identification
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2.2 Meétodo Proposto

A etapa de clusterizagao é apontada como de fundamental importancia para a
acuracia dos rétulos encontrados. Assim, espera-se que quanto mais eficiente a técnica
de agrupamento utilizada, maior serd a acuracia obtida pela rotulacao. A abordagem
proposta usa os algoritmos DAMICORE e DAMICORE-2 em conjunto com o MRA para
rotular clusters, o que permite analisar as relacoes hierarquicas existentes entre esses. A

Figura 15 resume as etapas do método proposto.

Dats sat Data set Data set
discretizado codificado

Digghedzages Codificagao Clusterizagdo
v
Clusters Super-clusters Super-clusters
rotulados
Mesclagem MRA

Figura 15 — Fluxograma do método proposto.

O método se inicia pela etapa de discretizagao (etapa I). Nesta etapa, todos os
atributos que assumem valores continuos sao discretizados utilizando um dos dois métodos
nao supervisionados mais comuns, de acordo com Kotsiantis e Kanellopoulos (2006),
Cerquides e Mantaras (1997) e Dougherty, Kohavi e Sahami (1995): o método EWD
(Equal Width Discretization), no qual o intervalo de valores assumidos pelo atributo é
dividido em faixas de larguras iguais; e o método EFD (FEqual Frequency Discretization),
que divide o intervalo de valores do atributo de forma a alocar a mesma quantidade de
valores distintos em cada faixa resultante, ou seja, as faixas podem possuir quantidades de
elementos diferentes, porém o niimero de valores distintos assumidos pelos seus atributos

¢ o mesmo para cada faixa.

As Figuras 16a e 16b exemplificam a aplicagdo dos métodos EWD e EFD respecti-
vamente, sobre um conjunto com vinte elementos. No exemplo os valores sao discretizados
em quatro faixas, e os pontos c;, ¢s e c3 representam os pontos de corte. A Figura 16a,
representa os pontos de corte calculados de forma que todas as faixas de valores tenham a
mesma largura. Ja a Figura 16b apresenta os pontos de corte definidos de maneira que se
mantenha uma quantidade uniforme de valores distintos em cada faixa (cinco elementos
por faixa, considerando-se que nao ha elementos com o mesmo valor para o atributo

discretizado, no exemplo em questdo).

Para exemplificar o processo foi utilizado um conjunto composto por trinta elemen-

tos selecionados aleatoriamente do data set Iris, sendo dez de cada uma das trés classes
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a G G () b
(a) Discretizacaio EWD.

e — o o o oo o 00 e o & 0
a G C, Ca b
(b) Discretizagdo EFD.

Figura 16 — Exemplificagdo do uso dos métodos de discretizacaio EWD e EFD sobre um
mesmo conjunto de dados.

previamente conhecidas. A Figura 17 apresenta o resultado da etapa de discretizacao, do
tipo EWD, aplicada sobre esse conjunto. A1, A2, A3 e Aj representam os quatro atributos

que descrevem os elementos do data set Iris, como detalhado na Secao 3.1.

56/29/36[1.3 Discretizacao
56[3.0[45[15] — =

wNw)—\wNNmNN)—il‘\))—iNNN)—‘WNWI—‘)—'I—‘)—"I—‘)—'I—-)—\D—')—\a
Nb—\l‘\:b—\l‘\:NNN)—'I‘\J)—'I‘\J)—'N)—‘H)—‘NNNNNNN‘(A)MNNNNE
mmm!\!mmmmmm!\:r\!!\:r\:MNMNMNHD—‘HD—“HD—‘D—‘HD—‘H%
wmwNwmwmwmmmr\:r\:NNNNNNI—H—'I—H—"I—H—H—-»—H—H—\E

Figura 17 — Etapa de discretizacao do tipo EWD aplicada a um subconjunto do data set
Iris durante a fase de pré-processamento.

Na Etapa II, o data set discretizado é submetido a um processo de codificacao na
qual os valores de atributos numéricos sao substituidos por coédigos alfanuméricos. Essa
fase visa reforcar a diferencga entre valores como, por exemplo, 1 e 11 — que por vezes sao
considerados mais préximo que 1 e 2. Isso ocorre devido ao fato de a NCD utilizar algoritmos
de compressao, que por sua vez, fazem uso de métodos de ordenacao lexicografica para
determinar a similaridade entre os dados a serem comprimidos. Dessa maneira, as etapas I
e II permitem ao DAMICORE e ao DAMICORE-2 medir a similaridade dos elementos
com maior precisao, contribuindo para a obtencao de agrupamentos mais significantes. A

Figura 18 ilustra o resultado dessa Etapa II.

O data set codificado é entao submetido ao DAMICORE, ou DAMICORE-2, para

realizacio da clusterizacao, que corresponde a Etapa III da Figura 15. E obtida ao final
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Al[A2]A3 Al Az A3 Al
"nkDLSo™-c.8 PFy | #gvUHhy | .bP10)YFL 0gqDRc]
"nkDLSo™c.8 PFy | #[gVUHhy | .bP10)YFL 0gDRc|
“nkDLS0™-c.8 PFy | #[gVUHhy | .bP10)YFL 0gDRc|
AnkDLSo™-c.8PFy | #[gVUHhy | .bP10)YFL 0gDR(|
*nkDLS0™-c.8 PRy | #[gVUHhy | .bP10)YFL 0gDRg]
~nkDLS0'-.C.8 PFy [LPIT | .bPIO)YFL 0qDR(]
"nkDLSo™-.c.8 PFy | #lgVUHhy | .bP10)YFL 0gDR]
"nkDLSo™-c.8 PFy | #[gVUHhy | .bP10)YFL 0qDR(]
"nkDLSo™c.8 PFy | #[gVUHhy | .bP10)YFL 0gDRc|
“nkDLS0™-c.8 PFy | #[gVUHhy | .bP10)YFL 0gDRc|
~XBh7-'w8 #[gVUHhy | %Nn3mC] | (2*SKI[Ce>&*l[qH;al\FEV-
"CTIT >Ba) Lgi-V?~@]JKUL | #[gVUHhy | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce>&*[q'H:al\FEV-
~X6h7-\w8 #[gVUHhy | %Nn3mC] | (2°SK|[Ce>&*I[q'H;al\FEV-
Codificacao "nkDLSo™-c.8 PFy | 17J6wkC | %Nn3mC] | (2"SK|[Ce>&I[q'H;al\FEV-
— 3 [CTT>Ba)Lg-V?~@]KUt| 12J6wkC | %Nn3mC] | (2°Sk|[Ce>&[q H:al\FEV-
“CTIT >Ba) Lgi~V?~@JKUL | :I7J6wkC | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce>&*I[q'H;al\FEV-

