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1 Introducao

As tltimas décadas tém sido prodigas em diversas dreas de aplicacdo da Tecnologia da
Informacdo e Comunicacao (TIC), mas este fato € particularmente notavel em dois campos: Na

captacao e armazenamento de dados e nas redes de comunicagdo.

Tanto na esfera cientifica como no ambiente de negdcios e até em nossa vida pessoal temos
capturado, compartilhado e armazenado dados de forma cada vez mais intensa. O fendmeno da
disseminacdo destas Base de Dados Gigantes pelos mais diversos campos de aplicacdo tornou-

se um destacado tema de discussao atual : Big Data

Han J., na edicdo publicada em 2011 do seu livro sobre Minera¢do de Dados (Data Mining)
[16], aborda este assunto afirmando que vivemos hoje na era dos dados e que para entrarmos de
fato na era da informagdo € critico que sejamos capazes de transformar dados em informagao.

Esta é a missao do Data Mining.

A presente dissertagdo de mestrado tem por objetivo analisar o impacto dessa explosiva
taxa de crescimento do volume dos dados sobre as metodologias de Data Mining e apresentar

algumas abordagens emergentes para solucio deste problema no campo de clustering.

1.1 Mineracao de Dados

Mineracdo de Dados (Data Mining) € uma drea de pesquisa focada no desenvolvimento e
aprimoramento de métodos computacionais para descoberta de padrdes de interesse numa Base

de Dados. Mas o que é um padrao interessante?

Um padrao para ser interessante deve ser valido, compreensivel por quem vai usa-lo e de
valor para o cliente. Este ultimo requisito varia muito em func¢do do contexto de onde o Data

Mining esté sendo aplicado.

Por exemplo, os outliers sao observacdes muito afastadas das demais observagdes presentes

numa base de dados. Na maioria dos casos estas observacdes devem ser expurgadas da base de
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dados para ndo afetar os resultados. Entretanto, no caso de uma aplicacdo para detec¢ao de

fraude ou de intrus@o na rede, passam a ser o verdadeiro foco do interesse.

Com relag@o ao primeiro requisito, como garantir que o padrao € valido? Fayyad, Shapiro
e Smyth afirmam em seu artigo [12] iniciam a resposta a esta questdo lembrando que o termo

Data Mining surgiu no meio estatistico com uma conatac¢io negativa.

Isto porque é possivel extrair padrdes que parecem ser estatisticamente significativos de
qualquer base de dados suficientemente grande. Por esse motivo, todo algoritmo tem seu critério

de avaliacao da conformidade da aderéncia do resultado ao modelo utilizado.

A pesquisa em Data Mining ganhou impulso nos anos 80, do século passado, devido a
crescente dificuldade em se analisar os dados armazenados nas empresas € no meio cientifico

com os métodos tradicionais.

Para enfrentar este desafio foram combinadas abordagens origindrias de diversas areas
do conhecimento. Han [16], por exemplo, elenca as seguintes dreas : Estatistica, Apren-
dizado de Méquina, Reconhecimento de Padrdes, Banco de Dados, Visualizacdo, Algoritmos,
Recuperacdo da Informagao, Computagdo de Alto Desempenho. A forte ligacdo entre Data
Mining e a Estatistica € evidente quando se recorda que o trabalho do estatistico consiste em:
Coletar, Analisar, Interpretar e Exibir Dados. Seu objetivo € fazer inferéncias (predi¢des) sobre

o futuro ou trazer explicacdes sobre os dados analisados.

A fundamentacdo dos modelos estatisticos estd na probabilidade matematica e sua principal
aplicacdo € no estudo de fenomenos aleatorios. Testes de hipdteses, significancia estatistica e

estimativas de erros estdo entre as contribuicdes para o Data Mining.

O campo de Aprendizado de Maquina também proporcionou importantes contribuicdes
para o Data Mining. A pesquisa nesta area investiga meios de fazer as maquinas (computadores)

aprenderem. Sua contribui¢do para o desenvolvimento do Data Mining tem sido imensa.

Por exemplo, nas técnicas de Aprendizado Supervisionado, nas quais um especilista clas-
sifica previamente os objetos de uma base de dados de treinamento tém grande aplicacao nos

problemas de classificacio e regressao.

O Aprendizado ndo Supervisionado € outra drea do aprendizado de maquina na qual ocor-
reram importantes contribui¢des. O principal problema desta drea € a andlise de agrupamentos

ou clustering, que busca encontrar a melhor maneira de agrupar um dado conjunto de objetos.

Estes e outros importantes problemas de Data Mining terdo seu algoritmos abordados sucin-

tamente no capitulo de revisdo da literatura.
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Figura 1.1: Fonte: Hilbert et Lopez , Science , 2011

1.2 Bases de Dados Gigantes

O crescimento exponencial experimentado pela aquisi¢do de dados durante todo este tempo,

estd sendo chamado de Big Data e sendo considerado como uma nova era.

O grafico 1.1 apresentado por Hibert em 2012 [20] mostra que houve uma forte inflexdao
na taxa de crescimento do armazenamento de dados no ano 2000. Mostra ainda uma massiva

substituicdo dos meios aquisi¢ao e armazenamento de dados analdgicos por digitais.

Na ciéncia este fendmeno foi disparado pelo projeto do genoma humano na genética, nos
novos telescopios na astronomia, nas imagens de satélite, na fisica das particulas, etc., de forma

tao abrangente que foi apresentado como um novo paradigma , o 40 paradigma.

Segundo este paradigma, o cientista passa a lidar apenas com os dados do experimento, sem

a necessidade de lidar diretamente com os instrumentos de medida.

O titulo desta dissertacdao em ingles é quase o mesmo de um artigo publicado em 1998 por
Xu et all Clustering for Data Mining in Large Databases [29] . Esta escolha foi feita para

provocar a seguinte reflexdo: estamos entrando em uma nova era do exabyte?.

No artigo, os autores expressam sua preocupacao com o volume de dados gerados pelo
projeto da Agencia Espacial Norte Americana (NASA) de colocar em Orbita um satélite (Terra)
com um telescopio de observacdo terrestre, capaz de gerar imagens na taxa de 50 gigabytes de

informacdo por hora.
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Se toda capacidade de transmissdo foi utilizada até hoje, passados 15 anos, foram armazen-

dos 8.5 pentabytes de dados de imagem somente deste satélite.

No campo social este fendmeno manifestou-se em sua plenitude com o advento das redes
sociais. Publicacdes de mensagens e fotos nos micro-blogs e sites de relacionamento concorrem

para um fluxo ininterrupto de dados disponiveis para quem souber interpreta-los.

As empresas de internet tiveram um papel preponderante neste fendmeno, pois, a0 mesmo
tempo em que ofereceram as condi¢cdes para que este fendmeno se difundisse pela webesfera,

também foram as que sofreram primeiro as consequéncias desta avalanche de dados.

Como prémio, aquelas que conseguiram acompanhar este ritmo conseguiram se posicionar
fortemente nos seus mercados. Google , Facebook e Amazon sao exemplos recorrentes, precis-

aram desenvolver tecnologias para enfrentar estes desafios.

A Google, por exemplo, desenvolveu uma arquitetura de clusters [3] com computadores
de baixo custo (comodities) e avangadas técnicas de processamento intensivamente paralelo

(Massive Parallel Processing) [9]

Além das empresas de internet , as empresas de telecomunicacdes, varejo, finangas, en-
tretenimento, ja tém seus negdcios fortemente influénciado por este volume de dados, fato que
abre uma grande oportunidade para empresas de Tecnologia da Informa¢do e Comunicagdo
(TIC), notadamente na drea de infra estrutura de TIC, seja pela demanda de seus usudrios, ou

pelas oportunidades/riscos que surgem no mercado.
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1.3 Dataprev

A DATAPREYV, como o braco de Tecnologia da Informacdo e Comunicacdo (TIC) da Pre-
vidéncia Social, cumpre um importante papel na prestacao de servicos de qualidade ao cidadao.

Cumprir este papel exige a continua qualificacdo de seu corpo funcional.

Nao por um acaso, uma das dreas onde existem grandes oportunidades e desafios para serem

enfrentados no ambito da DATAPREYV € no Data Mining em Grandes Base de Dados.

Um artigo de 2006 de Davenport Competing in analitcs [8] , chama atengdo para o éxito das
empresas que estavam obtendo sucesso pela habilidade de colecionar, analisar e agir, baseado

nos dados.

Uma empresa como a Dataprev, fiel depositaria de uma das maiores base de dados sociais
do Brasil, tem a oportunidade de oferecer aos seus clientes, sofisticados instrumentos analiticos
para tomada de decisdo, promovendo assim uma contribui¢do para a melhora na prestacao de

servigos ao cidadao.

Gracas ao Programa de Incentivo a P6s-Graduacdo da Empresa foram criadas oportunidades
para o desenvolvimento do presente trabalho. O tema desta dissertacdo: Data Mining em
Grandes Bases de Dados, foi escolhido para se alinhar ao planejamento estratégico da DAT-

APREV.

Uma clara demonstragdo do acerto desta escolha foi a utilizacao dos conhecimentos adquiri-
dos durante as pesquisas para realizacdo deste trabalho nas solucdes técnicas do Projeto Big-

Data Pericias Médicas , projeto piloto inovador no contexto da Empresa.



2 Revisdo da Literatura

2.1 Principais Algoritmos de Data Mining

Esta revisdo dos algoritmos de Data Mining se baseia na lista dos dez mais influentes algo-

ritmos desta area [25] e no livro homo6nimo publicado em 2009 [27]. Os algoritmos consagrados

no IEEE-ICDM (International Conference on Data Mining) de Dezembro de 2006 sdo : C4.5,

k-means, SVM, Apriori, EM, Page Rank, Ada Boost, kNN, Naive Bayes e CART.

Algoritmo Campo de Pesquisa Autor Artigo de Referéncia | Ano | citagOes

1 | C45 Classificagao Quinlan, J. R. 1993 | 6907
2 | K-Means Clustering MacQueen, J. B. 1967 | 1579
3 | SVM Aprendizagem Estatistica | Vapnik, V. N. 1995 | 6441
4 | APRIORI Regras de Associacdo Agrawal,R. e Srikant, R. 1994 | 3639
5 | EM Aprendizagem Estatistica | McLachlan, G. e Peel, D. 2000 | 848
6 | Page Rank Analise de Links Brin, S. and Page, L. 1998 | 2558
7 | kNN Classificacao Hastie, T. e Tibshirani, R. 1996 | 183
7 | Naive Bayes Classificacao Hand, D.J., Yu, K., 2001 | 51

7 | AdaBoost Bagging and Boosting Freund, Y. e Schapire, R. E. | 1997 | 1576
1 CART Classificacao Breiman, L. et all 1984 | 6078
- HITS Analise de Links Kleinberg, J. M. 1998 | 2240
- FP-Tree Regras de Associacdo Han, J. et all 2000 | 1258
- BIRCH Clustering Zhang, T. et all 1996 | 853
- | GSP Padrdes de Sequencias Srikant, R. and Agrawal, R. | 1996 | 596
- | CBA Integrated Mining Liu, B. ett all 2002 | 436
- | Finding reduct | Rough Sets Zdzislaw Pawlak 1992 | 329
- | PrefixSpan Sequential Patterns Pei, J. et all 2001 | 248
- | gSpan Graph Mining Yan, X. e Han, J. 2002 | 155

Tabela 2.1: Finalistas ao Top 10 Algoritimos em Data Mining

Esta lista foi elaborada a partir de uma enquete (survey) junto aos ganhadores dos principais

prémios dos dois mais importantes congressos de Data Mining : ACM-KDD e IEEE-ICDM.

