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Resumo

A programacao automatica estuda mecanismos para geracao automatizada de programas
de computador. Este trabalho busca produzir, automaticamente, algoritmos de mineracao
de dados, em particular os algoritmos de agrupamento (clustering). Foram estudados
algoritmos de agrupamento baseados em densidade, uma classe de algoritmos de agru-
pamento que suporta a identificagdo de grupos de forma arbitraria, no lugar do formato
tipicamente esférico de outras abordagens. Para a geracao dos algoritmos, usou-se a técnica
de Computagao Evolutiva chamada “Algoritmos de Estimativa de Distribuicao” (EDA, do
inglés Estimation of Distribution Algorithms). De forma a garantir a geragao de algoritmos
validos de agrupamento, definiu-se um grafo aciclico direcionado, onde cada no6 representa
um bloco de construgao — um procedimento representativo de um algoritmo de agrupa-
mento; e cada aresta representa uma possivel sequéncia de execucao entre dois nés. O
grafo especifica o alfabeto do EDA, ou seja, cada caminho do nodo inicial ao nodo terminal
representa um algoritmo de agrupamento. Os algoritmos produzidos sao avaliados de forma
objetiva com uso do método Clest, originalmente proposto para determinar o nimero ideal
de grupos para uma base de dados, neste trabalho adaptado para determinar a qualidade
dos algoritmos de agrupamento. Os resultados apresentados avaliam os algoritmos de
agrupamento automaticamente produzidos para sete bases de dados de dominio publico,
com apoio de técnicas de visualizacao. Para todas as bases analisadas, o EDA produziu
algoritmos originais, ou seja, formados por uma combinacao de procedimentos que nao
corresponde a nenhum algoritmo previamente existente. Para atingir esse objetivo, o EDA
analisa mais de um bilhdo de combinagoes possiveis, considerando os caminhos do grafo,
as formas de funcionamento de cada procedimento, os critérios de distancia e os valores de

parametros.

Palavras-chave: programacao automatica. agrupamento baseado em densidade. algorit-

mos baseados em estimativa de distribui¢do. mineracao de dados.



Abstract

Automatic programming studies mechanisms for the automatic generation of computer pro-
grams. The goal of this work is to automatically build data mining algorithms, particularly
clustering algorithms. The focus of the research is on density-based clustering algorithms,
a class of clustering algorithms that supports the identification of arbitrary-shape clusters,
instead of the typically spherical clusters produced by other clustering approaches. We
propose the use of Estimation of Distribution Algorithms for the artificial generation of
density-based clustering algorithms. In order to guarantee the generation of valid algo-
rithms, a directed acyclic graph (DAG) was defined where each node represents a procedure
(building block) and each edge represents a possible execution sequence between two nodes.
The Building Blocks DAG specifies the alphabet of the EDA, that is, each different path
from the initial node to a terminal node represents a possibly generated algorithm. The
fitness of the EDA objectively evaluates the quality of the clustering algorithms. To this
end, we propose an adaptation of the Clest method, which was originally proposed to
determine the ideal number of clusters for a given dataset. We analyze the performance
of the clustering algorithms artificially generated for seven public-domain datasets with
the help of visualization techniques. The EDA generated original clustering algorithms for
each of the analyzed datasets - a sequence of procedures that did not correspond to any
previously existing algorithm. There are more than 200 million possible combinations when
all the factors are considered - the DAG path, the distance metrics and the parameter

values.

Keywords: automatic programming. density-based clustering. estimation of distribution

algorithms. data mining.
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1 Introducao

Algoritmos para mineragdo de dados (em inglés, Data Mining) tém aplicagoes de
destaque nas areas académica e comercial. Da andlise de sequéncias de proteinas para
determinacao de sua func¢ao no sistema nervoso (WANG et al., 2005) & descoberta de um
padrao de consumo relacionando produtos de um supermercado (WESTPHAL, 1998), as
aplicagoes de mineracao de dados proporcionam o melhor aproveitamento das volumosas

informagoes armazenadas nos diversos bancos de dados das organizagoes.

Neste contexto, destacam-se os algoritmos de Agrupamento (clustering), uma area
da mineracao de dados que analisa bases de dados em busca de padrdes comuns a grupos

de itens, com o objetivo de dividir a base original em subconjuntos com caracteristicas em

comum (BERRY GORDON, 2004).

Originalmente, duas classes de algoritmos de agrupamento se desenvolveram de
forma consolidada: os algoritmos de particionamento, baseados na ideia de dividir, sucessi-
vamente, a base de dados original para definir os grupos ideais; e os algoritmos hierarquicos,
capazes de determinar uma organizagao em forma de niveis e sub-niveis para os grupos,
identificando uma hierarquia para os dados. Uma limitagao dessas abordagens, no entanto,
¢é a dificuldade de tratar grupos com distribuicao irregular de dados, ou seja, grupos de

formato arbitrario.

A abordagem baseada em densidade (HAN; KAMBER; PEI, 2012), por outro lado,
identifica os grupos de acordo com a densidade de itens de dados em cada regiao analisada.
Cada algoritmo tem uma maneira especifica de medir a densidade dos itens, mas todos
identificam um grupo pela frequéncia relativa de pontos em uma determinada area do

espaco de dados.

A diversidade das estratégias para especificagao de algoritmos de agrupamento
provoca um fendémeno comum a diversas classes de algoritmos: uma proliferacao de
extensoes e variagoes de um conjunto de algoritmos bésicos, dificultando a tarefa de
selecdo do algoritmo mais adequado. A selecdo do algoritmo deve levar em consideracao
caracteristicas especificas do dominio do problema e da base de dados em particular.
Torna-se inviavel analisar manualmente todas as opg¢oes, e com isso, muitas vezes, deixa-se

de usar o algoritmo mais apropriado para um determinado projeto.

Uma area de pesquisa que atende bem este tipo de problema é a programacao
automatica, que busca projetar uma solucao especifica a um determinado problema,
desenvolvendo um novo algoritmo de forma automatica - um novo programa que nao foi
produzido de forma manual, por um ser humano, mas projetado por outro programa de

computador.
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A area de Inteligéncia Computacional mais usada para a programacao automatica
¢é a Programacao Genética, com primitivas baseadas na teoria evolucionista de Darwin
como troca de material genético (ou cruzamento, do inglés crossover), mutacao e selegao

do mais apto.

Outra area da Computacao Evolutiva, os Algoritmos para Estimativa de Distribui-
cao (EDA — Estimation of Distribution Algorithms) eliminam a necessidade de operadores
de cruzamento e mutacao, baseando-se na evolu¢ao de modelos probabilisticos da populagao
de possiveis solu¢oes para o problema abordado. A eficiéncia desta classe de algoritmos

evolutivos em problemas anteriormente abordados indica seu grande potencial para a
evolugao de programas (LARRAGAGA; LOZANO, 2002; KREJCA; WITT, 2020).

Considerando-se a dificuldade da sele¢do e parametrizagdo de um algoritmo de
agrupamento para uma base de dados especifica, a hipotese levantada por esta pesquisa é
que a programacao automatica ¢é eficaz na producao de novos algoritmos para o agrupa-
mento de dados, evoluindo o algoritmo e os valores de parametros mais adequados para

uma base de dados em particular.

E importante garantir que os algoritmos produzidos sejam algoritmos de agrupa-
mento validos, isto é, gerem como resultado agrupamentos consistentes com a base de
dados analisada. Para tanto, a abordagem evolutiva deve se basear em um processo de
geracao automatica direcionada, mantendo o resultado compativel com algoritmos de

agrupamento previamente propostos.

O método usado para o desenvolvimento da solugdo proposta se baseou na pesquisa
de algoritmos de agrupamento baseados em densidade, com a identificacdo das ideias
centrais e procedimentos significativos desses algoritmos, de forma a guiar a geracao
automatica de algoritmos de agrupamento. Uma estrutura auxiliar adequada foi proposta

para que os algoritmos produzidos sejam solucoes validas para o agrupamento de dados.

1.1 Justificativa

A programacao automaéatica é uma area com o objetivo ambicioso de construir
programas capazes de desenvolver, automaticamente, outros programas de computador.
Como destacado em (O’NEILL; SPECTOR, 2019), os objetivos da programagao automéatica
evoluiram ao longo dos anos. Décadas atras se considerava um compilador uma forma de
programacao automatica. Desde entao, a programacao automatica vem sendo aplicada
a diversas areas e conseguiu atingir resultados melhores que os programas manualmente

desenvolvidos em varios cenérios, como por exemplo a substancial redugdo em niimero de
linhas de c6digo do servigo Google Translate (GOTTSCHLICH, 2019).

Em uma area complexa como a Mineragao de Dados, em especial quando se
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considera a subjetiva tarefa de Agrupamento, observa-se o grande potencial de aplicacao

da programagcao automatica.

Para um usuario com a tarefa de analisar e agrupar dados de uma determinada base
de dados, a escolha do algoritmo de agrupamento mais adequado é um fator determinante
de sucesso. Infelizmente, o nimero de opgoes a disposicao é tao grande que a busca
exaustiva se torna inviavel. Neste contexto, a simples selecao do algoritmo de agrupamento

mais adequado poderia ser uma significativa contribuicao.

No entanto, ao se explorar o universo de algoritmos previamente elaborados para o
problema especifico de agrupamento, percebe-se que nem todas as possibilidades foram
exploradas pela comunidade cientifica de Mineracao de Dados. A programagcao automatica
pode ser usada para ultrapassar essa limitacao, buscando de forma muito mais livre a

melhor solugdo para o problema especifico.

Por outro lado, apesar da relevancia de uma busca mais aberta por possiveis solugoes,
é importante garantir que a busca seja direcionada a solucdes validas de agrupamento. E
portanto, relevante a especificagdo de uma estrutura de dados auxiliar que sirva como guia
durante a geracao dos algoritmos, garantindo a producao de algoritmos de agrupamento
funcionais. A estrutura proposta neste trabalho, um grafo de procedimentos, permite
orientar a busca por solugoes na forma de caminhos possiveis em um grafo aciclico
direcionado. Os procedimentos que fazem parte do grafo sao procedimentos previamente
propostos em algoritmos de agrupamento existentes, e os caminhos do grafo determinam

as possiveis sequencias de execugao.

Desta forma, espera-se explorar as solugoes possiveis de forma a maximizar as
possibilidades avaliadas, sem sobrecarregar o processo com a avaliacdo um grande niimero

de alternativas invidveis.

1.2 Objetivos

Com base nas ideias centrais dos algoritmos de agrupamento baseado em densidade
ja propostos, o objetivo geral deste trabalho é produzir, automaticamente, com apoio
de Algoritmos para Estimativa de Distribuicao, algoritmos de mineragao de dados para

agrupamento.

Como objetivos especificos, espera-se:

e I[dentificar ideias centrais de algoritmos de agrupamento, destacando os procedimentos

bésicos que fazem parte de tais algoritmos;

e Organizar os procedimentos destacados em uma estrutura de dados que possa mapear

as sequéncias validas de execugao dos procedimentos, de forma a produzir algoritmos
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validos de agrupamento.

Especificar uma funcao de avaliagdo objetiva que possa comparar e selecionar o

melhor algoritmo de agrupamento para uma determinada base de dados.

Desenvolver um algoritmo de estimativa de distribuicdo que construa, automati-
camente, um algoritmo de agrupamento para uma base de dados em particular, a

partir da estrutura de dados auxiliar elaborada.

Analisar os resultados de testes do EDA proposto com uso de bases de dados de

dominio publico.

Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado nos seguintes capitulos:

. Introdugao: apresenta de forma geral o escopo da pesquisa, justificando a relevancia

do trabalho e apresentando seus objetivos.

. Computacao Evolutiva: apresenta as diferentes técnicas evolutivas, com destaque

para a adotada neste projeto: os algoritmos de estimativa de distribuicao.

Mineragao de Dados: introduz conceitos relacionados ao processo de descoberta de

conhecimento em bases de dados e diferentes tarefas de mineragao de dados.

Agrupamento de Dados: apresenta a area de aplicacao do trabalho, em especial as

abordagens existentes para agrupamento.

Trabalhos Relacionados: comenta trabalhos relacionados nas areas de programagao
automatica e algoritmos de estimativa de distribui¢do, destacando a contribuicao do

presente trabalho.

Um Algoritmo para Geragao Automéatica de Algoritmos de Agrupamento: descreve o
projeto Autoclustering, critérios de avaliacdo e organizacao dos algoritmos, listando

os algoritmos basicos de agrupamento selecionados e seus blocos de construcao.

Experimentos e Resultados: discute os resultados obtidos apds as execugoes do

Autoclustering com uso de bases de dados de dominio ptblico.

Conclusoes e trabalhos futuros: neste capitulo sao apresentadas as consideragoes

finais, assim como sugestoes de trabalhos futuros.



17

2 Computacao Evolutiva

Este capitulo descreve conceitos da area de Computagao Evolutiva, apresentando
as principais abordagens de algoritmos evolutivos e discutindo sua aplicagao para a area

de mineracao de dados.