“CTT >Ba) Lgi~V?~@]KUt | #[gVUHhy | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce>&H[qHal\FEV-

mmwmmmmmmwmmmmmmmmmml—\h—n—n—n—\uh—n—\»—n—\i

wm|w|k|wlrolro|w|mrl|m| k| rs|nfw o|w|k bk e Rk e e e e
Rl ralie rsfralroro| = [ Rafie | ro| e [ raf i [ [ra] ro | ra | Ra [ rof ra| ro co| R R ro  Rafra
wlw|w|r|wlwlw|uw|w|wlrs|r|rlr|rs|rrfral ||kl kRl ] e

“nkDLSo"-c.8 PFy | 17J6wkC | %Nn3mC] | (2'SK|[Ce>&I[qH;al\FEV-
"CTIT >Ba) Lgi-V?~@]JKUt | #[gVUHhy | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce>&*[q'H:al\FEV-
“nkDLSo"-c.8 PFy | 17J6wkC | %Nn3mC] | (2°SK|[Ce>&l[qH;al\FEV-
“CTIT >Ba) Lg/~V?~@JKUt | #[gVUHhy | Pba{NhXb., &BAE?TYZ
“CTrT >Ba) Lgi~V?~@]KUt | -12J6wkC | Pba{NhXb.. &BAE?TYZ
~X6h7T-\w8 #[gVUHhy | Pba{NhXb.; &BAE?TYZ
"CTIT >Ba) Lgi-V?~@]JKUt | #[gVUHhy | Pba{NhXb.; &BAE?TYZ
“CTIT >Ba) Lgi~V?~@JKUt | #[gVUHhy | Pba{NhXb.; &BAE?TYZ
~X6h7-\w8 #[gVUHhy | Pba{NhXb.} &BAE?TYZ
"nkDLS0™-c.8 PRy | 17J6wkC | %Nn3mC] | (2'SK|[Ce>& l[qH:al\FEV-
~XBh7-'w8 #[gVUHhy | Pba{NhXb.; &BAE?TYZ
“CTrT >Ba) Lgi~V?~@JKU1 | -12J6wkC | Pba{NhXb.. &BAE?TYZ
~X6h7\w8 #[gVUHhy | Pba{NhXb.; &BAE?TYZ

Figura 18 — Resultado da aplicagao da etapa de codificagao sobre subconjunto do data set
Iris discretizado.

dessa etapa, uma lista contendo o indice de cada elemento seguido por um ntimero inteiro
representando o cluster no qual o elemento foi alocado. Esses valores sao adicionados ao

data set original, como exemplificado pela Figura 19.

Al A2 A3 A4 Al | A2 | A3 | A4 | Cluster
~nkDLSo0"-,c.8'PFy #gVUHhy | .bP10)YFL 0gDRc 50[36[14]|0.2 0
“nkDLSo"-,c.8' PFy #[gVUHhy | .bP10)YFL OgDRc 54(3.9(1.7|04 0
“nkDLSo"-c.8 PFy #gvUHhy | .bP10)YFL OgDRc¢ 44[29/14)02 1
~nkDLSo0"-,c.8'PFy #lgVUHhy | .bP10)YFL 0gDRc[ 54[3.9/13/04 0
~nkDLSo0"-,c.8'PFy #gVUHhy | .bP10)YFL 0gDRc 46[36[/1.0/0.2 0
“nkDLSo"-,c.8' PFy [I;PIT .bP10)YFL OgDRc 52[41[15]|01 1
“nkDLSo"-,c.8'PFy #gVUHhy | .bP10)YFL OgDRc 49(31/15|01 1
~nkDLSo0"-,c.8'PFy #lgVUHhy | .bP10)YFL 0gDRc[ 50[32|12]02 1
~nkDLSo0"-,c.8'PFy #gVUHhy | .bP10)YFL 0gDRc[ 51(34[15]|02 0
“nkDLSo"-,c.8' PFy #[gVUHhy | .bP10)YFL OgDRc[ 50[35/16/06 0

~“X6h7-\w8 #gVUHhy | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce>&*l[q'H;al\FEV- 49|24(33|10 2

"CTiT >8a} Lg/~V?~@]KUt | #gVUHhy | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce>&*I[q'H;al\FEV- 50/20|35]10 2
AX6h7-\'w8 #lgVUHhy | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce>&*[q'H;al\FEV- 61[(29/47|14 3
“nkDLSo"-,c.8' PFy 12J6wkC | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce>&*I[q'H;al\FEV- Clusterizacao 56/29(36[13 3
"CTiT »8a} Lg/-V?-@]KUL | :17J6wkC | %Nn3mC] | (2*Sk[[Ce>&*I[gHal\FEV-| g 56]/3.0/45|15 3
"CTiT >8a} Lg/~V?~@]KUt | :12J6wkC | %6Nn3mC] | (2*Sk|[Ce>&*I[q'H;al\FEV- 6.2]|22(45|15 4
"CTiT >8a} Lg/i~V?~@]KUt | #[gVUHhy | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce>&*I[q'H;al\FEV- 68|28(48|14 3
“nkDLSo"-,c.8' PFy 12J6wkC | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce>&*I[q'H;al\FEV- 55[(24(37/10 4
"CTiT »8a} Lg/~V?~-@]KUt | #[gVUHhy | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce>&*I[q'H;al\FEV- 56(3.0[/41/13 3
~nkDLSo0"-,c.8'PFy 12J6wkC | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce>&*[q'H;al\FEV- 5.0[23(33)|10 2
"CTiT >8a} Lg/~V?~@JKUt | #[gVUHhy | Pba{NhXb.; &BA-E?TYZ 7.1(3.0(59/21 5
“CTrT >8a} Lg/~V?~@]KUt | :17J6wkC | Pba{NhXb.; &BA-E?TYZ 76(30[66/21 5
~“X6h7-\w8 #gVUHhy | Pba{NhXb.; &BA-E?TYZ 64[27(53|19 4

"CTiT >8a} Lg/~V?~@]KUt | #[gVUHhy | Pba{NhXb.;} &BA-E?TYZ 58(28(51|24 5
"CTiT >8a} Lg/~V?~@]KUt | #[gVUHhy | Pba{NhXb.;} &BA-E?TYZ 7.2(3.2|6.0/18 6
AX6h7-Vw8 #[gVUHhy | Pba{NhXb.;} &BA-E?TYZ 74(28|61|19 6
“nkDLSo"-,c.8'PFy 12J6wkC | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce>&*l[q'H;al\FEV- 6.1(26(56)|14 4
AXB6h7-\'w8 #gVUHhy | Pba{NhXb.;} &BA-E?TYZ 6.7[3.3|/5.7|25 5

"CTiT >8a} Lg/~V?~@]KUt | :17J6wkC | Pba{NhXb.;} &BA-E?TYZ 6.7[3.0/5.2|23 5
AX6h7-Vw8 #[gVUHhy | Pba{NhXb.;} &BA-E?TYZ 59(3.0/51)/18 3

Figura 19 — Aplicagio da etapa de agrupamento utilizando DAMICORE ou DAMICORE-2
aos dados codificados.