Este grupo de pesquisadores foi convidado a responder quais eram os 10 mais influentes algo-

ritmos no seu campo de pesquisa e de outras areas do Data Mining, o motivo de sua escolha e
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a indicagdo de um artigo de referéncia sobre o algoritmo.

O conjunto obtido foi filtrado para manter apenas aqueles cuja referéncia indicada atingisse
ao menos 50 citacdes no Google Scholars, em outubro de 2006. Com este critério, restaram

apenas 18 algoritmos.

Assim, no congresso IEEE-ICDM de 2006 os algoritmos finalistas foram submetidos a

votacdo pelos congressistas presentes. A tabela 2.1 apresenta a lista desses finalistas.

Segundo o survey, os campos de pesquisa nos quais estes algoritmos sao amplamente uti-
lizados compreendem : Classificacdo, Clustering , Aprendizado Estatistico, Regras de Associa¢ao

e Andlise de link.

Campo % Citagdes | Votos | % Votos | Algoritimos
Classificacao 37% 185 37% 4
Aprendizado Estatistico | 20% 106 21% 2
Regras de Associagao 14% 52 11% 2
Andlise de Link 13% 46 9% 2
Clustering 7% 60 12% 2
Bagging and Boosting | 4% 45 9% 1
Demais 4% - - 5

Tabela 2.2: Top 10 por Campo de Pesquisa

A Tabela 2.2 mostra as citacOes registradas no Google Scholars, bem como o resultado da
votacdo apurada entre os congressistas presentes no IEEE-ICDM 2006. Como mostra a primeira
coluna desta tabela, os quatro primeiros campos de pesquisa respondem por 84% das citacoes :
Classificacao (37%), Aprendizado Estatistico (20%), Regras de Associacdo (14%) e Analise de
Link (13%).

Note-se ainda que apesar de K-Means aparecer em 20 lugar na votacgdo final, a participagdo
de Clustering(7%) nas citacdes € menor do que Analise de Link (13%). Observa-se finalmente
que os campos Graph Mining , Integrated Mining, Rough Sets e Sequential Patterns niao con-

seguiram classificar nenhum algoritmo entre os dez finalistas.

Quando se analisa o resultado das citagdes dos algoritmos individualmente, nota-se, por
exemplo, que kNN (1%) e Naive Bayes (menos de 1%) ficaram entre os top 10 em detrimento
de Hits(6%) e FP-Tree(3%) que tiveram maior numero de citacdes. Isto aconteceu porque a
ultima etapa da eleicdo dos top 10 foi feita levando-se em consideragdo unicamente os votos

apurados no IEEE-ICDM 2006.

Para descrever cada um destes algoritmos, optamos por organiza-los por campo de pesquisa.
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Comecando com os algoritmos de aprendizado supervisionado, iniciaremos com os classi-
ficadores, ou seja, os algoritmos que descobrem a classe a que um objeto pertence: CART, C4.5,
kNN, Naive Bayes. Depois iremos abordar os algoritmos de aprendizado estatistico: SVM e

EM e, por fim, os demais: AdaBoost, Apriori.

Terminaremos esta apresenta¢do com os algoritmos do tipo aprendizado ndo supervisionado

k-means, um algoritmo de clustering e o Page Rank. .

Esperamos entregar, como resultado deste resumo, uma visao unificada destes algoritmos,
tendo como base o trabalho elaborado por dez especialistas em seus respectivos campos de

pesquisa.
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2.1.1 Classificadores : CART, C4.5, KNN, Naive Bayes

Um classificador é um algoritmo de Aprendizado Supervisionado de Méaquina e, como tal,
usa a informacdo contida nos Dados de Treinamento, para descobrir regras que permitam decidir

a que classe uma nova entrada pertence.

Estes algoritmos processam tipicamente em duas fases: Uma de aprendizagem e outra para

treinamento.

A fase de aprendizagem tem por objetivo descobrir critérios que devam compor as regras

de classificacao, que sdo as regras que decidem a que classe uma observagdo pertence.

Na fase de treinamento, busca-se verificar se as regras formuladas na fase anterior atingem a
resultados satisfatdrios. Para isso, aplicam-se as regras obtidas na aprendizagem sobre os dados

de treinamento e compara-se o resultado com o esperado.

Isto € possivel porque os Dados de Treinamento sdo um conjunto de objetos previamente
preparados por um supervisor ou especialista com a indicacdo da classe a que cada objeto per-

tence.

Uma técnica muito utilizada é o cross-validation que consiste na divisao dos Dados de

Treinamento em duas partes: uma para ser usada na aprendizagem e outra no treinamento.

A regra obtida na fase de aprendizagem pode ser expressa de diversas formas. Veremos
primeiro os algoritmos que, para isto, constroem uma arvore de decisdao: CART e C4.5. Em
seguida, kNN, que usa critérios de proximidade e, por fim, Naive Bayes, que adota critérios de

vizinhanca.
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2.1.2 CART

Segundo Dan Steinberg, autor do Capitulo 10 sobre CART no livro [27], o artigo Classifi-
cation and Regression Trees de L. Breiman, J. Friedman, R. Olshen, and C. Stone de 1983 [5],
teve grande impacto no desenvolvimento das dreas de Inteligencia Artificial, Aprendizado de
Miquina, Estatistica ndo Paramétrica e no Data Mining. Isto porque, o artigo langa novas bases

para o estudo e uso de arvores de decisao em problemas de classificacao.

Em seu artigo, o autor admite que a maioria dos problemas estatisticos sdo paramétricos,
isto é, problemas nos quais a populacdo estudada apresenta uma distribuicdo que segue uma

funcao de densidade de distribuicdo expressa por um conjunto de parametros.

No caso do modelo gausiano, por exemplo, a distribuicdo normal n(u,oc) é fungdo dos

parametros u (média) e ¢ (desvio padrio).

No entanto, o autor alerta que existem problemas de Data Mining nos quais a base de
dados ndo se encaixa em nenhum dos modelos estatisticos conhecidos e/ou ndo apresenta uma

distribui¢do que seja governada por algum conjunto de parametros.

Para estes casos existem os metodos estatisticos ndo paramétricos. O CART Classification

And Regression Trees € um desses métodos.

O objetivo do algoritmo CART € criar uma Arvore Bindria de Decisdo (sim/ndo). Esta
arvore serd utilizada para classificar as novas observacdes, ou seja, para decidir a que classe
esta observacdo pertence. Isto se consegue percorrendo os nds da arvore, do topo até um né

folha, onde se encontrard a indicacao da classe a que esta observagao pertence.

Durante o seu trajeto em dire¢do ao n6 folha, a pesquisa passa por diversos nés. Em cada
um destes nds encontra-se uma regra que decide se o préximo no a ser visitado estd a direta ou
a esquerda. Descobrir as regras que devem ser usadas em cada nd, de modo a construir a drvore

6tima, € o desafio que o CART se propde a resolver.

Como todo classificador, o CART usa uma parte dos Dados de Treinamento, para criar as

regras € a outra parte, para testar seus resultados.

A construgdo desta arvore € processada em duas fases: Ramificacdo e Poda. Na fase de
ramificacdo, a arvore expande suas ramificacdes (tree-growing) gerando a arvore de tamanho
maximo e na fase de poda, suas folhas sdao aparadas(podadas) (pruning) seguindo um critério

de desempenho no teste. No final destas fases obtem-se a arvore 6tima.
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Fase 1: Ramificacao

Algoritmo 2.1.1: CART - Fase 1:Ramificacio
Data: Dados de Treinamento
Result: Arvore Mdxima
initialization;
Aloca todos dados de treinamento ao no raiz;
Define raiz como folha;

while houver folhas que devam ser processadas na lista do
carregue folha;

testa se a folha deve ser dividida;

if folha deve ser dividida then
decubra o atributo que melhor divide a folha;

divida a folha em duas;

inclua as folhas na lista;
else
| retira a folha da lista ;

Na inicializacao da Fase de Ramificacdo o algoritmo aloca todos os dados de treinamento

no no raiz , define-o como folha e inicializa com o no raiz, a lista de folhas a serem processadas.

O passo seguinte € iterar pela lista de folhas a serem processadas testando se estas devem
ser divididas. A decisdo de dividir a folha é feita com base em dois testes. No primeiro teste,
adota-se algum critério de tamanho da folha. No segundo teste, verifica-se se todos os elementos
presentes na folha sao da mesma classe. Basta que um dos testes seja positivo, para que a folha

saia das lista de folhas a serem divididas.

Quando o teste decide dividir, o modulo de divisao (split) busca entre os atributos aquele
que melhor divide o conjunto em duas particdes. Expressa esta regra de uma forma simples,
atributo X; < C . Assim, cada elemento da folha € avaliado segundo este critério e vai para a

folha da esquerda, se atender a regra e para a folha da direita, caso contrario.

Para descobrir qual é o melhor atributo que divide a folha , os autores adotaram o indice de

GINI que para um n6 t € dado pela expressao:

G(t)=1-p()* = (1-p(1))* 2.1
onde p(r) é a frequencia relativa da classe 1 no n6 t (que pode ser ponderada por um vetor w )

Define-se ainda um indice ganho (improvement) gerado pela divisao de uma folha P ,

aplicando-se a formula :
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I(P) = G(P) —qG(L) — (1 - ¢)G(R) 22

onde G(L) e G(R) sdo os nés esquerdo e direito que serdo criados e q € um vetor de

ponderacao.

Finalmente, toma a decisdo baseado no indice:

I(split) = [.25(q(1 — )" }_ |PL(k) — Pr(k)|)? (2.3)
k

onde k € o indice da classe k, P, e Pr s@o as probabilidade de distribuicao da classe k nos nos
esquerdo e direito. A potencia u e o fator g s@o parametros de controle do peso da penalidade

de se fazer uma divisao (split), ajustaveis pelo usudrio.
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Fase 2: Poda da Arvore

Algoritmo 2.1.2: CART - Fase 2: Poda da Arvore
Data: Arvore Maxima gerada na Fase 1

Result: Arvore de Classificagio Otimizada
ILef: = ponteiro no esquerdo;

IRighy = ponteiro no direito;

r(t) = taxa de mistura de classes no no t;
p(t) = percentual dos dados no no t;

R(1) = r(t) = p(2);

|T | numero de folhas;

tMax= arvore maxima;

tCurrent= tMax;

forall nos pais t de duas folhas do
| Remova todos nds pais nos quais R(¢) = R(tres:) + R(trigh)
Currenty e = tMax ap6s Poda ;

if |Current; .| = 1 then
| termina;

else

forall nés pais t de duas folhas do
| Remova todos nds pais nos quais R(¢) = R(tref:) — R(trigh) € minimo.
Currenty e = tMax ap0s poda ;

Na fase de poda, o objetivo do algoritmo € obter a drvore 6tima para classificacio. Vamos

considerar aqui a versao apresentada por Steinberg no Capitulo 10 do livro [27].