A Computacao Evolutiva é inspirada no processo de selecao natural da Teoria
da Evolugao de Darwin. Utilizando um conjunto de individuos, algumas vezes chamados
“cromossomos”, o algoritmo evolucionario busca melhorar a cada geragao o conjunto
de individuos da geragdo anterior. Ao contrario da maioria dos mecanismos de busca
que, em geral, utilizam um tnico ponto para varrer uma superficie de busca, algoritmos
evolucionarios utilizam-se de uma populagao de individuos pontuais que passa por um
processo iterativo de evolugao, aumentando assim a possibilidade de que uma solucao
satisfatoria seja encontrada (FOGEL, 1998).

2.1 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AGs) popularizaram-se na comunidade cientifica com
a publicagao do livro “Adaptation in Natural and Artificial Systems” por (HOLLAND,
1975), apesar das primeiras pesquisas datarem da década de 50. Iniimeras implementagoes

de Algoritmos Genéticos seguiram-se, com especial foco em problemas de otimizagao.

Os AGs se inspiram na teoria da evolucao das espécies de Charles Darwin. A teoria
afirma que, em um determinado ambiente, os individuos que tendem a sobreviver sdo
0S que conseguem extrair recursos essenciais para a sobrevivéncia com maior éxito. A
evolucao se da através da combinacao genética entre individuos de uma populacao para a
producao de geracoes sucessivas, sendo que os mais aptos tém uma tendéncia maior de
passar o material genético para seus descendentes diretos, o que acontece com uma menor

frequéncia com os individuos menos adaptados.

Um Algoritmo Genético bésico, segundo (FOGEL, 1998), é descrito pelos seguintes

passos:

1. Define-se uma funcao objetivo que determina a qualidade de qualquer solugao em

potencial para um determinado problema.

2. Cria-se uma populacao de solugoes candidatas que sao tipicamente codificadas
como um vetor de caracteres (cromossomos). Os valores possiveis que compoem

um cromossomo devem ser capazes de representar todas as possiveis solucoes para
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o problema em questao. Um exemplo de representacao dos cromossomos pode ser

através de valores binarios (0 e 1).

3. Decodificam-se os cromossomos de forma apropriada para a etapa de avaliagdo. De
acordo com a fungao objetivo criada no passo 1, atribui-se a cada cromossomo um

valor que representa a qualidade da solucao correspondente.

4. Selecionam-se os cromossomos de acordo com uma entre varias técnicas de selecao
existentes. Uma das técnicas mais comuns é usar uma roleta, na qual cada cromossomo
corresponde a uma fatia. Quanto maior for a aptidao do cromossomo, maior sera
sua fatia na roleta. Assim, a probabilidade de um cromossomo ser selecionado para

as operagoes genéticas é proporcional ao seu valor de aptidao.

5. Os cromossomos selecionados participam das operagoes genéticas de cruzamento e
mutacao. Como resultado, uma nova populagao de individuos é criada, dando inicio

a uma nova geragao.

6. O algoritmo volta ao passo 3 se uma solugao satisfatéria para o problema nao for

encontrada; ou enquanto um determinado niimero de geragoes nao for atingido.

2.2 Programacao Genética

A Programacao Genética (PG) pode ser considerada como uma evolugao dos
Algoritmos Genéticos, pois utiliza varios conceitos do algoritmo original desenvolvido
por (HOLLAND, 1975).

O surgimento da Programagao Genética, proposta por (KOZA, 1990), foi con-
sequéncia, principalmente, da necessidade crescente de se utilizar estruturas de dados mais
poderosas, como estruturas baseadas em arvores, para representar solucoes candidatas de

problemas mais complexos, como tarefas de aprendizagem.

(KOZA, 1990) buscou uma solugdo para a programagao automaética que consistia
em evoluir programas de computador representados por estruturas baseadas em arvore,

cuja forma, tamanho e complexidade pudessem ser alterados no decorrer do processo.

A PG é uma técnica usada para fazer com que maquinas possam criar automati-
camente um programa de computador para resolver um determinado problema de uma
forma singular, a partir de uma descricao em alto nivel das necessidades do problema em

questao.

O processo pode ser resumido como uma busca por um programa de computador
que consiga resolver ou se aproximar de uma solucao satisfatoria para um dado problema.
Essa busca se da dentro de uma populacao de programas que evoluem a cada geracao

através da aplicacao dos operadores genéticos de cruzamento e mutacao.
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2.3 Algoritmos de Estimativa de Distribuicao

Os Algoritmos para Estimativa de Distribuigao (EDA - Estimation of Distribution
Algorithms) sao uma abordagem mais recente da Computacao Evoluciondria. Generalizando
o uso de algoritmos genéticos, esta técnica elimina o uso dos operadores de cruzamento e

mutacao.

A cada geracao do EDA uma nova populagdo é produzida a partir da distribuigao
probabilistica da avaliagdo dos individuos mais aptos. O modelo probabilistico é formado
a cada geracado, a partir da avaliacao da geragao anterior. A principal diferenca entre esta
abordagem e outros algoritmos evolucionarios é, portanto, o carater explicito em que se

expressam as inter-relagoes entre as variaveis que formam os individuos.

A execucao de um EDA é formada por quatro passos principais (LARRAGAGA;
LOZANO, 2002):

1. Inicialmente, uma populagdo de N individuos é produzida, geralmente assumindo-se

uma distribuicdo uniforme das variaveis.

2. Um ntmero m < N de individuos é entao selecionado da populagcao por qualquer
dos métodos de selecao usados em algoritmos evoluciondrios, como torneio ou

truncamento.

3. A partir da avaliagdo dos individuos selecionados, monta-se um melhor modelo

probabilistico para as variaveis.

4. Com base na distribuicao obtida no passo anterior, produz-se uma nova populagao
de N individuos.

O algoritmo repete esses passos até que um critério de saida previamente estabe-
lecido seja atendido. Por exemplo, o critério pode ser um nimero maximo de geragoes,

como ilustrado na Figura 1.

Na computacao evolutiva, as solugoes candidatas sao geralmente produzidas pela
combinagao e modificagao das solugoes existentes, de forma estocastica. Cruzamento e
mutacao sao em geral os operadores responsaveis pela exploragdo do espaco de busca, mas
a distribuicao de probabilidade das novas solugdes neste espago nao fica explicita durante

O Processo.

Um EDA atua de forma mais explicita, obtendo uma distribuigdo probabilistica da

populacao e usando esta distribuicao para gerar novas solugoes candidatas, por amostragem.

Além da vantagem de sua representacao mais simples e compacta, uma solucao
baseada em EDA apresenta maior robustez quanto a convergéncia prematura, um problema
frequente em solugoes fortemente baseadas em cruzamento (ESHELMAN; SCHAFFER,
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Figura 1. Etapas de um EDA

Etapas de um EDA

Cria Populagao de

Individuos Avalia individuos

Seleciona individuos mais
aptos

Numero Elabora modelo
Geragoes probabilistico

Fonte: Autora, 2019

1991)(LARRARAGA; LOZANO, 2002)(ZHANG; MiHLENBEIN, 2004). Segundo (SHAN
et al., 2007), a substituicdo dos operadores genéticos por um modelo simples, mas ainda

assim poderoso, facilita muito a compreensao do comportamento do algoritmo.
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3 Mineracao de Dados

Este capitulo define o processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados e suas etapas mais importantes, apresentando algumas técnicas mais utilizadas de

mineragao de dados.

3.1 Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

Com o aumento da capacidade de armazenamento e processamento dos sistemas
computacionais, multiplicaram-se as possibilidades de aplicagoes a serem oferecidas para

um numero crescente de usuarios de tecnologia.

Nas tultimas décadas, o foco dos sistemas de informagao passou pelos processos
que precisavam ser formalizados computacionalmente, pelos dados que precisavam ser
armazenados em meio digital, até se concentrar, atualmente, no negocio do cliente, que
precisa ser apoiado de forma mais inteligente pelo computador. Dependendo do tipo de
organizac¢ao, o negdcio ou objetivo em questao pode ser lucro, melhoria do atendimento,
disseminacao facilitada de informacao ou desenvolvimento tecnoldgico, para citar os focos

mais comuns.

A tipica organizacao atual possui sistemas de informacao para o controle de grande
parte de suas informagoes. E atualmente ja nao é excegao a organizagao que usa esses

dados de forma inteligente para atingir mais rapida ou facilmente seus objetivos.

O objetivo da drea de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados (ou KDD,
do inglés “Knowledge Discovery in Databases”) é produzir ferramentas computacionais
capazes de extrair conhecimento 1til e novo do grande volume de dados transacionais

armazenados nos sistemas computacionais, suportando decisoes estratégicas da organizacgao.

Descoberta de conhecimento em bases de dados é o processo nao trivial
de identificacdo de padroes validos, inéditos, potencialmente teis e
essencialmente compreensiveis (FAYYAD, 1996).

O processo KDD deve ser realizado com apoio de diversas ferramentas computacio-
nais, em todas as etapas, que envolvem preparacao dos dados, aplicagdo de um algoritmo
de mineracao de dados, analise dos resultados e, finalmente, consolida¢ao do conhecimento,
quando as novas informagdes descobertas efetivamente provocam mudangas nos processos

da organizacao.

Um processo KDD agrega a execucao do algoritmo de mineracao de dados im-

portantes etapas de pré e pds-processamento. Antes da execugao do algoritmo, é preciso
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filtrar e tratar as informacoes que serdo consideradas no processo. E também durante
o pré-processamento que se determina a tarefa de mineragao de dados a ser empregada,
bem como o algoritmo a ser utilizado para a tarefa em questao. Apds a execucao do
algoritmo, atividades de validagao e consolidagao das informacoes descobertas garantem

que o processo foi bem-sucedido, e aplicado aos problemas da organizacao.

Mineracao de dados é considerada, portanto, uma parte de um processo maior, que
busca a descoberta de conhecimento em uma base de dados. Apesar de ser uma parte
essencial deste processo, o uso isolado de um algoritmo de mineracao de dados, sem as
devidas fases de pré e pés-processamento, tende a produzir resultados irrelevantes ou
mesmo invalidos. Em geral, processos KDD conduzidos de forma descompromissada nao
provocam impacto significativo na organizacao, sendo frequentemente descontinuados antes

que resultados relevantes sejam atingidos.

3.2 Etapas do processo KDD

Em um processo que busca descobrir informacoes interessantes sobre um determi-
nado dominio, o sucesso pode ser determinado pelo critério com que os dados disponiveis
sao organizados, assim como pela precisao com que os padroes sao extraidos e pela atencao

as informacoes inicialmente obtidas.

Um processo KDD pode precisar de varias iteracoes para atingir seus objetivos,
dependendo da estrutura inicial dos dados analisados, do nivel de conhecimento prévio

sobre o dominio do problema e do algoritmo utilizado para a extracao de padroes.

A definicao das etapas necessarias para o sucesso de um processo KDD, assim como
a ordem em que devem ser executadas, depende de caracteristicas especificas de cada base

de dados e do objetivo do projeto.

A busca de um modelo genérico para o processo, no entanto, € uma preocupagcao
para profissionais da area. Uma boa iniciativa nesse sentido partiu da industria de software.
O consércio CRISP-DM ( Cross-Industry Standard Process Model for Data Mining — Modelo
Multi-plataforma Padrao para mineracao de dados) foi criado em 1996, com participagao
da DaimlerChrisler, industria pioneira no investimento em mineracao de dados, e da SPSS,
uma empresa que langou uma das primeiras ferramentas comerciais da area, tendo sido
posteriormente adquirida pela IBM. Em agosto de 2000, foi langado o CRISP-DM 1.0, que
¢ o modelo atualmente mais bem aceito para a padronizacao de processos para descoberta
de conhecimento em bases de dados (PIATESKY, 2014).

A Figura 2 apresenta o ciclo tipico do modelo CRISP-DM e como as etapas
apresentadas sdo conectadas. O processo KDD s6 se encerra apdés a efetiva utilizagao dos

resultados para o fim proposto. Espera-se que os conhecimentos descobertos pelo processo
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influenciem a tomada de decisao da organizacao, modificando, de alguma forma, o seu

modo de operacao.

Figura 2. Processo CRISP-DM.

>
[ L) —

Compreenséao Preparacéao
dos
Dados

Distribuicao Modelagem

;

Fonte: (PIATESKY, 2014)

As etapas que formam o ciclo do modelo de referéncia CRISP-DM sao descritas,

de forma resumida, nas proximas subsecoes.

3.2.1 Compreensao do Negécio

O foco desta etapa estda no entendimento dos objetivos e requisitos do projeto. Este
conhecimento deve ser adaptado na forma de uma definicdo para o problema de mineragao

de dados, a partir da qual serd projetado um plano preliminar para atingir os objetivos
definidos.

