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RESUMO

O objetivo € apresentar um estudo comparativo dos principais modelos de algoritmos de
Andlise de Agrupamento (Cluster Analysis) existentes na literatura e implementados em
softwares, visando 0 seu uso no processo de descoberta de conhecimentos em grandes bancos
de dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD). Os algoritmos de agrupamento s&o
diferenciados de acordo com 0 seu método de formagdo (Hierdrquico, Particdo, Baseado em
Modelo, Baseado em Grade e Baseado em Densidade) e também pela medida de distancia que
expressa a similaridade ou dissimilaridade entre os objetos. Mostram-se também critérios de
mensuracdo para que se possam avaliar quais os melhores algoritmos para grandes bases de
dados. Os agoritmos foram avaliados com dados reais e simulados utilizando a Linguagem R,
gue apontou o algoritmo k-medoid como 0 mais preciso e rapido. O trabalho mostra que o uso
de Andlise de Agrupamentos (AA) pode ser feito através de software gratuito e com méaquina
de baixo custo, mas para se obtenham bons resultados sd0 hecessarios solidos conhecimentos

tedricos sobre AA.

Palavras-chaves: Algoritmos, Andlise de Agrupamento, Mineracdo de Dados, Linguagem R



ABSTRACT

The objective of this work is to present a comparative study about the main models of
Cluster Anaysis available in todays literature and implemented in softwares, with the purpose
of Knowlege Discovery in Databases (KDD). Cluster Analysis (CA) agorithms differ
according to the method used (Hierarchical, Partition, Model-Based, Grid-Based and Density-
Based) and also cording to the measure of the distances that expresses the similarities or
dissimilarites between objects. Measuring criterias are used to evaluate which are the best
algorithms for large databases. The algorithms are evaluated in R Language with real and
simulated data, that indicated k-medoid is the most fast and accurate algorithms. This work
proof that the use of Cluster Analysis can be do with free softwares and with machine of the
lower cost, but to have good results is necessary good theoretical knowledge about CA.

Keywords: Algorithm, Cluster Analysis, DataMining, R Language.
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1. INTRODUCAO

Nos dias de hoje a informagdo adquiriu um valor que até alguns poucos anos atrés era
impensavel, tanto que em muitos casos a maior rigueza que a empresa possui € aquilo que ela
sabe sobre seus clientes.

Com o advento das transactes eletrénicas, em especial as redizadas via Internet, as
empresas acumulam em seus bancos de dados mais e mais informagdes. Em consequéncia
disso, estes bancos de dados passam a conter informagOes ricas sobre varios dos
procedimentos dessas empresas e, principa mente, sobre seus clientes.

Com base nas informagdes sobre o cliente, como transagdes comerciais, habitos de
consumo e até mesmo hobbies, € possivel tracar associagcdes que revelem oportunidades de
novos negocios ou de melhora nos servigos prestados, como, por exemplo oferecer um
atendimento personalizado.

Com o crescimento do volume de dados, cresceu também a busca pela informacéo que
estes dados “escondem”. Com as diversas técnicas de mineracdo de dados (data mining)
desenvolvidas, esta busca esta cada dia mais rapida e eficaz. Este trabalho discute uma das
técnicas de andlise de dados existentes, a Analise de Agrupamentos.

Conforme CHEN et al. (1996), Andlise de Agrupamentos (AA) é um processo de
classificac@o ndo supervisionado para agrupar de forma fisica ou abstrata objetos similares em

classes (também chamado de grupos, agrupamentos, conglomeradosou clusters).

1.1. Definicéo do problema

Dividir um conjunto de objetos em grupos menores e mais homogéneos é uma operacéo
fundamental para mineracdo de dados, ja que quanto menor o grupo, mais fécil de ser
modelado e gerenciado (HUANG, 1997b).

A divisdo de um grupo em outros menores se da através de agoritmos de Andlise de
Agrupamento. Segundo OLIVEIRA e BORATTI (1999), um algoritmo é uma sequéncia finita
e logica de instrucdes ou passos, que mostram como resolver um determinado problema. Um
algoritmo especifica ndo apenas as instrucdes, mas também a ordem em que elas devem ser

executadas.



Existe um grande nimero de algoritmos de Andlise de Agrupamentos. Basicamente, um
agoritmo de AA é formado pela medida de similaridade® ou de dissimilaridade adotada para
medir o quanto semelhantes ou distintos sdo dois objetos e pelo método de formacdo do
agrupamento.

As particularidades dos métodos de formacdo e das medidas de similaridade
influenciam decisivamente sobre qual agoritmo utilizar em cada conjunto de dados, o que
torna um algoritmo mais ou menos indicado para uma determinada tarefa. Como exemplo
disto, pode-se citar o fato de alguns algoritmos encontrarem facilmente grupos esféricos?, mas
possuirem dificudades para encontrar grupos com formato cilindrico ou com formato
aleatdrio. A escolha do algoritmo errado trard, como consequéncia, resultados imprecisos e
indtels.

Outro ponto importante a ser levado em conta ha escolha do algoritmo € o tamanho das
bases de dados. Freqlientemente elas possuem milhdes de registros e isto torna impraticavel o
uso de alguns algoritmos, especialmente os hierdrquicos, devido ao tempo de resposta e aos
recursos computacionais (principal mente memoria RAM) gue consomem.

Além do problema do desempenho, grandes bancos de dados trazem consigo a
tendéncia da existéncia de um volume significativo de dados discrepantes (outliers) e/ou
inconsistentes. Estes valores, se ndo tratados de maneira adequada, também podem interferir
no resultado final da andlise Portanto, é necessario fazer um pré-processamento dos dados

Levando-se em conta as diversas opgoes de métodos de formacéo de agrupamentos e de
medidas de similaridade/dissimilaridade, bem como a necessidade de desempenho e de
tratamento de informacdes erroneas em grandes bancos de dados, a escolha do algoritmo se
torna uma tarefa das mas complexas. Este trabalho pretende esclarecer tais pontos,

explicando e comparando os principais métodos de Andlise de Agrupamentos existentes.

1.2. Justificativa

A Andlise de Agrupamentos tem sido largamente utilizada em &reas como pesquisa de
mercado, analise de dados e reconhecimento de padrbes. Além disto, os agoritmos estdo

sobre um processo de desenvolvimento bastante intenso (HAN e KAMBER, 2001).

1 BUSSAB et al. (1990), propdem o uso do termo parecenca.
2 Diz-se que um cluster (agrupamento) possui formato esférico quando ao se plotar osindividuos que fazem
parte do agrupamento no eixo cartesiano forma-se afigurade um circulo.
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Esta grande utilizacdo em mineracdo de dados ndo ocorre por acaso. A Anadise de
Agrupamentos traz consigo uma série de beneficios, tais como:
possibilita ao usuério encontrar grupos Uteis;
auxilia no entendimento das caracteristicas do conjunto de dados;
pode ser usada ha geracéo de hipéteses;
permite predicdo com base nos grupos formados.
permite o desenvolvimento de um esquema de classificagdo para novos dados.
Existem diversos algoritmos de AA e as ferramentas de mineracdo de dados trazem
implementados tipos especificos destes agoritmos. Conhecer as caracteristicas e
particularidades de cada uma deles auxilia na tomada de decisdo sobre qual utilizar, fazendo
com que a empresa economize tempo e, principalmente, dinheiro. A justificativa deste
trabalho se da justamente por isto, uma vez que:
faz uma revisdo bibliogréfica dos novos métodos de formacdo de agrypamento, ndo
esguecendo de mostrar os mais tradicionais;
apresenta diferentes formas de calcular a similaridade entre objetos, existindo
variaveis de tipos mistos ou néo.
mostra a utilizagdo dos algoritmos em uma linguagem gratuita.
compara 0s resultados obtidos com o0s testes, apontando as vantagens e

desvantagens dos algoritmos.
1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo geral

Estudar a eficiéncia e a efetividade dos principais agoritmos de Andise de

Agrupamentos em grandes bancos de dados.

1.3.2. Objetivos especificos

Levantar principais algoritmos de Andlise de Agrupamentos.

Levantar as medidas de parecenca para cadatipo de variavel.

Relacionar as vantagens e deficiéncias dos algoritmos.

Aplicar os agoritmos disponiveis na linguagem R em uma base com dados reais e em
outra com dados simulados.

Verificar adimensionalidade dos algoritmos.

13
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Verificar a escalabilidade dos algoritmos.
Verificar ainterpretabilidade e usabilidade dos resultados gerados.

1.4. Limitacéo

Este trabalho visa estudar alguns dos principais algoritmos de AA existentes atualmente
na literatura mundial e testar aqueles presentes na linguagem R em grandes bases de dados.

N&o foi criado ou implementado nenhum novo agoritmo.

1.5. Estrutura do trabalho

Este trabalho esta dividido em seis capitul os, apresentados a seguir:

O primeiro capitulo apresenta uma breve introducéo, com a definicdo do problema, a
justificativa, o objetivo geral, os objetivos especificos e a limitagdo do trabal ho.

No segundo capitulo sdo apresentadas e conceituadas as fases do processo de descoberta
de conhecimento em banco de dados, dando um maior destaque para a fase de mineragéo de
dados.

O terceiro capitulo trata dos algoritmos de Anadise de Agrupamentos, mostrando as
diferentes medidas de similaridade e os diversos métodos de formacao.

O quarto capitulo apresenta os materiais e os métodos empregados nos testes.

No quinto capitulo ser&0 demonstrados os testes com os agoritmos em um banco de
dados real e em uma base simulada.

Finalmente, o sexto capitulo traz as conclusdes e sugestfes para pesquisas futuras.



2. DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCOS DE DADOS

O aumento das transacOes comerciais por meio eletrénico, em especial as feitas via
Internet, possibilitou as empresas armazenar em seus bancos de dados registros contendo
dados importantes sobre seus clientes.

Os produtos adquiridos, e até mesmo aqueles que foram apenas consultados mas néo
comprados (isto para 0 caso das transagdes via Internet), aliados aos dados exigidos durante o
cadastro do cliente, forma o que é chamado de “perfil do cliente”.

Conhecer o perfil do cliente traz uma série de beneficios para a instituicdo, sendo o
principal deles, a capacidade de melhorar a qualidade de seus servicos prestados. Conhecendo
0 publico avo é possivel montar uma melhor estratégia de marketing e com isto obter
resultados mais significativos com a venda de produtos e/ou servicos.

O problema é que estes registros, muitas vezes, representam apenas dados e ndo
conhecimento. Visando transformar estes dados em conhecimento, surge 0 processo chamado
de Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados (Knowledge Discovery in Databases -
KDD), que FAYYAD et al. (1996) definem como sendo “o processo, néo trivial, de extracéo
de informacfes implicitas, previamente desconhecidas e potencialmente Uteis, a partir dos
dados armazenados em um banco de dados’.

Os autores justificam o seu conceito dizendo que o processo é ndo trivia ja que alguma
técnica de busca ou inferéncia é envolvida, ou sgja, ndo é apenas um processo de computacdo
direta. Os padrbes descobertos devem ser validos com algum grau de certeza, novos (para o
sistema e de preferéncia também para o usuario), potencialmente Uteis (trazer algum
beneficio) e compreensivel's (se ndo imediatamente entdo depois da interpretacéo).

FAYYAD et al. (1996) dizem ainda que o KDD cortém uma série de passos, a saber:
selecdo, pré-processamento e limpeza, transformagdo, mineragdo de dados (@data mining) e
interpretacao/avaliacdo. Simplificando, pode-se dizer que o processo de KDD compreende, na
verdade, todo o ciclo que o dado percorre &é virar informac&o, conforme pode ser visto na
Figural.

DINIZ e LOUZADA NETO (2000) afirmam que, embora esses passos devam ser
executados na ordem apresentada, 0 processo € interativo e iterativo. Diz-se que 0 processo é

interativo, pois 0 usuério pode, e por vezes necessita, continuamente intervir e controlar o



curso das atividades. Diz-se também que € iterativo, por ser uma sequéncia finita de

operacOes em que o resultado de cada uma é dependente dos resultados das que a precedem.

Selegio Fré- pru:-cessament-:- Transf-:-rmaga-:- [rata hining Interpretaga-:-
Er - @ lepeza m Axrallagau:-
Crados Dado Alva Lrados Lrados ‘ Padiies ‘ Conhedmenta

‘ Pré-processados ‘ Transfarmadaos
|

Figural: O ciclo do processo de KDD. Fonte: Adaptacdo de FAYYAD et al. (1996).

Baseado na definicdo é possivel ver qgue KDD é uma tarefa intensiva de descoberta de
conhecimento. Possui interagdes complexas, feitas ao longo do tempo, entre o homem e o
banco de dados através de um conjunto heterogéneo de ferramentas.

Dada uma visdo geral sobre o processo de KDD, 0s tOpicos a seguir examinam 0s
conceitos a respeito das suas fases. Alguns pesquisadores tendem a considerar KDD e Data
Mining como sinbnimos, este trabalho segue a visdo de autores como FAYYAD, et al.(1996),
gue n&o tratam Data Mining como um sinénimo de KDD, mas sim como um dos passos dele.

2.1. Selecao dos dados

A fase de selecéo dos dados € a primeira no processo de descobrimento de informacao.
Nesta fase é escolhido o conjunto de dados, pertencente a um dominio, contendo todas as
possiveis varidveis (também chamadas de caracteristicas ou atributos) e registros (também
chamados de casos ou observacoes) que fardo parte da andlise. Normalmente, a escolha dos
dados fica a critério de um especialista do dominio.

O processo de selecdo € bastante complexo, uma vez que os dados podem vir de uma
série de fontes diferentes (data warehouses, planilhas, sistemas legados) e podem possLir 0s
mais diversos formatos. DUNKEL et al. (1997), destaca que este passo possui impacto

significante sobre a qualidade do resultado do processo.

2.2. Pré-processamento e limpeza dos dados

Esta € uma parte crucial no processo, pois a qualidade dos dados vai determinar a

eficiéncia dos agoritmos de mineracdo. Nesta etapa deverdo ser redizadas tarefas que
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eliminem dados redundantes e inconsistentes, recuperem dados incompletos e avaliem
possiveis dados discrepantes ao conjunto (outliers). Mais uma vez, o auxilio do especialista
do dominio é fundamental.