O algoritmo parte da arvore maxima gerada na fase de ramificagdo e remove todas ramificacoes
que nao melhoram a precisao atingida durante os testes com os dados de treinamento. O pro-
cesso de poda prossegue removendo todos os nés que ndo contribuam favoravelmente para o
desempenho do teste. Esta poda envolve a remog¢ao das folhas para o nd pai que passa a formar

uma unica folha com seus filhos.

O algoritmo 2.2.2 apresenta a versdo simplificada publicada no Capitulo 10 do livro [27],

na qual s6 se consideram os pais das folhas terminais da arvore.
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Vantagens , Desvantagens e Desafios Atuais

Em relacdo as escolhas feitas, os autores do CART [5] argumentam que € preferivel o uso
de arvores bindrias, pela menor taxa de fragmentacdo, do que arvores com mais de dois ramos.

Além do mais, € permitido o uso do mesmo atributo nos niveis subsequentes.

Argumentam ainda que, qualquer perda de clareza na leitura das regras montadas na arvore
¢ compensada pelo ganho de performance. Entretanto, nesta escolha, pesou também o fato de

que a fundamentagdo tedrica € baseada no fracionamento bindrio.

Segundo Steinberg [27], uma caracteristica importante do CART, em comparag¢do com os
outros algoritmos (C 4.5 por exemplo), € que o método ndo usa uma métrica tedrica de per-
formance para selecdo da arvore. Sua performance ¢ medida exclusivamente por um teste de

avaliacdo da arvore nos Dados de Teste ou via validagcdo cruzada (cross-validation).

O mecanismo do CART também pode incluir opcionalmente um balanceamento automatico

de classes, assim como um tratamento automatico de valores ausentes e ruidos (outliers).

Além disso, o CART consegue resolver problemas de aprendizado com tomada de decisao
sensivel ao custo, ou seja, que toma decisdo levando em consideracio o efeito (custo da de-
cisdao).Um exemplo deste caso encontramos no diagndstico de uma doenga, onde o falso nega-
tivo pode ter um custo maior que o falso positivo, pois um erro deste tipo pode levar a morte do

paciente.

CART lida bem com dados de alta dimensionalidade pois consegue gerar um resultado

usando poucas variaveis.

Uma importante fraqueza é que ndo ha nenhum intervalo de confianca ou probabilidade de
acerto para a classificacao prevista para um novo dado, usando a arvore de decisao gerada pelo

algoritimo, uma vez que o0 CART ndo € baseado num modelo probabilistico.

Podem ocorrer arvores de decisdo instdveis, onde pequenas modificacdes nos dados de
treinamento podem produzir mudangas radicais, aumentando ou diminuindo a complexidade da

sua estrutura.
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213 C45

Introducao

O C4.5 foi o vencedor do elei¢do dos Top Ten Algorithms in Data Mining. O artigo de
Quinlan, J. R., C4.5: Programs for Machine Learning [24], referéncia por exceléncia neste
assunto, tinha o expressivo numero de 6907 citagcdes no Google Scholars, em dezembro de
2006. Quinlan também é um dos autores do artigo sobre os Top Ten [25] que apresenta um

resumo de cada um dos dez algoritmos eleitos.

O objetivo de um classificador, como o C4.5, ¢ montar uma arvore de decisdo para que seja
capaz de decidir em que classe uma nova entrada pertence, a partir de um conjunto de dados

com a indicagdo da classe a que cada objeto pertence (Dados de Treinamento).

Dessa forma, os algoritmos C4.5 e CART tem o mesmo objetivo. Por isso sdo bastante

similares. Entretanto, existem algumas diferencas fundamentais. Quilan elenca as principais.

A primeira diferenca é que, ao contrario do CART que usa arvores bindrias, o C4.5 permite

mais de duas ramificagdes em cada no.

Além disso, CART usa o indice de GINI como indicador de pureza do n6é enquanto o C4.5

usa um critério de ganho de informagao.

Outra diferenga apontada € que CART poda arvores e usa um modelo de custo apurado

durante o teste, enquanto C4.5 usa um critério de limite de confianca.

Finalmente, Quilan [24] faz uma digressdo sobre diferencas no método de tratar valores
faltantes. CART usa um teste alternativo, substituindo o campo ausente por outro que apresente

um resultado semelhante, enquanto o C4.5 faz um tramento probabilistico.
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pseudo-codigo

Algoritmo 2.1.3: C4.5

Data: Dados de Treinamento D

Result: Arvore Otimizada

inicializagdo;

arvore = Null;

Aloca todos dados de treinamento ao no raiz;

if D é “puro”OU outro criterio de parada then
| Fim do processamanto;

forall atributos a € D do
L Calcule critério sobre a
Amelhor = Melhor atributo segundo critério;

arvore = crie um no6 de decisdao usando o teste a,0ih0r
D, = sub-datasets baseados em ;01505

forall D, = do
arvore, = C4.5(D,);
anexa arvore,, ao galho correspondente da arvore ;

Retorne Arvore ;

fase 1: Ramificacao

Algumas estratégias sdo adotadas para escolher um teste. Por exemplo, se o atributo for

numérico podemos usar a média ou mediana como critério para ramificar o nd. As melhores

estratégias sao baseadas no critério de ganho de informac¢do que minimiza a desordem total ou

no critério de taxa de divisdo da informacao, que é o mais usado.

fase 2: Poda da arvore

Em toda técnica de aprendizado de maquina € necessario dar uma folga, para que a regra

nao fique viciada na massa de treinamento.

O algoritmo de poda é baseado numa estimativa pessimista da taxa de erro associada aos

casos do conjunto D que ndo pertengam a classe mais frequente do conjunto.
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Vantagens e Desvantagens

Quilan [24] admite que quando as drvores de decisdo ficam muito complexas sua com-
preensdo fica comprometida. A alternativa, neste caso, € construir uma regra para cada classe.
Algo do tipo, Se regray,regras, . ..,regra, entdo classe € X . Entretanto, o autor alerta que seu

uso requer quantidades considerdveis de CPU e memoria para construi-las.

Algumas das questdes em aberto para pesquisa mostram onde o C4.5 ainda tem desafios
para superar. A construcdo de arvores estdveis e a decomposi¢do de arvores complexas sao

alguns destes temas.

No primeiro caso, temos a situacdo de drvores que sd@o muito afetadas com a inclusdo de

um caso que nio pertencia aos Dados de Treinamento.

No segundo caso, o objetivo da pesquisa é decompor uma arvore complexa num conjunto

de arvores mais simples que sejam equivalentes em termos de resultados preditivos.

Uma das vantagens desta estratégia, € facilitar a compreensao da drvore complexa usando
arvores mais simples. Outra, é usar estas arvores para boosting, que € um dos algoritmos que

serdo abordados a seguir.
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2.14 Kk-NN

”Diga com quem andas e direi quem és”, € um provérvio popular que resume o principio

no qual o k-NN (k Nearest Neighbors) se baseia.

Este principio da sabedoria popular pode ser expresso mateméaticamente por:

y = argmax Z I(v=y;) (2.4)
Y Zi€D,

onde D ¢é a Base de Dados de Treinamento, ou seja, o conjunto de objetos z = (x,y) € D ,
onde x € o vetor de atributos do objeto z e y a sua classe (label). Seja D, C D o conjunto

formado pelos k objetos de treinamento mais proximos de um objeto de teste z = (x,y).

Se a fungdo identidade /(.) for definida por:

I ) 1, se V=y;
V= y =
l 0, Caso Contrdrio.

Entdo , v sera a classe com maior frequéncia na vizinhanca de z.

Michael Steinbach e Pang-Ning Tan , autores do capitulo 8 do livro [27] sobre K-NN e dois

dos autores do artigo sobre os Top Ten [25], elencam os principais aspectos do algoritmo.

Em primeiro lugar, citam a questdo da métrica de similaridade e/ou distancia usada para

calcular a proximidade entre as observagoes.

Outro aspecto considerado relevante € a escolha do parametro k que define o numero de

objetos que uma vizinhanga devera conter.

Finalmente, indicam o critério de determinagdo da classe do objeto de teste a partir da classe

dos vizinhos.

Assim, as decisoes tomadas sobre qual métrica serd escolhida, o nimero de vizinhos que
ird compor a vizinhanga e o critério de determinacdo utilizado para definir a classe , sdo de

fundamental importancia.
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pseudo-codigo

Algoritmo 2.1.4: kNN k Nearest Neighbor Classification
Data: Dados de Treinamento D, objeto de teste z,conjunto classes usadas L

Result: ¢, € L classe do objeto z
inicializagdo;
forall y € D do

| Compute D(Z,y) distdncia entre z e y
Selecione N C D dos k objetos mais proximos de z ;

Retorne ¢; = argmax,e Y yen I(v = class(cy)) ;

Vantagens , Desvantagens e Pesquisas em Andamento

kNN é uma Mdquina de Aprendizagem Preguicosa, lazy learners, ou seja, ao contrario
das Méquinas Aprendizagem Avida, eager learners, ndo requer que se construa uma regra de
classificagdo, como o C4.5, que constroi uma arvore de decisdo. Esta simplicidade permite que
o método se ajuste bem a problemas de classificagdo mais complexos, como quando um objeto

pode pertencer a mais de uma classe.

Além disto, o algoritmo € fécil de entender e de implementar conseguindo bons resultados
em diversas situagdes como, por exemplo, em sua aplica¢do na anélise dos dados obtidos por

equipamentos de microarray, usados para pesquisa genética.

Os autores, entretanto, alertam para algumas das desvantagens do método, como o da sen-
sibilidade da métrica euclidiana ao ndmero de atributos da base de dados. Neste caso, ha uma
perda da capacidade de medir a proximidade entre as observacdes, a medida que este nimero

aumenta.

Outro ponto negativo € a necessidade de tratarmos a base de dados, antes de aplicar o algo-
ritmo para prevenirmos que alguma das dimensdes domine de forma preponderante o critério
de proximidade, apenas por estar expresso numa ordem de grandeza numérica, maior que as

demais.

Outro problema indicado pelos autores € tamanho da base de treinamento (que possui 0s
objetos classificados). Na medida em que a base cresce sua eficidcia diminui. Isto se deve a
necessidade de se computar a distancia de cada observagdo ao objeto de teste, para encontrarmos

os k vizinhos mais préximos.
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2.1.5 Naive Bayes

O objetivo de um classificador é descobrir um critério de classificagdo utilizando-se dos
dados de treinamento para isso. O Naive Bayes consegue isto criando um simples vetor de
pontuacao (score), que define uma faixa de pontuacao (threshold) para enquadramento de cada

classe.

Ou seja, partindo de uma base de dados para treinamento D, formada por objetos x € D,
compostos por p atributos x = (xy,x2,...,X,) e aindicagdo da classe i a que pertence , vamos
construir uma pontuacdo baseada em qualquer fungio monotdnica (In por exemplo) de P(i|x),
cuja notacao significa a probabilidade de i acontecer dado que x acontece , ou mais explicito

ainda, de i acontecer quando xi,xp,...,X, acontecem simultaneamente.

Se considerarmos que todos os p atributos de x sdo termos independentes, em relacio a

sua classe, entdo poderemos aplicar o teorema de Bayes, expresso por:

P(ilx) = P(x]i)P(i) /P(x) (2.5)

Onde P(i) e P(x) sdo respectivamente a probabilidade a priori (tedrica) dos eventos i e
x ocorrerem ¢ P(i|x) é a probabilidade de i ocorrer a posteriori de x, ou seja, de i ocorrer

uma vez que x ocorre.