3.2.2 Preparacao dos Dados

Esta etapa envolve todas as atividades necessarias a construgao do conjunto final
de dados, aquele que serd submetido ao algoritmo de mineragao de dados. Essas atividades,
normalmente, repetem-se diversas vezes, incluindo a selecao de tabelas, registros e atributos,

assim como a transformacao e limpeza dos dados.
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Muitas vezes referenciada como fase de pré-processamento do processo KDD, esta
etapa ¢é de critica importancia para o sucesso de qualquer projeto de descoberta de

conhecimento.

As informagoes utilizadas no processo sao, frequentemente, oriundas de diversos
sistemas da mesma organizagao, e em alguns casos também de sistemas externos, como
de fornecedores, clientes e parceiros. Mesmo em se tratando de sistemas da mesma
organizacio, ¢ comum que os dados nao estejam armazenados de forma integrada. E
importante, portanto, nesta etapa, usar ferramentas que suportem diversas fontes de dados

e preparadas para trabalhar com dados heterogéneos.

Uma das atividades de pré-processamento envolve a escolha das informacoes da
base de dados a serem levadas em consideracao no restante do processo. Em geral, ha
uma diversidade de informacoes disponiveis na base de dados que sera submetida ao
processo KDD. Algumas informagcoes sao diretamente relacionadas ao problema que se esté
abordando, outras sao totalmente irrelevantes. No entanto, a divisao destes dois grupos,
geralmente, nao é muito clara. Alguns atributos aparentemente irrelevantes podem ter
alguma relagdo com o problema. Neste caso, um padrao envolvendo um subconjunto de
atributos seria particularmente interessante pelo grau de surpresa associado. Da mesma
forma, alguns atributos, intuitivamente relacionados ao problema, podem apenas introduzir

ruido na base de dados a ser minerada, prejudicando o processo KDD.

3.2.3 Modelagem

A fase de modelagem inclui a selecao da tarefa de mineracdo que especifica o
objetivo do processo. Nesta etapa também é selecionada a técnica mais adequada para a

tarefa especificada.

Existem diversas tarefas de mineracao de dados. A tarefa a ser trabalhada deve ser
selecionada de acordo com a compreensao do negécio e dos dados do projeto. Cada uma
exige uma diferente entrada de dados, e apresenta os padrdes descobertos em um diferente
formato. As tarefas de Classificagdo, Agrupamento e Regras de Associacao, descritas mais

adiante neste capitulo, sao as mais comumente utilizadas.

Ha tipicamente diversas técnicas de mineracao de dados disponiveis para o mesmo
problema. Nesta fase, varios algoritmos de mineracao de dados sao selecionados e aplicados,
até que seus parametros estejam ajustados de forma otimizada. O objetivo deste projeto é
facilitar esta etapa do projeto, permitindo a geragao automatica de um algoritmo adequado

& base de dados selecionada.



25

3.2.4 Avaliacao

Apoés a producgao de um ou mais modelos de qualidade para os dados selecionados,
¢ importante avaliar se esses resultados realmente atingem os objetivos inicialmente

estipulados. Nesta fase, avalia-se a adequacao dos resultados da fase anterior.

A fase de avaliacao determina, em especial, se os padrdes encontrados correspondem
as expectativas do usuario. Em alguns casos, problemas nos dados de origem, decisoes
equivocadas no inicio do projeto ou utilizacao inadequada das ferramentas computacionais
podem prejudicar os resultados. Na maioria dos projetos, o ciclo completo precisa ser
repetido algumas vezes até que resultados realmente interessantes possam ser obtidos.
Nesta etapa, é comum que a equipe opte por uma mudanga de ferramenta, de técnica e

até mesmo da tarefa especificada.

3.2.5 Distribuicao

E preciso organizar o novo conhecimento obtido e apresenta-lo de forma adequada
ao usuario. Dependendo dos requisitos iniciais, esta fase pode resumir-se a geracao de um
relatério, ou pode exigir a implementacao de um processo continuo de mineragao de dados

e re-avaliagao.

A fase de distribuicao se encarrega de divulgar o conhecimento descoberto de forma
apropriada ao projeto. O projeto s6 é considerado concluido quando provocou algum
efeito para o usuario, seja uma mudanca nas regras da empresa, uma nova estratégia
de marketing, ou muitas outras possiveis manifestagoes que dependem tanto do tipo de

projeto quanto do perfil do usuario.

3.3 Tarefas de Mineracao de Dados

As tarefas de mineracao de dados estao associadas aos diferentes possiveis objetivos
de um processo KDD. Para a mesma base de dados, varias tarefas de mineracao de dados

podem ser usadas com objetivos distintos e resultados igualmente relevantes (WESTPHAL,
1998).

Por exemplo, uma empresa no ramo de varejo pode usar sua base de dados de
transagoes de vendas tanto para determinar o perfil de compras dos clientes (tarefa de agru-
pamento) quanto para determinar que produtos podem ser vendidos, promocionalmente,
em conjunto (tarefa de associagdo). Da mesma forma, um gerente da area da satde pode
usar uma base de dados com informacoes médicas para identificar grupos de pacientes
com propensao a determinadas doengas (tarefa de classificagdo) ou para descobrir que
doengas tipicas da infincia estao associadas a doengas da meia idade (tarefa de padroes

sequenciais).
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3.3.1 Classificacao

A tarefa de classificagdo objetiva prever o valor de um atributo especifico a partir
dos valores de outros atributos de uma base de dados. E uma tarefa muito comumente usada
porque esta relacionada a uma atividade intuitivamente realizada pelos seres humanos
para analisar qualquer ambiente ou contexto. Classificar itens de acordo com diversos

critérios é uma forma eficaz de facilitar a compreensao do objeto em analise.

No contexto de mineracao de dados, classificacdo é uma funcao de aprendizado que
mapeia dados de entrada em um nimero finito de categorias, chamadas classes. A partir
da anélise de vérias instancias (registros de uma base de dados), cada uma pertencente a
uma classe especificada, a tarefa de classificagdo busca relacionamentos entre os atributos
e uma das classes. Os relacionamentos descobertos podem ser usados, entao, para predizer
a classe de uma instdncia nova e desconhecida (REZENDE, 2003).

Varias técnicas podem ser usadas para classificacao de dados, como redes neurais,
maquina de vetores de suporte (SVM, do inglés “Support Vector Machihe”) e drvores de
decisao (NAYAK; NAIK; BEHERA, 2015; HAN; KAMBER; PEI, 2012; NIKAM, 2015).
Um método comumente usado para a tarefa de classificagdo se baseia na inducao de regras,

que sera o foco da presente secao.

No caso da classificacdo por indugao de regras, os relacionamentos podem ser
especificados por regras no formato SE [uma condicdo é verdadeira] ENTAO [a classe do
objeto é X, onde a condi¢ao pode envolver quaisquer atributos da base de dados, mas X
¢ sempre um dos valores do atributo selecionado como meta da classificacdo. Por exemplo,

uma regra de classificagao poderia ser:
SE Sexo= ‘F’ E FaixaEtaria = ‘Idoso’ ENTAO Credito = ‘Aprovado’

E importante ressaltar que a tarefa de classificacao exige que um conjunto completo
de regras de classificacdo seja especificado. Ou seja, no exemplo de uma base de dados para
analise de crédito, seriam necessarias regras que determinassem, corretamente, a classe

(aprovado ou reprovado) para todas as instdncias da base de dados.

Além disso, é importante estimar se as regras terao uma alta precisao preditiva
em dados futuros. A técnica de validagao cruzada é a mais usada para este fim. Para se
aplicar validagao cruzada em uma base de dados, separa-se a base de dados em N partes,
executando-se o algoritmo de classificagdo N vezes. Em cada passo, [V — 1] segoes da base
de dados sao usadas para treinamento do algoritmo, isto é, para descoberta das regras de
classificacao. Em seguida, a se¢do nao usada no treinamento é usada para teste, ou seja,
para estimar a precisao preditiva das regras descobertas. Em cada execugao, uma parte
diferente da base de dados é usada para teste e as demais sdo usadas para treinamento.
Desta forma, é possivel avaliar o desempenho do algoritmo classificador em dados nao

conhecidos durante o treinamento, o que mede sua adequagao para dados futuros (BERRY
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GORDON, 2004).

3.3.2 Regras de Associacao

A tarefa de descoberta de regras de associacao seleciona conjuntos de itens que
co-ocorrem frequentemente em uma base de dados de transacgoes. As regras descobertas

sao do formato X — Y | onde X e Y sdao conjuntos nao vazios de itens e X NY = &.

Para medir a qualidade da regra, dois critérios sao utilizados: o suporte e a confianca.
Diz-se que uma regra X — Y tem confianca C se C' % as transacoes da base de dados que
contém X também contém Y. O suporte da regra é S se S% das transagoes contém tanto
X quanto Y. Por exemplo, apds a analise de registros de empréstimo em uma biblioteca
pode-se descobrir uma regra que indique que 80% dos usuarios que emprestam o livro
“Inteligéncia de Negocios” também emprestam o livro “Sistemas Inteligentes”, sendo que
3% dos empréstimos envolvem ambos os itens. Neste caso, a confianca seria 80% e o

suporte 3%.

Um algoritmo para descoberta de regras de associacao é executado para uma
base de transagoes quaisquer com a especificacdo de parametros para confianca minima e
suporte minimo. O algoritmo sempre retorna todas as regras de associagao entre itens que
atendem os requisitos de suporte e confianca especificados. O algoritmo mais utilizado
para esta tarefa é o Apriori (AGRAWAL, 1993).

Esta é uma das tarefas mais difundidas no setor de varejo, normalmente aplicada
a analise de produtos comercializados com frequéncia na mesma transacao de compra.
Atualmente, ha amplo uso desta tarefa para recomendacoes em comércio eletrdnico, onde
a pagina de um produto em geral inclui uma se¢ao com o titulo “quem viu este produto,

viu também:”, seguida de produtos associados recomendados.

3.3.3 Agrupamento

Esta tarefa, também conhecida como clustering, busca agrupar itens da base de
dados que tenham caracteristicas em comum. O processo pode ser hierdrquico ou nao,
dependendo da organizagao e da semantica dos dados. Existem diversas abordagens para
a identificacao dos grupos mais significativos em uma base de dados, e essas abordagens

serao mais amplamente discutidas no préximo capitulo.
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4 Agrupamento de Dados

Este capitulo descreve a tarefa de mineracao de dados responsavel pelo Agrupamento

de Dados, apresentando as classes de algoritmos mais utilizadas para este fim.

Agrupamento (clustering) é o processo de agrupar um conjunto de objetos fisicos
ou abstratos em grupos de objetos similares. O objetivo do agrupamento é que objetos
dentro de um grupo sejam similares ou relacionados entre si, a0 mesmo tempo em que sao
diferentes ou nao relacionados a objetos de outros grupos. Quanto maior a similaridade
dentro de um grupo, e quanto maior a diferenca entre os grupos, melhores sao considerados
os grupos (MIRKIN, 2005).

O Agrupamento é uma atividade de grande importancia, que estd presente nas
atividades do dia-a-dia da humanidade. Desde cedo, as criancas aprendem a distinguir
entre animais e plantas, ou separar figuras geométricas de acordo com formas, cores e
tamanhos. As pessoas naturalmente criam grupos de amizades segundo o grau de afinidade,
nivel de parentesco e pela proximidade. Além das intimeras tarefas instintivas observadas
no comportamento humano, o Agrupamento esta presente em diversas outras atividades e é
aplicado a outras areas do conhecimento, como: psicologia, biologia, estatistica, marketing,

reconhecimento de padroes, aprendizagem de maquina, mineracao de dados, entre outras.

Na area de negdcios, a tarefa de Agrupamento pode ser util para uma empresa desco-
brir grupos distintos de clientes levando em consideragao seus padroes de compra (BRITO
et al., 2015). Na biologia, os cientistas podem utilizé-la para criar taxonomias (classifi-
cagoes hierdrquicas) de seres vivos. Ainda nesta drea, em estudos com DNA, a técnica
é usada para categorizagao bioldgica (HENEGAR et al., 2006). Uma outra aplicacao de
Agrupamento é o seu uso para auxiliar usuarios para uma melhor exploracao dos resultados
de consultas feitas na Internet, que podem resultar em milhares de paginas retornadas.
Nesse caso, um algoritmo de agrupamento hierdrquico pode ser utilizado para agrupar os

resultados em grupos e sub-grupos separados por categorias (ALAM; SADAF, 2013).

Adicionalmente, a tarefa de Agrupamento pode ser utilizada para identificar ano-
malias em bases de dados (outliers). Neste caso, o objetivo é identificar objetos que estejam
significativamente distantes de qualquer grupo. Aplicagbes nesse sentido incluem detecgao
de fraudes em cartoes de crédito e monitoramento de atividades suspeitas no comércio

eletronico.