Nesta fase também sdo utilizados métodos de reducéo ou transformagéo para diminuir o
numero de variaveis envolvidas no processo, visando com isto melhorar o desempenho do
algoritmo de andlise.

DUNKEL et al. (1997) afirma que a identificacdo de dados inapropriados dentro do
conjunto selecionado € problemética, e isto dificulta a automatizacdo desta fase. Definir um
dado como “ruim” dentro do conjunto depende da estrutura do mesmo e também de que

aplicagdo é dada aele.

2.2.1. Dados ausentes (missing values)

Um problema bastante comum nesta fase é a auséncia de valores ara determinadas
variaveis, ou sgia, registros com dados incompletos, seja por falhas no processo de selecdo ou
de reviséo.

O tratamento destes casos € necessario para que os resultados do processo de mineragcéo
sgjam confidveis. Existem basicamente trés alternativas de solucéo para esse problema:

Usar técnicas de imputacdo, ou seja, fazer a previsdo dos dados ausentes e
completé&los individualmente. Esta solucdo € bastante eficiente para um conjunto
pequeno de dados, onde pode ser feita pelo especialista no dominio de forma manual. O
problema é que normamente o volume de dados € muito grande, o que obriga 0 uso de
softwares que apresentam resultados ndo t&o precisos;

Substituir o valor faltante pela média aritmética da variavel. Esta técnica apresenta
dois problemas: aplica-se apenas a varidvels numéricas e, quando pode ser aplicada,
substitui 0 dado faltante por um aproximado, podendo acarretar na obtencdo de
resultados n&o t&o corretos,

Excluir o registro inteiro. Embora esta técnica exclua da analise um caso inteiro,
muitas vezes pela falta de apenas um de seus atributos, € a melhor solucéo pois elimina

0 risco da andlise ser feita com dados ndo reais.
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2.2.2. Dados discrepantes (outliers)

Dados que possuem valores extremos, atipicos ou com caracteristicas bastante distintas
dos demais registros séo chamados de discrepantes, ou outliers. Normalmente registros que
contém valores outliers sdo descartados da amostra, porém isto so deve ocorrer quando o dado
representar um erro de observacao, de medida ou algum outro problema similar.

O dado deve ser cuidadosamente analisado antes da exclusdo, pois embora atipico, 0
valor pode ser verdadeiro. Outliers podem representar, por exemplo, um comportamento ndo
usual, uma tendéncia ou ainda transagcBes fraudulentas. Encontrar estes valores é, muitas

vezes, 0s objetivo da mineracdo de dados.

2.3. Transformacao dos dados

Apbs serem selecionados, limpos e pré-processados, os dados necessitam ser
armazenados e formatados adequadamente para que os algoritmos possam ser aplicados.

Em grandes corporacdes € comum encontrar computadores rodando diferentes sistemas
operacionais e diferentes Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados (SGDB). Estes dados
gue estdo dispersos devem ser agrupados em um repositério Unico.

Além disto, nesta fase, se necessario, é possivel obter dados faltantes através da
transformagdo ou combinac&o de outros, séo os chamados “dados derivados’. Um exemplo de
um dado que pode ser calculado a partir de outro é a idade de um individuo, que pode ser

encontrada a partir de sua data de nascimento.

2.4. Mineracdo de dados (data mining)

Todas as etapas do processo de KDD sdo importantes para 0 sucesso do mesmo.
Entretanto, é a etapa de Mineracdo de Dados (data mining) que recebe o maior destague na
literatura. Segundo FAYYAD et al. (1996), Mineracdo de Dados € o processo de
reconhecimento de padrGes vadidos ou ndo, existentes nos dados armazenados em grandes
bancos de dados.

Ja conforme BERRY e LINOFF (1997), Mineracdo de Dados € a exploracéo e andlise,
de forma automética ou semi-automética, de grandes bases de dados com objetivo de
descobrir padrdes e regras. Os autores destacam que o objetivo do processo de mineracdo €
fornecer as corporagdes informacfes que & possibilitem montar melhores estratégias de

marketing, vendas, suporte, melhorando assim 0s seus negécios.
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A Mineracdo de Dados tras consigo uma série de idéias e técnicas para uma vasta
variedade de campos. Edtatisticos, pesquisadores de Inteligéncia Artificid (1A) e
administradores de bancos de dados usam técnicas diferentes para chegar a um mesmo fim, ou
sgja, ainformagéo.

A diferenca entre estas areas esta nos termos utilizados, onde estatisticos véem variaveis
dependentes e independentes, pesquisadores de IA véem caracteristicas e atributos e
administradores de bancos de dados véem registros e campos (BERRY e LINOFF, 1997).
Independente da linha de pesquisa a que estéo ligadas, as técnicas fazem uso de méodos

computacionais para a Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados.

2.4.1. Aplicagbes

Hoje praticamente ndo existe nenhuma area de conhecimento em que as técnicas de
mineracdo de dados ndo possam ser usadas. Entretanto existem éreas onde o uso tém sido
mais freqiente, FAYYAD et al. (1996) citam exemplos de aplicacdes nestas areas.

Marketing: reducéo dos custos com o envio de correspondéncias atraves de sistemas de
mala direta a partir da identificacdo de grupos de clientes potenciais, que é feito através do
perfil, conforme ja comentado no inicio deste capitulo.

Deteccao de fraude: reclamagdes indevidas de seguro, chamadas clonadas de telefones
celulares, compras fraudulentas com cartdo de crédito e nomes duplicados em sistemas de
Previdéncia Social.

I nvestimento: diversas empresas tém usado técnicas de mineracéo de dados, embora a
maioria delas ndo as revela, para obter ganhos financeiros. S&o usados especiamente model os
de redes neurais no mercado de acdes e na previsao da cotacdo do ouro e do ddlar.

Producdo: empresas deservolvem sistemas para detectar e diagnosticar erros na
fabricacéo de produtos. Estas falhas s8o normalmente agrupadas por técnicas de Andlise de

Agrupamentos.

2.4.2. Tarefasdesempenhadas

As técnicas de mineragdo podem ser aplicadas a tarefas (neste contexto, um problema
de descoberta de conhecimento a ser solucionado) como associagdo, classificagao,
predicdo/previsdo, sumarizacdo e segmentacdo. A seguir temos uma descricéo resumida de
cadaumadelas (FAYYAD e STOLORZ, 1997):
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Associacao: consiste em determinar quais fatos ou objetos tendem a ocorrer juntos num
Mesmo evento ou huma mesma transacao.

Classificacéo: consiste em construir um modelo que possa ser aplicado a dados ndo
classificados visando categorizar os objetos em classes. Todo objeto € examinado e
classificado de acordo com a classe definida (HARRISON, 1998).

Predicao/Previsdo: predicdo é usada para definir um provavel valor para uma ou mais
variaveis. A previsdo € utilizada quando se tém séries temporais (dados organizados
cronologicamente), como por exemplo a previsao da cotagcdo de uma agdo na bolsa de valores.

Sumarizacao: a tarefa de sumarizacdo envolve métodos para encontrar uma descricéo
compacta para um subconjunto de dados (FAYYAD et al., 1996).

Segmentacdo: é um processo de particdo, que visa dividir uma populagéo em subgrupos
mais heterogéneos entre si. E diferente da tarefa de classificacdo, pois ndo existem classes

predefinidas, os objetos sdo agrupados de acordo com a similaridade.

2.4.3. Algumastécnicas

HARRISON (1998) afirma que ndo existe uma técnica que resolva todos os problemas
de mineracdo de dados. Diferentes técnicas servem para diferentes propésitos, cada uma
oferecendo vantagens e desvantagens.

Atualmente existem diversas técnicas, algumas delas sdo ligadas a Inteligéncia Artificial
(IA), como Arvores de Decisdo, Regras de Inducéo e Redes Neurais Artificiais (RNA). Outras
possuem maior relacdo com a Estatistica, tais como Andlise de Regressdo e a Andise
Multivariada, dentro delas pode-se citar a Andlise de Agrupamento.

A escolha da técnica esta fortemente relacionada com o tipo de conhecimento que se
desgja extrair ou com o tipo de dado no qual ela serd aplicada. A seguir seréo apresentadas

brevemente algumas das técnicas mais conhecidas e usadas.

2.4.3.1. Arvoresdedecisio

Segundo BERSON et al. (1999) arvore de decisdo € um modelo preditivo que pode ser
visualizado na forma de uma arvore. Cada ramo da arvore € uma questdo de classificacdo e
cada folha € uma particdo do conjunto de dados com sua classificacgo.

A forma de execucdo é dado um conjunto de dados cabe ao usuério escolher uma das
variaveis como objeto de saida. A partir dai, o algoritmo encontra o fator mais importante

correlacionado com a variavel de saida e coloca-o como o primeiro ramo (chamado de raiz),
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os demais fatores subseqiientemente sdo classificados como nés até que se chegue ao Ultimo
nivel, chamado de folha, conforme pode ser observado na Figura 2.

Assim, a arvore de decisdo utiliza a estratégia de dividir para conquistar, um problema
complexo é deconmposto em subproblemas mais simples e recursivamente a mesma estratégia

€ aplicada a cada subproblema.

Mivel 1

“u
Nivel 2 o @ 0 Raiz
/\ [] Mo
() Fohas
Nivel 3 @ *3
/ \ X, Variaveis
Nivel 4 @ ¢, Classes

Figura2: Estrutura de uma éarvore de decisao.

Dentre os algoritmos de arvore de decisdo, BERSON et al. (1999) cita: ID3 (que foi o
primeiro agoritmo sobre o assunto), C4.5 (um melhoramento do anterior), CHAID (Chi-

Sguared Automatic Induction) e CART (Classification and Regression Trees).

2.4.3.2. Regrasdeinducéo

A técnica de Regras de Inducéo € atamente automatizada e, possivelmente, € a melhor
técnica de mineracdo de dados para expor todas as possibilidades de padrdes existentes em
um banco de dados (BERSON et al., 1999).

A Regra de Inducéo consiste em uma expressao condicional do tipo: se <condicao>
entdo <consequiéncia>, ou, em outras palavras: se <isto> ent&o <aquilo>. Por exemplo:

- se comprou cerea entdo comprou também leite

- Se.comprou queijo e presunto entdo comprou também péo

- se comprou café e aclcar entdo comprou também leite

ApoGs aformagdo das regras, se constréi uma tabela como percentua de precisdo (com
gue freqiéncia a regra esta correta?) e de cobertura (com que freqiéncia a regra pode ser

usada?). Quanto maior o percentual, melhor a regra.



2.4.3.3. Redesneuraisartificiais

Segundo COMRIE (1997), as Redes Neurais Artificiais sdo #cnicas que procuram
reproduzir de maneira simplificada as conexdes do sistema bioldgico neural. Estruturalmente,
consistem em um numero de elementos interconectados, chamados neurénios, organizados
em camadas que aprendem pela modificacdo de suas conexdes Tipicamente, temse uma
camada de entrada ligada a uma ou mais camadas intermedidrias que sdo ligadas a uma
camada de saida (ver Figura 3).

A partir de um conjunto de treinamento, procura-se aprender padrdes gerais que possam
ser aplicados a classificacdo ou a predicdo de dados. A funcdo basica de cada neurénio é
avaiar valores de entrada, calcular o total para valores de entrada combinados, comparar o

total com um valor limiar e determinar o valor de saida.

Camada Camada Camada
de Entrada Intemmediaria de Saida
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Figura 3: Exemplo de uma rede neural multicamadas.

Dentre os diversos modelos de RNA, os que melhor se adequam a mineracdo de dados
s80 as redes auto-organizaveis, ou Redes de Kohonen (homenagem a Teuvo Kohonen

pioneiro no desenvolvimento desta teoria).

2.4.3.4. Andlise de Regressio

Segundo CHATTERJEE e PRICE (1991), a Andlise de Regressdo € uma das técnicas
mais utilizadas na andlise dados. Busca explicar uma ou varias variaveis de interesse
(continuas, ordinais ou binérias) em fungdo de outras. Uma vez construido o modelo, ele pode
ser usado para readlizar predicoes, previsdes ou calcular probabilidades.

A Andlise de Regressdo possui basicamente quatro passos. selecdo das variaveis

regressoras ou preditoras, diagnostico para verificar se 0 modelo gustado € adequado,
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aplicacdo de medidas remediadoras quando as condi¢bes do modelo ndo sdo satisfeitas e
validagdo do mesmo.
Quando a Regressdo for do tipo Linear® (sem interacdo) a equacdo para um problema

com n variaveis terd a seguinte expresséo:
%—1
Y=Db,+ta b X +e (1)

onde Y é o resultado da varidvel de interesse no i-ésimo nivel de X, X; s9o as variaveis

preditoras, b’s sG0 0s parémetros a serem estimados e e; S0 0s erros aeatorios.

2.4.3.5. Andlisede Agrupamentos

A Andlise de Agrupamentos, também chamada de segmentacdo de dados, possui uma
variedade de objetivos. Todos eles dizem respeito a agrupar ou segmentar uma colecéo de
objetos em subconjuntos, 0s agrupamentos, onde os objetos dentro de um mesmo
agrupamento sdo mais proximos entre si do que com qualquer outro objeto alocado em outro
agrupamento (HASTIE et al., 2001).

Os agoritmos de Andlise de Agrupamentos mais conhecidos e utilizados serdo

estudados no capitulo seguinte.

2.5. Interpretacéo e avaliagéo

Esta é mais uma fase que deve ser fita em conjunto com especialistas no assunto. O
conhecimento adquirido através da técnica de mineracdo de dados deve ser interpretado e
avaliado para que o objetivo final sgja a cancado.

Caso o resultado fina sgja satisfatorio, aplica-se. Caso ocorra 0 contrério, 0 que ndo é
raro, 0 processo pode retornar a qualquer um dos estégios anteriores ou até mesmo ser
recomegado, conforme pode ser observado na Figura 1.