Analogamente, P(x|i) é a probabilidade de x a posteriori de i. Na expressdo de Bayes,

P(x|i) é chamado de verossimilhanga (likelihood) e P(x) de evidéncia.

Esta restricdo de independéncia da classe € tdo importante para o método que o mesmo €

chamado alternativamente de “Bayes independente”.

Hand, D.J., autor do Capitulo 9 do livro [27] e também do artigo que representou o algo-
ritmo, Idiot’s Bayes: Not So Stupid After All?, constroi sua argumentacao considerando apenas

duas classes (classe O e classe 1).

Partindo da premissa que nada sabemos sobre a probabilidade a priori destas classes P(0) e
P(1) e usando a func@o dada pela razdo P(1]x)/P(0|x) como a fungdo distribui¢cdo condicional
f(ilx) de x paraclasse i, entdo a fungdo f(x), responsavel pela pontuagdo de uma entrada x,

¢ expressa pela equacao:

f(x) = f(x[0)P(0) + f (x| 1)P(1) (2.6)
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Utilizando a fungdo P(1]x)/P(0|x), monotdnica em relacdo a distribui¢do condicional

f(ilx), temos que:

P(lx) _ f([1)P(1)
P(Olx)  f(x[0)P(0)

(2.7)

Como supomos que os componentes de f(x;|i) sdo independente da classe, podemos tra-

balhar com p distribuicdes de uma sé varivavel. Dessa forma, podemos reescrever f(x|i):

P(llx) _ T fIDP) — p(1) lelf(xju) 08)
P(O) ~ TP, F(5l0)P(0) ~ P(0) 14 f(x;[0) |
Pl _ P() | o SOl
=In—=+) 1 29
POk~ "PO) T 5" 70) 29
fazendok:ln% ewjzln}[g—j}(l); simplificamos para
PO v
1nP(0’x) —k+jZ]wj (2.10)

pseudo-codigo

Uma das pricipais aplicagdes do Naive Bayes é na classificacdo de documentos e na detec¢ao

de spam em e-mails. O algoritmo 2.2.5 considera este caso.

Algoritmo 2.1.5: Naive Bayes Treinamento
Data: Dados de Treinamento D, Classes C

Result: P(a,- |Ci)
inicializagdo;

V =vocabulos(D);

n = count(V);
r=1;

foreach classe ¢; € C do
D; C D;

P(ci) = |Di|/|Dl;
n; = cont(vocabulos(D;));

foreach worda; €V do
| Plailci) = (nij+1)/(ni+n)
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Vantagens e Desvantagens

Uma das vantagens do método € poder usar o algoritmo diretamente nos dados brutos, ou

seja, sem a necessidade de tratamento prévio.

Esse algorimo também ¢ facil de construir, bem como de interpretar seus resultados. Além

disso, geralmente tem um bom desempenho computacional.

O autor conclui o artigo argumentando que Naive Bayes pode nao ser o melhor classificador
em uma ou outra aplicagdo especifica, mas é uma das primeiras op¢des de algoritmo para se

iniciar um trabalho de classifica¢io pois funciona bem em uma grande gama de aplicagdes.
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2.1.6 Aprendizado Estatisticos: SVM e EM

A teoria de aprendizagem estatistica, que nasce do intercambio entre a estatistica e o apren-
dizado de maquina, tem no SVM (Support Vector Machine) e no EM (Expectation-Maximization)

duas das suas mais relevantes contribui¢des aos algoritmos de Data Mining

2.1.7 SVM

O ponto de partida tedrico do algoritmo SVM € bem intuitivo. Hui Xue, Qiang Yang e
Songcan Chen, autores do capitulo 3 do livro Top 10 [27], ilustram este fato apresentando
o singelo mecanismo do classificador (SVC)(Support Vector Classifier) usando apenas duas

classes: a classe 0 e aclasse 1.

O objetivo € encontrar a fungdo de classificacdo que melhor divida estas duas classes. Para
alcancar isso, a idéia € maximizar a margem (separacao) entre as classes, o que geometricamente

corresponde a um hiperplano dado por:

wix+b=0 (2.11)
Onde w ¢ chamado de vetor peso, no sentido estatistico, ou seja, para dar maior ou menor
peso a cada uma das suas dimensdes e b é chamado de tendéncia (bias)

Podemos ainda definir a largura desta margem como a menor distincia r entre os pontos

mais préximos de classes distintas, expressa por:

r=—""2-0 (2.12)

Onde w’x+b = g(x); é chamada de funcdo discriminante ou também de funcdo margem

dado w e b. Sem perda de generalidade pode ser fixada g(x) =1

Sendo os Dados de Treinamento x; € R™,y; € {—1,1} temos entdo :

T
w x+b>1 ara y; = +1
pa i (2.13)
wix+b<—1 para y=-—1
os pontos dos dados de treinamento {x;,y;} que estdo mais proximos das margens sao
os que atendem as igualdades da equacdo anterior. Estes vetores sdo chamados de vetores de

suporte.
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Usando ||w||?> em lugar de ||w

, para facilitar a otimizacdo do problema, podemos con-
siderar que a margem mdaxima do hiperplano pode ser calculado pelo seguinte problema de

otimizacao

min,, , %Hsz
sa: y(wix+b) > 1 (2.14)
i=1,2,....,n

Esse problema se apresenta como um problema primal de otimizacdo nao linear restrita.
No contexto da literatura de SVM, a solucdo deste problema normalmente € obtida pelo método

dos multiplicadores de Lagrange, usando a funcio de Lagrange

L(w,b,00) = %WTW — zn: o[ (yi(w'x+b)] (2.15)
i=1

pseudo-codigo

Algoritmo 2.1.6: SVM : Suport Vector Machines
Data: Dados de Treinamento D = {(X,y)}, & parcialmente ou sem treino

Result: retorne somente os vetore de suporte o; > 0
initialization;

C = Cyp algum valor pequeno;

while Aa > € do

foreach {X;,y;},{X;,y;} do
| optimize o;Q; ;

Vantagens e Desvantagens

Os autores do artigo Top 10 [25] afirmam que atualmente o SVM € considerado um dos
algortimos de Data Mining que apresenta um dos métodos mais robusto e preciso, entre todos
os algoritmos conhecidos. Por isso, recomendam que seja usado. Sem duavida, a terceira posi¢ao

no ranking dos mais votados é decorrente de sua boa reputagao.
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2.1.8 EM

Introducao

Imagine o problema de modelar a distribuicio dos dados numa amostra composta por
subpopulacdes heterogéneas. Mesmo que seja conhecida a funcao de distribui¢do de cada uma
destas subpopulacdes, descobrir os parametros das distribui¢des de cada populagdo nao € tarefa
facil.

Na Estatistica, este problema € conhecido por Modelo de Misturas Finitas (Finite Mixture

Models) e o algoritmo que enfrenta este problema é o EM (Expectation-Maximization).

O EM concorreu com o livro (Finite Mixture Models) [22] publicado em 2000, de McLach-
lan, que também € o autor do capitulo 5 do livro [27] e do artigo [25] sobre o algoritmo no TOP

TEN, ficando em quinto lugar entre os algoritmos de Data Mining.

Segundo McLachlan [27, 25], o trabalho de Dempster [10] de 1977 impulsionou a aplicacao

do EM nos campos do aprendizado de maquina, reconhecimento de padrdes e Data Mining.

Neste trabalho [10], Dempster usa o conceito de maxima verossimilhanga (maximum like-
lihood) para obter uma estimativa de quanto um parametro de densidade se ajusta ao modelo da

mistura finita numa dada amostra.

Mas o que € verossimil? E como isto pode nos ajudar? Verossimilhanga (do latin verisimile)
¢ um adjetivo que indica que algo parece ser verdade. Ou seja, a aderéncia de uma hipétese a

realidade.

Uma Fung¢do de Maxima Verossimilhanga € uma fun¢do que faz uma hipétese ter a maxima
probabilidade de ser verdade. Neste trabalho, estamos interessados em encontrar parametros de

densidade de uma mistura finita.

Respeitando a notacdo usada por McLachlan, seja dada uma fun¢ao densidade de proba-
bilidade fy governada por um conjunto de pardmetros 6. Seja f(D;0) a probabilidade deste
conjuto de parametros 0 ocorrerem para os Dados Observados (D). Sejam as subsubpopulagdes

i € D={y1,...,yn} C R termos independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.).

Neste contexto, define-se a fun¢do de verossimilhanga por:

L(6:D) = f(D;0) = [[ f(+:6) (2.16)

J=!

Para resolver o problema da maxima verossimilhanc¢a (maximum likelihood) ou ML € necessario
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calcular o parimetro 6 que maximiza a fung¢do L(6;D) para um dado conjunto de observagdes
D.

A solucao deste problema € representada por:

0" = argmgle(O;D) (2.17)

Podemos usar esta equagdo para estimar os parametros 8* da fungdo de distribuicdo de
probabilidade normal N(i,0) numa amostra de objetos de D tal que x; € D = {xy,...,x,} C
R.

Resolvendo esta equagdo chegamos as formulas cldssicas da média (u):

LwsD) =" =1/nY @18)
i=1
e do desvio padrio (o) :
L(o:D)* = (6*)* = l/ni(xi —u)? (2.19)

i=1

Vejamos agora o cendrio dos modelos de mistura finita. Neste caso temos mais de uma

subpopulagdo misturada. Digamos que nossa amostra seja formada por n observacdes de g

grupos distintos, distribuidos com uma propor¢ao 7, ..., T, tais que:
g
Ym=1 (2.20)
1
Consideremos ainda que, y; € D= {yi,...,y,} C R? corresponde a uma dada subpopulagio

J » podemos definir a fun¢io densidade da mistura y; por:

8
fOi®) =) mf(v;:6) 2.21)
i=1

Onde a componente i da densidade fj(y;;6;) € especificada pelos pardmetros 6; e que o

vetor com todos os parametros desconhecidos ¥ pode ser expresso por:

Y= (m,..., 1,07 ,...,0]) (2.22)

Podemos usar uma estimativa de ¥ para agrupar os dados observados em g grupos com
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probabilidade a posteriori, dada por:

mif (vj:6;)
Fvj:¢)

O vetor de parametros ¥ pode ser estimado pelo ML (Maximum Likelihood). Este esti-

Tfilyj W) = (2.23)

mador, chamado MLE (ML Estimate) e denotado por ¥*, pode ser obtido extraindo as raizes da
equacao :

IL(P)
FIY

=0 (2.24)

Aqui, é conveniente substituir na equagdo a fungio de verossimilhanca L(¥) pela fungdo
log verossimilhanga log L(¥), também conhecida por entropia cruzada (cross-entropy), que é
uma fun¢do monotdnica e apresenta vantagens analiticas e computacionais para o célculo de

maximo/minimo dada por:

n
log L(¥) = }_ log f(;'¥) (2.25)
j=1
A equacdo para o calculo do estimador de maxima verossimilhanca fica:
dlogL(¥)
270 2.26
BT (2.26)

que € a fun¢do log de verossimilhanga (log likelihood), cujas solugdes s@ao os maximos locais

obtidos pelo algoritmo EM.
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Pseudo-Cadigo

Algoritmo 2.1.7: EM : Expectation-Maximization para Agrupamento (clustering)
Data: Dados Observados D, g nimero de clusters , a estimativa inicial de

W = {7, Uexn, Yoxn) } € € precisio (critério de parada)
Result: g clusters
inicializagdo;
k=0;
while P*T! — Wk > ¢ do
E-Step;

foreach i€ {1,...,g} do

foreach y; € D={y;,...,y,} do

L ok = HOMEEE
1 fOpes)

M-Step;
foreach i€ {1,...,g} do

foreach y; € D= {y|,...,y,} do

k
k+1 _ Tii,

u = TF >

Zk+l o Tfj(yj‘—#ikﬂ)(yj‘—ﬂfﬂ)T
i - Tk

1

MacLachlan apresenta um exemplo de aplicagdo em clustering do algoritmo EM, num
cendrio em que temos particular interesse: o de uma mistura finita de distribui¢cdes normais,

tipica de estudos com células em citometria de fluxo.