A tarefa de Agrupamento é aplicada também com frequéncia como uma etapa de
pré-processamento para outros algoritmos de mineracao de dados, como algoritmos de
classificacao. Neste cenario, os grupos identificados pelo algoritmo de agrupamento sao

considerados sugestoes de classes, para que sejam mapeadas pelo algoritmo de classificacao.
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4.1 Requisitos de um Algoritmo de Agrupamento

Agrupamento é uma tarefa com aplicacdo multidisciplinar e que possui requisitos
tipicos para a sua utilizagdao. A seguir, alguns desses requisitos sao listados como sendo
desejaveis para boas implementagoes de algoritmos de agrupamento (HAN; KAMBER,;
PEI 2012; BERKHIN, 2002).

e Escalabilidade: algoritmos de agrupamento devem funcionar, adequadamente, em

bases de dados de qualquer tamanho.

e Habilidade para lidar com diferentes tipos de atributos: bases de dados

podem conter atributos numéricos, categoéricos, binarios, reais, entre outros.

e Descoberta de grupos de formatos variados: alguns algoritmos de agrupamento
utilizam medidas de similaridade, como a distancia euclidiana, para encontrar grupos.
Esses métodos tendem a encontrar grupos esféricos. E desejével que um algoritmo
consiga detectar grupos de qualquer formato, ou seja, o formato de um grupo deveria
ser determinado pelos dados, em vez de ser artificialmente imposto pelo algoritmo

de agrupamento.

e Numero minimo de pardmetros de entrada: alguns algoritmos sao iniciados
com parametros de entrada, como o nimero de grupos desejados. Os resultados
dos algoritmos sao sensiveis a esses parametros, o que torna complexa a tarefa
de especificar valores adequados a cada parametro. Quanto menor o ntmero de
parametros, portanto, mais facil sera a obtencao dos melhores resultados possiveis

do algoritmo.

e Habilidade para lidar com dados contendo ruidos e outros defeitos: bases
de dados podem conter valores discrepantes, dados desconhecidos, errados ou incom-

pletos. Algoritmos de agrupamento devem saber lidar com todo tipo de defeito nos
dados.

e Agrupamento incremental: E desejavel que um algoritmo possa incorporar novos
dados a um Agrupamento ja processado, para que a busca por novos grupos prossiga
analisando os novos dados inseridos. E importante também que o bom funcionamento

dos algoritmos nao seja comprometido pela ordem de inser¢ao dos novos pontos.

e Habilidade para lidar com bases de dados com muitos atributos: um dos
maiores desafios para um algoritmo de agrupamento é que ele consiga encontrar
grupos de pontos em bases de dados com grande niimero de dimensoes, que possuam

centenas ou milhares de atributos.
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e Agrupamento baseado em restrigoes: aplicacdes do mundo real exigem que
algumas restrigcoes sejam satisfeitas para a identificacdo dos grupos. Por exemplo,

pode ser necessario que um dos grupos inclua pelo menos a metade da base de dados.

e Usabilidade: os resultados de algoritmos de agrupamento devem ser compreensiveis,

interpretaveis e uteis.

Entre as demais propriedades desejaveis, (BERKHIN, 2002) ainda cita a habilidade
de executar em espaco de memoria pré-especificado; de pausar e reiniciar; e de apresentar

resultados intermedidrios.

4.2 Métodos de Agrupamento

A grande quantidade e diversidade de algoritmos de agrupamento existentes dificulta
sua classificagdo, ou seja, a separacao dos algoritmos quanto a uma determinada heuristica
empregada nao é trivial. Alguns algoritmos s@o mistos, possuindo aspectos de abordagens

distintas, o que dificulta ainda mais essa classificacao.

Segundo (HAN; KAMBER,; PEI, 2012), a maioria dos algoritmos de agrupamento
pode ser classificada em um dos seguintes métodos: métodos de particionamento; métodos
hierarquicos; métodos baseados em densidade; métodos baseados em grade; e métodos

baseados em modelos.

(MIRKIN, 2005) classifica as abordagens usadas em algoritmos de agrupamento,
de forma mais abrangente, em: extensoes do algoritmo K-Means; algoritmos baseados em

grafos; e algoritmos para descrigao conceitual de clusters.

Nesta secao, descrevem-se os principais métodos identificados.

4.2.1 Métodos de Particionamento

Algoritmos de Agrupamento por particionamento buscam critérios para a divisao

dos dados em grupos adequados.

Dada uma base de dados de tamanho n, um método de particionamento procura
separar a base de dados em k partigoes, onde cada particao representa um grupo e k < n.

Os dados sao classificados em k grupos, que devem satisfazer os seguintes requisitos:

e Cada grupo deve conter pelo menos um ponto.

e Cada ponto deve pertencer a um tnico grupo.
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A técnica de particionamento baseada em logica fuzzy é uma excecao a segunda
regra, pois neste caso um ponto pode pertencer a um grupo com maior intensidade, e a

outro grupo com menor intensidade (MIRKIN, 2005).

Um método de particionamento, tipicamente, cria k particdes e através da técnica
de relocacgao iterativa vai obtendo melhores parti¢oes pela movimentagao de pontos de um

grupo para outro.

Este método apresenta duas principais heuristicas para a separacao dos dados em

particoes, abordadas nas subsegoes a seguir.

4.2.1.1 Particionamento baseado em centrdide

Algoritmos de agrupamento baseados em centréides sao bastante populares, e

apresentam boas solugoes para bases de dados numéricas.

A técnica baseada em centroides utiliza um parametro de entrada k para determinar
o numero de grupos em que a base de dados sera particionada. Os grupos obtidos ao final
do processo possuem alta similaridade intra-grupo e baixa similaridade intergrupos. A
medida de similaridade se baseia no valor médio dos pontos de um grupo, que se torna o

centréide do grupo.

Um dos algoritmos de particionamento mais usados é o K-Means (MCQUEEN;

1967), que executa os seguintes passos:

1. Estipula-se uma quantidade de grupos que se deseja encontrar a partir de um

conjunto de pontos;
2. Atribui-se, aleatoriamente, cada ponto a um determinado grupo;

3. Enquanto nao for obtida a menor soma da distancia entre os pontos dentro de um

grupo;
a) Calcula-se o vetor médio para todos os pontos em cada grupo;

b) Reagrupa-se cada ponto para o grupo com centro mais préximo;

4.2.1.2 Particionamento baseado em objeto representativo

Algoritmos baseados em objetos representativos (medéide) apresentam como vanta-
gens a simplicidade, a habilidade para tratar atributos numéricos e a resisténcia a ruidos.
O algoritmo K-Means é sensivel a ruidos porque um ponto com um valor discrepante
pode distorcer a distribuicao dos dados devido ao calculo de médias entre os valores dos
pontos. Uma forma de diminuir essa sensibilidade é selecionar para cada grupo um ponto
representativo, no lugar de se basear nos valores médios do grupo. Cada ponto restante

(nao-representativo) é associado ao grupo que contém o ponto representativo mais proximo.
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O método de particionamento baseia-se no principio de minimizacao da soma das
dissimilaridades entre cada ponto e seu ponto de referéncia. O processo iterativo ocorre

pela andlise da substituicao de pontos representativos por novos pontos.

O algoritmo PAM (Partitioning Around Medoids) (KAUFMAN, 1990) foi um dos

primeiros algoritmos que utilizou essa heuristica e é descrito a seguir:

1. Especifica-se o nimero k de grupos que se deseja obter.

2. Aleatoriamente, escolhem-se k£ pontos da base de dados como pontos representativos

iniciais
3. Atribui-se cada ponto restante ao grupo com o ponto representativo mais proximo
4. Seleciona-se, aleatoriamente, um ponto o

5. Calcula-se o custo total, S, da substitui¢ao dos pontos representativos o; por um

ponto o

6. S < 0 entao o ponto representativo o; é trocado pelo ponto o, para formar o novo

conjunto de k pontos representativos

7. Retorna-se ao passo 3 até que nenhuma alteracao seja feita no conjunto de pontos

representativos.

4.2.2 Métodos Hierarquicos

Os métodos hierarquicos de agrupamento organizam os pontos da base de dados

em uma arvore de grupos. Esses métodos sao divididos em :

e Método hierarquico aglomerativo: Utiliza uma estratégia bottom-up. Inicia
criando grupos atomicos, onde cada grupo contém um tnico ponto. Um processo
iterativo entao une os grupos em grupos cada vez maiores de acordo com algum

critério, até que todos os pontos encontrem-se em um tnico grupo.

e Método hierarquico divisivo: Utiliza um estratégia top-down. O algoritmo inicia
com todos pontos em um mesmo grupo e, iterativamente, subdivide o grupo em

partes cada vez menores, até que cada ponto forme seu proprio grupo.

Em ambas as abordagens, o nimero de grupos pode ser especificado pelo usuario
como critério de término dos algoritmos. Na abordagem aglomerativa, um possivel critério
de uniao de grupos ¢ a distancia euclidiana minima. Por exemplo, caso um ponto pertencente
a um grupo A; e um ponto de um grupo A, atinjam distancia minima entre pontos de

grupos diferentes, os grupos em questao devem ser unidos. No caso da estratégia divisiva,
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um critério para separacao dos grupos pode ser a maxima distancia euclidiana entre os

pontos vizinhos de um grupo.

4.2.3 Meétodos Baseados em Grade

Agrupamento baseado em grade utiliza uma estrutura de dados para dividir pontos
em um numero finito de células que formam uma estrutura de grade na qual todas as

operacoes de agrupamento sao realizadas.

A principal vantagem do método é que as operacoes independem do nimero de
itens da base de dados, dependendo, apenas, do nimero de células da estrutura de grade.
Isto melhora, consideravelmente, a performance dos algoritmos baseados nessa heuristica.
Por esta razao, a técnica é usada de forma complementar em versdes adaptadas de algorit-
mos de método particionado, hierdrquico ou baseado em densidade (BUNGKOMKHUN;
AUWATANAMONGKOL, 2009).

O algoritmo STING (STatistical INformation Grid), proposto por (WEIL J. YANG,
1997) é um exemplo de algoritmo baseado em grade. Ele divide um conjunto de dados
espaciais em células retangulares. Geralmente, ha inimeros niveis de células retangulares
que formam uma estrutura hierarquica. Cada célula de um nivel mais alto é particionada
para formar o numero de células do préximo nivel mais baixo. Informagoes estatisticas que
dizem respeito aos atributos em cada célula da grade, tais como: quantidade de pontos,
média, valores maximos e minimos e tipos de distribui¢ao dos atributos, sao calculadas
previamente e armazenadas. Essas informacoes estatisticas sao utilizadas no processo de

consultas.

Quando os dados sao carregados da base de dados, diversos parametros sao calcula-
dos diretamente a partir dos dados, incluindo a quantidade de pontos e os valores minimo,
médio e maximo das células de mais baixo nivel. O processo de consulta e resposta inicia-se
em uma das camadas de células da estrutura hierarquica. Para cada célula da camada
atual é calculado um intervalo de confianca que reflete as células relevantes para a consulta
atual. As células irrelevantes vao sendo removidas, até que se chegue no nivel mais baixo

da hierarquia, onde as células que satisfazem a consulta sao retornadas.

4.2.4 Meétodos Baseados em Densidade

Os métodos baseados em densidade permitem descobrir grupos com qualquer tipo
de formato. Esses métodos consideram grupos como regioes densas de pontos no espago

de dados, separados por regioes de baixa densidade, que geralmente representam ruidos.

Neste projeto adotou-se a abordagem baseada em densidade para especificagao

dos algoritmos de agrupamento possivelmente gerados. A seguir, sao apresentados os
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algoritmos de agrupamento baseados em densidade considerados algoritmos basicos neste
trabalho.

4.2.4.1 DBSCAN: Um algoritmo baseado em densidade para a descoberta de agrupamentos

em grandes bases de dados espaciais com ruido.

O algoritmo DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise) (ESTER et al., 1996) obtém grupos de acordo com a analise de conectividade
baseada em densidade. Trata-se de um algoritmo de agrupamento baseado em densidade
capaz de descobrir grupos de formatos arbitrarios em bases de dados espaciais e com ruidos.
Para o DBSCAN, um grupo é definido como um conjunto maximo de pontos densamente

conectados.

As defini¢bes a seguir sdo importantes para a compreensao do algoritmo.

A vizinhanca dentro de um raio € de um dado ponto é chamada de e-vizinhancga do

ponto.

e Se a e-vizinhancga de um ponto contém pelo menos um ntmero minimo de pontos,

MinPts, entao o ponto é chamado de ponto nicleo.

e Dado um conjunto de dados D, diz-se que um ponto p é diretamente alcangavel por
densidade a partir de um ponto ¢, se p estda dentro da e-vizinhanca de ¢ e ¢ ¢ um

ponto nicleo.

e Um ponto p ¢é alcancavel por densidade a partir de um ponto ¢ considerando os
parametros € e MinPts e um conjunto de dados D, se existe uma cadeia de pontos
p1,...,pn onde p; = q e p, = p, € p;+1 € diretamente alcancavel por densidade a

partir de p; com relacao aos parametros € e MinPts, dados 1 <1 <mnep; € D.

e Um ponto p é conectado por densidade a um ponto ¢ se existir um ponto o € D, os

quais tanto p e ¢ sdo alcancaveis por densidade.

O algoritmo DBSCAN utiliza o conceito de acessibilidade de densidade e conectivi-

dade por densidade para criar grupos baseados nessa técnica.