Duas das agBes mais comuns caso 0 resultado ndo segja satisfatorio sdo: modificar o
conjunto de dados inicial e/ou trocar o algoritmo de mineracéo de dados (ou ao menos alterar

suas configuracdes de entrada).

3 Existe aindaa Regressdo N&o Linear.
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3. ANALISE DE AGRUPAMENTOS (CLUSTERANALYSIS)

Segundo HUANG (1997b), Andlise de Agrupamentos, ou Cluster Analysis € uma
técnica para reunir objetos em grupos, de tal forma que os objetos que estdo N0 Mesmo grupo
s80 mais similares entre s do que objetos gue estéo em outro grupo definido, segundo uma
medida de similaridade pré-estabelecida.

Conforme WIVES (1999), o objetivo da AA é identificar os objetos que possuem
caracteristicas em comum e separa-1os em subconjuntos similares, determinando o niUmero e
as caracteristicas desses grupos.

HUANG (1997b) vé a particdo de objetos em grupos mais homogéneos como sendo
uma operacdo fundamental para mineracéo de dados, ja que a operagdo é necessaria para um
grande numero de tarefas, como a classificacdo ndo supervisionada e a sumarizacdo de dados,
bem como na divisdo de grandes conjuntos heterogéneos de dados em conjuntos menores,
mais faceis de gerenciar e modelar.

Existem inimeros algoritmos baseados em medidas de similaridade ou modelos
probabilisticos para a formacéo dos agrupamentos. Conforme BUSSAB et al. (1990), os
algoritmos de AA exigem de seus usuérios a tomada de diversas decisdes, fazendo surgir a
necessidade do conhecimento das propriedades de cada um deles.

Conhecendo-se os diferentes algoritmos, € possivel determinar qual deles € a melhor
escolha para atingir os objetivos estabel ecidos, fazendo assim com que o tempo e o custo de

recuperacdo diminua.

3.1. Definicao formal

HRUSCHKA e EBECKEN (2003) definem formalmente Andlise de Agrupamentos da
seguinte forma: um conjunto de n objetos X = {X1, Xz, ..., X}, onde X; T AP é um vetor de
dimensdo p que pode ser agrupado em k agrupamentos diguntos C = {Ci1, Cz, ..., C4},
respeitando as seguintes condicoes:

C1ET,E2.E C=X;
Cit{}," i, 1£i£k;
CCC={}"itj,1£ifk elE jEKk;
Ou sgja, a unido dos subgrupos forma o conjunto original, um objeto n&o pode pertencer

amais de um agrupamento e cada agrupamento deve possuir a0 menos um objeto.



3.2. Caracteristicas desgjadas em mineracdo de dados

Para que um agoritmo de AA possa ser satisfatoriamente usado para mineragéo de
dados em grandes bases de dados é preciso que ele atenda a uma série de requisitos. ZATANE
et al. (2002) e HAN e KAMBER (2001) destacam:

Possua escalabilidade: capacidade de aumentar o tamanho da base de dados,
nimero de registros, sem que, com isto, 0 tempo de execucdo aumente ha mesma
proporcéo. Supondo que o agoritmo leve um tempo t para agrupar n registros, &
duplicar o tamanho da base o tempo de processamento também iré crescer. Porém, para
gue sgja dito que o algoritmo possui escalabilidade é necessario que o novo tempo fique
mais proximo de t do que de 2t. Em outras palavras, é necess&rio que o aumento de
tempo ndo sgja proporcional ao aumento do nimero de registros,

Possua alta dimensionalidade: suporte base de dados que possuem milhares de
registros e/ou um grande nimero de colunas (atributos);

Possa ser usada em base de dados com diferentes tipos de variaveis (atributos), ja
gue bancos de dados do mundo real representam um objeto ou individuo através de
varidveis dos tipos mais diversos;

Identifique clusters com diferentes formatos,

Regueira 0 minimo de conhecimento sobre o dominio para determinar os
parametros de entrada;

Tenha habilidade para lidar com dados incorretos e outliers, uma vez que quanto
maior o volume de dados maior é a tendéncia de existirem dados incorretos;

N&o sgja sensivel a ordem dos registros, ou sgja, deve encontrar o0 mesmo resultado
mesmo que os dados sgfam apresentados em uma ordemdiferente;

Gere resultado de facil interpretagéo.

3.3. Medidas de distancia

Um passo importante na utilizacdo da Andlise de Agrupamentos € a escolha de um
critério que mega a parecenca entre dois objetos, ou sgja, um critério que diga o quanto dois
objetos sdo semel hantes ou distintos.

Quanto maior o valor encontrado, mais dissimilares sdo os objetos. Quarto menor o
valor, mais similares. A escolha do critério de parecenca depende basicamente do tipo de

variavel envolvida. Para cadatipo existe uma ou mais medidas de similaridade a ser aplicada.
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3.3.1. Variaveisintervalares

Variaveis intervalares sdo mensuradas aproximadamente numa escala linear. Por
exemplo: peso, atura, temperatura e coordenadas de latitude e longitude.

O maior problema encontrado neste tipo de varidvel é que elas geralmente se encontram
em unidades diferentes. Ror exemplo, Eso € expresso em quilograma, atura em metros e
temperatura em graus. Conforme HAN e KAMBER (2001), o uso de variaveis com unidades
diferentes afetara a andlise, uma vez que dois objetos podem ter um valor de similaridade, em
termos numéricos, maior ou menor.

Os autores destacam que, antes de tudo, as variaveis sejam padronizadas. Isto pode ser

feito através do escore z (z-score), dado por:

z=2 (2)

R==8 x (3)
nix
e s é o desvio absoluto dado por:
1g
s=—a|x- ¥ (4)
Nz

Segundo HAN e KAMBER (2001), o desvio absoluto médio, s, € menos sensivel a

valores outliers do que o desvio padréo, s. Quando calculado o desvio absoluto, o desvio da
média (|xi - )ﬂ) ndo é elevado ao quadrado como no desvio padréo (equagdo 5), portanto os

efeitos dos outliers sdo reduzidos.

s=,’%é(xi-7)2 (5)

Ainda segundo os autores, existem outras medidas que poderiam ser utilizadas, como o
desvio absoluto mediano. Entretanto, a vantagem do uso desta é que os valores outliers do
escore z ndo se tornam tdo pequenos, podendo ainda assm ser detectados. Depois de
padronizados, a similaridade entre dois pares de objetos pode ser calculada por qualquer

medida de disténcia. A seguir, sd0 apresentadas algumas delas.
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3.3.1.1. Digtancia Euclideana

Dentre as medidas de distancia, a Euclideana é a mais conhecida. Para calcular a
distancia entre dois objetos (i € j) com dimensdo p (nUmero de variaveis), ela é definida por:
i)=&k - xF (6)
A distancia Euclideana possui uma série de derivacBes, como: Distancia Euclideana
Média, Distancia Euclideana Padronizada, Coeficiente da Disténcia Euclideana Padronizada e
Distancia Euclideana Ponderada.
Conforme BUSSAB et al. (1990), uma derivacdo muito usada em AA é Distancia
Euclideana Média (DEM), onde a soma das diferencas ao quadrado é divida pelo nimero de

elementos envolvidos:

7
6. ) = )

Esta medida de distancia pode ser usada quando existem dados ausentes fnissing

values), usando somente 0s “componentes’ observados.

3.3.1.2. Outras medidasdedistancia

Além das medidas de distancia ja citadas, existem outras medidas que podem ser usadas
como, por exemplo, o Vaor Absoluto e a distancia Manhattan (equacdo 8). Elas ndo seréo

discutidas aqui, pois ndo sdo comumente utilizadas.
N {
d(|,J):a|Xi|‘Xj| (8)
1=1

Vale mencionar que, aém de usar qualquer um dos coeficientes citados, o usuario pode
criar sua propria medida de distancia, desde que siga quatro premissas basicas, conforme
PISON et al. (1999) e BERRY e LINOFF (1997). Sgam i e quaisguer pontos o espago:

a. Na&o existe distancia negativa: d(i,j) 3 O;

b. A distncia de um objeto a ele mesmo é sempre zero: d(i,i) = 0;

c. Distancia € umafuncao simétrica: d(i,j) = d(j,i);

d. A distncia em linhareta entre i e ] € menor que qualquer outra que passe por um

terceiro ponto h, desde que h ndo sga um ponto que pertenca a reta que une i e j
(principio da desigualdade triangular): d(i, j) £ d(i,h)+d(h, j).
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3.3.2. Variaveisbinarias

Variaveis hindrias s8o0 aquelas que assumem somente dois valores possiveis (dois
estados): 0 e 1, onde O representa que determinada caracteristica ndo esta presente e 1
representa que a caracteristica esté presente. Por exemplo, dada a variavel estado da |ampada,
0 pode significar que ela esta desligada e 1 significar que ela esta ligada.

Ha dois tipos de varidveis binérias: as simétricas e as assmétricas. Uma variavel binéria
simétrica possui 0s estados equivalentes, ou sgja, ambos possuem 0 mesmo peso. Ndo ha
diferenca entre a caracteristica estar presente (1) ou ausente (0).

Uma variavel binaria assimétrica ndo possui pesos equivalentes para os dois estados, ou
sgja, existe diferenca entre a caracteristica estar presente ou ausente. Este tipo de variavel é
comumente utilizada para representar a presenca ou ndo de determinada doenga, como por
exemplo a AIDS. Por convencéo, usa-se o valor 1 para o resultado mais importante, no caso,
gue o paciente possui a doenca.

Existem métodos adequados para se calcular a semelhanca entre objetos através de
varidvels binarias. Um dos enfoques mais comuns para isto € calcular a matriz de
dissmilaridade entre os valores dados. Para isto, constroi-se a matriz de contingéncia para os
valores binarios conforme a Tabela 1 (JOHNSON e WICHERN, 1982):

Tabela 1: Tabela de contingéncia para os valores binarios

Objeto]
1 0 Soma
1 Que r q+r
Objetoi 0 S t s+t
Soma q+s r+t p=qgq+r+s+t

Fonte: JOHNSON e WICHERN, 1982.

Na Tabela 1, q representa o caso onde ambos 0s objetos possuem a caracteristica em
estudo, r representa 0 caso onde 0 objeto | possui a caracteristica em estudo e j ndo possui, S
representa 0 caso onde 0 objeto i ndo possui a caracteristica em estudo e j possui et representa
0 caso onde ambos 0s objetos ndo possuem a caracteristica em estudo.

O uso desta tabela depende do tipo de variave binaria. Se for simétrica, utiliza-se uma
equacdo que €, na verdade, a distancia Euclideana Média:

r+s
g+r+s+t’

d, j) = (9)

Se for assimétrica, utiliza-se a férmula conhecida como coeficiente de Jaccard:
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d(, j) =———— (10)
q+r+s
Como se pode notar, a Unica diferenca esta no uso ou ndo do casot. Isto se deve ao fato
de ndo ser importante considerar, para variaveis binarias assimétricas, o caso onde ambos 0s
objetos ndo possuem a caracteristica em estudo. Por exemplo, no estudo da AIDS, ndo é
relevante comparar dois individuos que ndo possuem a doenca.
Além destas equacdes, que sd0 as mais utilizadas, JOHNSON e WICHERN (1982)

trazem outras que déo menor ou maior peso para determinada situacdo (ver Tabela 2).

Tabela 2: Coeficientes de similaridades para variaveis binarias

. o Tipo de
Coeficiente Significado Variavel Binaria
d(i.j) = g+t Pesos iguais para os casos (1,1) e (0,0). Simétrica
’ p
d(i,j) = 2(q+t) Pesos dobrados para os casos (1,1) e (0,0). Simétrica
T2(qHt)+r+s
dii.j) = g+t Pesos dobrados para os casos (1,0) e (0,1). Simétrica
gt +2(r +9)
4. ) = q O caso (0,0) é descartado. Assimétrica
oqtr+s
dg, j) = 2q O caso (0,0) é descartado e o caso (1,1) possui peso dobrado. Assimétrica
& 2q+r+s
q O caso (0,0) édescartado e os casos (1,0) e (0,1) possuem Assimétrica

d@i, j) = >
q+2r+s) pesos dobrados.

Fonte: JOHNSON e WICHERN (1982).

3.3.3. Variaveisnominais

Este tipo de variavel é, na verdade, uma generalizacdo do tipo binério, porém ao invés
de possuir apenas dois estados, possui um conjunto finito e pequeno de resultados possiveis.
S8o0 exemplos de variaveis nominais: estado civil (solteiro, casado, divorciado, vilvo,...) e cor
(azul, verde, preto,...).

HAN e KAMBER (2001) destacam que este tipo possui uma particularidade bastante
significativa, embora muitas vezes utilizam-se valores inteiros para representar cada um dos
possive's resultados da variavel, os valores expressos ndo possuem ordem, ou sgja, ndo ha
como dizer que um € maior ou mais importante que outro, € apenas uma maneira de se

trabalhar com os dados.
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Segundo os autores, a similaridade entre dois objetos i e j pode ser medida através de

uma forma semelhante a empregada para variaveis binérias:
d(i, ) = 2= (11)
p
onde m € o numero de atributos (variaveis) ondei ej possuem 0 mesmo valor (mesmo estado)
e p € a quantidade de atributos. Os autores destacam que € possivel utilizar pesos para
maximizar o efeito de m.

Conforme BUSSAB et al. (1990), outra forma de se calcular a similaridade de varidveis
nominais é transformar cada um dos possiveis resultados em variaveis binérias ficticias
(dummies) e, depois, aplicar a tabela de contingéncia (Tabela 1). Por exemplo, a variavel cor
seria dividida em outras n variaveis (X1, X2, ..., %) € uma, e somente uma ddas, teria seu

resultado igual a 1 (presente) para cada registro. As demais seriam todas O (ausente).

3.34. Variaveisordinais

As variaveis do tipo ordinal assemelham se as do tipo nominal, a diferenca esté no fato
de seus resultados possuirem ordem. Sdo exemplos de varidveis ordinais. conceitos
académicos (A, B, C, D, E) e graus de preferéncia (muito bom, bom, regular, ruim e muito
ruim) (HASTIE et al., 2001).