Para distribui¢des normais, a fun¢do log da méxima verossimilhanga pode ser expressa em

fun¢do dos pardmetros da densidade de uma distribui¢ao normal 6 = {u,Y }.
As premissas permanencem as mesmas, ou seja:

Temos g subpopulacdes misturadas numa amostra com n observagdes distribuidas com

uma propor¢ao Ty, ..., T, tais que:

Ym=1 (2.27)

1

Consideremos ainda que y; € D= {y1,...,y,} C R? corresponde a uma dada subpopula¢ao
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Figura 2.1: EM em Acdo para k iteracoes

J» podemos definir a fun¢do densidade da mistura y; por:

8
fOip¥) =Y mf(v;:6:) (2.28)
i=1

Onde a componente i da densidade fj(y;;6;) é especificada pelos pardmetros 6; e que o

vetor, com todos os parametros desconhecidos ¥, pode ser expresso por:

Y= (m,..., 1,07 ,...,0]) (2.29)

Assim, uma mistura finita com fungdes de distribui¢do normal multivariada ¢ (y;; 1, Y;)
média y; e com a matriz de covariancia ) ;, tem seu estimador de Maxima Verossimilhanca

(MLE) dado pela fun¢ao Log ML.:

n 8
logL(W) = Y log ¥ o (yj; i, Xi) (2.30)
j=1 i=1

Neste cendrio, consideramos a ocorréncia de dados que estdo faltando (missing) na amostra
que serdo indicados por z;j, onde i=1,...,¢g € o indice ligado as diversas subpopula¢des
presentes na amostra, ou seja, os g grupos (clusters) e o indice j = {1,...,n}, ligado a y;,

com distribui¢do ¢ (y;; ui,Y;) -



2.1 Principais Algoritmos de Data Mining 30

logL(¥

I M‘“

Z zij(logm; +1log ¢ (v i, X)) 2.31)

No passo E-step, de Expectativa (Expectation), calcula-se a probabilidade a posteriori de
que o conjunto de parametros estimados se ajuste aos dados observados em cada sub-populagao

Yj» EXPresso por :

k k vk
P A ICTH T
T -

No passo M-step, de Maximizagao, estas estimativas sdo aplicadas a fun¢do log maxima

verossimilhanga, para calcular os estimadores que maximizam esta fun¢do. Computacional-

mente é conveniente usar uma estatistica suficiente 7'(X) para cada um dos pardmetros envolvi-

dos s {ﬂb;u'iaZi}

n

Tk = Zfikj (2.33)
j=1

k ¥ k

Ty = er,.jyj (2.34)
j:
T-k

mto= (2.35)
T~k

ptt = # (2.36)
k k+1 k+1

Z{f-ﬁ-l _ lJ(yJ H; T])c(y] H; ) (2.37)

1

O algoritmo itera k+ 1 vezes nestes dois estdgios que se alternam, até atingir uma condi¢ao

de parada, controlada pela varidvel € (threshold).

Vantagens e Desvantagens

McLachlan [22, 27, 25] afirma que EM € muito aplicado numa gama de problemas do
tipo dados incompletos, pois a premissa de que os dados estdo incompletos estd presente na

formulag@o original do algoritmo.
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2.1.9 Ada Boost

O Ada Boost concorreu ao Top Ten com o artigo A decision-theoretic generalization of
on-line learning and an application to boosting de Freund e Schapire [13] , no qual os autores
propdem um algoritmo que fosse simples o bastante para ser implementado em “cerca de 10

linhas de cédigo ...”.

Segundo Zhi-Hua Zhou e Yang Yu, autores do capitulo 7 sobre o AdaBoost do livro Top
Ten [27], esta simplicidade, combinada a sélida fundamentacio tedrica e grande precisao na
predicdo, faz do algoritmo um dos mais importantes dentre os algoritmos do Aprendizado de

Agrupamento de Maquinas (Ensamble Learning.

O campo de Aprendizado de Agrupamento (ou Comité) de Maquinas (Ensamble Learning)
pesquisa métodos que empregam multiplos aprendizes (algoritmos de aprendizado de maquina)
para resolver um problema. A capacidade de generalizar de um grupo de maquinas € muito

superior ao de uma tnica maquina. Isto torna estes métodos muito atrativos.

A pesquisa que conduziu ao desenvolvimento do Ada Boost, foi motivada pela busca da
resposta a seguinte pergunta: Pode um conjunto de algoritmos baseado em aprendizado fraco
(weak learner) ter o desempenho impulsionado (boosting) de modo atingir o desempenho de

um aprendizado forte (strong learner) ?

Esta questdo, foi introduzido por Michael Kearns (1988) num trabalho ndo publicado Thoughts
on Hypothesis Boosting, usa o conceito de hipétese de boosting. O algoritmo opera, a grosso
modo, pela combinac¢do dos acertos de cada um dos classificadores do conjunto de maquinas,
proporcionando um ajuste (adaptive) no vetor de peso &; que melhora a performance de acertos

do conjunto de maquinas a cada rodada de treinamento.

pseudo-codigo

Ada(ptive) Boosting, ¢ um meta-algoritmo que promove a precisiao de um algoritmo baseado
em aprendizado fraco Weak Learner tanto quanto se queira. Na extensao do algoritmo apresen-
tada no capitulo 7 do livro [27] de onde obtemos o pseudo-cédigo temos como entrada um

algoritmo de aprendizado fraco Weak Learner como k-NN ou Navie Bayes.

O algoritmo usa uma base de treinamento D, composta por m pares de objetos (x;,y;) €
{(x1,31) 5+ -y (Xmyym) o xi €X CR",y; €Y ={—1,+1}, onde x; é um objeto com n atributos

e y; € o label que indica a qual das duas classes o objeto pertence .

Note que, a classe ser positiva ou negativa, ¢ uma maneira simples de obter a resposta para
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a Hipétese y = H(x), pois basta apurar o sinal de H(x) = sign(¥."_; oz} (x)), para saber se o

objeto pertence a classe positiva ou negativa.

O algoritmo procura entdo descobrir durante 7 rodadas de treinamento qual € o peso ade-
quado o a ser considerado entre as rodadas de treinamento que melhor ajusta (adapta) ao erro

&.

Este erro representa a probabilidade Pry.p, I[h/(x) # y] da classificagdo obtida para um

objeto x; estar errada A (x) # y dentro do conjunto de treinamento D; ,, utilizado na rodada ¢ .

O algoritmo implementa uma estratégia adaptativa a cada ciclo, promovendo um ajuste no

conjunto de treinamento D, (i) para rodada seguinte ¢+ 1

Algoritmo 2.1.8: AdaBoost
Data: um algoritmo de aprendizado L, Base de Dados D = {(x1,y1),-- -, (Xm,Ym) }

,JNumero de ciclos de treinamento T
Result: H(x) = sign(Y._; o4h,(x))
initialization;
Di(i)=1/m;
forr=1,...,T do
hy = L(D,D;)% Treina a base D com um algoritmo fraco L ;
& = Pryp, A[h:(x) # y]% medida de erro;

if & > 0.5 then
| termina;

o =0.5In('5%) ;
' —0yih(x;i h(x;) = vy;
DtH(i):D’Z—E”x{exp( (), se () =
exp(oqyih(x;)), se h(x;) # yi.

Vantagens , Desvantagens , principais aplicacoes e oportunidades

Uma das principais vantagens do método € a de aliar as vantagens presentes nos algoritmos
baseados em aprendizado (learner) fraco (weak), tais como K-NN e Naive Bayes, com a per-
formance e precisdo dos algoritmos baseados em aprendizado forte (strong), tais como SVM e

C4.5. Serad o melhor de dois mundos? Parece que, em alguns campos, sim.

Este algoritmo tem sido utilizado com muito sucesso, por exemplo, no reconhecimento
de faces, uma das mais promissoras aplicacdes de visdo computacional, que é amplamente

utilizada nas redes sociais e com potencial de aplicagdo na drea de seguranca.

Outro campo onde os autores do artigo indicam um potencial para trabalhos a serem desen-
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volvidos € o de aplicar o AdaBoost na selecdo de caracteristicas (features selection).

Uma das mais claras desvantagens do método é o preco que precisa ser pago durante o
treinamento ja que sdo necessdrias varias rodadas de treinamento. Outra limitagdo € que este

algoritmo ndo teve na regressdo 0 mesmo sucesso que conseguiu na classificacao.
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2.1.10 Apriori

O Apriori € um algoritmo origindrio da drea de pesquisa de Banco de Dados. O trabalho
com que concorreu ao Top Ten, foi apresentado na vigésima conferencia de VLDB em 1994,

por de Agrawal e Srikant no artigo [1] Fast algorithms for mining association rules.

Neste artigo , os autores apresentam uma solugao para o problema da lista de itens freqiientes.
Este problema classico que tem por objetivo identificar nas listas de compras de seus clientes,

itens que frequentemente sdo comprados em conjunto.

Segundo os autores, Hiroshi Motoda € Kouzou Ohara, tanto do artigo [25] quanto do
capitulo 4 do livro [27] sobre o APRIORI no Top Ten, a introdugdo desta técnica teve um
impacto tdo grande que a primeira coisa que um analista de Data Mining pensa em fazer para

resolver um problema de itens freqiientes € aplica-la.

De fato, ndo se pode negar a importancia que o problema de itens freqiientes tem para o

mundo corporativo.

Um caso cldssico citado por diversos autores, como por exemlpo, Han [16], € o da cadeia de
lojas do Wallmart, onde cerveja e fraldas sdo colocadas em prateleiras proximas. Isto porque,

verificou-se um aumento da vendas destes itens nesta configuracdo de loja.

Atualmente, nas principais lojas virtuais, existe grande interesse em algoritmos que permi-
tam descobrir itens que possam interessar ao cliente pela andlise do que existe no seu carrinho

de compras.

pseudo-codigo APRIORI

Algoritmo 2.1.9: APRIORI
Data: Dados de Treinamento D

Result: U, F;

initialization;

F| = frequentel —itens;

fork=2F,_1 #0,k++ do

Cy = apriorigen(Fy;_1)% gera novos candidatos;

foreachr € D do
C; = selecione(Cy,t)% cadidatos contidos em t ;

foreach candidato c € D do
| c.count + +
Fr = {c € C¢|c.count > minsup};
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Vantagens , desvantagens , aplicacoes e oportunidades

Segundo os autores do artigo, a mais importante evolu¢cdo do APRIORI foi apresentada em

2000 por HAN, Jiawei et all [17] com o método FP-Growth (frequent pattern growth).