Um grupo para o DBSCAN é um conjunto maximo de pontos densamente conecta-
dos com respeito ao conceito de acessibilidade de densidade. Todos os pontos nao contidos

em nenhum grupo sao desconsiderados e chamados de ruidos.

4.2.4.2 Denclue: Uma proposta eficiente para o agrupamento de grandes bases de dados

multimidia com ruido

O algoritmo proposto por (HINNEBURG; KEIM, 2003) tem um passo de pré-

processamento em que constréi um mapa da parte relevante dos dados. Para isso, os dados
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sao divididos em hiper-cubos multidimensionais, sendo que apenas usam-se os hipercubos
que realmente contém dados. Estes hipercubos sao ordenados de acordo com sua posicao
relativa, podendo desta forma ser mapeados de forma unidimensional em uma lista, e assim
armazenados em uma arvore de busca, junto a informagdes como o niimero de pontos no

cubo e ponteiros para estes pontos.

Em seguida, na etapa de agrupamento, o algoritmo considera apenas hipercubos
muito populados ou hipercubos conectados a hipercubos muito populados. O ntimero
de pontos para que um hipercubo seja considerado muito populado é um parametro do
algoritmo, que nao deve ter valor muito baixo, de forma a evitar que em areas pouco

densas sejam formados grupos com apenas um item.

Com estes dados de entrada, o algoritmo calcula a funcao de densidade local de
cada ponto e o gradiente local. Um procedimento de melhora iterativa (hill-climbing)
determina para cada ponto o ponto méaximo local de acordo com a funcao de densidade,
chamado atrator de densidade. Um grupo é, entao, definido para cada ponto atrator de

densidade e os pontos por ele atraidos.

4.2.4.3 DBCLASD: Um algoritmo de agrupamento baseado em distribuicdo para mineracdo

de grandes bases de dados espaciais

O algoritmo proposto por (XU et al., 1998) incrementa um grupo inicial enquanto

a distancia interna é compativel com a distribuicao de distancia esperada.

Pontos que ainda nao pertencem ao grupo corrente sao avaliados como candidatos
por pesquisas regionais usando SAM (spacial access methods), como uma arvore R* (XU

et al., 1998).

A pesquisa retorna todos os pontos em um determinado raio de distancia, nao
tao grande que possa prejudicar a distribuicao do grupo. Caso o candidato mantenha
essa distribui¢ao ao ser incluido no grupo, este é selecionado. No entanto, candidatos nao
selecionados podem ser testados novamente ao final do processo. Da mesma forma, pontos
atribuidos a um grupo podem mudar de grupo em um passo seguinte. Essa medida evita

que a ordem de processamento dos candidatos interfira demais no resultado.

4.2.4.4 CLIQUE: agrupamento automatico de sub-espacos para aplicacdes de mineracdo de

dados multidimensionais

O algoritmo proposto por (AGRAWAL et al., 1993) divide-se em trés etapas:
identificacdo dos subespacos que contém grupos; identificagao dos grupos; e geracao de

descricoes minimas dos grupos.

Na primeira etapa, o algoritmo procura as unidades densas usando uma estratégia

bottom-up (de baixo para cima). Inicialmente, percorre a base de dados completa, identi-
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ficando unidades densas unidimensionais. Em seguida, para cada conjunto de unidades

densas de dimensao k£ — 1, o algoritmo gera as unidades candidatas de dimensao k.

No segundo passo, o algoritmo recebe como entrada um conjunto D de unidades
densas de mesma dimensao k e produz particoes de D, sendo que todas as unidades na
mesma particao sao conectadas, mas nenhuma unidade de uma particao é conectada a
outra particao. Cada particao é considerada um grupo. Nesta etapa, o algoritmo considera
as unidades densas como vértices de um grafo, e usa uma busca em profundidade para

localizar os componentes conectados do grafo.

Na terceira etapa, o algoritmo produz uma cobertura para cada grupo, indicando
um conjunto de regioes do sub-espago contidas no grupo, sendo que todas as unidades do
grupo estao contidas nessas regides. O processo comega com uma busca gulosa (greedy)
para identificar um ntimero maximo de retangulos cobrindo o grupo e, em seguida, outra

busca gulosa indica a cobertura minima.

4245 DHC: um método de agrupamento hierarquico baseado em densidade para séries

temporais de dados de expressGes genéticas

Proposto por (JIANG; PEIL; ZHANG, 2003), o algoritmo DHC, em um primeiro
passo, produz uma arvore de atragao em que cada ponto da base de dados esta conectado

ao seu atrator (ponto com maior atracao). Atracao é definida de acordo com a Equagao 4.1.

density (O )density(Os)
d(Ol, Og)kfl

(4.1)

onde density indica a densidade do ponto, d indica a distancia entre dois pontos e

k indica a dimensionalidade dos pontos.

No segundo passo, a arvore de atracao é sumarizada em uma arvore de densidade,

onde sao identificados grupos (folhas) e areas densas (nds internos).

4246 DESCRY: um algoritmo de agrupamento baseado em densidade para grandes bases
de dados

O algoritmo proposto por (ANGIULLI; PIZZUTI; RUFFOLO., 2004) combina os
métodos de particao, hierarquico e baseado em densidade, dividindo-se em quatro etapas.
Na primeira etapa, retira uma amostra da base de dados usando o algoritmo Z (VITTER,
1985), que permite o tratamento eficiente de grandes bases de dados e realiza um filtro

preliminar dos dados.

Na segunda etapa, o algoritmo particiona a base de dados, produzindo uma arvore
do tipo k — d adaptavel, ou seja, uma arvore binaria que representa uma subdivisao

recursiva do espago ocupado pela base de dados em sub-espagos (SAMET, 1988). Ao final
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do particionamento, cada uma das M folhas da arvore esta associada a, aproximadamente,
o mesmo numero F' de pontos. O centro de gravidade dos pontos associados a uma folha
chama-se meta-ponto. Os meta-pontos podem coincidir ou ndo com o centro geométrico

da regiao.

A terceira etapa recebe como entrada os meta-pontos identificados na etapa anterior
e executa um agrupamento hierarquico aglomerativo, para agrupar esses meta-pontos em
K grupos parciais, onde K é um parametro do algoritmo. Os autores usaram o algoritmo
single-linkage (ANGIULLI; PIZZUTI; RUFFOLO., 2004) para esta etapa e a distancia

euclidiana como critério de similaridade, mas ambas as escolhas sao parametrizadas.

Na quarta etapa, cada ponto da base de dados original recebe um rétulo indicando

o grupo associado ao meta-ponto mais préximo.

4247 SUDEPHIC: agrupamento auto-ajustavel, de particionamento e hierarquico

O algoritmo proposto por (ZHOU et al., 2004) tem dois passos principais: DEP e
DEH. DEP particiona a base de dados em grades de mesmo tamanho e organiza estas grades
em ordem descendente por densidade. Em seguida, cria os grupos basicos, selecionando

pontos de forma ordenada, das regides mais densas para as menos densas.

Na segunda etapa, o algoritmo DEH realiza a fusao hierarquica dos grupos basicos,
criando MC (merging clusters — grupos intercalados). A similaridade entre os grupos é
determinada pela densidade dos pontos na sobreposicao. O algoritmo decide nao fundir
dois grupos se a diferenca entre a soma das densidades dos pontos na sobreposicao e
cada soma de densidade dos grupos for menor que um parametro de similaridade v. DEH
finaliza quando todos os MC tornam-se maximos (MMC), ou seja, quando a fusdo com

outros grupos nao tem mais como melhorar a densidade dos pontos na sobreposigao.

O algoritmo pode realizar o auto-ajuste de parametros de duas formas. Quando
o nimero de grupos ¢ informado, o parametro v é ajustado com base em seu historico e
numero correspondente de grupos. Caso o nimero COUNT de grupos nao seja informado, o

SUDEPHIC leva em consideracao a relacao entre COUNT e v para ajustar este parametro.

4.2.48 AMR: um algoritmo de agrupamento baseado em grade usando refinamento de malha

adaptativo

AMR ¢é uma técnica que comeca com uma grade uniforme cobrindo todo o espaco
dos dados e automaticamente refina certas regioes da grade, criando sub-grades de forma
recursiva. Este processo produz uma arvore hierarquica que representa os dados como um

conjunto de grades aninhadas.

O algoritmo, proposto por (LIAO; LIU; CHOUDHARY, 2004), tem duas etapas.

Na primeira, constréi a arvore AMR de cima para baixo, a partir do n6 que cobre o volume
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completo dos dados. O algoritmo identifica a célula adequada para cada ponto, atualizando
a densidade da célula. As células com densidade acima de um limite sao marcadas para

refinamento.

Cria-se entdao uma nova sub-grade a partir de todas as células contiguas marcadas.
O algoritmo continua dividindo as grades filhas recursivamente e construindo a arvore
correspondente até que tenha atingido a profundidade méxima da arvore ou que nao

existam mais células marcadas.

Em um segundo passo, o algoritmo executa o processo de agrupamento na arvore,
considerando inicialmente cada folha um grupo. Em seguida analisa os nés pais, atribuindo

cada ponto existente ao grupo (sub-grade) mais préximo.

O algoritmo permite ainda que se estabelega um nivel inicial para o processo de
agrupamento. Neste caso, todos os nés daquele nivel sao considerados folhas, e os pontos
abaixo do nivel especificado sao considerados parte do grupo correspondente ao seu né pai

naquele nivel.

4.2.4.9 SNN Density - agrupamento baseado em densidade e vizinhos préximos compartilhados

Uma abordagem tradicional de agrupamento ¢ baseada em selecionar os K vizinhos
mais proximos de cada item da base de dados (ORTEGA et al., 2019). No entanto,
dependendo da distribui¢ao dos itens da base de dados, a distancia entre um ponto e seu
K vizinho mais préximo pode ser alta. O algoritmo proposto por (YE; LV; SUN, 2016)

traz uma melhoria para a técnica tradicional, acrescentando o critério de densidade.

O algoritmo SNN Density seleciona os K vizinhos mais préximos de cada instancia
da base de dados. Em seguida, redefine a similaridade entre pares de objetos, considerando
o numero de vizinhos préximos que os dois objetos compartilham. Com base neste novo
critério de similaridade, o algoritmo identifica os pontos principais da base de dados e cria

grupos em volta destes pontos.

42410 CDP - agrupamento pela descoberta de picos de densidade baseado na desigualdade
de Chebyshev

O algoritmo CDP (DING et al., 2016) define centros de grupos como os elementos
com densidade local superior a de seus vizinhos; e a uma maior distancia a outros elementos

com alta densidade local.

Inicialmente, o algoritmo normaliza as medidas de distancia e densidade dos
elementos. Em seguida, avalia os itens da base de dados de acordo com um indice Z;,

associado ao menor valor entre as duas medidas normalizadas.

Para identificar o limite superior para o indice, usa a desigualdade de Chebyshev,

selecionando como centros de grupo os elementos Z; > p+ 3% o, onde pu é o valor esperado
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de Z; e o é a variancia.

4.3 Avaliacao do nimero ideal de grupos

Para identificar o melhor niimero k de grupos em que se deve dividir uma base de
dados, algumas estratégias ja foram propostas, como os métodos Consensus (MONTT et al.,
2003), Gap (TIBSHIRANI; WALTHER; HASTIE, 2000) e Clest (DUDOIT; FRIDLYAND,
2002).

O método CLEST, detalhado a seguir, é uma generalizagdo de um trabalho anterior,
chamado andlise de replicacdo (BRECKENRIDGE, 1989).

O processo repete os seguintes passos para cada nimero possivel de grupos k:

1. A base de dados é dividida em dois conjuntos: um conjunto de treinamento e um

conjunto de teste.

2. O algoritmo de agrupamento é aplicado ao conjunto de treinamento, obtendo uma

partigdo P. A cada ponto é atribuido um rétulo (classe) que indica o seu grupo.

3. Um classificador C é aplicado ao conjunto de treinamento, usando como atributo
de classificacao os rétulos dos grupos. Ou seja, o algoritmo de classificagao é usado

para gerar um modelo que identifique o grupo correto de cada ponto.

4. O algoritmo de agrupamento é entao aplicado ao conjunto de teste, gerando um

grupo (classe) para cada ponto.

5. Em seguida, o classificador produzido com base no conjunto de treinamento ¢é aplicado

ao conjunto de teste, para também identificar uma classe para cada ponto.
6. Os dois conjuntos de pontos rotulados obtidos por ambos sao entao comparados.

7. Um valor t; de similaridade estatistica para o agrupamento com k grupos é entao

calculado.

8. O namero de grupos é estimado pela comparagao de t; com seu valor esperado

segundo uma distribuicao nula com k = 1.
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5 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo serao apresentados trabalhos relacionados, de forma a explicitar a

efetiva contribuicao da presente tese.

Este trabalho se baseia nas dreas de mineracao de dados e computacao evolutiva.
Apesar do grande niimero de trabalhos de pesquisa baseados nestas duas areas, é importante

destacar a diferenca na abordagem deste trabalho em particular.