O DAMICORE néao requer o conhecimento prévio da quantidade de classes na qual
se distribuem os elementos do data set. Nesse caso, o nimero de clusters é determinado
pelo proprio algoritmo, por meio da quantidade de comunidades detectadas. No entanto, a
arvore filogenética reconstruida pelo NJ fornece a relagao hierarquica existente entre os

elementos de cada cluster. Nesse caso, os clusters que possuem o mesmo ancestral comum
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estao diretamente relacionados entre si. Com isso, o MRA pode ser utilizado para rotular
os nés internos significativos (nds internos que sdo ancestrais comuns a todos os elementos
de um cluster ou mais). A Figura 20 destaca os nés internos (numerados) para a arvore
filogenética reconstruida para o conjunto de dados de exemplo, com os seus respectivos

rotulos, determinados pelo MRA.

CS: [4,4;7,6]

LS: [2,0;4,1]

CP: [1,0;6,6]

LP: [0,1;2,5]
™

13

12
CS: [4,4; 5,9]

cs: [2,3;2,6) | T

11 | LS:]2,6;3,0]

CS: [4,3;5,4]
cs: [4,4; 5,00 ¢ [10i35]
CP: [1,0i1,5] 9 S: [4,4: 5,0] Ls: 12,8;3,1]
LP: [0,1;0,4] 8 i Ls: [2,0:2.3] 10 | CP: 13,5;4,5]

CP: 11,5:3.5] CS: 16,2;7,6
LP: 10,4:1,0] 6 4€5:15:2:7.6)

3 . .
LP: [0,1;0,4] 4L5: 12.8:3,01
2 Cs: 16,2;7,6]
—

CP: 15,6;6,6] | 5

LS: 13,4;4,1]
LP: [0,1;0,4] 4

Figura 20 — Nés internos da arvore filogenética com seus respectivos rotulos, determinados
pelo MRA.

Resultados empiricos apontam que, frequentemente, o niimero de clusters resultante
é superior aquele determinado pela literatura. Em face disso, por meio da arvore filogenética
reconstruida, os clusters podem ser mesclados até que se obtenha a quantidade desejada,
facilitando a compreensao dos rétulos, que diminui quanto maior for o niimero de nés
a serem rotulados. A mesclagem desses clusters tem como consequéncia a formagao de
clusters maiores, os super-clusters, os quais representam um conceito mais geral. Com
a reducao do numero de nods os rétulos se tornam mais compreensiveis. Essa tarefa é

realizada na Etapa IV da Figura 15. A Figura Figura 21 demonstra os passos dessa Etapa.

\} / ‘\‘
oo
[ ]

©

' ®
¢ 0
Figura 21 — Exemplificacao da etapa de mesclagem.

Finalmente, os super-clusters sao submetidos ao MRA (Etapa V). Nessa etapa

os super-clusters sao rotulados, permitindo identificar quais os atributos mais relevantes
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e quais os seus respectivos intervalos de valores. A andlise desses rotulos possibilita
compreender a relacao existente entre os elementos as razoes pelas quais foram alocados

no mesmo cluster. O resultado dessa etapa pode ser conferido na Figura 22.

Al | A2 | A3 | A4 | Cluster
50]36|14]02 0

Cluster Ratulos
" Atributo | Intervalo de valores
56[(29]36|13 Rotu|agao cS [4.4:5.4]
56(3.0|45]|15 1 cP [1.0;3.5]
- LP [0,1:1.0]
68(28(48|14 2 LS [2.0:2,7]
55[24[37][10 3 s 2.7:3.2]

=
[
ra
]
-~
2]
)
o
oo || |on|en || s b b oo || |w|w|r | ]e ke e ]lo]o|la|al|o

Figura 22 — Resultado final do MRA com os rétulos definidos para os clusters resultantes
do agrupamento.

2.3 Experimentos e Metodologia de Avaliacao

Como ja afirmado no inicio do capitulo todos os data sets possuem o nimero de
classes conhecido previamente. Esse fato permite que a etapa de mesclagem seja realizada
até que se obtenha a quantidade de super-clusters igual aquela apontada pela literatura.
Além da quantidade de super-clusters, a Tabela 1 resume os valores utilizados para o
numero de faixas da discretizacao e para o parametro de variagdo em todos os data sets.
Notadamente o nimero de faixas de discretizacao escolhida para cada bateria de testes foi

o mesmo numero de classes apontado pela literatura.

Tabela 1 — Parametros de teste.

Data set # super-clusters | Faixas de discretizagdo | Variagao (v)
Iris 3 3 )
Seeds 3 3 10
Wine 3 3 )
Vehicle Silhouettes 4 4 2
Glass 6 6 15

Os data sets foram agrupados primeiramente utilizando o algoritmo K-means e

em seguida os clusters formados foram rotulados com o MRA, permitindo a comparagao
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com a abordagem utilizada no trabalho original. Em seguida o processo se repetiu, dessa
vez utilizando os métodos DAMICORE e DAMICORE-2 para o agrupamento dos dados,
aplicando a abordagem proposta. Foram realizadas dez execugoes de cada algoritmo para
cada data set. A partir dos resultados obtidos foi calculada a Acuracia Média (AM), ou

seja, a média aritmética das acuracias de cada execucao.

Além disso, usando a Equagao 2.1, é calculada a Acuricia Parcial (AP), correspon-
dente a acuracia de cada atributo em cada cluster. AP,, ¢ a acurdcia parcial do atributo
q em relacao ao cluster r. T, , ¢ o nimero de elementos do cluster r que se enquadram no
intervalo de valores determinado pelo rétulo para o atributo ¢. Finalmente, N, é o niimero

de elementos no cluster r.

Ty
2 (2.1)

PAq7r - F,

A anélise dos valores da acurécia parcial de cada atributo diferente presente no
rétulo permite o ajuste do parametro de variagao, adicionando ou removendo atributos.
Isso possibilita reduzir a ambiguidade entre os rétulos, mantendo o valor da acuracia
dentro de um intervalo aceitavel. Além disso, para complementar a avaliacao, foi calculado

o desvio padrao, como medida de dispersao em torno da média populacional

Por fim, os mesmos procedimentos foram repetidos utilizando o DAMICORE-2
na Etapa de clusterizagao. Os parametros foram ajustados para que o DAMICORE-2
reconstruisse dez Arvores Filogenéticas, em que cada uma darda origem a dez Redes,
totalizando, ao final do processo, cem Redes. Esses valores foram utilizados devido a
indicagao de testes preliminares de que, para a maioria dos data sets, com uma configuracao
de sete arvores e sete redes o algoritmo atinge o que foi nomeado de ponto de saturacao
de clusters, no qual o algoritmo nao consegue aumentar sua capacidade de generalizacao e
o nimero de clusters formados se fixa. Com isso, os parametros utilizados garantem uma

margem capaz de englobar uma maior amplitude de conjuntos de dados.