Este método usa uma estratégia de dividir e conquistar para compactar os itens freqiientes
numa estrutura de dados chamada de FP-tree, divide os dados em conjuntos associados a cada

item. Isto permite o processamento dos itens em separado.

Apesar da opinido dos autores, o FP-Growth concorreu entre os 18 candidatos, mas ndo

ficou entre os Top Ten.
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2.1.11 PageRank

O algoritmo Page Rank concorreu ao Top Ten com o trabalho apresentado por Sergey Brin
and Larry Page na sétima conferencia do www em 1998 : The anatomy of a large-scale hyper-

textual Web Search Engine [6].

O objetivo do algoritmo ¢ atribuir uma importancia (Rank) para cada pagina encontrada

pelo mecanismo de busca na web (Web Search Engine).

Segundo os autores do capitulo 6 do livro [27], Bing Liu e Philip S. Yu, o sucesso do
mecanismo de busca do Google, baseado no Page Rank, transformou o algoritmo no modelo

dominante da area de Analise de Links.

Os autores do Page Rank criaram um sistema de votacdo para medir o prestigio (Rank) de

uma pigina com as seguintes premissas:

e Uma pégina é votada por outra quando h4 um hiperlink ligando-as.

e Para o voto ser valido € necessario que as paginas pertengam a dominios (sites) diferentes

(para ndo computar links de navegacao entre piaginas do mesmo dominio).

e (Cada pégina transfere seus votos para as paginas apontadas. Dito de outra forma, o peso

do voto de uma pagina depende da sua votagao.

Assumindo estas hipdteses podemos desenvolver uma fundamentacdo matemaética para o

algoritmo.

Seja G = (V,E) o grafo orientado da WEB onde V sdo os vértices e sdo E 0s arcos

orientados que as ligam.
Seja n = |v| o numero total de paginas.

Podemos construir um indice de pontuagio (score) da pagina i indicado por P(i) definido

por :

i)=Y, PU) (2.38)

(ij)eE I

Onde O; representa o nimero de hiperlinks que saem da pagina j para dominios diferentes

do dominio a que pertence.

Seja A;; a matriz adjacente do grafo, ou seja:
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1 ..

~ se(i,j) e E

Ayl={ o <)) (239)
0 Caso contrario.

Podemos montar entdo um sistema de n equagdes, algebricamente representado por:

ATP=P (2.40)
que é a cldssica equagio de autovetores AP = AP quando A =1 e P é um auto vetor.

Esta equacgdo se resolve pelo também cldssico método da iteragdo de potenciacdo (power

iterartion).

Para atender a requisitos de solucdo desta equacgao, introduz-se um parametro d e um vetor

identidade e (todos valores sdo 1) na equacao transformando-a em:

P=(1—-d)e+dA’P (2.41)

Ou seja, chega-se a formula original do trabalho:

(i,j)eE ~J
Equivalente a férmula:
P(i)=(1—d)+d Y Ai;P(j) (2.43)

j=1

o parametro d € chamado fator de damping

pseudo-codigo

Algoritmo 2.1.10: PageRank
Data: G Grafo de HiperLinks da web

Result: P(pagina) - Pontuacdo das Paginas

inicializagdo;
Po=e/n;
K=1;

while ||Pk—Pk_1 < €|| do
LPk:(l—wﬁe4—ATPk4;
k=k+1;
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2.1.12 Kk-Means

O algoritmo de Clustering: k-Means, concorreu com o artigo de J. McQueen [21] publicado

em 1967, ficando em segundo lugar entre os algoritmos de Data Mining.

No contexto de aprendizado de Mdquina, algoritmos de Clustering resolvem problemas de
Aprendizado ndo Supervisionado, ou seja, sem a necessidade de uma Base de Treinamento com

objetos classificados.

Joydeep Ghosh e Alexander Liu, autores do topico sobre o k-Means no artigo [25] e no
livro [27] Top Ten algoritmos de Data Mining, resumem o algoritmo como um método para
particionar uma Base de Dados num dado k nimero de grupos, usando para isso algum critério

de proximidade entre os membros de cada grupo.

Se usarmos como critério de proximidade a métrica euclidiana, a fungdo custo z se apre-

senta como:
- 2
2=} (min|lxi —c;ll3) (2.44)
i=1
onde x; € D,i € {1,...,n} sdo as observacdes da base de dados D, c; € o ponto central

do j-ésimo grupoe j € {1,...,k}

Pseudo-Caédigo

Algoritmo 2.1.11: k-means
Data: Dataset D e numero de clusters k

Result: conjunto de pontos representantes C € seus membros m
/*Inicializa todos k pontos representantes de C*/;
escolha aleatoriamente k pontos do Dataset D como representates de C ;

. n . 2 .
while Y | (min;||x; —c}||5) convergir dq ‘
L Realoque os pontos x; aos cluster mais proximo;

Recalcule os centros ¢; do clusters ;

O algoritmo € descrito pelos autores como uma iteragao em duas etapas ap0s a inicializa¢ao

dos pontos centrais.

Na primeira etapa, cada uma das observagdes € alocada ao ponto central mais proximo. Na

etapa seguinte, o ponto central de cada grupo € recalculado.
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O algoritmo repete estas etapas até que nao haja variagdo no minino obtido pela funcao de

custo.

Vantagens e Desvantagens

Os autores alertam que € uma caracteristica do problema de clustering com minimizagao
da soma dos minimos quadrados é a ocorréncia de uma quantidade expressiva muitos minimos
locais. Como consequéncia natural disto, o algoritmo é sempre muito sensivel aos pontos inici-

ais.

Por esta razdo, pode convergir com baixa qualidade para pontos visivelmente inadequados.
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3  Metodologia

3.1 Clustering

3.1.1 Introducao

A andlise de clustering é uma abordagem com grande aplicacdo em Datamining. Ao
contrario dos algoritmos de aprendizado supervisionado que exigem uma base de treinamento
para processar o aprendizado, os algoritmos de Clustering ndo requerem nem a base de treina-

mento nem uma etapa de processamento de aprendizado.

Isto se traduz na vantagem de chegarmos imediatamente a um resultado. Entretanto, por

outro lado, exige-se um critério de qualidade claro para interpretagdo dos resultados.

Existem varios critérios de qualidade que podem ser adotados. Entre eles, um dos mais
utilizados € o de homogeniedade entre os membros do cluster e de separacdo entre os clusters.

Esta definicdo encontra-se em Hartingan [18].

Porém, existem outras maneiras de se expressar este critério. Han [16], por exemplo, prefere
usar a similaridade ao invés da homogeniedade. Apesar de usarem defini¢des diferentes, ambas

seguem a ideia de agrupar objetos que sdo parecidos.

Ser parecido também pode ser expresso por diversas métricas. Na metodologia que vamos
adotar , ser parecido é dado pela distdncia entre pontos do espago R” , expresso na norma

euclidiana || e ||5.

A metodologia utilizada neste trabalho, proposta por Xavier em seu artigo [28], procura
minimizar a soma dos minimos quadrados entre as observacdes e os centros dos grupos usando

uma funcdo de suavizacdo.

Primeiramente vamos discutir o problema min-sum-min. Em seguida iremos introduzir a

funcdo de suavizacgdo e finalmente apresentaremos o método.
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3.1.2 O Problema Min-Sum-Min

A formulagdo do problema de agrupamento como um problema min-sum-min € apresentada

por Xavier [28] como se segue.

Seja S ={s1,---,5m},si € ||R"||2, o conjunto das m observagdes representadas num espago
euclidiano com n dimensdes. Estas observacdes devem ser agrupadas em g € R grupos disjun-
tos, em torno dos x; € R",i = {1,...,q} pontos centrais. Definimos também X; € R"? como
sendo a matrix que representa as n coordenadas de cada um desses q pontos centrais na k-ézima

iteracdo.

Para cada uma das observagdes s, podemos definir z; como a fun¢ao distincia norma 2

ao centro mais proximo x; € X pela equagao :

2 = min[s; x| (3.1)

Adotando o somatdrio dos minimos quadrados como o critério de homogeniedade entre os

membros do grupo , podemos medir esta homogeniedade pela equacao:
m
HX)=Y z5 (3.2)
j=1

O conjunto das possiveis localizagdes dos centros dos grupos X é dada por

X = argxrggiqu(X) (3.3)

substituindo H (X ) nesta equacao , chegamos a formulagdo do min-sum-min :

m

X = arg mi in ls; —x 3.4
argxrggqu,lgegllsj xil|2 (3.4)

que pode ser resolvido pela otimizagdo do seguinte problema:

m
min Z z?
j=1

sa: zj=_ min [|s;—x|2
i=1,2,....q
ji=12,....m (3.5)

Xavier em [28] usa uma estratégia de relaxacdo para ataca-lo. Assim ele reescreve a restri¢ao

seguindo 0s seguintes passos:
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zj—|lsj —xil]2 <0
i=1,2,....q
J=12,....m (3.6)

se introduzirmos a fun¢do ¢(y) = max{0,y} , o conjunto das restricdes no indice i, asso-

ciado aos centréides, podem ser colapsadas na seguinte forma:

q

Y oz —lIsj—xill2) =0

i=1

i=1,2,....m (3.7)

Finalmente , introduzindo-se uma pertubarcdo € — 0, podemos apresentar o problema na

forma candnica:

m
min Z z?
j=1

q

sa: Y @(zi—|lsj—xill2) > €
i=1
i=12....m (3.8)

3.1.3 Suavizacao do Problema

O desenvolvimento apresentado na subsec¢ao anterior, originariamente apresentado por Xavier
A. em seu artigo [28] sobre a suavizacao hiperbdlica, chega a duas formulacOes: uma canonica

e outra nao canonica.

Dada uma solugdo vidvel do problema original (ndo candnica) consegue-se convergir para

esta solucdo a partir da solu¢do candnica quando € — 0.

Entretanto, ambas formulacdes sdo de dificil solugdo, pela presenga da norma euclidiana
nas restricdes presentes em ¢(z; — ||s; — x;||2) que traz com ela problemas de convexidade e,

por consequéncia, ndo atende as condi¢cdes de otimalidade.