5.1 Aplicacoes dos Algoritmos para Estimativa de Distribuicao

Existem aplica¢oes de EDA para diversas dreas (PELIKAN; HAUSCHILD; LOBO,
2015), como a bioinformatica (ARMANANZAS et al., 2008), engenharia de software (SA-
GARNA; LOZANO, 2005), reconhecimento de imagens (BENGOETXEA et al., 2008) e
problemas classicos de otimizagao, como de escala de trabalho (AICKELIN, 2007), deteccao
de intrusao (MAZA; TOUAHRIA, 2019) e do caixeiro viajante (ROBLES P. MIGUEL,
2002). A seguir, comentam-se algumas aplicagoes especificas para a area de mineragao de

dados.

(INZA et al., 2001) aplicaram um EDA para a tarefa de selecao de atributos. Neste
trabalho, a distribuicao de probabilidades ¢ modelada por redes bayesianas ou modelos
probabilisticos mais simples, dependendo do niimero de dimensoes da base de dados
tratada. Nos testes comparativos, a solucao baseada em EDA obteve melhores resultados,

com menor custo de processamento.

(SIERRA et al., 2002) avalia a abordagem baseada em EDA para a tarefa de indugao
de regras. Trés modelos probabilisticos de diferentes complexidades foram comparados a
dois algoritmos classicos de inducao de regras, com melhores resultados em algumas das

bases de dados utilizadas.

Em (OLIVEIRA et al., 2007), um EDA usa uma abordagem baseada em densidade
para a tarefa de agrupamento, atingindo resultados positivos nos testes comparativos com
o algoritmo DBSCAN.

(LIU et al., 2006) desenvolveram um algoritmo para agrupar dados de expressoes
de genéticas baseado em EDA e logica difusa. Os resultados mostraram-se competitivos

em termos de precisdo, mas foram atingidos mais rapidamente pela solu¢ao proposta.

(AYODELE; MCCALL; REGNIER-COUDERT, 2017) propoem um EDA para
escalonamento de projetos com restri¢coes de recursos e multiplos modos de processamento

(MRCPSP), com bom desempenho em especial no caso de bases de maior volume.
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5.2 Uso de Computacao Evolutiva para Programacao Automatica

As aplicacoes citadas na se¢ao anterior sao solugoes baseadas em EDA, desenvolvidas
manualmente por um programador. Uma &area relacionada, geralmente chamada EDP —
Estimation of Distribution Programming, estuda o uso de EDA para geracao automatica
de programas (YANAI; IBA, 2007).

Em geral, as solugdes baseadas em EDA/EDP para programacao automatica
modelam a estrutura do programa em forma de uma arvore explicita, e usam um modelo
probabilistico como rede bayesiana para acompanhar durante o processo evolutivo a

distribuicao de probabilidade relacionada.

O uso de programagao genética para geracao automatica de programas de compu-
tador foi consideravelmente mais explorado (RAMESH, 2001), por se tratar da primeira

abordagem evolutiva com este foco.

Em especial, a geracao automatica de algoritmos de mineragao de dados com uso de
programagao genética foi originalmente proposta por (PAPPA; FREITAS, 2004), quando os
autores usaram programacao genética baseada em gramatica para evoluir automaticamente

algoritmos de inducgao de regras.

5.3 Selecdo automatica de algoritmos de Mineracao de Dados

Existem trabalhos recentes concentrados em facilitar a tarefa do usuério responsavel
por um processo de descoberta de conhecimento em bases de dados. Neste sentido, algumas
ferramentas foram disponibilizadas para agilizar o processo de sele¢do do algoritmo mais

adequado.

O software STATISTICA oferece a opc¢ao chamada "Data Mining Recipe'que
possibilita inclui um passo a passo, em forma de receita, que guia o usuario em etapas do

processo KDD, como preparacao de dados e selecdo do modelo. A selecao do modelo com
menor taxa de erro é realizada de forma automéatica (NISBET; MINER; YALE, 2017).

A ferramenta AUTOWEKA usa otimizagdo bayesiana para buscar a solu¢ao com
maior precisao para a base de dados submetida, avaliando todo o conjunto de opcgoes
de algoritmos e parametros da amplamente utilizada ferramenta WEKA. Atualmente,
AUTOWEKA suporta as tarefas de classificacao e selegao de atributos (THORNTON et
al., 2013).

A plataforma de servigos em nuvem Google Cloud inclui o servigo AutoML Tables,
que suporta a preparagao de dados, selecao de modelo, critérios de avaliagao e apoio aos

testes (BISONG, 2019). O servigo contempla as tarefas de classificagdo e regressao.
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5.4 Contribuicao

O presente trabalho propoe o uso de um EDA chamado Autoclustering para geragao
automatica de algoritmos de agrupamento, usando um grafo como estrutura de dados

auxiliar para garantir a produgao de algoritmos de agrupamento validos.

E importante destacar a diferenca da presente proposta em relacéo aos trabalhos
citados de computagao evolutiva aplicada ao agrupamento de dados (FREITAS, 2007)
(FREITAS, 2002) (SAMMUT; WEBB, 2017).

Nos demais trabalhos, a saida do algoritmo é um conjunto de grupos, ou seja, um

agrupamento proposto para a base de dados submetida.

No caso do Autoclustering, a saida do algoritmo é um novo algoritmo de agrupa-
mento, projetado especificamente para a base de dados submetida, incluindo a especificagao
dos blocos de codigo a serem executados, a medida de distancia adotada, e todos os valores

de parametros relacionados.

Da mesma forma, o projeto Autoclustering se diferencia das ferramentas para
geracao automatica de modelos como AutoWeka e Data Mining Recipe por dois motivos.
Do ponto de vista do objetivo do usuario final, as ferramentas citadas ndo contemplam
a tarefa de mineragao de dados de agrupamento, que é o foco do presente trabalho. Do
ponto de vista da abordagem utilizada, as outras ferramentas buscam a melhor opg¢ao
entre algoritmos existentes, nao produzindo algoritmos potencialmente originais como ¢é o

caso do Autoclustering.
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6 Um Algoritmo para Geracao Automatica de

Algoritmos de Agrupamento

Este capitulo descreve o algoritmo Autoclustering, um EDA para geracao automa-

tica de algoritmos de agrupamento.

Para atingir o objetivo de construir automaticamente um algoritmo de mineracao
de dados aplicado a tarefa de agrupamento, foi desenvolvido um algoritmo evolutivo,

usando a abordagem de Estimativa de Distribuicao.

Para simplificar o EDA e aumentar as chances de que o algoritmo de agrupamento
produzido seja eficaz, o alfabeto do EDA é formado por blocos de construgao (building
blocks) tipicamente existentes em algoritmos de agrupamento baseado em densidade. Esses
blocos sdo combinados de diversas formas pelo EDA, produzindo novos algoritmos de
agrupamento — potencialmente livres das limitacoes associadas aos algoritmos atuais de

agrupamento, os quais foram manualmente projetados.

Adicionalmente, para garantir que estes blocos sejam conectados em uma sequéncia
adequada, que realmente constitua um algoritmo de agrupamento, o EDA tem uma

estrutura auxiliar que determina apenas sequéncias validadas de blocos de codigo.

A estrutura auxiliar utilizada é um grafo aciclico direcionado. O grafo especifica a
estrutura genérica dos algoritmos de agrupamento. Assim, apds a selecao de cada nodo do
grafo, o EDA tem um conjunto limitado de opg¢oes a selecionar em seguida - apenas as

opcoes validas.

Para definir os diferentes blocos que podem fazer parte de um algoritmo de agru-
pamento, foi realizada uma ampla revisao dos algoritmos existentes, especificamente
algoritmos de agrupamento baseados em densidade. No entanto, muitos dos algoritmos
recentemente propostos apresentam apenas pequenas contribui¢oes em relagao a algoritmos

anteriormente apresentados.

Foi necessario, portanto, identificar, entre os diversos algoritmos de agrupamento
baseados em densidade, um pequeno conjunto de algoritmos basicos. Os algoritmos basicos
identificados, listados na subsecao 4.2.4, sao aqueles que realmente apresentam uma
abordagem diferenciada para definir os agrupamentos baseados em densidade. A primeira
versao do Autoclustering contava com oito algoritmos bésicos (MEIGUINS et al., 2012).
Posteriormente, os algoritmos CDP (DING Z. CHEN; ZHAN, 2016) e SNN (YE; LV; SUN,

2016) foram adicionados.

O processo de selecao dos algoritmos se baseou em pesquisa pelos termos “Density-
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based Clustering”, “Density-based Algorithm” em repositérios da ACM e IEEE. Apés
a revisao de mais de mil artigos que continham termos relacionados a agrupamento
baseado em densidade, foi possivel perceber que muitos artigos relatavam uma extensao ou
melhoria de um algoritmo anteriormente proposto. Por exemplo, os algoritmos OPTICS
(ANKERST et al., 1999) e GDBSCAN (SANDER; ESTER; KRIEGER, 2020) sao extensoes
do algoritmo DBSCAN. Apesar de serem contribuigoes relevantes, ndo concretizam uma
ideia significativamente diferenciada de como se obter agrupamentos por densidade. Por
esta razao, foi reduzido o niimero de algoritmos com real potencial para fazer parte do

projeto.

Apo6s a selecao dos algoritmos basicos, estes passaram por detalhada andlise para
que os blocos de construcao fossem extraidos e generalizados. O objetivo deste passo
foi determinar os componentes principais dos algoritmos de agrupamento selecionados.
Observou-se, como esperado, que os algoritmos basicos tinham alguns procedimentos

comuns.

Finalmente, estes blocos de construcao foram ligados em todas as sequéncias
validas possiveis. A estrutura formada, representada na forma de um grafo, é a estrutura
auxiliar usada para guiar o EDA na construcao das populag¢oes temporarias. O grafo de

procedimentos produzido é apresentado na Figura 3, da segao 6.3.

E importante destacar que, apesar da pesquisa realizada priorizar algoritmos
baseados em densidade, as combinacoes possiveis de blocos de construgao permitem a
geracao de algoritmos de agrupamento com abordagens diferentes, por exemplo, um
algoritmo de agrupamento baseado em grade. Todos os algoritmos produzidos, no entanto,

sao algoritmos de agrupamento validos.

Nas proximas secoes serao apresentados os blocos de construcao selecionados a
partir dos algoritmos bésicos de agrupamento baseado em densidade (subsecao 4.2.4); o
grafo montado como estrutura auxiliar do EDA; e, finalmente, a especificagdo do EDA

para geracao automatica de algoritmos de agrupamento.

6.1 Selecdo dos Blocos de Construcao

A partir da analise do conjunto de algoritmos basicos para agrupamento baseado
em densidade (subsecao 4.2.4), foi possivel identificar um conjunto de blocos de construgao.
Os blocos de construgao selecionados sdo procedimentos contidos nos algoritmos basicos,
que podem ser utilizados de forma independente, antes ou apds outros procedimentos
do mesmo ou de outros algoritmos. Tais blocos de construgdo sdao, portanto, primitivas

bésicas de algoritmos de agrupamento baseado em densidade existentes.

Para determinar o valor dos parametros em cada individuo, foi necessario, para
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cada procedimento, especificar os valores maximo e minimo, de forma que o Autoclustering
possa escolher valores de parametros de forma automatica, dentro da faixa de valores
pertinentes a cada parametro necessario. O objetivo é que o usuario final nao precise
informar, manualmente, valores de parametros, pois sao avaliados de forma automatica e

evoluidos em conjunto com a especificagao do algoritmo.

A faixa de valores é configurada em um arquivo XML que serve como entrada do
algoritmo. Em alguns casos, a faixa de valores dos parametros adotada durante os testes
foi sugerida pelos autores originais. Em outros casos, os valores foram aplicados apds
um periodo de testes de funcionamento dos algoritmos, sempre incluindo, no intervalo

selecionado, os valores explicitamente citados pelos autores originais.

O algoritmo divide o intervalo definido de valores, para cada pardmetro, em um
determinado numero de fatias. Nos testes, adotou-se sempre 10 fatias. A cada vez que
um procedimento ¢é selecionado, aleatoriamente, pelo algoritmo, também seleciona-se,

aleatoriamente, os valores de parametros necessarios.

Por exemplo, durante os testes executados, o parAmetro NUMPTS (ntmero de
pontos) do algoritmo DBSCAN permitiu valores em um intervalo de 1 a 20. Com uso de

10 fatias, foram avaliados os valores 1, 3, 5, 7, 9, 11, 13, 15, 16 e 19 para este parametro.

A seguir, descrevem-se os blocos de construcao que foram destacados dos algoritmos
anteriormente apresentados. A lista inclui, para cada procedimento, uma breve descrigao,

as entradas e salda previstas, bem como os parametros necessarios.