Conforme HAN e KAMBER (2001), a técnica utilizada para medir a similaridade entre
dois objetos i e | é semelhante a empregada para varidve's intervalares. Sgja f uma variavel
ordinal, primeiro trocase o rétulo (label) da variavel pela posicdo que esta ocupa na
sequéncia dos estados possiveis (r;). Depois, € necessario mapear cada valor da variavel em
um novo valor contido na faixa [0, 1], para que todas as varidveis tenham 0 mesmo peso. O
mapeamento é feito através de:

re-1

Z. = 12
if mf _ 1 ( )

onde i é 0 i-ésimo objeto e m; € 0 nimero de possivei's estados para a variavel f.
Por ultimo, calcula-se a similaridade entre os objetos usando qualquer uma das medidas
de distancias utilizadas por varidvels intervalares, porém ao invés de utilizar x;s utiliza-se zt.
Conforme visto em BUSSAB et al. (1990), agui também se pode fazer uso das variaveis
dummies para o célculo da similaridade, porém com a diferenca de que neste caso considera-

Se que o nivel superior possui os nivels inferiores.
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Por exemplo, a variavel grau de instrucéo (analfabeto, ensino basico, ensino médio e
ensino superior) seria dividida em outras quatros variaveis (X1, Xz, X3, X4) € um individuo com
ensino médio (x3 = 1) seria considerado como portador das caracteristicas anteriores. Assim
temos a seguinte representacdo vetoria: anafabeto (1, 0, 0, 0), ensino bésico (1, 1, O, 0),
ensino médio (1, 1, 1, 0) e ensino superior (1, 1, 1, 1). Apos criar as varidveis dummies pode-

se usar qualquer uma das férmulas apresentadas no item 3.3.2 - Variaveis binarias.

3.3.5. Variaveisdetiposdiferentes

Bancos de dados do mundo rea s&o, normalmente, compostos n&o por apenas um tipo
de variavel, mas sim por uma mescla dos diferentes tipos. A literatura traz uma série de
técnicas para se trabalhar com tipos mistos, aqui serdo apresentadas duas das presentes em
BUSSAB et al. (1990). Além destas, outras podem ser lidas em HAN e KAMBER (2001) e
HASTIE et al. (2001).

Para qualquer uma das técnicas apresentadas a seguir, o primeiro passo a ser feito é o
reagrupamento das varidveis de modo que aparecam primeiro as nominais, depois as ordinais
e, finalmente, as intervalares. Esquematizando, tem:-se:

Y'= (YNg, YN, oeeey YN )(YOL, YO, 1eey YO )( Y s YTy ooons YO, ) (13)
onde yn; representa as variaveis nominais, yo; as ordinais e yg; as intervalares.

Apbs o reagrupamento, sdo construidos os coeficientes de parecenca para cada um dos
tipos utilizando algumas das técnicas ja discutidas nas segdes 3.3.1 a 3.3.4. Apbs o célculo
dos coeficientes, estes sdo agrupados em um unico coeficiente ponderado:

c(A B) = w,.cn(A, B) +w,.co(A, B) +w,.cq(A B) (14)
onde W's S80 0S pesos, € €N, Co e cq SA0 0s coeficientes para as variaveis nominais, ordinais e
intervalares, respectivamente, de dois objetos quaisquer A e B.
Os autores destacam que a construcdo destes coeficientes exige alguns cuidados, como:
Os coeficientes devem ter o mesmo sentido (todos devem expressar a similaridade
ou todos devem expressar a dissimilaridade, ndo pode haver uma mistura);
Mesmos intervalos de variagao;
Conjunto de pesos adequados e interpretavels.
Realizados estes dois passos, pode-se utilizar qualquer uma das duas técnicas que seréo

apresentadas a seguir.
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3.35.1. Transportar todos osvalores paraafaixa[0,1]

Uma vez reorganizadas as variaveis e criados os coeficientes, um dos possivels métodos
de se medir a similaridade entre os objetos € transportar todos os valores das suas variaveis
para a faixa [0,1] pode-se usar a disténcia Euclideana. As varidveis bin&rias ndo necessitam
ser transformadas, pois ja estdo nesta faixa exigida, as variaveis nominais e ordinais podem
ser transformadas utilizando os critérios ja discutidos nas segfes 3.3.3 e 3.34,
respectivamente. As variaveis intervalares podem ser transformadas de seguinte forma:

7= %= Xuin (15)
Xiex ™ Xrin

onde x é o vaor davariavel, Xmin € Xmax S80 respectivamente o menor e 0 maior valor que esta

variavel assume.

3.35.2. Transformar todasasvariaveisem binariasou ordinais

Estatécnica simplifica o trabalho, entretanto, a transformagéo em varidveis binérias traz
a desvantagem da perda de informacfes. Por exemplo, a varidvel peso pode ser reclassificada
como MAGRO ou GORDO (usa-se como critério de classificacdo a mediana). Para minimizar
a perda de informacao, podem ser usados intervalos, através de variaveis do tipo ordinal. Uma
vez transformadas as varidveis, os coeficientes sdo calculados conforme os métodos citados

em 3.3.2 - Variaveis bin&rias.

3.4. Métodos de formagéo do agrupamento

Quanto ao método de formag&o do agrupamento, os algoritmos podem ser classificados
em hierarquicos, de particdo (que sdo os dois métodos mais tradicionais), baseados em
model os, baseados em grades e baseados em densidade (que sdo0 0s métodos mais modernos).

A escolha do método a ser utilizado na andlise depende do tipo de variavel e do propdsito da
aplicagéo.
3.4.1. Métodos hierarquicos

Neste método o processo de identificagdo de grupos é geralmente realimentado
recursivamente, utilizando tanto objetos quanto grupos j identificados previamente como
entrada para o processamento. Deste modo, constréi-se uma hierarquia de grupos de objetos,
no estilo de uma érvore (DINIZ e LOUZADA NETO, 2000).
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Os métodos hierarquicos possuem algumas caracteristicas significativas:

S&0 subdivididos em dois tipos. aglomerativos e divisvos. Nos métodos
aglomerativos, uma vez que dois elementos sd0 unidos eles permanecem unidos até o
final do processo. Nos métodos divisivos acontece justamente o contrario, ou sgja, uma
vez que dois elementos sG0 separados eles jamais voltardo a fazer parte do mesmo
agrupamento.

Por ser um método hierdrguico, € possivel saber de onde um determinado el emento
veio, em outras palavras, o histérico de onde cada elemento estava nos passos anteriores
nao é perdido.

MICHAUD (1997), destaca que este tipo de método possui uma desvantagem
bastante significativa, referindo-se ao fato de serem impraticaveis para grandes bases de
dados devido ao seu alto custo computacional .

Métodos hierdrquicos sdo utilizados para agrupar varidvels e registros, porém
alguns méodos hierdrquicos trabalham melhor quando agrupam apenas casos
(JOHNSON e WICHERN, 1982).

3.4.1.1. Métodos hierérquicos aglomer ativos (bottom-up)

Neste método, inicialmente cada um dos n objetos é considerado como sendo um
agrupamento. A cada passo, através de sucessivas fusdes, vao se obtendo n—1, n -2, ...,
agrupamentos, até que todos o0s objetos estejam em um Unico grupo.

Conforme visto em BERRY e LINOFF (1997), no inicio do processo 0s agrupamentos
s80 muito pequenos e “puros’, pois os membros s&o poucos mas sao fortemente relacionados.
Jamais em direcdo ao fim do processo, 0s agrupamentos sdo grandes e pouco definidos.

A execucdo se da da seguinte forma: dado um conjunto contendo n elementos, o que
significa n agrupamentos inicialmente, é calculada a distancia entre todos os elementos,
agrupando-se os dois mais similares, o que faz com que 0 conjunto passe ater n — 1
agrupamentos.

A partir dai, calcula-se o centréide* do agrupamento recém formado e a distancia entre

este centrdide e os elementos que ainda ndo foram agrupados, unindo novamente os

* Centréide, também chamado de semente por alguns autores, é o ponto cujo valor é areferénciados demais
€lementos do agrupamento onde ele se encontra, normalmente a referéncia utilizada € a média dos val ores. Por
exemplo, se fosse feito 0 agrupamento por idade da populagcdo de um edificio, e o conjunto formado pelos
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elementos mais semelhantes. Este passo se repete até que todos 0s elementos estejam juntos,
formando um Unico agrupamento.

E importante frisar que ndo é necessario recalcular as distancias entre os e ementos que
ndo foram agrupados, pois isto ja foi feito e elas ndo mudaram. Desta forma, o desempenho
computacional do método melhora a cada juncdo, uma vez que a dimensdo da matriz diminui.

Para entender melhor o processo descrito, pode-se imaginar um conjunto hipotético
contendo 5 elementos { A, B, C, D, E}. Desgase agrupar estes elementos de acordo com o
nimero de vezes em que compraram em determinada loja no Ultimo ano. O nimero de
compras é representado pelo conjunto {0, 2, 4, 5, 8. Um possivel cenério de execucdo €
demonstrado a partir de agora.

Passo 1: E calculada a distancia entre todos os objetos (usaremos a Euclideana neste

exemplo). Este calculo forma a matriz de disténcia, apresentada a seguir:

A B C D
B 2 - - -
C 4 - -
D 5 -
E 8 6 4 3

Passo 2: Os dois objetos mais similares sdo agrupados e o valor do centréide do grupo é
calculado (usaremos a média aritmética). Os elementos C e D so os mais similares, ja que
d(4,5) =1 e 0 novo centréide é 4.5. Assim, 0 novo agrupamento € formado e o conjunto
inicia é reduzido em umelemento {A, B, CD, E}.

Passo 3. S&o calculadas as disténcias de A, B e E em relacdo a novo elemento (CD).
N&o é necessario recalcular as demais distancias ja que isto foi feito no primeiro passo. A
seguir, temse a nova matriz de distancia, onde a linha grifada mostra que apenas trés

distancias foram calculadas, as demais sfo inalteradas:

A B E

B 2 -- --

E 8 6 ~=

CD 4.5 25 35

valores {21, 26, 22} representa-se aidade de um dos possiveis grupos, entao o valor do centréide deste grupo
seria 23 (média aritmética das idades).



Passo 4: Os dois objetos mais semelhantes, A e B, sdo agrupados e o valor do centréide
€ recalculado. O conjunto é novamente reduzido em uma unidade.

Passo 5: As novas distancias sao calculadas.

CD E
E 3.5 --
AB 35 7

Passo 6: Como ocorreu um empate, ja que d(4.5, 1) = d(4.5, 8), a escolha dos elementos
a serem unidos dependerd do método de formagdo escolhido, supomos ser CD e E os
escolhidos. O conjunto que inicialmente possuia 5 agrupamentos, possui agora apenas dois,
um formado pelos elementos {C, D, E} e outro formado pelos elementos {A, B). No préximo
passo, 0 conjunto de elementos estard todo em um Unico agrupamento.

A Figura 4 mostra o fluxo de execucdo para 0 exemplo apresentado. O quadrado
destacado representa cada novo grupo formado. As linhas continuas representam as medidas
de distancia calculadas no primeiro passo. As linhas tracejadas representam as medidas
caculadas no segundo passo. As medidas de distancia dos demais passos ndo foram
representadas para ndo “poluir” a imagem. Observando-se estas linhas, € possivel ver
claramente que o nimero de medidas de distancia diminui significativamente a cada passo do

Processo.

2
2 4,5, 8
0,2 4.5 8

Figura4: Fluxo de execucao para o conjunto {0, 2, 4,5, 8} utilizando o método hier arquico aglomerativo.
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3.4.1.2. Métodos hierarquicos divisivos (top-down)

Como o préprio nome sugere, 0 método hierarquico divisivo € exatamente o oposto do
método hierarquico aglomerativo, ou sgja, inicialmente os n objetos sdo considerados como
sendo um Unico agrupamento. A cada passo, através de sucessivas divisdes, vao sendo obtidos
2, 3, ..., h agrupamentos.

MICHAUD (1997), comenta que os métodos divisivos tendem a ser menos utilizados
gue os métodos aglomerativos, pois ndo conseguem recuperar facilmente uma particéo feita

por uma ma escol ha.

3.4.1.3. Algoritmos hieréarquicos

A seguir sdo descritos os algoritmos hierarquicos utilizados nos testes.

34.1.3.1. AGNES

Conforme KAUFMAN e ROUSSEEUW (1990), o AGNES (AGglomerative NESting),
€ um agoritmo baseado no método hierarquico aglomerativo, ou sgja, no inicio cada objeto
forma um agrupamento e a cada nova interacdo 0s agrupamentos mais proximos sao unidos,
formando um s6, de acordo com um critério pré-estabel ecido.

Entre os critérios de juncéo € possivel citar o que une 0s agrupamentos de acordo com a
média da dissimilaridade (average linkage) entre os pontos de um agrupamento e outro, o
método do vizinho mais proximo (single linkage) que usa a menor distancia entre os dois
agrupamentos e o método do vizinho mais longe (complete linkage) que usa a maior distancia
entre os dois agrupamentos.

Comparado a outros algoritmos aglomerativos, 0 AGNES apresenta as duas vantagens:
(2) utiliza um coeficiente que mede a quantia de estruturas de agrupamentos descobertas, que
procura minimizar as buscas e (2) a partir da &rvore grafica usualmente usada para representé

lo é possivel prover novas representacoes.

3.4.1.3.2. DIANA

O DIANA (Dlvisive ANAlysis) € um agoritmo hierarquico divisivo, ou sgja, no inicio
todos os objetos estdo no mesmo agrupamento. A cada interagdo o agrupamento é divido em
outros dois, de acordo com um critério pré-definido (os mesmos do AGNES), até que cada
agrupamento contenha apenas uma observacao (KAUFMAN e ROUSSEEUW, 1990).
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A escolha de qual agrupamento dividir se d4 a cada etapa do processo, sendo
selecionado sempre 0 agr upamento que tiver o maior diametro (maior dissimilaridade entre
gualquer duas de suas observaces). Para dividir o agrupamento selecionado, o agoritmo
primeiro procura pela observagdo mais dissimilar dentro do grupo, esta observacdo serd o
primeiro demento do novo agrupamento. A seguir, ele reagrupa as observacOes que
porventura estejam mais proximas do novo grupo do que do grupo original. O resultado do

processo € a divisdo em dois novos grupos.