2.4 Consideracoes Finais

Neste Capitulo foram apresentados a abordagem proposta e a metodologia de
avaliacao utilizada na realizacdo dos testes. No préximo Capitulo sdo apresentados os
resultados obtidos com relagdo a rotulacao dos super-clusters, enfatizando a configuracao

e parametros nas quais foram alcangados.
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3 Resultados e Discussao

A seguir sao apresentados os resultados da aplicacdo do Método de Rotulacao
Automatica de clusters (MRA) proposto por Lopes, Machado e Rabélo (2016). Foram
utilizados cinco conjuntos de dados sobre os quais foram aplicados os algoritmos K-
means, DAMICORE e DAMICORE-2, com a finalidade de realizar o agrupamento de
dados. Todos os data sets sao caracterizados por atributos do tipo numérico, os quais
podem ser manipulados por RNAs. Além disso, o niimero de classes existente é previamente
estabelecido pela literatura. Os parametros foram os mesmos utilizados em Lopes, Machado

e Rabélo (2016), sempre que possivel.

As Tabelas 2 a 16 apresentam os resultados obtidos pela aplicacao do MRA sobre
os clusters formados pelo K-means, DAMICORE e DAMICORE-2 para os cinco data sets
utilizados. Ressalta-se que sao apresentados somente os melhores resultados em relagao ao
método de discretizacdo (EWD ou EFD). Para efeito de ilustragao, sao incluidas as arvores
antes e depois do processo de mesclagem no data set Iris para os algoritmos DAMICORE

e DAMICORE-2. A arvores sao apresentadas em forma circular para melhor visualizagao.

A leitura das Tabelas citadas acima se da da seguinte maneira: a primeira coluna
contém o indice que identifica os clusters, enquanto a segunda contém a quantidade
de elementos que o respectivo cluster possui. As duas colunas seguintes apresentam os
atributos que compoem os rétulos e suas respectivas faixas de valores. A coluna seguinte
armazena a relevancia de cada atributo para a definicdo do rétulo do cluster. As duas
ultimas colunas armazenam a quantidade de erros (niimero de elementos que nao satisfazem
as condigoes estabelecidas para cada atributo do rétulo, ou seja, estao fora da faixa de
valores estabelecida), e a acurdcia parcial (porcentagem de elementos que satisfazem as
condi¢oes) para cada atributo individualmente. Um elemento é considerado corretamente
rotulado se, e somente se, os valores de seus atributos coincidirem com os determinados

pelos roétulos.

3.1 lIris

Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 2. Destaca-se que nao houve
repeticao de rétulos entre os clusters. Os atributos CP e LP se fazem presentes tanto no
cluster 1 quanto no 2 e possuem faixas de valores distintas. Além disso o cluster 2 possui
o atributo CS constituindo o seu rétulo, sendo que o mesmo nao ocorre com o cluster 1. O
cluster 3 se destaca por possuir a menor acuracia parcial, fato devido ao elevado nimero de
erros acarretados pela inclusao do atributo LS. Isso revela que o fato de clusters possuirem

rotulos distintos nao significa que os mesmos foram rotulados corretamente, pois os rétulos
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encontrados podem nao representar a realidade dos elementos que compoem o cluster

analisado.

O melhor resultado da aplicacao do MRA aos clusters formados pelo K-means
para os elementos do data set Iris foi obtido utilizando discretizacao por larguras iguais.
Na Tabela 2 fica claro que a maior quantidade de elementos desobedecendo os intervalos
de valores definidos para os atributos do rétulo ocorre no cluster 3, no qual os atributos

possuem os menores valores de relevancia.

Tabela 2 — Rétulos e taxas de acerto obtidos pelo MRA aplicado aos clusters formados
pelo K-means no data set Iris.

Roétulos Analise
Cluster | # Elem. Atrib. | Intervalo Rel. (%) # Erros | AP (%)

1 a8 Cp 14,93;6,9] 100 1 97,37
LP 11,7;2,5] 93,33 3 92,11
CS [4,3;5,5] 100 3 94

2 50 CP [1,0;2.97] 100 0 100
LP [0,1;0,9] 100 0 100

3 69 CS 15,5;6,7] 80 9 85,48
LS 2,0:2.8] 72 24 61,29

Para este data set o DAMICORE definiu uma média de 19 clusters. Apds a etapa
de mesclagem resultaram 3 clusters, valor pré-definido pela literatura. A Figura 23a ilustra
a distribuicao dos elementos nos clusters antes da etapa de mesclagem, enquanto a 23b
ilustra a distribuicao, apés o processo de mesclagem, nos super-clusters. Os nés preenchidos

com gradiente verde representam os pontos em que houve mesclagem de clusters.

Assim como no experimento anterior, o método de discretizacao EWD apresentou
os melhores resultados. Mais uma vez, nao se observou a presenca de clusters com rétulos
iguais, como pode ser visto na Tabela 3. O cluster 3 apresentou a menor acuracia parcial,
embora o tnico atributo que o represente possua relevancia de 100%, com isso, o rétulo
definido para este cluster nao é capaz de defini-lo, uma vez que apenas 52,08% dos

elementos obedecem ao intervalo definido.

Tabela 3 — Rétulos e taxas de acerto obtidos pelo MRA aplicado aos clusters formados
pelo DAMICORE no data set Iris.

Rétulos Analise
Cluster | 7 Elem. Atrib. | Intervalo Rel. (%) # Erros | AP (%)
; . S | 15.2:6.7] 100 3 88,89
CP | 2.07:4,93[ | 100 0 100
LS | 2,028 100 0 100
2 27 CP 12,97;4,93] 100 0 100
LP 10,9;1,7] 100 0 100
3 96 CP [1,0;2,97] 100 46 52,08
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(a) Distribuigdo dos elementos antes da mesclagem.  (b) Distribuigdo dos elementos apds a mesclagem.

Figura 23 — Exemplificagdo do uso dos métodos de discretizacaio EWD e EFD sobre um
mesmo conjunto de dados.

Quanto aos resultados da rotulagao do agrupamento formado pelo DAMICORE-2,
diferente do ocorrido com os demais, a discretizagao do tipo EFD alcangou melhores
resultados, os quais sdo exibidos na Tabela 4. O DAMICORE-2 ja forneceu de inicio 3
clusters. Portanto a etapa de mesclagem foi omitida e a Figura 24 ilustra a distribuicao

dos elementos entre os clusters fornecida diretamente pelo DAMICORE-2.

Figura 24 — Distribuicao dos elementos nos clusters obtidos.
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A semelhanca da quantidade de elementos por cluster com o agrupamento realizado
pelo K-means é notével ao se comparar as Tabelas 2 e 4. Entretanto as acurdcias parciais
obtidas pelos rétulos atribuidos aos clusters obtidos pelo DAMICORE-2 sdo superiores as
obtidas pelo K-means, o que resulta em uma acuracia média também superior. Ainda da
Tabela 4 destaca-se o fato de os clusters 2 e 3 possuirem o mesmo atributo, porém com

intervalos de valores distintos, o que elimina a ambiguidade entre eles.