6.1.1 CandidatesByDistance - candidatos por distancia

Procedimento que identifica grupos candidatos cuja distancia ao centro do grupo é

menor ou igual a uma distancia maxima.

e Entrada: um conjunto de pontos, o tipo de distdncia, o nimero minimo de pontos (

valores de 1 a 20 ), a distancia maxima ( valores de 1 a 50 )
e Saida: um conjunto de grupos candidatos

e Assinatura do método:

private List<Group> candidatesByDistance (
Instances instances, int min pts, double maxDist,

DistanceType distance)

6.1.2 ClustersByConnectiveness - agrupamento por conectividade

Verifica se todos os pontos do grupo estao conectados por densidade, como no
algoritmo DBSCAN (ESTER et al., 1996). Caso o grupo seja valido, adiciona o grupo a
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lista de grupos.

e Entrada: um conjunto de grupos, o limiar de distancia ( valores de 1 a 50 )
e Saida: um conjunto de grupos.
e Assinatura do método:

private List<Group> clustersByConnectiveness (double limiar ,

List <Group> groups, DistanceType distance)

6.1.3 CandidatesByNPts - seleciona candidatos por nimero de pontos

Procedimento que identifica grupos candidatos. Se o ponto ainda nao faz parte
de um grupo, cria um grupo com este ponto e um niimero determinado de pontos mais
proximos. Em seguida, cria uma lista de candidatos a entrar no grupo, com pontos proximos

aos ja selecionados, com raio de busca calculado como no algoritmo DBCLASD (XU et al.,
1998).

e Entrada: a matriz de distdncia entre os pontos, o nimero de pontos (valores de 1 a
20)

e Saida: um conjunto de grupos.

e Assinatura do método:

private List<Group> candidatesByNpts (Map<Instance ,
SortedList<Distance<Instance>>> distances , int pts)

6.1.4 ClustersByDistribution - agrupamento por distribuicao

Para cada ponto candidato, adiciona o ponto ao grupo e verifica se a distribuicao
de densidade no grupo é aceitével, como no algoritmo DBCLASD (XU et al., 1998). Se a

distribuicao ¢ aceitéavel, o ponto ¢ mantido no grupo, caso contrario ¢ removido.
e Fntrada: um conjunto de grupos, os limites, um conjunto de pontos candidatos, o
tipo de distancia.
e Saida: um conjunto de grupos

e Assinatura do método:

private List<Group> clustersByDistribution
(List <Group> groups, double[] lowerBounds,

Instances instances , DistanceType distance)



47

6.1.5 AttractionTree - cria arvore de atracao
Cria uma arvore conectando cada ponto a seu atrator, com a definicdo de atracao
como no algoritmo DHC (JIANG; PEI; ZHANG, 2003).
e Entrada: conjunto de pontos, limite de similaridade ( valores de 1 a 15 )
e Saida: arvore de atragao

e Assinatura do método:

private List<NodoAtractor> attractionTree

(Instances instances , double sigma)

6.1.6 DensityTree - cria arvore de densidade
Transforma a arvore de atra¢ao em uma arvore de densidade (JIANG; PEIL; ZHANG,
2003), em que cada folha é um grupo. Armazena os grupos identificados na lista de grupos.
e Entrada: arvore de atragdo, ntimero de pontos ( valores de 5 a 20 ), limite de
similaridade ( valores de 1 a 15 )
e Saida: lista de grupos.
e Assinatura do método:

private List<Group> densityTree(List<NodoAtractor> ns,
int minPts,double sigma)

6.1.7 ASH - cria histogramas ASH

Constréi histogramas ASH (average shifted histograms) para identificar areas
densas nos dados, como no algoritmo DENCLUE (HINNEBURG; KEIM, 2003).

e Entrada: conjunto de pontos, limites de valores superiores,limites de valores inferiores,

sigma (valores de 1 a 60), epsilon (valores de 1 a 20), tipo de distancia
e Saida: um hiper-espaco contendo os pontos das areas densas.

e Assinatura do método:

public HyperSpace(Instances instances
double [] upper_bounds, double[] lower_ bounds,

double sigma, double epsilon, DistanceType distance)



48

6.1.8 ClustersByAttractor - agrupamento por atratores

Identifica o ponto atrator de densidade, usando um procedimento hill-climbing gui-
ado pelo gradiente da funcdao de densidade como no algoritmo DENCLUE (HINNEBURG;

KEIM, 2003). Acrescenta a lista de grupos cada conjunto formado por um ponto-atrator e
seus pontos relacionados.

e Entrada: conjunto de instancias, sigma (valores de 1 a 60), epsilon (valores de 1 a
20), tipo de distancia
e Saida: lista de grupos.

e Assinatura do método:

private List<Group> clustersByAtrractor (List<Instance>
spatiallnstances , double sigma, double epsilon ,

DistanceType distance)

6.1.9 DenseAreas - seleciona areas densas

Identifica unidades densas, iterativamente, a partir de unidades unidimensionais,

no estilo do algoritmo Apriori, como especificado no algoritmo CLIQUE (AGRAWAL et
al., 1993).

e Entrada: conjunto de pontos, atributo (dimensao), nimero de parti¢oes (valores de
3 a 40), limite (valores de 0,0000001 a 0,3)

e Saida: conjunto de unidades densas

e Assinatura do método:

private Subspace identifyDenseUnits(Instances inst

Attribute att, int partitions , float threshold)

6.1.10 ClustersByPartition - agrupamento por particoes

Produz parti¢coes conectadas a partir das unidades densas, sendo que todas as
unidades na mesma particao sao conectadas, mas nenhuma unidade de uma particao é
conectada a outra particio (AGRAWAL et al., 1993).

e Entrada: conjunto de unidades densas, nimero de individuos, limite (valores de
0,0000001 a 0,3), nimero de atributos)

e Saida: conjunto de grupos
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e Assinatura do método:

private List<Group> clusterByPartition (Subspace[] subspaces,

int population, float threshold, int dimensions)

6.1.11 EquallySizedGrid - cria grade de tamanho fixo
Produz uma divisao da base de dados em uma grade com células de tamanho fixo
parametrizado (LIAO; LIU; CHOUDHARY, 2004).
e Entrada: conjunto de pontos, limite superior, limite inferior, slices (valores de 25 a
30)
e Saida: grade de células, cada célula com informacao sobre sua densidade.

e Assinatura do método:

private Grid equallySizedGrid (Instances instances,

double [] lowerBounds, double[| upperBounds, float radius)

6.1.12 AdaptableKDTree - criacao de arvore KD Adaptavel

Produz uma divisao da base de dados em uma arvore binaria em que cada folha

estd associada a, aproximadamente, o mesmo nimero de pontos (ANGIULLI; PIZZUTI;

RUFFOLO., 2004).
e Entrada: conjunto de pontos, pardmetro de densidade (valores de 1 a 60), parametro
de profundidade (valores de 2 a 20) .
e Saida: n6 inicial da arvore KD adaptavel.

e Assinatura do método:

public Node kdtree(List<Instance> instances, int depth,
int density)

6.1.13 AMRTree - criacdo de arvore AMR

Cria uma arvore produzindo, recursivamente, subgrades a partir de cada conjunto

de células contiguas com densidade acima de um valor parametrizado, como no algoritmo

AMR (LIAO; LIU; CHOUDHARY, 2004).

e Entrada: conjunto de pontos, nodo inicial da drvore, o pardmetro slices (valores de 5

a 45), o parametro de densidade (valores de 1 a 20)
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e Saida: arvore AMR

e Assinatura do método:

public Tree amrTree(Instances instances ,Node node,

int slices , float density)

6.1.14 ClustersAMR - agrupamento AMR

Considera cada folha da arvore AMR de entrada um grupo e analisa os nos,

atribuindo cada ponto no nodo pai ao grupo mais préximo (LIAO; LIU; CHOUDHARY,
2004).

e Entrada: drvore AMR, pardmetros density (valores de 1 a 20), pardmetro lambda
(valores de 1 a 25)
e Saida: lista de grupos

e Assinatura do método:

public List<Group> amrCluster (Node node,
DistanceType distance, int density, int lambda)

6.1.15 MergeByOverlap - aglomera grupos por sobreposicao
Realiza a fusdo hierarquica, determinando a similaridade entre os grupos pela
densidade dos pontos na sobreposi¢ao, como no algoritmo DEH (ZHOU et al., 2004).
e Entrada: lista de grupos, grade de células, pardmetro raio (valores de 2 a 50)
e Saida: lista de grupos

e Assinatura do método:

public List<Group> merge (List<Group> result)

6.1.16 MergeByDistance - aglomera grupos mais préximos
Realiza a fusao dos grupos mais proximos, até atingir o nimero parametrizado K
de grupos (ANGIULLI; PIZZUTI; RUFFOLO, 2004).
e Entrada: lista de grupos, pardmetro K (valores de 2 a 20)

e Saida: lista de K grupos.
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e Assinatura do método:

public List<Group> merge (List<Group> result)

6.1.17 CandidatesBySNN - Candidatos por vizinhos compartilhados

Produz uma matriz de similaridade para todos os vizinhos compartilhados de cada

ponto, mantendo na matriz apenas os K vizinhos mais similares em cada caso (YE; LV;

SUN, 2016).

e Entrada: pontos da base de dados, parametro threshold
e Saida: matriz de similaridade.
e Pardmetro: SNN_THRESHOLD (min = 10, max = 50)

e Assinatura do método:

public CRSMatrix candidatesBySNN (Instances

instances , int threshold)

6.1.18 SNNbyConnectiveness - Agrupa por conectividade dos vizinhos com-

partilhados

Identifica grupos a partir da matriz de similaridade, usando como critério de
conectividade a densidade SNN definida em (YE; LV; SUN, 2016). Identifica pontos como

nicleo de grupos e descarta pontos classificados como ruido.

e Entrada: pontos da base, matriz de similaridade, pardmetro threshold (valores de 10
a 50), parametro distancia (valores de 1 a 100), pardmetro minPts (valores de 2 a
30)

e Saida: grupos
e Pardmetro: SNN_THRESHOLD (min = 10, max = 50)

e Assinatura do método:

private List<Group> snnbyConnectiveness(Instances instances,
CRSMatrix sharedNeighbors, int threshold , float distancia ,

int minPts)
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6.1.19 Distancelnformation - Informacao normalizada sobre distancia e densi-
dade

Calcula e normaliza a distancia entre os pontos e a densidade local (DING et al.,
2016).

e Entrada: pontos da base de dados, pardmetro percent (valores de 1 a 99).
e Saida: matriz de distancia e densidade

e Assinatura do método:

private DistanceMatrix normalize (Instances instances,

int percent)

6.1.20 ClusteringByDensityPeak - Agrupamento por Picos de Densidade

Calcula o limite superior e identifica os centros de cada grupo. Associa em seguida

cada um dos elementos remanescentes aos grupos (DING et al., 2016).

e Entrada: matriz de distancia e densidade.
e Saida: grupos
e Assinatura do método:

private List<Group> clusteringByDensityPeak (DistanceMatrix

nearestneighbor)

6.2 Codificacao do Individuo

Um individuo para o EDA proposto é um algoritmo de agrupamento. O algoritmo
deve ser formado pelos blocos de construcao identificados, em uma sequéncia que seja

valida.

Os blocos de construcao relacionados na se¢ao anterior conectam-se para formar

um conjunto de sequéncias validas de procedimentos para algoritmos de agrupamento .

Como destacado na introducao deste capitulo, apesar da pesquisa ter priorizado
algoritmos de agrupamento baseado em densidade, existem possiveis combinagoes de
procedimentos que nao envolveriam a abordagem baseada em densidade. Por exemplo, um
algoritmo que inicia criando uma grade de tamanho fixo (procedimento equallySizedGrid)
e em seguida realiza a intercalagao por distancia (procedimento mergeByDistance) é um

algoritmo de agrupamento valido, mas é baseado em grade, ndao em densidade. Partes de
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algoritmos baseados em densidade, ao serem combinadas podem produzir algoritmos que

nao se caracterizam pela abordagem de densidade.

Para especificar quais sequéncias de procedimentos sao validas, o EDA usa uma
estrutura de dados auxiliar: um grafo aciclico direcionado (DAG), em que cada nodo esta

associado a um dos procedimento principais. O grafo auxiliar é especificado na préoxima
secao.
6.3 Grafo de Procedimentos Basicos de Agrupamento

O grafo aciclico direcionado da Figura 3 representa as sequéncias validas de blocos

de construcao, servindo como estrutura auxiliar do EDA na criagao de individuos.

Figura 3. Grafo de Procedimentos.
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Fonte: Autora, 2019

Cada nodo representa um procedimento basico para construcao de algoritmos de
agrupamento. Cada aresta direcionada representa uma conexao sequencial entre dois blocos

de construcao, ou seja, o procedimento para o qual a aresta aponta deve ser executado

logo apds o procedimento na origem da aresta.
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Cada aresta tem um peso, que representa a probabilidade do procedimento para o

qual a aresta aponta ser escolhido durante a construgao de um algoritmo (individuo).

A soma dos pesos (probabilidades) das arestas saindo de um nodo é sempre igual a
1 (um), mas as probabilidades individuais das arestas sdo atualizadas a cada geragao do

EDA, de acordo com a avaliacao dos individuos contendo aquela aresta.