3.4.1.4. Forma de representacéo

A forma mais comum de representar cs clusters originados por métodos hierarquicos,
tanto aglomerativos como divisivos, € através de um gréfico bidimensional em forma de
arvore conhecido como dendrograma. A Figura 5 apresenta o dendrograma do exemplo dado
em Métodos Hierarquicos Aglomerativos.

O dendrograma, segundo PISON et al. (1999), € um tipo de arvore onde cada um dos
nos € um objeto de dado que pode ser percebido como um cluster. O dendrograma ilustra as
unides ou divisdes em cada um dos seus sUCessiVos hivels.

BUSSAB et al. (1990), diz que o dendrograma pode ser considerado como a
representacdo simplificada da matriz de similaridade, onde a escala vertical indica o nivel de
similaridade e a escala horizontal indica os objetos, numa ordem conveniente. A atura das
linhas verticais que partem dos objetos corresponde ao nivel em que os objetos sdo

considerados semel hantes.

o0 —

| —

Figura5: Dendrograma do exemplo de M étodo Hierarquico Aglomer ativo.
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3.4.2. Métodosde particio

Os agoritmos de particdo buscam de forma direta pela divisdo 6tima (ou
aproximadamente 6tima) dos n elementos sem a necessidade de associagbes hierdrquicas
(DINIZ e LOUZADA NETO, 2000). Servem exclusivamente para agrupar osn registros em k
clusters (JOHNSON e WICHERN, 1982). O método mais conhecido € o método das k
médias (k-means).

3.4.2.1. Algoritmo das k-médias (k-means)

Proposto pode J. MacQueen em 1967, este € um dos algoritmos mais conhecidos e
utilizados, aém de ser 0 que possui 0 maior nimero de variagdes (DINIZ e LOUZADA
NETO, 2000). O agoritmo inicia com a escolha dos k elementos que formaram as sementes
iniciais. Esta escolha pode ser feita de muitas formas, entre elas:

selecionando as k primeiras observagoes;

selecionando k observacOes al eatoriamente;

escolhendo k observagtes de modo que seus valores sgjam bastante diferentes. Por
exemplo, a0 se agrupar uma populacdo em trés grupos de acordo com a atura dos
individuos, poderia se escolher um individuo de baixa estatura, um de estatura mediana
eum ato.

Escolhidas as sementes iniciais, € calculada a disténcia de cada elemento em relagdo as
sementes, agrupando o elemento a0 grupo que possuir a menor distancia (mais similar) e
recalculando o centride do mesmo. O processo € repetido até que todos os elementos facam
parte de um dos clusters.

Apbs agrupar todos os elementos, procura-se encontrar uma particdo melhor do que a
gerada arbitrariamente. Para isto, calcula-se 0 grau de homogeneidade interna dos grupos
através da Soma de Quadrados Residual (SQRes), que € a medida usada para avaliar o quéo
boa € uma particdo. A SQRes é dada por:

SQRes(j) =4 d*(a i}o(i) (16)
onde o, (j), 0(j) e n sdo, respectivamente, os valores do i-ésimo registro, o centro do grupo |
€ 0 numero de registros do mesmo.

Apds o cllculo, move-se o primeiro objeto para os demais grupos e verifica-se se existe

ganho na Soma de Quadrados Residual, ou sgja, se ocorre uma diminuicdo no vaor da
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SQRes. Existindo, o objeto é movido para o grupo que produzir o maior ganho, a SQRes dos
grupos é recal culada e passa-se ao objeto seguinte. Apds um certo nimero de iteragbes ou ndo
havendo mais mudancas, 0 processo € interrompido.

A Figura 6 mostra a execucdo do agoritmo das k-médias para formar dois
agrupamentos a partir da populacdo composta pelos elementos {2, 6, 9, 1, 5, 4, 8}. Pode-s=
observar que como sementes foram escol hidos os dois primeiros e como critério para definir o
valor do centréide apés a unido foi usada a média. Na figura, cl e c2 apresentam os valores

dos centréides de cada um dos agrupamentos apés a adi¢éo de um novo el emento.

Passo 1 Passo 2 Passo 3

(9,1,5,4,8) (1,5,4, 8) (5, 4, 8)

(2) (6) (2) (6,9) (2, 1) (6,9)
cl(2) 2 (@) cl(2) 2 (75) cl{15) c2i(75)
Passo 4 Passo 5 Passo b
(4, 8) (8) 9

(2,1) (6,9,5) (2,1,4) (6,9,5) (2,1,4) (6,9,5,8)

c1(1,53) o2 [Bea) cl(2,33) c2(563) c1(2,33 27

Figura 6: Exemplo de execucdo do algoritmo de k-means.

O dgoritmo de k-means é bastante escalar e confiavel, porém apresenta alguns
problemas. Os dois principais problemas sao:

Exige que as variaveis sgam numéicas ou binarias (HUANG, 1997a).
Freguientemente aplicactes envolvem dados categorizados, neste caso, uma alternativa é
converter os dados categorizados em valores numéricos, conforme ja discutido
anteriormente, ou utilizar uma das muitas variagdes do método.

E sensivel a vaores outliers, um Gnico objeto com valor muito extremo pode
modificar, substancialmente, a distribuicéo dos dados (HAN e KAMBER, 2001).

3.4.2.2. Algoritmo baseado no objeto representativo (k-medoid)

O funcionamento do algoritmo k-medoid é semelhante ao do de k-means, com excegdo
de que a0 invés de utilizar o valor médio dos objetos do agrupamento como ponto referéncia,
€ utilizado o objeto mais centralmente localizado (aquele cujo valor mais se aproxima da
média). Com isto, a sensibilidade a valores outliersdiminui (ANDRITSOS, 2002).
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Conforme HAN e KAMBER (2001), o algoritmo comeca encontrando, arbitrariamente,
um objeto representativo (medoid) para cada agrupamento. Os objetos remanescentes sdo
agrupados de acordo com o medoid ao qua for mais similar. Sempre que um objeto é
agrupado ocorre a troca do medoid do grupo por um dos ndo medoids, o que faz com que a
gualidade do agrupamento resultante sgja melhorada. A qualidade é estimada usando uma
funcdo custo que mede a dissimilaridade média entre um objeto e o medoid do seu
agrupamento.

Vae destacar que a escolha do k objetos que formaram os medoids iniciais dos
agrupamentos, primeiro passo do algoritmo, pode-se feita de qualquer uma das formas ja

descritas no agoritmo de k-means.

3.4.3. Mé&odosbaseados em densidade

Nos métodos baseados em densidade, um agrupamento é uma regido gque tem uma
densidade maior de objetos do que outra regido vizinha. As regides de baixa densidade,
geralmente formadas por dados outliers, separam um agrupamento de outro.

A idéia chave destes métodos é que, para cada objeto de um grupo, deve existir um
nimero minimo (MinPts) de outros objetos em um dado raio (r), ou sgja, 0 nimero de objetos
gue circulam a este agrupamento tem que exceder a algum limite (o0 que forma a "densidade”).

O método inicia sua execucdo por um objeto arbitrario e, se sua vizinhanga satisfaz o
minimo de densidade, inclui o objeto e os que estdo em sua vizinhanga no mesmo
agrupamento. O processo € entdo repetido para 0s novos pontos adicionados.

A principa vantagem dos métodos baseados em densidade € que eles podem descobrir
grupos com formas arbitrérias, tais como cilindrica ou €liptica, e ndo necessitam da
informagdo inicia do nimero de clusters a serem formados ZAIANE et al., 2002). O
algoritmo baseado em densidade que foi utilizado nos testes é apresentado a seguir.

34.3.1. DBSCAN

Conforme HAN e KAMBER (2001), o agoritmo DBSCAN (Density-Based Spatial
Clustering of Applications with Noise) descobre agrupamentos com forma arbitraria em bases
de dados espaciais com ruidos, ou seja, encontra regides densas que sdo separadas por regides
de baixa densidade e agrupa os objetos na mesma regido densa.

Iniciando por um objeto qualquer, 0 que o torna insensivel a ordem dos elementos

(ANDRITSOS, 2002), o método encontra agrupamentos verificando a vizinhanca r de cada



ponto da base de dados. Se a vizinhanca r de um ponto qualquer contém mais do que MinPts,
entdo um novo agrupamento é criado e este ponto passa a ser um centro. Entdo, iterativamente
0 método coleta objetos alcancaveis por densidade diretamente destes centros até que nenhum
novo ponto possa ser adicionado a qualquer agrupamento.

Diferentemente dos métodos de particdo, que exigem como entrada o nimero de
agrupamentos a serem formados, este método exige apenas r e MinPts O problema é que em
bancos de dados do mundo real estes parametros séo normalmente definidos empiricamente,
como o algoritmo € sensivel aos seus valores, gjustes ligeiramente diferentes podem resultar
na unido de dados muito diferentes.

O desempenho do agoritmo depende da utilizagdo ou ndo de um indice indexador de
bases espaciais. Independente da utilizagcdo ou ndo do indexador, seu custo computacional é
comparavel a0 de um método hierarquico, jA que necessita comparar todos os elementos

presentes na base de dados.

3.4.4. Métodosbaseados em grades

Os métodos baseados em grades dividem o espago de objetos em um certo nimero de
células. Estas por sua vez sdo divididas em outras e assim sucessivamente, formando
diferentes niveis de resolucio. E através destas células que os objetos sio agrupados. Desta

forma, tem-se uma estrutura hierarquica que pode ser observada na Figura 7.

Figura7: Exemplo da divisdo feita pelos métodos baseados em grades.

A principal vantagem destes métodos € que sua vel ocidade depende apenas da resolucéo
da grade e ndo do tamanho da base de dados. Por causa disto, sdo apropriados para base de

dados com grande densidade, ou seja, com um nimero muito grande de objetos num espaco
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limitado (ZATANE et al., 2002). Por ndo ter sido encontrado nenhum algoritmo baseado em

grade nalinguagem R, 0s mesmos ndo serdo citados aqui.

3.4.5. Mé&odos baseados em modelos

Os métodos baseados em modelos procuram justar algum modelo matemético aos
dados. Os métodos sdo freguientemente baseados na suposi¢éo de que os dados sdo gerados a
partir de uma mistura de distribuicdes de probabilidades e seguem uma das duas principais
abordagens. estatistica ou por rede neura. Este méodo ainda € pouco utilizado,

principal mente pelo tempo de processamento ser bastante longo (HAN e KAMBER, 2001).

3.4.5.1. Abordagem estatistica

A abordagem estatistica utiliza uma forma de agrupamento via aprendizado de maguina
onde, dado um conjunto de objetos ndo agrupados, é construido um esquema de classificacdo
sobre 0s objetos, este processo € chamado de agrupamento conceitual .

Ao contrario das formas de agrupamento convencionais estudadas até o momento, que
antes de tudo identificavam os grupos de objetos, 0 agrupamento conceitual realiza uma etapa
adicional para encontrar descricbes das caracteristicas de cada grupo (que representa um
conceito ou classe). Como pode se notar € um processo composto por duas etapas. primeiro, o

agrupamento, depois a caracterizagao.

3.4.5.2. Abordagem por rede neural

Esta abordagem tende a representar cada agrupamento como um exemplar, que serve de
prototipo do agrupamento e ndo tem necessariamente correspondéncia com dado ou um
objeto. Novos objetos podem ser distribuidos para agrupamentos cujo exemplar é mais
similar, baseado em alguma medida de distancia. Além disto, atributos de um objeto atribuido
aum agrupamento podem ser preditos dos atributos do exemplar do agrupamento, otimizando
assim a execucao do algoritmo.

A abordagem por rede neural possui variagdes com dois conceitos diferentes de RNA:
aprendizado competitivo e mapas auto-organizaveis.

O aprendizado competitivo envolve uma arquitetura hierarquica com varios neurénios
artificiais, que competem entre si de forma que o0 "vencedor leva tudo" para o objeto que esta
sendo apresentado ao sistema.
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A Figura 8 apresenta um exemplo de sistema de aprendizado competitivo. Cada circulo
representa uma unidade e o nimero de camadas € arbitrério. A unidade vencedora em um
agrupamento torna-se ativa (representada por circulos cheios), enquanto as demais se tornam
inativas (representada por circulos vazios).

Camada 3

Ostars Inbitdrios

Camada 2
Ohasters Inibitdrios

Camada 1
Unidades de Entrada

T T T Padrdies de Entrada

Figura8: Arquitetura para RNA de aprendizado competitivo. Adaptacdo de HAN e KAMBER (2001).

As conexdes entre as camadas sa0 excitatérias, uma unidade em uma dada camada pode
receber entradas de todas as unidades do nivel mais préximo abaixo. As conexdes entre
unidades nas camadas sd0 inibitérias, onde somente uma wnidade no agrupamento pode estar
ativa. A unidade vencedora gjusta os pesos de suas conexdes entre as unidades no
agrupamento que iréo responder mais fortemente aos objetos futuros que sdo 0S mesmos ou
similares ao corrente. No término do processo, 0s agrupamentos resultantes podem ser vistos
como um mapeamento das caracteristicas dos niveis mais baixos para as caracteristicas dos
niveis mais altos.

Com o0s mapas auto-organizaveis, o agrupamento também se da com varias unidades
competindo pelo objeto corrente. A unidade cujo vetor de peso € mais préxima ao objeto
corrente torna-se uma unidade vencedora (unidade ativa). Seus pesos e também os de seus
vizinhos mais préximos sdo gjustados de forma que estas unidades figuem mais préximas do
objeto de entrada.

Os mapas auto-organizaveis assumem que existe alguma topologia ou ordenamento
entre os objetos de entrada, e que as unidades vao assumir esta estrutura no espaco. Seu



processamento € semel hante ao que ocorre no cérebro e sdo Uteis para a visualizagdo de dados

de alta dimensdo em espacos de duas e trés dimensdes.