A solugdo proposta por Xavier A., em seu artigo [28], para contornar este problema, segue

a estratégia de suavizacdo da funcdo ¢ pela funcdo hiperbdlica ¢ dada por :
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o(»7) = (+Vy2+12)/2
onde:y e R,7 >0 (3.9)

Esta fungdo possui as seguintes propriedades :

(@) o(y,7) > ¢(y),VT >0, ou seja, é um limite superior de @
(b) lim;—0(y,7) = @(y) , ou seja, converge para ¢ quando 7 — 0

(c) ¢(y,7) é uma fungdo definida no espago de fungdes convexas C* para varidvel y

Para obter um problema diferencidvel, ainda precisamos suavizar o componente presente

na norma euclidiana ||s; — x;|| e para isso introduzimos a fungdo O(s;,x;,y) dada por:

n
O(sj,xi,y) = \/7’2 + Z(Sj —x;)?
i=1
onde:y € R,y >0 (3.10)
Esta fungdo possui as seguintes propriedades :

(@) limy_0O(s},x;,y) = ||s; —xi||2 , ou seja, converge para || ||> quando Y — 0

(b) ® € C™, ou seja, € convexa

substituindo estas fun¢des no problema candnico obtem-se :

q
sa: Zd)(zj—@(sj,xi,y)) > €
i=1.2,...m 3.11)

3.1.4 Método da Suavizacao Hiperbolica

Com as ultimas transformacdes realizadas no problema min-sum-mim estamos prontos para

apresentar o método de Suavizagdo Hiperbolica, proposto por Xavier A., em seu artigo [28].
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A proposta pode ser resumida por calcular :

min f(x) i (3.12)

obtido para cada z;(x) dado pelas raizes da equag@o :

Zja Z ¢ sj7x17 ))_820
J=1,2,---, (3.13)

3.1.5 Algoritmo Simplificado

Algoritmo 3.1.1: HSCM (Hiperbolic Smoothing Clustering Method) - Simplificado

Data: conjunto de observacoes S, g, valores iniciais de 10, }/1, 7l gl
Result: X € R"X9 e o grupo de cada observagio em S
initialization;
escolhe valores para py, pr, pe € (0,1) ;
while critério de parada do
resolva : min f(x) = Y7 lz]( x)%;
Determinando cada z; ;
pela raiz da equa(;ao YL, 0(zj—0O(sj,xi,7) —€=0;
usando y", T ,8 ;
P = prs
T = ootk
ekl = pek;
L k=k+1;
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4  Resultados Computacionais

Neste capitulo serdo apresentados os resultados computacionais obtidos pela proposta metodologica

apresentada no capitulo anterior.

4.1 Descricao dos Experimentos

Nesta primeira parte, alguns detalhes dos experimentos serdo abordados: a configuracao do

computador, o compilador utilizado e a bibloteca de otimizacao.

4.1.1 Hardware e softwares utilizados

Para os experimentos computacionais foi utilizado um LAPTOP POSITIVO PREMIUM,
com processador da Intel, Pentium Dual-Core T4300, 2.1 GHz e 4 GBytes de memoria RAM.
O algoritmo foi implementado na linguagem Fortran 77, utilizando-se o compilador Compaq

Visual Fortran versao 6.1.0.

4.1.2 Bibloteca de otimizacao

Para a realizacdo dos procedimentos de minimizagdo irrestrita multidimensional foi uti-
lizado o método Quase-Newton, com atualizacdo da matriz hessiana dada pela forma BFGS,
na implementacdo VA13C da Harwell Library, biblioteca disponibilizada gratuitamente em:

http://www.cse.scitech.ac.uk/nag/hsl/
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4.2 Geracao de Dados Sintéticos

4.2.1 Testes com Dados Sintéticos

Uma das grandes dificuldades em Data Mining é avaliar o erro quando ndo se tem uma
certeza sobre o resultado final. Para contornar esta dificuldade, vamos trabalhar com dados
sintéticos gerados por um procedimento algoritmo bem definido, com parametros escolhidos a

priori.

Seguindo esta estratégia, vamos gerar massas de teste usando uma funcao de distribui¢dao
paramétrica conhecida , processar os dados gerados com o algoritmo estudado e comparar os

resultados obtidos com os resultados esperados.

Serdo gerados problemas teste utilizando o modelo de mistura de densidades finita com a
fun¢do Normal multivariada 1n(u;,Y ;) e seus parAmetros , média u; e a matriz de covariancia

Y, definidos a priori.

Neste Modelo, cada teste deverd simular um conjunto de m observacgdes representadas num
espaco euclidiano com n dimensdes. O conjuntos das ¢ médias u; com suas n coordenadas
serdo representados pela matriz X, € R". As observagdes serdo distribuidas segundo a fungéo
normal multivariada em torno dessas médias utilizando uma matriz de covariancia ); definida
a priori

Neste caso, temos mais de uma populacdo misturada. Digamos que a amostra seja gerada
distribuindo as m observagdes pelas ¢ distribui¢des, com uma propor¢do 7y, ..., T, tais que
Z? m=1.
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4.2.2 Planejamento dos Testes

O planejamento dos problemas teste foi elaborado para gerar massas de testes que atendam a
cendrios de grupos com margem de separacdo. Esta decisao permite a formacgao de distribui¢des

disjuntas, o que facilita a interpretacdo dos resultados.

Foram gerados nove problemas teste, todos com m = 1.000.000 de observagdes dis-
tribuidas em respectivamente ¢ = {2,3,...,10} distribui¢cdes sintéticas conforme definido na

secdo 4;2;1. Assim o problema teste ”t”’foi gerado com g =t + 1 distribui¢des sintéticas. Para

cada teste a populagdo m; de cada distribuicdo sintética i, i = 1,...,q € dada pela equacao:
1/i
mi=———-m 4.1)
l i1/

Aplicando esta equacdo montamos a seguinte tabela que apresenta a frequéncia de cada
grupo na geragao sintética dos problemas teste TO1 a T09, cada um deles com o niimero fixo de

observagdes de um milhdo (10°%) de observacdes.

i TO1 TO02 TO3 T04 TO5 T06 TO7 TO8 T09
1 333333 166667 100000 66667 47619 35714 27778 22222 18182
2 666667 333333 200000 133333 95238 71429 55556 44444 36364
3 500000 300000 200000 142857 107143 83333 66667 54545
4 400000 266667 190476 142857 111111 88889 72727
5 333333 238095 178571 138889 111111 90909
6 285714 214286 166667 133333 109091
7 250000 194444 155556 127273
8 222222 177778 145455
9 200000 163636
10 181818
T 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000 1000000

Tabela 4.1: Distribui¢ao do nimero de observacdes entre os grupos dos testes TO1 a TO9

Método para Geracao de Grupos com margem de separacao

Para garantir a geracdo de Testes sintéticos com uma margem segura de separacao entre as

distribui¢Oes, adotamos o seguinte procedimento para cada um dos Problemas teste 1 =1,...,9:

- Distribuimos aleatériamente as médias no plano. Cada componente i,y se situa no

intervalo [0, 1];

- Calculamos a Matriz de distancias formada pelas distancias entre o posicionamento das

médias ;
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- Com o objetivo de gerar distribui¢des suficientemente separadas para facilitar a interpretacao
dos resultados, atribuimos o valor do desvio padrao de cada distribui¢do sintética com o
equivalente a um ter¢o ( 1/3 ) da metade ( 1/2) da menor distincia entre o posiciona-

mento da média do grupo sintético aos seus vizinhos;

- As observagdes sintéticas foram geradas no R usando a fun¢do rnorm() e visualizamos o

resultado usando a funcao plot().

- redefinimos o posicionamento das médias de algumas distribuicdes sintéticas e/ou ajusta-

mos o seu desvio padrdo para obter o problema teste com as caracteristicas desejadas.

Devido a esta estratégia, cada um dos nove cendrios de testes sdo independentes entre si
e desta forma configuram distintos graus de dificuldade, sem correlacio com o nimero de

distribui¢des de cada cendrio programado.

Ferramentas desenvolvidas

Foram desenvolvidos Scripts R para gerar os dados sintéticos segundo método descrito
acima e uma interface para capturar e tratar os logs de saida do HSCM (Hiperbolic Smoothing
Clustering Method). Esta mesma interface é responsavel pela transformacao dos dados para

permitir a integragdo com o médulo de analise e interpretacdo dos resultados em R.
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4.2.3 Arquivos Gerados

A Tabela abaixo contém os parametros utilizados em cada teste. Na primeira coluna (7este)
identificamos cada um dos testes. O nimero da distribuicao dentro do teste € identificado na
coluna seguinte. Assim, para o teste ¢ = 1, denominado TO1, temos duas distribui¢des (D1 e

D2), para o teste t =2, TO2, temos trés distribui¢des (D1, D2 e D3), etc.

A coluna No.Obsv apresenta o numero de observacoes geradas para cada distribui¢do do
problema teste. Finalmente as colunas p; , Uy, 07 € 0> informam respectivamente a média

Wi = (U, 42) e a matriz de covaridncia }; = (o7, 02).

Em relagdo ao primeiro problema teste TO1, cabe ressaltar que, uma das distribui¢des
sintéticas (D1) foi gerada com uma distribui¢do normal multivariada, ou seja na qual o] # o0, ,

fato que ndo ocorreu em nenhuma distribuicao dos demais testes sintéticos, que foram gerados

com a distribui¢do normal monovariada (07 = 0).

Teste Dist No.Obsv U U O] (07)
TO1 D1 333333 0.83221094 0.26646263 0.05098448 0.06373060
D2 666667 0.35407602 0.42866435 0.09559590 0.09559590
TO02 D1 166667 0.50762250 0.89891049 0.04402144 0.04402144
D2 333333 0.83156430 0.63217563 0.04402144 0.04402144
D3 500000 1.41901475 0.57455651 0.08710450 0.08710450
TO3 D1 100000 0.71851277 0.12844178 0.01758616 0.01758616
D2 200000 0.98257442 0.10326317 0.01758616 0.01758616
D3 300000 0.33321435 0.39597429 0.02329220 0.02329220
D4 400000 0.63653327 0.43012709 0.02329220 0.02329220
T04 D1 66667 0.48805936 0.26413854 0.00238892 0.00238892
D2 133333 0.40604815 0.21094234 0.00238900 0.00238900
D3 200000 0.55141965 0.36142836 0.00337000 0.00337000
D4 266667 0.73512097 0.37110793 0.00846000 0.00846000
D5 333333 0.57249409 0.99113278 0.11858178 0.11858178
TOS5 D1 47619 0.80962436 1.12900273 0.00748817 0.00748817
D2 95238 0.66751356 1.03022411 0.00748817 0.00748817
D3 142857 0.40565136 0.95799192 0.01228095 0.01228095
D4 190476 0.18992253 1.00883349 0.01228095 0.01228095
D5 238095 0.90501802 0.61297415 0.05762648 0.05762648
D6 285714 0.37248857 0.39504859 0.07950124 0.07950124
TO6 D1 35714 0.36748482 0.92190516 0.00786188 0.00786188
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TO7

TO08

T09

D2
D3
D4
D5
D6
7
DI
D2
D3
D4
D5
D6
D7
D8
D1
D2
D3
D4
D5
D6
D7
D8
D9
D1
D2
D3
D4
D5
D6
D7
DS
D9
D10

71429
107143
142857
178571
214286
250000
27778
55556
83333
111111
138889
166667
194444
222222
22222
44444
66667
83889
111111
133333
155556
177778
200000
18182
36364
54545
72727
90909
109091
127273
145455
163636
181818

0.46182854
0.46357837
0.14068468
0.17323695
0.66879473
1.02556901
0.22554308
0.17146881
0.36249773
0.48804830
0.68917633
0.38800303
0.81668704
0.80441795
0.96633445
0.94940684
0.98844778
0.73359481
0.84194312
1.17826147
0.76854616
0.46738002
0.30960653
0.93221094
0.96678479
0.37595259
0.33290692
0.36149275
0.45407602
0.84090473
0.20926368
0.17537424
1.09136311

1.04747721
0.75141464
0.81770756
1.29927733
1.45756438
0.55836454
0.95594568
0.87227410
0.38050822
0.41677916
0.26903284
0.71930790
0.98742136
0.68994422
0.51938746
0.60515686
0.75542811
0.94877369
1.13273754
1.00045423
0.20131717
0.48119427
1.05078615
0.36646263
0.39284604
0.95838749
0.91774033
0.44263401
0.52866435
0.54439666
0.60482277
0.17194686
0.90336388

0.00786188
0.00957525
0.01557386
0.03667210
0.05275162
0.08827545
0.00248124
0.00248124
0.00427000
0.01557000
0.01557000
0.01757143
0.02216080
0.04356590
0.00254764
0.00254764
0.00602640
0.01139550
0.01139550
0.02401680
0.03507220
0.04225810
0.04754320
0.00047286
0.00047286
0.00087628
0.00087628
0.00399322
0.00399322
0.00970335
0.01237000
0.02697791
0.04789672

0.00786188
0.00957525
0.01557386
0.03667210
0.05275162
0.08827545
0.00248124
0.00248100
0.00427000
0.01557000
0.01557000
0.01757100
0.02216080
0.04356590
0.00254764
0.00254764
0.00602640
0.01139550
0.01139550
0.02401680
0.03507220
0.04225810
0.04754320
0.00047286
0.00047286
0.00087628
0.00087628
0.00399322
0.00399322
0.00970335
0.01236972
0.02697791
0.04789672

Tabela 4.2: Parametros de Geragdo dos Testes com 1 milhdo

de observagdes
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Figura 4.1: Testes Gerados de 1 a 9 com 1 milhdo de observagdes

Os nove gréficos apresentados na figura 4.1 apresentam as observacdes sintéticas geradas

para cada um dos 9 problemas teste gerados.
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4.3 Resultados Obtidos

Nesta se¢do serdao apresentados e analisados os resultados obtidos pelo HSCM com o pro-

cessamento dos dados Sintéticos.