Tabela 4 — Rétulos e taxas de acerto obtidos pelo MRA aplicado aos clusters formados
pelo DAMICORE-2 no data set Iris.

Rétulos Anilise
Cluster | # Elem. Atrib. | Intervalo Rel. (%) # Erros | AP (%)
CS | J4.3:5.4] 90 5 90
1 50 CP | [1,0:38] 100 0 100
LP | [0,;;L]] 100 0 100
2 60 LP 11,1;1,8] 95,83 8 86,67
3 10 LP | ]1.825] | 87,50 0 100

3.2 Seeds

Os resultados atingiram acuracia superior quando o data set Seeds foi discretizado
utilizando o método EWD, em todos os experimentos realizados. A Tabela 5 mostra os
resultados da rotulacao aplicada ao agrupamento realizado pelo K-means, deixando claro
o fraco desempenho do método para o agrupamento em questao, obtendo baixos valores de
acuracia parcial na grande maioria dos atributos, fazendo com que os rétulos nao fossem
capazes de definir os clusters, resultando na menor acuracia média alcancada pelo K-means

entre os cinco experimentos realizados.

Os resultados obtidos para este data set utilizando o DAMICORE sao exibidos na
Tabela 6. O DAMICORE determinou um total de 22 clusters para este data set. Utilizando
como parametro o valor apontado pela literatura a etapa de mesclagem reduziu esse
nimero para 3 clusters. Os rétulos resultantes foram capazes de definir os clusters de
maneira Gnica, entretanto a baixa acurécia parcial obtida pelo atributo Area no cluster
1, com um total de 42 elementos cujos valores assumidos para o referido atributo nao

estao de acordo com o determinado pelo rétulo, fizeram com que a acuricia média fosse
de apenas 62,81%.

O DAMICORE-2 conseguiu se aproximar mais do niimero de clusters apontados
pela literatura, resultando em 6 clusters, reduzidos para 3 apds a etapa de mesclagem. A
analise da Tabela 7 permite visualizar que os clusters foram rotulados de maneira distinta.
Porém, assim como ocorre no experimento anterior, um dos atributos possui baixa acuracia
parcial, neste caso o atributo Perimetro do cluster 2, com o valor de apenas 55,45%,

levando o MRA a atingir a acuracia média de 72,76%.
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Tabela 5 — Rétulos e taxas de acerto obtidos pelo MRA aplicado aos clusters formados

pelo K-means no data set Seeds.

Roétulos Analise
Cluster | # Elem. Atrib. Intervalo Rel. (%) # Erros | AP (%)

Krea [10,50;14,12] 100 10 52,38

Perimetro [12,41;14,02] 100 10 52,38

1 21 Densidade | [0,81;302,21] 100 1 05,24
CS 14451,69;6675,0] 100 0 100

0SS [4,83;2169,22] 100 0 100

Area [10,59;14,12] 97,01 93 44,64

5 168 Perimetro [12,41;14,02] 98,51 101 39,88
CS 14451,69;6675,0] 100 0 100

CSS | ]4333,61,6498,0] | 100 0 100

Area [10,59;14,12] 100 7 66,67

3 21 CS [5,09;2228,39] 100 0 100
CSS | ]4333,61,6498,0] | 100 2 90,48

Tabela 6 — Rétulos e taxas de acerto obtidos pelo MRA aplicado aos clusters formados
pelo DAMICORE no data set Seeds.

Roétulos Analise
Cluster | 7 Elem. Atrib. Intervalo Rel. (%) # Erros | AP (%)

: " Area [10,59;14,12] 100 42 70,42
Densidade [0,81;302,21] 91,23 16 88,73

Perimetro 115,64;17,25] 92 8 87,3

Densidade [0,81;302,21] 92 8 87,3
2 63 CS 14451,6967;6675,0] 96 4 93,65
IS 12689,54;4033,0] 9% 5 92,06
CSS 14333,61;6498,0] 88 6 90,48

Area 114,12;17,65] 100 0 100

Perimetro ]14,02;15,64] 100 1 80

Densidade [0,81;302,21] 100 0 100

3 5 s [4451.7:6675,0] 100 0 100
LS 12689,5;4033,0] 100 0 100

CA 12819,2;5637,6] 100 1 80

CSS 14333,6;6498,0] 100 0 100

3.3 Wine

Diferente do ocorrido com os data sets Iris e Seeds, os melhores resultados da

rotulagao dos clusters formados pelo K-means foram obtidos por meio do método de

discretizacao EFD. A Tabela 8 exibe os resultados desse experimento. Os rétulos nao se

repetiram pois, embora os clusters 1 e 2 tenham tido o mesmo atributo selecionado como

o mais relevante, os seus intervalos de valores sao diferentes. Quanto a acuracia, destaca-se

que o rotulo definido para o cluster 3 nao é atendido por mais da metade dos elementos
do cluster, alcangando o valor de apenas 37,68% para o atributo OD280/0OD315 de vinhos
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Tabela 7 — Rétulos e taxas de acerto obtidos pelo MRA aplicado aos clusters formados
pelo DAMICORE-2 no data set Seeds.

Roétulos Anailise
Cluster | # Elem. Atrib. Intervalo Rel. (%) # Erros | AP (%)

1 a7 Densidade | [0,81;302.21] 100 1 97,3
LS 12689,5;4033,0] 93,33 2 94,59

Perimetro | ]15.64;17,25] 92,50 45 55,45

9 101 CS 14451,7,6675,0] 97,50 4 96,04
LS 12689,5;4033,0] 97,50 6 94,06

CSS 14333,6;6498,0] 87,50 9 91,09

Area [10,59;14,12] 100 0 100

3 72 Perfmetro | [12,41;14,02] 100 0 100
CSS 14333,6;6498,0] 93,10 9 87,50

diluidos, fazendo com que a acuracia média fosse a segunda menor entre os trés algoritmos

testados.

Tabela 8 — Rétulos e taxas de acerto obtidos pelo MRA aplicado aos clusters formados
pelo K-means no data set Wine.

Roétulos Analise
Cluster | # Elem. Atrib. | Intervalo Rel. (%) # Erros | AP (%)
1 47 Prolina | |885,0;1680,0] 100 0 100
2 62 Prolina | ]560,0;885,0] 100 4 93,55
5 0 VD | [1.27:2,23] 85,71 13 37,68
Prolina | [278,0;560,0] 82,14 6 88,41

Os rétulos definidos para os clusters formados pelo DAMICORE (usando discreti-
zacao do tipo EWD) podem ser vistos na Tabela 9. O algoritmo obteve inicialmente um
total de 21 clusters, reduzidos a 3 com a etapa de mesclagem. Destacam-se os altos valores
de acuracia parcial atingidas pelos rétulos dos clusters 2 e 3, em contraste com o cluster
1. Esse fato esta diretamente relacionado a quantidade de elementos alocados em cada
cluster. Enquanto o cluster 3 possui apenas 9 elementos, o cluster 1 teve 131 elementos
alocados, fazendo com que a complexidade em se encontrar um rétulo capaz de representar

todos os elementos fosse maior, levando ao total de 39 elementos incorretamente rotulados.