3453. BIC

O dgoritmo BIC (Bayesian Information Criterion) baseia-se no conceito de densidades
de mistura finita, assm definido: sgjam yj, ..., yn observacdes multivariadas independentes. A
maxima verossimilhanga para um modelo de mistura com G componentes €
n G
LM( PRTETLC [ RL PP o |y):]_[étkf(yi |Q) (17)
i=1 k=1
onde fyx sdo as densidades, gk 0s par@metros da k-ésima componente na mistura e tx € a
probabilidade de uma observacdo pertencer a k-ésima componente.
O algoritmo faz uso do fator de Bayes na escolha do melhor modelo:

_p(D|M,)

2 = o(D|M,) (18)

onde p(D|M) é a verossimilhanca integrada do modelo My obtida por:
p(DIM,)= ¢ pD la, M, )pla, la, M, Ja, (19)

sendo p(D|M) adistribuicdo apriori de gk € Mk um modelo com probabilidade p(My).

O BIC, que é naverdade o valor da maxima verossimilhanca com uma penalizacéo para
0 numero de pardmetros no modeo, permite comparar modelos com diferentes
parametrizagdes e/ou diferentes nimero de agrupamentos. Através dele, o agoritmo
determina o provavel modelo a ser usado de acordo uma aproximacao baseada no critério de
informagdo Bayesiana. O detalhamento completo das equagGes e do funcionamento do
algoritmo esta presente em FRALEY e RAFTERY (2002).

3.5. Outros Algoritmosde AA

Além dos algoritmos de AA ja citados aqui, existem outros que ndo foram detalhados
por ndo estarem implementados na linguagem R A Tabela 3 apresenta alguns destes
algoritmos, indicando o método de formagdo, comentérios sucintos e referéncias

bibliograficas onde podem ser encontradas maiores informagdes sobre 0s mesmos.



Tabela 3: Outrosalgoritmos de Andlise de Agrupamento.

Comentérios

Referéncias
Bibliogr aficas

Algoritmo  Méodo de

Formacéao
CURE Hierérquico
BIRCH Hierérquico

k-prototypes Particéo

DENCLUE Baseado em
Densidade

0] CURE (Clustering Using
REpresentatives) gera bons resultados
com agrupamentos nao-esféricos e com
dados outliers. Apresenta uma técnica
nova, ao invés de usar um centréide ou
algum objeto representativo, ele opta por
utilizar um numero fixo de pontos do
espaco escolhido. Tais pontos indicam a
forma e a extensdo do agrupamento.

O BIRCH (Balanced lIterative Reducing
and Clustering Using Hierarchies)
representa um agrupamerto de forma
resumida em trés valores. 0 nimero de
pontos, a soma linear dos pontos e a soma
quadrada dos pontos dados. Com isto o
espaco de memoria RAM necessdrio €
reduzido e o calculo das medidas torna-se
mais rapido.

E baseado no agoritmo de k-means,
entretanto, ao invés de utilizar apenas
variaveis numéricas para cacular o
centrGide, utiliza também varidveis
nominais e ordinais, formando assim um
objeto chamado pelo autor de prototype.
O DENCLUE (DENSity-based
CLUstering) possui sdlido fundamento
matemético e boas propriedades para
agrupar dados com grandes quantidades

deoutliers.

HAN e KAMBER
(2001).

HAN e KAMBER
(2001).

HUANG (1997a),
HUANG (1997b).

HAN e KAMBER
(2001).



STING Baseado em O STING (STatistical INformation Grid) HAN e KAMBER
Grade utiliza as células criadas a partir da (2001).
divisdo da base de dados para armazenar
informacdes sobre os objetos que estdo
nelas, tails como: valor minimo, valor
méximo, média, desvio padrdo, tipo de
distribuicéo (normal, uniforme,
exponencia), quantidade de objetos,
variancia, entre outros. O agoritmo €
eficiente para grandes volumes de dados,
uma vez gque examina a base de dados
uma Unica vez para computar 0S

parémetros estatisticos das células.




4. MATERIAISE METODOS

Este capitul o apresenta as bases de dados utilizadas nos testes, o software, o hardware e

a metodol ogia empregada nos mesmos.

4.1. Materiais

Para comparar os algoritmos de AA em mineracéo de dados foram utilizadas duas bases

de dados, uma del as contendo dados simulados e outra com dados reais.

4.1.1. Base dedadossmulada

Utilizouw-se a linguagem SPSS para simular uma base de dados com trés varidveis (A, B
e C), contendo duzentos e dez mil registros (casos), divididos em trés grupos bem definidos.
Os casos foram gerados de acordo com uma distribuicdo normal multivariada, com diferentes
médias e desvios paraos grupos 1, 2 e 3:
Grupo1: 70 mil casos, my=nmp=nt=1esp=sg=Sc=0>5.
Grupo 2: 70 mil casos, mm=ng=nm=3esa =Sg=Sc=0,1.
Grupo 3: 70 mil casos, mm=ng=nmc=5esa =Sg=Sc=0,5.
A matriz de correlacdo usada para a geracao dos dados foi:

A B C
A 1 0,5 0,6
B 0,5 1 07
C 0,6 0,7 1

4.1.2. Basededadosreal

A base de dados escolhida para este trabalho pertence a prefeitura da cidade de Belém,
capital do Estado do Pard, e contém trezentos e cinqlenta e trés mil registros com
informagdes sobre os imoveis (casas, apartamentos, |ojas, galpdes, telheiros e salas) existentes
na cidade.

Um imével pode ser classificado de acordo com as caracteristicas dos materiais
empregados em sua construcdo, tal classificacdo é normalmente chamada de padrdo de
acabamento ou padré&o da edificacdo. Esta classificag@o se da por meio da utilizacdo de faixas

de escores. para cada materia utilizado atribui-se um peso, a soma dos pesos de todos os



materiais forma a pontuacdo do imével. A prefeitura de Belém classifica os iméveis em seis
grupos. 1- Luxo, 2- Alto, 3- Médio, 4- Popular, 5- Baixo e 6- Primario.

Por serem imoveis de tipos diferentes, os materiais utilizados na formacdo do escore
também sdo diferentes. Devido a este fato, optouse por utilizar neste trabalho apenas o0s
registros que identificavam iméveis do tipo CASA, com isto a base de dados passou a ter um
tamanho de pouco duzentos e setenta mil registros.

Das mais de cinqlientas variaveis utilizadas para identificar um imével, apenas seis séo
utilizadas para a formag&o do escore; Caracteristica, Cobertura, Elemento, Dejetos, Agua e
Lixo. As variaveis séo todas do tipo ordinal e os valores que cada uma delas podem assumir
estdo na Tabela4.

Tabela4: Valores possiveis para cada uma das variaveis.

Variave Valores Possiveis

Caracteristica 1- Isolada, 2- Isolada/ Recuada, 3- Geminada.

Cobertura 1- Ceramica, 2- Amianto, 3- Laje, 4- Metdlica, 5- Paha, 6- Mista.
Elemento 1- Concreto, 2- Alvenaria, 3- Concreto / Alvenaria, 4- Madeira,

5- Madeira/ Alvenaria, 6- Metdlica, 7- Taipa
Dejetos 1- Esgoto, 2- Fossa séptica, 3- Fossa hegra, 4- Viapublica, 5- Outros.
Agua 1- Caixa comtampa, 2- Caixa sem tampa, 3- Sem caixa d’ agua.
Lixo 1- Sempre embalado, 2- Ocasionalmente embalado, 3- N&o embalado.

Além das variaveis citadas, outras duastambéem fazem parte da base de dados: inscrigéo
imobiliaria (identifica o imével) e padréo da edificacdo (classificacdo do imovel de acordo
com 0 escore atribuido pela prefeitura). Estas varidvels serdo utilizadas apenas na avaliacdo

dos resultados apresentados pelos algoritmos. A Tabela5 apresenta uma amostra dos dados.

Tabela5: Amostra dos dados da base real.

Casa Padrdo Caracteristica Cobertura Elemento Dejetos  Agua Lixo
261463 2 3 1 2 2 3 1
261464 3 2 4 2 2 2 1
261468 3 3 6 5 1 2 2
261471 1 1 1 1 5 3 2
261472 4 2 2 4 5 1 3




4.1.3. Software

Para comparar os métodos foram utilizados os algoritmos presentes na linguagem R- A
language and environment for statistical computing, versdo 1.9.1, desenvolvida por R
Development Core Team. Mais informagdes, bem como os arquivos de instalacdo, estéo

disponiveis no endereco www.R-project.org.

A escolha desta linguagem esta intimamente ligada aos seguintes fatores: é gratuita, é

constantemente atualizada, possui facil aprendizado e ndo requer equipamento de alto custo.

4.1.4. Hardware

Para a realizag&o dos testes foi utilizado um PC, com processador AMD Athlon ™ de
2500 mhz, 256 MB de memoéria RAM e HD com 40 GB (4200 rpm), com O sistema
operaciona Windows® 2000, Service Pack 4.

Para ndo interferir nos resultados, durante os testes apenas 0s processos fundamentais ao
funcionamento do sistema operaciona e da linguagem R estavam sendo executados. Demais
softwares, como por exemplo antivirus e firewall, foram desabilitados.

4.2. Méodos

Os algoritmos foram executados nas duas bases de dados, sendo avaliados os seguintes
aspectos: desempenho, dimensionalidade, escalabilidade, tipo de variaveis, facilidade de uso,
interpretabilidade e qualidade dos resultados. Mais informagdes na Tabela 6.

Especificamente para o teste de escalabilidade, foram comparados o tempo de
processamento da base original (tp) e 0 tempo de processamento da amostra (ta). Para se
medir o tempo de execucdo de cada algoritmo, armazenou-se a hora de inicio (t;) e a hora de
término (t2) da execucdo dos mesmos e, depois de encerrado o0 processamento, através de uma
operacdo de subtracdo (t, —t;) verificouse o tempo total decorrido. O cédigo necesséario para
se fazer tal fungcdo em linguagem R pode ser visto no ANEXO 2.
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Tabela 6: Aspectos a serem testados nos algoritmos

Aspecto Descricao

Desempenho Tempo total exigido para o processamento, medido em minutos e
segundos.

Dimensionalidade Capacidade para lidar com grandes bases de dados.

Escalabilidade Diferenca de desempenho quando a base de dados tem seu nimero

de registros aumentado significativamente.
Tipo de variaveis A base simulada possui apenas varidveis intervalares, enquanto a
base real possui varidveis ordinais, espera-se que o agoritmo

consiga trabalhar com tipos diferentes.

Facilidade de uso Parametros necessarios para executar o algoritmo.
Interpretabilidade Facilidade para interpretar os dados apresentados.
Qualidade dos Na base simulada deverdo ser encontrados 3 grupos distintos, ja na

resultados base real deverdo ser encontrados 6 grupos




5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Este capitulo apresenta os algoritmos utilizados, os procedimentos que necessitaram ser

executados nas bases de dados e os resultados obtidos através dos testes.

5.1. Algoritmos utilizados

Os algoritmos utilizados nos testes sdo apresentados naTabela 7. A indicacdo do pacote
(package) a que pertencem se faz necessé&ria ja que eles ndo estdo presentes originalmente na
linguagem R S&o desenvolvidos por terceiros e necessitam ser incorporados a mesma. Os
pacotes, que incluem o codigo fonte, a versdo compilada e os arquivos de gjuda, podem ser

obtidos no endereco cran.r -project.org.

O Unico algoritmo ndo presente nos pacotes disponiveis no site até esta data, € 0
DBSCAN. Ele foi implementado por Christian Hennig (hennig@math.uni-hamburg.de) e

obtido para estes testes através da lista de discusséo da linguagem R A integra do seu codigo
fonte se encontra no Anexo 1. Um exemplo de utilizacdo de cada um dos algoritmos esta

presente no Anexo 2.

Tabela7: Algoritmos utilizados nos testes.

Algoritmo Package M étodo de Formacéo Tipo de Variaveis
AGNES cluster Hierérquico Aglomerativo Intervalares e Binérias
DIANA cluster Hierarquico Divisivo Intervalares e Binérias
K-MEANS  cClust Particdo Intervalares e Binérias
K-MEDOID cluster Particdo Intervalares e Binarias
DBSCAN Baseado em Densidade Intervalares e Binarias
BIC mClust Baseado em Modelo Intervalares

Como pode ser observado na Tabela 7, ndo foram avaliados a goritmos com método de
formacéo baseado em grade. Infelizmente, até a presente data, ndo ha nenhum a goritmo deste
tipo disponivel no site dalinguagem R e também n&o foi possivel encontrar algum através da
lista de discuss&o.

A tabela também mostra uma caracteristica negativa presente em todos os agoritmos:
aceitam apenas dados intervalares e binarios, sendo que o algoritmo BIC € ainda mais restrito

e aceita apenas dados intervalares Ta limitagdo acarretou na necessidade de transformacéo



nos dados da base de Belém, uma vez que esta possui apenas dados categorizados. Os
procedimentos adotados sdo descritos na proxima secdo.
5.2. Base com dados reais

A base de dados real é composta por seis variaveis ordinais. A distribuicdo pode ser

observada na Figura 9.

Caracteristica Cobertura
100,0 772 100,0
80,0 1 80,0
60,0 A
40,0 60,0
20,0 A 8,2 14,6 40,0 1
0,0 T 20,0 1 H 00 7.9
&& 60‘7& &(‘f 0,0 : —
& N
éﬁ‘ & ¥
Elemento Dejetos
100,0 100,0 63
80,0 1 59,2 80,0 ’
60,07 34,4 60,0 1
40,0 1 00
40,0 1
2001 0,2 0,5 H 52 00 05 117
0,0 A B e 2001 34 : 63 o4
0,0 = T ’_| T —

&

&

Agua Lixo
100,0 819 100,0 85:3
80,0 1 80,0 1
60,0 1 60,0 1
4001 477 40,0 1
2001 0.4 200 - 12,0 ’g
0.0 ' ' 0,0 : =

Figura9: Distribuicdo de freqiiéncia, em percentual, da base de dados real.