4.3.1 Apresentacao dos Resultados dos Testes T01 a T09

Teste g Hiins Hpesi %0 dsin—pest 0Ot Dipean Tpedio
TO1 2 9111.56 9105.12 0.07% 10 0.00 1.41
TO2 3 9515.86 9510.99 0.05% 10 0.00 1.81
TO3 4 944.05 944.05 0.00% 10 0.00 2.18
TO4 5 9415.00 6785.75 27.93% 4 0.12 4.20
TO5S 6 530248 5101.52 3.79% 4 0.01 4.46
TO6 7 5664.87 5009.09 11.58% 3 0.02 4.52
TO7 8 126391 1178.42 6.76% 1 0.02 4.35
TO8 9 2131.83 1956.88 8.21% 2 0.02 4.63
TO9 10 1148.11 831.85 27.55% 4 0.00 4.92

Tabela 4.3: Resultado dos dados sintéticos TO1 a T09

A tabela 4.3 apresenta um resumo dos resultados obtidos utilizando-se 0 HSCM nas observacoes

dos testes TO1 a T09, cada um com um milhdo (10°) de pontos no R2.

Nesta tabela tem-se a identificacdo do problema teste na coluna 7este € na coluna ¢, o

respectivo nimero de grupos nos quais um milhdo de observacdes foram particionadas.

O valor da métrica de homogeniedade, que € basicamente o valor da fung¢ao objetivo (3.2),
¢ apresentado na coluna Hj;,; para os agrupamentos sintetizados e na coluna Hp,g para os mel-
hores resultados do HSCM.

Cabe lembrar aqui que a métrica de homogeniedade em um conjunto de pontos X =
{x1,...,x4} adotada na metodologia é a soma dos quadrados das distancias de cada observagdo

s; ao centro mais proximo de x; € X, expressa por H(X) dada pela seguinte equagéo :

HEX)=Y 2 (42)
=1

onde z; € a fungdo menor distancia norma 2 de cada observagdo s; do teste ao centréide mais

préximo dado pela equacgao :

2j = min||s; —xifl2 (4.3)
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No célculo da homogeniedade expressa por Hp,.; (X ), foi utilizado o conjunto X, composto

pelos centrédides dos melhores resultados obtidos pelo algoritmo HSCM.

Por outro lado, no calculo da homogeniedade sintética Hyjp, (X), 0 conjunto X é composto
pelos centros (x; = l;) dos agrupamentos sintetizados para o problema teste e neste caso z; €

dado pela equacdo :

zj = |lsj — pill2 (4.4)

A coluna % dgj,—p.ss compara o resultado téorico (Hjin (X)) com o obtido pelo (Hpey (X))

HSCM , expresso percentuamente por:

H, — H
%dsinfbest _ 100( sint best

) 4.5)

Analisando seus resultados, pode-se constatar que em todos os problemas testes t =1,...,9
o valor Hp,s(X) foi inferior ou igual( soménte para (t = 3) ), ao (Hy;, (X)) Devemos destacar
que os ganhos proporcionados pelo algoritmo HSCM para os casos t = 1, =9 foram expres-

sivos, maiores que 27.%.

Conforme foi apresentado no capitulo 3, o algoritmo encontra estes pontos resolvendo um
problema de otimizagdo global. Lembrando que um problema de otimizacao global, em geral,
apresenta uma quantidade muito grande de minimos locais. Encontra-se na literatura, como
por exemplo Bagirov [2], h4 a indicacdo para o uso de mdltiplos pontos de inicializa¢do (multi

start) para atenuar essa dificuldade.

A versao do HSCM utilizada neste trabalho, H.26, implementa esta estratégia. Assim,
para cada problema teste, foram processados dez conjuntos de pontos iniciais (starting points)
diferentes. Os melhores resultados com dois digitos decimais estdo apresentados na tabela 4.3

na coluna (Hp.g) .

A consisténcia dos resultados obtidos pelo algoritmo pode ser medida pelo nimero de

ocorréncias (ocorr) do melhor resultado Hy, entre os dez (starting points)

Outra medida de consisténcia € dada pela coluna do desvio médio (D;;eq,) Observada nos

resultados do valor de Hp, obtidos a partir dos (starting points)

Por exemplo, o teste TO1 atingiu sempre o melhor resultado em todos os pontos inicias,

atingindo portanto um nimero de ocorréncias igual a dez. Além disso, o desvio médio entre os
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resultados de cada ponto foi de apenas 9.98E — 08, ou seja, 0.0000000998.

Assim, para o caso TO1, foi observada a consisténcia absoluta do HSCM nas dez tentativas.
De forma geral , a coluna D,;.,, mostra valores muito baios para os desvio médios, corrobo-

rando com a consisténcia do HSCM.

Analisando a coluna Ocorr, podemos observar que nos tres primeiros casos, houve 100 %.
Nos demais casos, essa frequéncia diminuiu, mas deve-se ressaltar que essa queda € decorrente
da exigéncia de um alto nivel de precisdo, em 6 casas decimais. Se considerarmos 5 casas

decimais, teriamos Occur = 10.

A coluna T,,.4i, apresenta o tempo médio das dez tentativas, medidos em segundos. Os
valores tabulados comprovam a eficiéncia do algoritmo HSCM para resolucio do problema de

clustering com 1.000.000 (um milhdo) de observagdes.
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4.3.2 Analise dos Resultados

Resultados Problemas Testes T01,T02 e T03

A tabela 4.4 apresenta os resultados dos problemas teste TO1, T02 e TO3, cujo resultado

obtido comportou-se dentro do esperado.

As distribuicdes sintéticas associadas a cada teste estdo identificadas na coluna Dist, a
posicdo de suas médias nas colunas (U, ) € o nimero de observacdes dessas distribuicdes

na coluna (obsgy,) .

As solugdes ou clusters obtidos pelo HSCM sdo indentificados pela coluna (Grp) , as
posicoes de cada um dos seus centrdides nas colunas (cy,c;) € o nimero de observacoes as-

sociadas a cada cluster se encontra na coluna (0bspeg).

A ultima coluna delta obs exibe exibe a diferenca entre o nimero de observagdes de cada

distribui¢do sintética e o nimero de observacdes do seu cluster correspondente ou seja :

delta obs = obsgiy, — 0bSpeg 4.6)
Para o teste TO1 , encontram-se as informagdes de suas distribugdes sintéticas {D1,D2} e
as solugdes do HSCM {hl,h2}.

Para o teste TO2 , encontram-se suas distribugdes sintéticas {D1,D2,D3} e as solugdes do
HSCM {hl,h2,h3} .

Finalmente, para o teste TO3 , encontram-se suas distribugdes sintéticas {D1,D2,D3,D4}
e as solugcdes do HSCM {hl,h2,h3,h4} .

Probl Distribui¢des Sintéticas Solu¢des HSCM delta
Teste | Dist U U obsgin | Grp cl c2  0bspegy | ODbs.
TO1 DI 0.8322 0.2665 333333 | hl 0.8318 0.2669 333647 | -314
D2 0.3541 0.4287 666667 | h2 0.3538 0.4287 666353 | 314
T02 DI 0.5076 0.8989 166667 | hl 0.5078 0.8992 166668 -1
D2 0.8316 0.6322 333333 | h2 0.8319 0.6321 333525 | -192
D3 1.4190 0.5746 500000 | h3 1.4193 0.5742 499807 | 193
TO3 DI 0.7185 0.1284 100000 | hl1 0.7186 0.1285 100000 0
D2 0.9826 0.1033 200000 | h2 0.9826 0.1032 200000
D3 0.3332 0.3960 300000 | h3 0.3332 0.3960 300000
D4 0.6365 0.4301 400000 | h4 0.6365 0.4300 400000

S O O

Tabela 4.4: Resultados dos Testes TO1, TO2 e TO3
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As representacOes graficas dos resultados para estes trés testes estdo registrados nas figuras
4243e44.

Cada figura mostra a representacao grafica da solu¢dao do respectivo problema teste. As
média de cada distribui¢do normal estdo assinaladas na figura pelo simbolo ”+”. Os pardmetros

(Ui, 0;) destas distribui¢des encontram-se na tabela 4.2.

As trés figuras mostram os limites de cada uma das distribuicdes sintéticas por essas estarem

visivelmente separadas.

O processamento do agrupamento pelo HSCM foi realizado com o niimero de grupos ¢

igual ao nimero de distribui¢des sintéticas.

Cada cluster é representado por uma cor diferente na figura. Os seus centréides estao

assinalados pelo simbolo ”x”.

Quando a média e o centrdide coincidem ocorre a fusdo do simbolo ”+”’com o simbolo

” % ”transformando-se em 7*”

Resultado T01

Para o primeiro problema teste TO1, pode-se observar que houve uma correspondencia
entre cada distribuicao sintética e os clusters da solugdo do HSCM. Desta forma, tem-se que
a distribuicdo sintética D1 pode ser associado ao cluster hl. Analogamente , a distribuicdo

sintética D2 associa-se ao cluster h2.

Pode-se observar também que as posi¢des dos centrdides obtidas pela Solugdo do HSCM

sdao muito proximos das médias das distribuicdes sinéticas.

Analisando-se a ultima coluna delta obs, que exibe a diferenga entre o nimero de observacgdes
de cada distribui¢do sintética e seu correspondente cluster, constata-se que houve uma diferenca

de 314 entre as Distribui¢des Sintéticas e as Solu¢des do HSCM.

Deve-se ressaltar que este resultado nio se configura em um erro, pois hd pontos da distribui¢ao

sintética que estdo mais proximos do centro do outro cluster.

A alocacdo destas observagdes ao cluster mais préximo responde pelo ganho de 0.07%

apresentado pelo Teste na tabela 4.3

Resultado T02

Para o problema Teste T02 foram obtidos resultados similares ao Teste TO1