A Tabela 10 traz os resultados obtidos quando aplicado o MRA aos clusters formados
pelo DAMICORE-2, que inicialmente forneceu 6 clusters. Todos os clusters foram rotulados
de maneira tnica, sendo os clusters 1 e 2 distinguidos pelos intervalos de valores do atributo
Flavonoides. O maior niimero de ocorréncias de elementos incorretamente rotulados se deu
no cluster 1, porém apenas 8 em um total de 98 elementos. Com isso, os rotulos definidos
para este agrupamento alcancaram as maiores acuracias médias entre os trés experimentos

realizados com o data set Wine, atingindo uma acuracia média de 90,56%.
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Tabela 9 — Rétulos e taxas de acerto obtidos pelo MRA aplicado aos clusters formados
pelo DAMICORE no data set Wine.

Rétulos Analise
Cluster | 7+ Elem. Atrib. Intervalo Rel. (%) # Erros | AP (%)
1 131 IC [1,28;5,19] 90,38 39 70,23
Cinzas 11,98;2,61] 100 2 94,74
9 28 AC 117,07;23,53] 100 0 100
Flavondides | [0,34;1,92] 100 0 100
VD 1,27:2,18] 100 3 92,11
Cinzas | ]2.61:3,23] 100 0 100
AC [23,53:30,0] | 100 0 100
3 9 Flavondides | [0,34;1,92] 100 0 100
Saturacao [0,48;0,89] 100 1 88,89
VD [1,27:2,18] 100 0 100

Tabela 10 — Rétulos e taxas de acerto obtidos pelo MRA aplicado aos clusters formados
pelo DAMICORE-2 no data set Wine.

Rétulos Analise

Cluster | 7+ Elem. Atrib. Intervalo Rel. (%) # Erros | AP (%)
1 98 Flavondides | ]1,92;3,5] 94,87 8 91,84
2 2 Flavondides | [0,34,1,92] 100 1 97,62
Cinzas 11,98:2,61] 100 2 04,74
3 23 AC 117.07;23,53] 100 0 100
Flavondides | [0,34;1,92] 100 0 100
VD [1,27:2,18] 100 3 9211

3.4 Vehicle Silhouettes

Assim como acontece com o data set Wine, o melhor resultado do MRA ao rotular
clusters fornecidos pelo K-means foi obtidos através da utilizacao do método EFD para o
processo de discretizagao. Na Tabela 11 sao exibidos os resultados da aplicacdo do MRA
na execucao deste experimento. Facilmente se percebe que nao houve repeticdo de rotulos
entre os clusters (os clusters 3 e 4 sdo distinguidos pelos intervalos de valores). Além disso
nota-se que a menor acuracia parcial tem o valor de 96,81%, com apenas 10 elementos
incorretamente rotulados de um total de 846. Isso demonstra que o rétulos sdo capazes de

definir corretamente e de maneira tnica cada um dos clusters resultantes.

Os resultados da aplicagdo da rotulagdo automatica sobre os clusters formados pelo
DAMICORE sao exibidos na Tabela 12. O DAMICORE agrupou os 846 elementos do
conjunto de dados em 44 clusters, utilizando o méto de discretizacao EWD. A etapa de
mesclagem de clusters reduziu esse valor para o total de 4 clusters. Ao analisar os rétulos
nao se nota repetigdes, entretanto o elevado niimero de elementos incorretamente rotulados
no cluster 4 fez com que a acuracia média para o experimento em questao atingisse o

valor de 83,07%. Além disso, a distribuicao dos elementos pelos clusters ocorre de maneira
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Tabela 11 — Rotulos e taxas de acerto obtidos pelo MRA aplicado aos clusters formados
pelo K-means no data set Vehicle Silhouetes.

Ré6tulos Analise
Cluster | 7+ Elem. Atrib. Intervalo Rel. (%) # Erros | AP (%)
TD [112,0;146,0] 100 0 100
1 169 REP [17,0;20,0] 100 0 100
VEEMe [184,0;320,0] 100 0 100
5 188 DC 192,0;112,0] 100 6 96,81
Alongamento | [26,0;34,0] 100 0 100
3 360 REP [17,0;20,0] 99,31 4 98,89
4 129 REP 120,0;23,0] 98,08 0 100

bastante distinta da apontada pela literatura, onde é afirmado que cada classe possui 240

elementos, aproximadamente.

Tabela 12 — Rétulos e taxas de acerto obtidos pelo MRA aplicado aos clusters formados

pelo DAMICORE no data set Vehicle Silhouetes.

Roétulos Analise
Cluster | 7+ Elem. Atrib. Intervalo Rel. (%) # Erros | AP (%)

PTEP [47,0;69,75] 100 0 100

CMPT | [2,0;1,25] 100 0 100

1 20 REP [17,0;20,0] 100 0 100
RCM ]135,5;153,0] 100 0 100

DEM | [59,0;78,0] 100 0 100

AEMe | ]183,5;191,0] 100 2 90

9 102 REP [17,0;20,0] 100 0 100
VEEMe | [184,0;392,5] 100 0 100
3 475 | OMPT | [2,0;15,25] 99.47 8 08,32
PTEP [47,0;69,75] 99 2 99,20
CMPT | [2,0:15,25) 100 1 99,60
4 249 TD | [112,0;150,25] | 99 32 87,15
REP [17,0;20,0] 99 3 98,80
VEEM | [130,0;177,5] 100 21 91,57

O DAMICORE-2, usando o método EWD na etapa de discretizagao, agrupou os
elementos formando 7 clusters, posteriormente mesclados até resultar em 4 clusters, como
exibido pela Tabela 13. Todos os clusters foram rotulados de maneira distinta pelo MRA.
E possivel perceber que, com excessio do atributo DEM do cluster 4, todos os demais
obtiveram acuracia parcial superior a 90%. Com isso o MRA atingiu acurédcia média superior
ao rotular o agrupamento obtido pelo DAMICORE-2 em relagdo ao DAMICORE, embora
tenha sido superado quando comparado aquele alcancado ao se rotular o agrupamento

fornecido pelo K-means.
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Tabela 13 — Rotulos e taxas de acerto obtidos pelo MRA aplicado aos clusters formados
pelo DAMICORE-2 no data set Vehicle Silhouetes.