Em trés das variaveis (Cobertura, Elemento e Agua), alguns dos estados est&o presentes
em menos de 1% da populagdo, entretanto como estes dados fazem parte de um cadastro que
sofre rigoroso controle por parte da prefeitura, optou-se por ndo remover tais registros,
acreditando-se que ainformagdo condiz com a verdade.

Como todas as variaveis sdo ordinais e nenhum dos algoritmos utilizados permite o uso
detal tipo, foi necess&rio transporté las para o intervalo [0, 1]. Para tanto, foi escrito um
programa na linguagem Delphi (versdo 7.0), adotando o primeiro procedimento de
padronizacdo descrito na se¢do 3.3.4 - Varidveis ordinais.

Além disto, antes de se readlizar a padronizacdo, foi necessario inverter os valores das
categorias. Na base original, 0 estado 1 representa a categoria de maior valor, enquanto a
formula apresentada na referida secdo espera que ele sgja o Ultimo (1 deve representar o
estado de menor valor).

A Tabela 8 apresenta 0os possiveis valores que cada umas das variaveis presentes ra
Tabela 4 pode assumir apos a padronizacao.

Tabela8: Valor dos dados da base real apés a padronizacao.

Variavel Valores Originais Valores Padronizados
Caracteristica 1,23 0,05,1

Cobertura 1,23,4,5,6 0,02,04,06,08,1

Elemento 1,2,3456,7 0, 0.166, 0.333, 0.5, 0.666, 0.833, 1
Degetos 1,2,3 4,5 0,0.25,05,0.75,1

Agua 1,2,3 0,051

Lixo 1,23 0,051

5.3. Base com dados simulados

Sabendo-se da restricdo dos algoritmos quanto ao tipo de varidvel, a base com dados
simulados foi gerada contendo apenas valores intervales Com isto, ndo houve necessidade de
gue estes dados sofressem qualquer modificacdo ou que se fizesse uma andlise exploratéria

sobre 0S mesmos.

5.4. Resultados

Antes de apresentar os resultados e os comentérios a respeitos dos testes, é preciso dizer

gue, devido a quantidade de memodria RAM o computador utilizado nos testes, néo foi
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possivel executar os algoritmos AGNES, DIANA, DBSCAN e BIC nas bases de dados
completas.

Ocorre que estes algoritmos, com excecdo do DBSCAN, necessitam, antes de qual quer
coisa, cacular a matriz de distancia entre os elementos. Como as bases possuem mais de
duzentos mil registros, a quantidade de meméria necessaria para armazenar a matriz € grande.
A quantidade de memaria necesséria, em bytes, € dada por:

(h- 17" 8 (20)
onde n € o nimero de registros. A multiplicagdo por 8 € porque este € 0 nUmero de bytes
utilizados para armazenar um numero real (a distancia entre os objetos € um nimero real).

Entretanto, mesmo que se tivesse um super computador com tal capacidade de memoaria,
h& ainda outra limitagdo: a linguagem R ndo trabalha com mais do que 2 GB de RAM, ou
sga, calcula no maximo a matriz de uma base de dados com cerca de 16.000 registros.

Como a capacidade de meméria do computador utilizado nos testes é de 256 MB,
optou-se por trabalhar com amostras das bases de dados. O tamanho da amostra escolhido foi
de 5000 elementos. Este tamanho poderia ser um pouco maior, proximo de 5600 registros,
entretanto optouse deixar parte da memoria RAM disponivel para realizagcdo dos calculos,
evitando assim a necessidade do sistema operacional fazer swap® dos dados.

Optou-se por retirar uma Amostra Aleatéria Simples (AAS) sem reposicdo (ver
BOLFARINE e BUSSAB, 2000). Para a retirada da amostra foi escrito um programa na
linguagem Delphi: 0 programa gera aleatoriamente um valor entre 1 e 0 nimero total
elementos, retira este elemento da base de dados e volta a sortear outro até que a amostra

atinjao tamanho desejado.

5.4.1. Testescom as amostras das bases de dados

A Tabela 9 apresenta os resultados dos testes com amostras de 5000 registros. A tabela
mostra o tempo de processamento (em minutos e segundos) para redlizar 0 processo de
agrupamento (o tempo de carga da base de dados ndo é computado) e o nimero de grupos
apontados pelos algoritmos. A excecdo nesta informacdo sdo os algoritmos com métodos de

particéo, gque exigem esta informacéo como parametro de entrada.

® Sempre que a quantidade de meméria RAM livre éinferior a quantidade necessaria para executar determinado
procedimento, o sistema operacional grava parte dos dados existentes nela no disco rigido, liberando assim parte
damemodria RAM para o processamento. Como esta operagéo consome tempo e interfere no desempenho dos
algoritmos, optou-se por evitar que ela ocorresse.



Tabela 9: Resultado dos testes com amostr as.

Amostra da basereal Amostra da base smulada
Algoritmo Tempo (mm:ss) Nr.deGrupos Tempo (mm:ss) Nr. de Grupos
AGNES 28:17 de5a9 26:54 de3a5
DIANA 36:58 de6all 32:25 de3a5
K-MEANS <00:01 6 <00:01 3
K-MEDOID <00:01 6 <00:.01 3
DBSCAN 06:45 9 05:22 3
BIC 09:39 Na&o Classificou 08:24 N&o Classificou

Os dados da tabela mostram que, com excecdo dos métodos de particdo, que séo
extremamente rapidos, 0s demais necessitam de um tempo maior para processar a base
amostrada, especialmente os algoritmos hierarquicos que levaram cerca de 30 minutos para
serem executados.

O agoritmo BIC, ap0s processar por mais de 8 minutos a amostra da base simulada e
por mais de 9 a amostra da base real, acusou falta de memoria e interrompeu 0 processo.
Embora sgja baseado em um modelo estatistico, ele faz uso de um algoritmo hierarquico em
sua inicializacdo para saber o nimero ideal de agrupamentos. Infelizmente, o algoritmo néo
calcula a quantidade de memoria existente e, ao invés de utilizar apenas parte dos dados para
fazer esta inicializagdo, utiliza toda a base. Além da meméria para fazer este calculo inicial,
ele também necessita de mais memaria para o calculo do modelo e por isto hdo conseguiu
realizar a operacéo.

Ainda em relacéo ao tempo, se faz necess&rio destacar que todos os algoritmos tiveram
um desempenho melhor ao agrupar os dados da base smulada. Isto ocorreu devido ao fato
desta base possuir menor dimensionalidade que a base com dados real: 5000 x 3 (linhas x
colunas) contra 5000 x 6.

Quanto ao nimero de grupos, os algoritmos AGNES e DIANA indicaram que a base
simulada deveriater de 3 a5 grupos e abase real de 5 a 10, o que foi considerado um bom
resultado. Fazse necess&rio dizer que a avaliacdo do nimero de grupos indicados pelos
algoritmos hierarquicos € subjetiva, e foi feita baseado nas nedidas de distancia entre os
grupos e na andlise do dendrograma gerado (Figura 10). A forma como os algoritmos foram

implementados ndo permite que se defina um ponto de parada (nUmero de agrupamentos
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desgjados) e se execute o0 algoritmo até este ponto. Ndo existindo tal possibilidade, nédo foi
possivel comprar 0s agrupamentos resultantes com os originais.

O agoritmo DBSCAN, que indica o niUmero de grupo apds a operacdo de agrupamento,
sait-se melhor. Para a base ssimulada indicou 3 grupos, 0 que vem de encontro com a
realidade ja que os dados foram assim simulados, e 9 para a base real.

ALGORITMO AGNES ALGORITMO DIANA

10 12

8
|

Figura 10: Dendrogramas dos algoritmos AGNES e DIANA ap6s o agrupamentos dos dados da amostra

da base simulada.

Um ponto negativo nos algoritmos AGNES e DIANA dalinguagem R é gue eles ndo
provéem um modo de se obter quais dementos fazem parte de cada um dos agrupamentos
formados. Os algoritmos K-MEANS, K-MEDOID e DBSCAN permitem exportar um arquivo
texto com tal informag&o. Baseado neste arquivo foi possivel comparar a classificagcdo gerada
pelos algoritmos com a classificacdo anterior das bases.

Na base simulada, para se chegar ao percentual de acerto, comparou-se a classificagéo
do agoritmo com o grupo onde o dado foi gerado. Para a base real, comparouse a
classificagdo do algoritmo com a classificacdo dada ao imovel pela prefeitura de Belém. Os
resultados podem ser vistos na Tabela 10.

Tabela 10: Resultados dos testes com os algoritmosk-means, k-medoid e dbscan com amostras das bases de

dados ssmuladaereal.

Algoritmo k-means Algoritmo k-medoid Algoritmo dbscan
Basede Tempo Percentual Tempo Percentual Tempo Percentual
Dados (mm:ss) deAcertos (mm:ss) deAcertos (mm:ss) deAcertos
Simulada <00:.01 98,43 % <00:01 99,38 % 05:22 59,40 %
(amostra)
Real <00:.01 24,40 % <00:01 28,46 % 06:45 N&o

(amostra) verificado
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Nota-se que os agoritmos de particdo possuem um percentua de acerto bastante
semelhante para ambas as bases e, dém disto, proximo a 100% para a base com dados
simulados. O agoritmo DBSCAN, embora tenha corretamente indicado 3 grupos, obteve um
percentual de acerto baixo se comparado com os outros dois.

O percentua de acerto dos algoritmos de particdo para a base real foi baixo, mas é
preciso destacar que os demais algoritmos indicaram que esta base deve ter entre 5 e 10
grupos, ou segja, possivelmente a classificacdo origina é deficiente. O algoritmo DBSCAN
ndo teve 0 seu resultado comparado pois indicou 9 grupos e, como a base com dados reais

estava classifica em apenas 6, ndo houve possibilidade de comparacéo.

5.4.2. Testescom as bases de dados completas

Os agoritmos de particdo foram 0s Unicos que rodaram satisfatoriamente nas bases de
dados completas, demonstrando com isto que possuem ata dimensionaidade. Houve uma
tentativa de se executar o algoritmo DBSCAN, porém apds 16 horas de processamento ele
havia agrupado pouco mais de dez mil elementos da base ssimulada, como isto representa
menos de 5% da mesma, optouse por interromper 0 processo, ja que ele consumiria dias de

processamento. A Tabela 11 apresenta os resultados.

Tabela 11: Resultado dos testes com os algoritmos de particdo com as bases de dados completas.

Algoritmo k-means Algoritmo k-medoid
Basede Tempo Percentual Tempo Percentual
Dados (mm:ss) deAcertos (mm:ss) deAcertos
Simulada 00:03 98,66 % 00:02 98,85 %
Real 00:08 14,36 % 00:06 14,81 %

Comparando-se os dados desta tabela e ainda levando em consideragdo os dados da
Tabela 10, nota-se que 0 k-medoid é o mais rdpido dos algoritmos, uma vez que levou 1
segundo a menos para agrupar os dados da base simulada e 2 segundos a menos para os dados
da base real. Levando-se em conta que o tempo maximo foi de 8 segundos, esta diferenca é
significativa.

Ainda levando-se em comparacéo os dados da Tabela 10, nota-se que o agoritmo k-
medoid apresentada resultados ligeiramente melhores, ja que possui percentual de acerto
superior em todos os testes, exceto nos testes com a amostra da base de dados simulada.

Um fato que gerou estranheza foi a diferenca no percentual de acerto dos algoritmos de

particdo na base real e na amostra desta base, os algoritmos se sairam melhor sobre a amostra
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do que sobre a base como um todo (se o resultado fosse o inverso poderia se concluir que a
amostra ndo possui a qualidade desegjada).

A escalabilidade s6 pode ser medida para os algoritmos que rodaram sobre as bases
completas, j& que para verificar esta caracteristica é preciso comparar 0 tempo de
processamento em duas bases com diferentes tamanhos. Nota-se que apenas os de particdo, k-
means e k-medoid, possuem um bom grau de escalabilidade, uma vez que o aumento do
tempo de processamento foi menor, proporcionalmente, ao aumento do nimero de registros
em ambas as bases.

Quanto a interpretabilidade e a usabilidade dos resultados, os algoritmos se mostram
pouco eficientes, pois os graficos e arquivos gerados possuem baixa qualidade (na maioria das
Vezes apresentam apenas um borréo).

A Figura 11 apresenta o grafico resultante do algoritmo k-medoid sobre a amostra da
base smulada. Nos pontos onde existem interseccdes entre os agrupamentos, € dificil
distinguir os elementos que fazem parte de cada grupo. Isto ocorre porque o grafico tenta
mostrar todos os elementos, ao invés de mostrar apenas uma parte deles. Como a base de
dados € pequena e foi simulada com os grupos bem definidos (distantes entre si), ainda &
possivel identificar os agrupamentos. Entretanto, numa base com maior nimero de elementos

€ Com grupos mais proximos, esta identificacdo é dificultada.

0o

-05

Figura 11: Grafico dos agr upamentos gerados pelo algoritmo k-medoid na base simulada.

Por Ultimo, as varidveis de resposta (que podem ser exportadas para arquivos) possuem
informacdes limitadas, normalmente apenas os elementos que foram tomados como sementes

(centréides) e o vetor com 0 nimero do agrupamento a que cada elemento foi designado.
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Informacdes Utels, tais como médias e quartis de cada grupo, sdo suprimidas e s6 podem ser
obtidas através da manipulacdo do vetor, o que dificulta o trabalho de andlise dos
agrupamentos formados.

Entretanto, é preciso destacar que a linguagem R é perfeitamente capaz de gerar estas
informacdes adicionais. Rorém para que isto sga possivel, € preciso trabalhar com outros

pacotes que acompanham a linguagem ou gque podem ser baixados no site

5.4.2.1. Analise dos agrupamentos resultantes

Apenas gerar 0s agrupamentos ndo é suficiente. E preciso que se analise o resultado a
fim de se obter informacdo Gtil sobre os grupos gerados, afinal este é um dos principais
objetivos da mineragéo de dados (BERSON et al., 1999).

Como os percentuais de acerto dos algoritmos k-means e k-medoid para os dados
simulados foram de quase 100%, ou sgja, 0S grupos resultantes sdo praticamente idénticos aos
originais, serdo analisados apenas os resultados obtidos para a base real.

Diferentemente dos dados simulados, os dados da base real tiveram a composicdo de
seus grupos alterados, sendo que menos de 15% dos casos permaneceram no MesmMo grupo
gue estavam antes da andlise de agrupamento. Na andlise apresenta abaixo foi utilizado o
resultado gerado pelo agoritmo k-medoid, por ele ter obtido resultados ligeiramente superior
a0 de k-means.

O primeiro passo para se analisar o resultado € estudar os grupos originais e entender o
seu processo de classificagdo. A Tabela 12 mostra que, ra base original, 39,05% dos iméveis
estdo no grupo 4 (popular) e 55,94% estdo nos grupos 5 ou 6 (baixo e primario,
respectivamente).

No sistema de classificacdo adotado, cada opcdo da variavel possui um peso e o
somatorio destes pesos é dividido em faixas, formando os grupos. Ocorre que parte dos
imdveis acaba tendo 0 seu somatorio de pesos muito proximo ao limite de faixas, o que faz
gue a smples mudanca de uma caracteristica o coloque em uma faixa inferior ou superior a
mais apropriada.

Osimoveis que estdo ndo limite das faixas de classificacdo e a possivel subestimacéo do
numero de grupos (o algoritmo de BDSCAN, ao analisar a amostra de dados da base real,
apontou como sendo hove 0 nimero ideal agrupamentos) sdo as causas mais provaveis da

diferenca entre as classificagbes. A Tabela 12 mostra que o agoritmo classificou a maior
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parte dos imoéveis nos grupos 3 (médio) e 5, o que fez com que os grupos 3 a 6 fossem
completamente diferente antes e depois do processo de AA. Isto explica 0 motivo dos

percentuais de semelhanca entre os agrupamentos, apresentados na Tabela 11, serem t&o
baixos.

Tabela 12: NGmer o e percentual de imdveis por grupo antes e depois da Analise de Agrupamentos.

Classificagdo antesda AA Classificacdo ap6s a AA
Grupo Numerodelmovels Percentual Grupo Numerodelmoveis Percentual
1 386 0,14 1 588 0,21
2 1191 0,44 2 1312 0,48
3 12145 4,44 3 106278 38,84
4 106854 39,05 4 26713 9,76
5 80907 29,57 5 104424 38,16
6 72142 26,37 6 34311 12,54




6. CONSIDERACOESFINAIS

Este trabalho apresentou um estudo detalhado sobre a Andlise de Agrupamento. Foram
descritas suas aplicagdes, medidas de similaridade adequadas a cada tipo de dado, sgjam eles
de mesmo tipo ou ndo, e métodos de formagdo de agrupamento.

Foram abordadas as metodologias de formacédo do agrupamento, tantos as novas como
as tradicionais. Para cada metodologia foram destacadas as principais caracteristicas,
conceitos, vantagens e desvantagens. Além disto, para cada uma delas, foram citados alguns
dos algoritmos existentes.

O trabalho trouxe ainda os resultados dos testes realizados com a linguagem R, onde
foram avaliados algoritmos com diferentes métodos de formacdo. Através destes testes foi
possivel verificar aeficiéncia, a precisao, a dimensionalidade, a escalabilidade, os tipos de
dados permitidos, e os resultados gerados pel os mesmos.

Verificouse também que, embora a AA tenha passado por uma série de avangos nos
ultimos anos, em especial a0 que se refere aos métodos de formacdo do agrupamento, ainda
h& muita pesquisa a ser feita, principalmente para que o seu uso em grandes bancos de dados
setorne viavel.

O trabalho mostrou ainda que a linguagem R, embora robusta e gratuita, ainda € carente
em recursos automatizados, especialmente quando se tém em méaos variaves de tipos mistos e
um grande volume de dados.

Baseado na revisdo bibliografica e nos testes realizados, a concluséo que se pode tirar
desta pesquisa é ade que a AA € uma técnica eficiente de mineracéo de dados, porém seu uso
requer conhecimentos sobre a teoria e sobre a base de dados utilizada. A auséncia de
conhecimento em qualquer um destes pontos pode levar a obtencdo de resultados errbneos ou,

No minimo, Ndo tao precisos.

6.1. SugestOes detrabalhos futuros

Com o transcorrer do desenvolvimento dessa pesquisa foram observadas necessidades
ainda existentes na Andlise de Agrupamentos. As sugestdes de trabal hos futuros relevantes se
dao especialmente em relagdo aos algoritmos na linguagem R, séo eles:

Desenvolvimento de um pacote que permita calcular a distancia entre variaveis de

tipos mistos, algo de fundamental importancia para as bases de dados do mundo real e

ainda inexistente.



Otimizagdo dos agoritmos com método de formacdo baseado em modelo e em
densidade para que seu uso em grandes bancos de dados seja viavel.

Modificacdo do cddigo do agoritmo BIC, para que ao ser iniciado ele utilize
apenas uma amostra dos dados para descobrir 0 nimero ideal de agrupamentos.

Implementagcdo de algoritmos baseados em grade, como o STING citado neste
trabaho (secéo 3.5 - Outros Algoritmos de AA), ja que atuamente ndo ha nenhum.

Aprimoramento dos gréficos, j& que os atuais exibem todos os pontos encontrados,
0 que num banco de dados com milhares ou milhdes de registros acaba originando um
borrdo ndo interpretével.

Mehoria nas informacdes apresentadas como resposta pelos algoritmos, fazendo
com que fornecam dados como média, mediana e quartis de cada um dos grupos

formados para facilitar a andlise dos mesmos.
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ANEXO 1-ALGORITMO DBSCAN

di stvector <- function(x, data)/{
ddata <- t(data)-x
dv <- apply(ddata”2, 2, sum}

data nmay be nxp or distance matrix

eps is the dbscan di stance cutoff paraneter
M nPts is the mninumsize of a cluster
scal e: Should the data be scal ed?

di stances: has to be TRUE if data is a distance matri x

H O O H HF O H

showpl ot: Should the conmputation process be visualized?

# count node: dbscan gives nessages when processi ng point no. (countnode)

dbscan <- function(data, eps, MnPts=5, scal e=FALSE, distances=FALSE
showpl ot =FALSE, count node=c(1, 2, 3,5, 10, 100, 1000, 5000, 10000, 50000) ) {

data <- as.matrix(data)

n <- nrowdata)

if (scale) data <- scal e(data)

unregpoi nts <- rep(0,n)

e2 <- eps”™2

cv <- rep(0,n)

cn <- 0

i <- 1

for (i in 1:n){

if (i % n% countnnode) cat("Processing point ", i," of

,n, ".\n")
uncl ass <- cv<1
if (cv[i]==0){
if (distances) seeds <- datali,]<=eps
el se{
seeds <- rep(FALSE, n)
seeds[uncl ass] <- distvector(data[i,], data[unclass,])<=e2
}
i f (sum(seeds)+unregpoints[i]<MnPts) cv[i] <- (-1)
el se{
cn <- cn+l
cv[i] <- c¢cn
seeds[i] <- unclass[i] <- FALSE
unr egpoi nt s[ seeds] <- unregpoi nts[seeds] +1
whil e (sumseeds) >0){
if (showplot) plot(data, col =1+cv)



® O H O H®H

uncl ass[ seeds] <- FALSE
cv[seeds] <- cn
ap <- (1:n)[seeds]
print(ap)
seeds <- rep(FALSE, n)
for (j in ap){
if (showplot) plot(data, col =1+cv)
j seeds <- rep(FALSE, n)
if (distances) jseeds[unclass] <- data[j,uncl ass] <=eps
el se{
j seeds[uncl ass] <- distvector(data[j,], data[unclass,])<=e2
}
unr egpoi nt s[j seeds] <- unregpoints[jseeds]+1
if (cn==1)

cat(j,

sum seeds=", sun(seeds)," unreg=",unregpoints[j],
newseeds=", sun(cv[]j seeds] ==0), "\ n")
i f (sum(jseeds)+unregpoints[j]>=M nPts){
seeds[]j seeds] <- cv[]seeds]==
cv[jseeds & cv<0] <- cn
}
} # for j
} # while sum seeds>0
} # else (sumseeds + ... >= MnPts)
} #if cv==
} # for
if (sum(cv==(-1))>0){
noi senunber <- cn+l
cv[cv==(-1)] <- noi senunber
}
el se
noi senunber <- FALSE
out <- list(classification=cv, noisenunber=noi senumnber,
eps=eps, M nPts=M nPts, unregpoi nts=unregpoi nts)
out
# dbscan

classification: classification vector

noi senunber: nunber in the classification vector indicating noise points

unr egpoi nts: ignore..
By Christian Henni - henni g@mth. uni - hanburg. de - Universitaet Hanburg
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ANEXO 2- PROGRAMASEM LINGUAGEM R

Atencdo: frases emitalico e precedidas do sinbolo “#" sado conentari os.

# algoritno agnes #

library(cluster) #carrega o pacote em nendria

X <- read.table("d:\\dados\\base.txt") #l & a base de dados

(tl <- Sys.tine()) #armazena a hora de inicio do procedi nento

ag <- agnes(x, method = "conplete") #agrupa os el enentos

(t2 <- Sys.time()) #armazena a hora de térmno do procedi nento

t <-t2 - t1 #calcula o tenpo total gasto para agrupar os el enentos
t #mostra o tempo total gasto

hcag <- as. hcl ust(ag)

pl ot (hcag); #nmostra o grafico resultante

# algoritnmo diana #

library(cluster)

X <- read.table("C:\\dados\\base.txt")
(tl <- Sys.tine())

d <- diana(x)

(t2 <- Sys.tine())

t <-t2 - 11

t

hcag <- as. hcl ust(d)

pl ot (hcag); ntext("diana", side=1)

# algoritnm K-medoid #
library(cluster)

X <- read.table("d:\\dados\\base.txt")
(tl <- Sys.tine())

c <- clara(x,6)

(t2 <- Sys.tine())

t <-t2 - 11

t

c$clusinfo

resul tado <- as.vector(c$clustering)
save(resultado,file = "d:\\dados\\resul tado_k-nedoid.txt", ascii = TRUE)



# algoritm K-means #

library(cclust)

X <- read.table("d:\\dados\\base.txt")

m <- as. matrix(x)

(tl <- Sys.tine())

cl <-cclust(m 6, 15, ver bose=TRUE, et hod="kneans")
(t2 <- Sys.tine())

#pl ot (x, col =cl $cl uster)

t <-t2-11

t

cl $si ze

resul tado <- as.vector(cl $cluster)
save(resultado,file = "d:\\dados\\resul tado_k-neans.txt", ascii = TRUE)

# algoritmo bic #

library(nCl ust)

DadosMatri x <- read.tabl e("d:\\dados\\base.txt")
(tl <- Sys.tine())

DadosMcl ust <- Ml ust (DadosMatri x)

(t2 <- Sys.tinme())

t3 <- t2 - t1

t3

pl ot (DadosMcl ust, DadosMat ri x)

# algoritm dbscan #

# rodar primeiro o algoritno presente no Anexo 1

X <- read.table("d:\\dados\\base.txt")

(tl <- Sys.tine())

dbscan_si mul ado <- dbscan(x, 0.07,50, scale = TRUE)

(t2 <- Sys.tine())

t sinmulado <- t2 - t1

t _simul ado

dbscan_si mul ado$noi senunber

resul tado <- as.vector(dbscan_si mul ado$cl assification)

save(resultado,file = "d:\\dados\\resul tado_dbscan.txt", ascii = TRUE)



ANEXO 3—-ALGUNSALGORITMOSDE AA EM PORTUGOL

Algoritmo Hierérquico Aglomerativo:
Calcule a distancia entre todos os pares de el enentos;
Una os dois elenentos nmais semel hantes;
Recal cul e o centrdide do cluster recém formado;
para Todos os el enentos ai nda ndao agrupados faca
Calcule a disténcia entre o cluster recémformado e os el ementos néo
agr upados;
Una os dois el ementos mais senel hant es;
Recal cul e o centréide do cluster

fimpara

Algoritmo k-means:
Especi fi que k;
Sel eci one os k objetos que serdo os centro6i des dos agrupanent os;
para todos os objetos restantes faca
Calcule a distéancia entre o elenento e os centrdi des;
Adi ci one o el enento ao agrupanento que possuir a nenor distancia;
Recal cul e o centréi de do agrupanento;

fimpara

para Todos os k agrupanentos faca
Cal cul e a Soma de Quadrados Resi dual
fimpara

repita
para todos os n el enentos faca
Mova o el emento para os outros agrupanentos;
Recal cul e a Soma de Quadrados Resi dual
se soma dos Quadrados Residual dimnuiu entao
O objeto passa a fazer parte do agrupamento que produzir maior ganho;
Recal cul e a Soma de Quadrados Resi dual dos agrupanentos alterados;
fimse
fimpara

até Namero de interacdes = i ou Ndo ocorra nudanca de objetos
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Algoritmo k-medoid:
Especi fi que k;
Sel eci one os k objetos que serdo os nedoids inicias dos clusters;
repita
Atribua cada objeto remanescente ao cluster com o nedoid nmais proéxino;
Al eatoriamente, sel ecione um objeto que ndo seja um nedoi d, Orandom
Calcule o custo total (s) de trocar o nmedoid o; pel o objeto Orandom
se s <0 entéao
Troque 0; por Orandom

at é Nao ocorra nmudanca de objetos

Algoritmo k-prototupe:
Sel eci one os k objetos que serdo os prototypes inicias dos clusters;
para todos os objetos restantes faca
Al oque o0 objeto ao cluster cujo prototype possuir valor mais proxino;
Atual i ze o objeto prototype
fimpara
repita
para todos os n objetos faca
Calcule a simlaridade emrel acdo aos prototypes;
se Objeto for mais simlar ao prototype de outro cluster entéo
Troque o objeto de cluster;
Atualize o objeto prototype
fimse
fimpara

até Nao ocorra nudanca de objetos
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