Roétulos Analise
Cluster | 7+ Elem. Atrib. Intervalo Rel. (%) # Erros | AP (%)

PTEP [47,0;69,75] 100 1 99,12

1 114 [ CMPT | [2,0,15,25] 100 0 100
DEM [59,0;78,0] 100 2 98,25

2 234 | OMPT | [2,0,15,25] 100 0 100
CMPT | [2,0;15,25] 100 1 99,28

TD | [112,0;15025] | 100 0 100

3 139 REP [17,0;20,0] 100 0 100
VEEM | [130,0;177,5] 100 0 100

VEEMe | [184,0;392,50] 100 0 100

) 4sg | CMPT | [2,0;15,25) 07,22 11 06,94
DEM | [59,0,78,0] 07,22 78 78,27

3.5 Glass

Rotulando-se os clusters resultantes da execucao do K-means, foram obtidos os
resultados apresentados pela Tabela 14. O tipo de discretizagao utilizado foi o EWD. O
elemento Ba é o mais frequente, estando presente em varios dos clusters. Em todas os
rotulos nos quais aparece, o Ba se encontra na mesma faixa de valores. Entretanto, esta
sempre acompanhado de outros elementos que tornam os rétulos distintos. A acuracia
parcial alcancou valores satisfatorios em quase todos os casos, tendo como excegao o
atributo RI do cluster 3, com 12 elementos que nao satisfazem o intervalo definido e um
valor de 65,71%. No entanto os valores dos demais atributos fizeram com que a acuricia

média da rotulacao fosse de 87,24%.

A Tabela 15 apresenta os resultados da rotulagdo obtidos ao se rotular o data
set Glass utilizando o DAMICORE e o método de discretizacao EWD. O DAMICORE
organizou os elementos em 21 clusters que, apds o processo de mesclagem, foram reduzidos
a 6. E possivel visualizar que os clusters 1 e 4 possuem o mesmo rétulo, além disso,
outro fato facil de ser notado é a presenca do atributo Ba na maioria dos clusters. Com
relagdo aos demais clusters nao sao identificadas repeti¢oes de rétulos, tendo a maioria
dos atributos atingido valores satisfatérios de acuracia parcial, embora a acuracia média

tenha sido de 85,37%, inferior & obtida no experimento anterior, porém ainda satisfatoéria.

Foram obtidos 8 clusters apds a execugao do DAMICORE-2. Com a etapa de
mesclagem resultaram 6 clusters, valor apontado pela literatura para o data set em questao.
De acordo com a Tabela 16, de maneira similar ao que ocorreu no experimento anterior,
os clusters 1 e 4 foram rotulados de maneira idéntica, porém também os clusters 2 e 3
receberam o mesmo rotulo, indicando a existéncia de super-clusters ainda maiores. Isso

¢ compativel com uma segunda possivel maneira de se agrupar os elementos, uma vez
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Tabela 14 — Rotulos e taxas de acerto obtidos pelo MRA aplicado aos clusters formados

pelo K-means no data set Glass.

Roétulos Analise
Cluster | # Elem. Atrib. | Tntervalo | ~°r (%) # Erros | AP (%)
1 124 Ba [0,0;0,15] 100 0 100
RI 11,52;1,53] 100 0 100
) : Mg | [0,0;2,24] 100 0 100
Ca | 19,85,16,19] 100 0 100
Ba [0,0;0,15] 100 1 85,71
Na | ]14,20;17,38] 90 4 84,62
3 26 Mg | [0,0;2,24] 100 0 100
Fe [0,0:0,07] 90 3 88,16
K | ]0,686,21] 100 0 100
4 5 Ca | [5,43:8,07) 100 0 100
Fe [0,0;0,07] 100 0 100
. o RI | |L52;1,53] | 7143 12 65,71
Ba [0,0;0,15] 85,71 3 91,43
] - Mg | [0,0;2,24] 100 0 100
Ba 0,0:0,15] 85,71 1 01,12

que podem ser classificados quanto a presenca, ou nao, de tratamento térmico. A menor
acurdcia parcial se deu no cluster 5, com o valor de 65,52%, no entanto os altos valores
obtidos pelos demais permitiram que se alcancasse a acuracia média de 92,25%, a maior

para o data set Glass. O tipo de discretizagao utilizado neste experimento foi o EFD.

3.6 Consideracoes Finais

A Figura 25 apresenta um grafico comparativo entre as taxas de acerto da rotulagao
resultantes da aplicacdo do MRA aos agrupamentos obtidos pelo K-means, pelo DAMI-
CORE e pelo DAMICORE-2 sobre os cinco data sets citados anteriormente. Os valores
fazem referéncia a acuracia média, em que o niimero de acertos corresponde ao total de
elementos que se enquadram nas faixas de valores de todos os atributos que compoem
o rétulo de determinado cluster. Ja os valores entre parenteses correspondem ao desvio

padrao obtido em cada caso.

A acurédcia média do MRA para os agrupamentos do DAMICORE e do DAMICORE-
2, em relacdo a alcangada utilizando os agrupamentos do K-means, foi superior na maioria
dos casos, tendo como unica excecao o data set Vehicles, no qual a rotulagao dos clusters

obtidos pelo K-means atingiu acuracia média superior aos demais.

Para o data set Iris, a acuracia média com o agrupamento do DAMICORE-2
(90,26%) ficou 27,39% acima da obtida para o agrupamento do DAMICORE, que foi de
apenas 62,87%. Além disso, a média obtida pelo DAMICORE-2 também teve o menor
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Tabela 15 — Rétulos e taxas de acerto obtidos pelo MRA aplicado aos clusters formados
pelo DAMICORE no data set Glass.

Roétulos Anailise
Cluster | # Elem. Atrib. | Intervalo Rel. (%) # Erros | AP (%)

1 165 K 0,0;1,04 95,45 4 97,58
Ba 0,0;0,53 96,97 2 98,79

5 12 RI 11,51;1,52] 80 5 58,33
Fe [0,0;0,09] 80 2 83,33
K [0,0;1,04] 100 0 100

3 3 Ca 19,02;10,81] 100 3 62,5
Ba [0,0;0,53] 100 0 100
Fe [0,0;0,09] 100 1 87,50

4 19 K [0,0;1,04] 100 0 100
Ba [0,0;0,53] 100 0 100
Na 114,06;15,16] 100 1 90
Mg [0,0;0,75] 100 1 90

5 10 K [0,0;1,04] 100 0 100
Ca 17,22;9,02] 100 0 100
Fe [0,0;0,09] 100 0 100
RI ]11.51;1,52] 100 0 100
Na 114,06;15,16] 100 0 100
Mg [0,0;0,75] 100 0 100

6 7 K [0,0;1,04] 100 0 100
Ca 7,22;9,02 100 2 71,43
Ba 0.53;1,05 100 0 100
Fe [0,0;0,09] 100 1 85,71

100 50,26 90,56 925;’;; 32,25
f‘;’f;; 1,57) (4,59) > {?105;; (fi;s) Efgé"; (52503;; (1,36)

74,89 74,4
(6,50) (1,22)

72,76
(4,91)

40

Acuracia Média (%)

20 A

Iris Seeds Wine Vehicles Glass
Dataset

mK-means mDAMICORE mDAMICORE-2

Figura 25 — Gréafico comparativo entre as taxas de acerto da rotulagdo dos grupos obtidos
pelo K-means, pelo DAMICORE e pelo DAMICORE-2 para os data sets
testados.

desvio padrao. A rotulacdo do agrupamento do K-means obteve acuracia média de 87,07%,
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Tabela 16 — Rotulos e taxas de acerto obtidos pelo MRA aplicado aos clusters formados
pelo DAMICORE-2 no data set Glass.

Roétulos Analise
Cluster | # Elem. Atrib. | Intervalo | 1ok (%) # Erros | AP (%)
1 o6 Ba [0,0;0,15] 90,91 2 96,43
2 o4 Ba [0,0;0,15] 100 0 100
3 26 Ba [0,0;0,15] 100 0 100
4 27 Ba [0,0;0,15] 100 0 100
Mg | [0,0:2,24] 100 3 89,66
5 29 Al | 12,0235 | 9167 10 65,52
Fe | [0,0,0,07] | 9167 1 86,21
] ’s Mg | [0,0:2,24] | 88,80 2 90,91
Ba [0,0;0,15] 88,89 2 90,91

apenas 3,19% abaixo do alcancado com o DAMICORE-2, porém, com desvio padrao de
6,19. Quanto a rotulagao dos clusters do data set Seeds, embora a acuracia média tenha
sido de apenas 72,76% (a menor dentre as obtidas pelo DAMICORE-2), ela esta 28,29
pontos percentuais acima da obtida ao se rotular o agrupamento do K-means — que foi de
apenas 44,47% — e 9,95% superior a alcangada pelo DAMICORE (62,81%), sendo esta a

média com menor desvio padrao.

Com relagao ao data set Wine, as acuracias médias da rotulacao dos clusters obtidos
pelo K-means e pelo DAMICORE atingiram valores muito préximos, inclusive levando
em consideracao o desvio padrao. Enquanto o primeiro obteve como resultado 74,89%,
o segundo alcancou 74,40%, resultando em uma diferenca de apenas 0,59%. Os clusters
formados pelo DAMICORE-2 obtiveram acurdcia média de 90,56%, sendo a maior obtida

para o data set Wine, com desvio padrao de 4,59.

O data set Vehicle Silhouetes protagonizou o tnico caso onde a acuracia média da
rotulagao dos clusters fornecidos pelo K-means foi superior aos demais, sendo o valor de
95,43% com apenas 2,13 de desvio padrao. Enquanto isso, o DAMICORE alcancou 83,07%
de acuracia média, sendo superado também pelo DAMICORE-2, cuja acuracia média foi
de 87,95%. Ultimo testado, no data set Glass se deu o maior equilibrio entre os valores da
acuracia média. A diferenca entre o maior e o menor valor obtidos foi de apenas 5,01%.
Novamente o DAMICORE-2 atingiu o maior valor (92,25%). No entanto, foi seguido de
perto pelo K-means e pelo DAMICORE, com valores respectivamente iguais a 87,24% e
85,37%, porém este com desvio padrao de 6,05, enquanto aquele apresentou média com

desvio padrao de apenas 0,93.
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4 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste Capitulo sdo apresentados os principais pontos, tanto positivos quanto
negativos, da utilizacdo dos métodos de DAMICORE e DAMICORE-2 para construcao de
clusters com a finalidade de rotulacao automatica pelo MRA. Adicionalmente, sdo listados

alguns itens passiveis de execucao em trabalhos futuros.

4.1 Conclusoes

Foi apresentada uma abordagem para utilizacdo do Método de Rotulagao Automa-
tica (MRA) para rotular clusters formados pelo DAMICORE e pelo DAMICORE-2. Os
resultados obtidos foram comparados com os apresentados em Lopes, Machado e Rabélo
(2016), que realizou a rotulagao automética sobre clusters obtidos pelo K-means. A analise
dos resultados mostrou que os rotulos obtidos da aplicagao do MRA sobre os clusters
formados pelo DAMICORE-2 possuem maior acuracia em comparagao a alcangada pela

aplicagao sobre o agrupamento do K-means e do DAMICORE.

A eficicia da rotulacdo obtida para o agrupamento realizado pelo DAMICORE-2 é
atribuida a capacidade de representar a relacao entre os elementos de um mesmo cluster.
Ao fazer uso de varias arvores filogenéticas combinadas na construcao de suas redes, o
DAMICORE-2 leva em consideragdo o consenso entre elas, reforgando as relagbes hierar-
quicas existentes. Reforca-se ainda o fato de que a técnica de clusterizacdao é determinante
para a qualidade dos rétulos atribuidos pelo MRA, pois quanto maior for a semelhanca
intra-cluster maior serd a acuracia dos rotulos encontrados. Assim, quanto maior for a
capacidade de representacao das relagoes entre os elementos e entre os préoprios clusters,

maior sera a acuracia resultante.

O atributo variacao v também demonstrou ter fundamental importancia para a
acuracia média do método proposto, permitindo distinguir os rétulos dos clusters. Ainda
que o aumento da variagdo possa acarretar uma diminui¢do na acuracia média, o fato nao
ocorre para todos os casos, pois depende diretamente das caracteristicas do préprio data

set (por exemplo, se a base é balanceada ou nao), e de como os atributos se relacionam.

Com isso, o ajuste deve ser feito buscando um equilibrio, aceitando a utilizagao
de atributos menos relevantes apenas enquanto se mantém um valor aceitavel para a
acuracia média. Para a determinacao do valor da variagdo a acuracia parcial toma enorme
relevancia, sendo ela que indica se o valor devera ser incrementado ou decrementado para
que se tenha ganho na acuracia média ou se permita distinguir os clusters de forma tnica

dentro de uma faixa de valores aceitavel para a acurdcia média.
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Embora exista uma gama de parametros que possam ser ajustados na busca de
melhorias, os resultados obtidos foram satisfatérios, alcancando acuracia média acima de
90% em trés dos cinco experimentos realizados, rotulando corretamente quase a totalidade
dos elementos. Ainda assim, etapas como a codificacao e a discretizacao podem impactar
de maneira significativa o resultado final. Um método de codificacao que seja capaz
de representar da melhor maneira a similaridade entre os valores dos atributos pode
possibilitar que as arvores reconstruidas sejam capazes de indicar mais precisamente a

relacdo hierarquica inter-clusters.

Outro parametro importante é o tipo de discretizagao. Neste trabalho foram
utilizados apenas métodos que dividem um conjunto de valores em um ntimero de faixas
pré-determinado e constante para todos os atributos, ou seja, todos os atributos tém
seus intervalos de valores divididos em um mesmo ntmero de faixas. Assim, futuramente
pretende-se utilizar métodos de discretizagao que sejam capazes de calcular o niimero
de faixas adequado para cada atributo, podendo potencialmente aumentar a acuracia da

rotulacao.

4.2 Trabalhos Futuros

Dentre os principais trabalhos futuros passiveis de execucao estao:

e A utilizacdo de métodos de discretizacdo que calculem a quantidade adequada de

faixas para cada atributo;
e A realizacao de testes com conjuntos de dados com maior quantidade de elementos;

e Aprimorar o método de codificagao;
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