Cada individuo da populacao é um algoritmo de agrupamento. Um individuo é
representado por um caminho no grafo de procedimentos do nodo Inicio até um nodo

terminal no grafo, ou seja, um nodo de onde aresta alguma sai.

Mais precisamente, um caminho no grafo de procedimentos consiste de uma sequén-
cia de nodos ng ,..., ng, onde ny; é o nodo Inicio; n;, © = 2,...,k € um nodo sucessor do

nodo n;_; (ou seja, hd uma aresta apontando de n;_; para n;), e n; é um nodo terminal.

A Figura 3 apresenta o grafo de procedimentos especificado com legendas para
representar suas diferentes formas de execugao. Os blocos sombreados representam proce-
dimentos que podem suportar niimero opcional de grupos. Isto quer dizer que ha duas
versoes de procedimento para cada bloco sombreado, sendo que um exige um parametro
com um numero especifico de grupos a ser produzido, e outro nao exige este parametro,

selecionando o niimero de grupos de forma automaética.

Os blocos com bordas duplas representam procedimentos que podem permitir
a geracao de sobreposicao entre os grupos. Neste caso, uma versao dos procedimentos
permite que um item faga parte de mais de um grupo, e outra versao trata as sobreposi¢oes

forcando cada item a participar de apenas um grupo.

Todos os procedimentos previstos podem funcionar, além disso, de oito formas
diferentes dependendo da medida de distancia adotada para comparacgao entre itens de
dado. As medidas de distancia suportadas sao (HAN; KAMBER; PEI, 2012): Euclidi-
ana, Manhattan, Chebychev, Minkowski, Canberra, Braycurtis, Correlation Coefficient e

Angular Separation.

O grafo permite a producao, portanto, de 31 caminhos diferentes, formando 1590
possiveis combinacoes de bloco, ao considerarmos como blocos distintos os casos em que

estes podem suportar ou ndo um nimero opcional de grupos ou sobreposicao.

Quando se leva em consideracao as diferentes medidas de distancia, ha 466.632

possibilidades de algoritmos diferentes.

E quando consideramos todas as possiveis variagoes de sequencia de procedimentos
e seus parametros automaticamente selecionados, ha 1.235.578.026 possiveis solugoes

diferentes que podem ser exploradas pelo gerador de programas para cada base de dados.

Um aspecto adicional a considerar é que a estrutura de dados usada em um

procedimento nem sempre corresponde de forma exata a estrutura necessaria para o
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proximo procedimento representado no grafo. Foi necessario, portanto, desenvolver versoes
adequadas de alguns procedimentos para permitir sua compatibilidade com um maior
numero de procedimentos complementares. Por exemplo, o procedimento MergeByDistance
pode ser precedido de diversos outros procedimentos, que possuem parametros de saida
diferentes, como uma lista de candidatos no caso do candidatesByDistance ou uma arvore
como o AMRTree. Portanto, o procedimento mergeByDistance foi codificado com trés
variagoes, prevendo uma arvore no formato do procedimento AdaptableKDTree, uma
arvore no formato do procedimento AMRTree, ou uma lista de grupos como nos demais

Casos.

6.4 Avaliacao de um Individuo

Cada individuo produzido pelo EDA é um algoritmo de agrupamento. A funcao
de avaliacdo (fitness ) de um individuo deve usar, portanto, um método de avaliagao de

algoritmos de agrupamento.

Este tipo de avaliagao nao é trivial, pois a tarefa de agrupamento, de carater nao
supervisionado, produz uma descricdo ou organizacao da base de dados, e apesar das
diversas medidas objetivas de avaliagao propostas (MIRKIN, 2005), ainda h4 alto grau de

subjetividade na avaliacdo dos resultados.

Algoritmos de classificagao, por outro lado, tém uma avaliacao objetiva eficiente
pelo método de validacdo cruzada, que separa a base de dados em N partes, considerando
em cada passo uma das particoes como conjunto de teste e as demais como conjunto de
treinamento. Assim, quanto mais adequadas para o conjunto de teste forem as regras
identificadas no conjunto de treinamento, melhor ¢ considerado o desempenho do algoritmo

para aquela base de dados.

O resultado de um algoritmo de agrupamento é uma lista de pontos em que cada
ponto é associado a um grupo ou, em alguns casos, nenhum (quando o ponto é considerado
ruido). Este resultado é mais dificilmente validado que um modelo de classificacao e,
normalmente, um usuario com dominio do problema é o responséavel por determinar se

uma solucao em particular é melhor que qualquer outra.

Para avaliar de forma objetiva os algoritmos de agrupamento produzidos pelo
EDA, o que se propoe neste trabalho é usar o processo de avaliacao dos algoritmos de

classificacao.

O método Clest, descrito na secao 4.3, foi definido como uma estratégia para
definicao do nimero de grupos em uma base de dados. Neste trabalho, no entanto, foi
adotada uma adaptacdo do método Clest para avaliagao dos grupos identificados, no

lugar da avaliacdo do melhor niimero de grupos. Para este objetivo, que nao depende
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do niimero de grupos produzidos, os ultimos dois passos do método sdo desnecessarios.
Portanto, usa-se apenas uma iteracao do método, obtendo-se pela acuracia do algoritmo

de classificacao uma medida de qualidade do agrupamento produzido.

O método Clest adaptado para o Autoclustering baseia-se nos seguintes passos.

1. O algoritmo de agrupamento é aplicado a base de dados. A cada ponto é atribuido

um rétulo (classe) que indica o seu grupo.

2. O classificador J48 da ferramenta WEKA (WITTEN et al., 2016) é aplicado a base
de dados, usando como atributo de classificagdo os rétulos dos grupos. Ou seja, o
algoritmo de classificagdo é usado para gerar um modelo que identifique o grupo

correto de cada ponto.

3. Usando o método de validagao cruzada, mede-se a raiz do erro quadratico médio
(RMSE, do inglés root mean square error) do modelo de classificagdo produzido pelo

algoritmo J48.

4. A medida de avaliagdo do algoritmo de agrupamento é dada por (1 — RMSE) * 100.

Desta forma, é possivel medir, de forma objetiva, a qualidade do resultado de
um algoritmo de agrupamento para uma base de dados. Considera-se como medida de
qualidade do algoritmo de agrupamento o percentual de acertos no conjunto de teste do
classificador produzido com base no conjunto de treinamento, usando-se o algoritmo de
agrupamento avaliado para gerar os rotulos de grupo, de forma isolada, para cada um dos

conjuntos.

A funcao de avaliacdo do EDA atribui, portanto, uma medida de desempenho para

o algoritmo de agrupamento de acordo com o resultado da aplicacdo do método Clest.

6.5 Especificacao do EDA - algoritmo Autoclustering

Um importante aspecto da especificacao de um EDA ¢é a forma pela qual a populacgao
serd atualizada a cada geragao. O método PBIL (Population Based Incremental Learning),
proposto por (BALUJA; CARUANA, 1995), representa a populagdo por um vetor de
probabilidades( Equagdo 6.1).

pi() = (pu(x1), ooy p1(24), ooy D1(0)) (6.1)

onde p;(z;) é a probabilidade de se obter um valor 1 no i-ésimo componente da populacao

de individuos na populagao 1.
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A cada geracao, usando o vetor de probabilidades, o algoritmo gera M individuos
e os avalia, selecionando entao os N melhores (N < M). Os individuos selecionados sdo
usados para atualizar o vetor de probabilidades com a Equacao 6.2. A nova probabilidade
pi(z) de um item do vetor é dada pela probabilidade anterior p;(z)’, pela nova probabilidade
pi(z)” e por um pardmetro «. Este pardmetro varia de 0 a 1 e determina quanto o novo
valor de probabilidade sera influenciado pelo valor anterior. Nos testes, adotou-se o valor
0.5.

pi(r) = (1 — a)pi(z)' + api(z)” (6.2)

Em um EDA, ao se adotar o método PBIL, usa-se, normalmente, um vetor de
probabilidades. Para atender as restricoes quanto a geragao de algoritmos validos, no
entanto, a estrutura do EDA precisou ser adaptada para usar, no lugar de um vetor de

probabilidades, um grafo de probabilidades - o DAG de procedimentos da Figura 3.

Com a evolucao do EDA, as probabilidades associadas a cada aresta do grafo sao
atualizadas de acordo com a avaliacao dos individuos contendo esta aresta. O pseudo-
cddigo do procedimento que atualiza as probabilidades associadas a cada aresta do grafo

de procedimentos é apresentado na Figura 4.

Usando o procedimento da Figura 4, a evolucao do EDA ¢é guiada pelo grafo de
procedimentos. Quanto melhores os individuos usando uma determinada aresta, ou seja,
quanto melhor o desempenho dos algoritmos usando o procedimento associado, maiores

serao as chances desta aresta ser selecionada.

E importante ressaltar que, para se usar a abordagem padrao em EDA, a probabili-
dade de cada aresta seria atualizada de acordo com a propor¢ao de individuos selecionados
que a utilizassem. Este EDA, como especificado, tem uma abordagem diferente. A pro-
babilidade associada a aresta depende da avaliagao (fitness ) dos individuos selecionados
usando esta aresta. Este critério reforca a opcao pela qualidade dos individuos produzidos,

no lugar da simples probabilidade de selecao.

No restante dos passos, o EDA proposto segue a execugao padrao para algoritmos
baseados em estimativa de distribuicao. Em resumo, os seguintes passos formam a execucao

do EDA para geracao de algoritmos de agrupamento, como ilustrado na Figura 5.
1. Produz uma populacao contendo N algoritmos de agrupamento. Cada algoritmo
(individuo) representa um caminho possivel no grafo de procedimentos.

2. Usando a adaptacgao proposta do método CLEST para avaliagao de algoritmos de

agrupamento, atribui a cada individuo uma medida de avaliagdo adequada (fitness ).

3. Seleciona por torneio um nimero m < N de individuos.



Figura 4. Procedimento que atualiza as probabilidades do grafo

Pseudo-cédigo — atualizaGrafoProbabilidades
Parametros
nodo - Um nodo em um grafo aciclico direcionado de procedimentos
basicos de algoritmos baseados em densidade.
individuosSelecionados- um subconjuntc de individuos da populacgio

corrente selecionado por torneio

atualizaGrafoProbabilidades (nodo, individuosSelecionados)

1. Para cada aresta saindo do nodo corrente

2. {

s probAresta = o ( avaliacio média dos individuos selecionados
que usam esta aresta) + (1 - o) probAresta;

4. atualizaGrafoProbabilidades (nodo alvo da aresta corrente,
individuosSelecionados) ;

5. }

6. totalProb = soma de probAresta para todas as arestas saindo do

nodo corrente;

7. Para cada aresta saindo do nodo corrente
8. {

9. probAresta = probAresta / totalProb;
10. 1}

Fonte: Autora, 2019
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Com base na avaliagao dos individuos, o procedimento da Figura 4 recebe como

parametro o nodo raiz do grafo de procedimentos e os individuos selecionados no

passo anterior e atualiza as probabilidades de cada aresta do grafo de procedimentos.

Usando o grafo de procedimentos atualizado, produz uma nova populacao com N

individuos

Aplicando a técnica de elitismo, acrescenta o melhor individuo da geracao anterior a

nova populacao, caso seja superior aos novos individuos produzidos.

Retorna ao Item 2



Figura 5. Etapas do Autoclustering

Etapas do Algoritmo Autoclustering

Produz populagdo com N Acrescenta o melhor
algoritmos de individuo da populagao
agrupamento anterior

Avalia individuos pelo
método CLEST

Seleciona N/2 individuos
mais aptos por torneio

Numero Atualiza probabilidades do
Geragles grafo de procedimentos

Fonte: Autora, 2019

99
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[ Experimentos e Resultados

Neste capitulo serao discutidos os resultados obtidos apos a aplicacao dos algoritmos
de agrupamento construidos, automaticamente, pelo Autoclustering a um conjunto de

bases de dados selecionadas.

De forma geral, analisar resultados de algoritmos evolutivos é uma tarefa complexa.

Durante o projeto, buscou-se avaliar diferentes técnicas visuais que facilitassem este

processo de andlise (MEIGUINS et al., 2019; SANTOS et al., 2019).

7.1 Descricao do experimento

O algoritmo Autoclustering foi aplicado a sete bases de dados de dominio publico
do repositério UCI (DUA; GRAFF, 2017). As bases utilizadas tém as caracteristicas em
destaque no Quadro 1 (CORTEZ et al., 2009). Em geral, as bases de dados sao voltadas a
tarefa de classificagdo, mas o atributo classe, quando existente, foi eliminado das bases

antes de qualquer processamento do Autoclustering.

Quadro 1. As bases de dados utilizadas

Bases Descrigao Atributos | Instancias
Cleveland Diagnéstico de doencas cardiacas 14 303

Glass Identificagao de tipos de vidro 10 214

Pima Diagnostico de Diabetes 8 768

Bupa Diagnéstico de doencas no figado 7 345

Wine Amostras de vinhos tintos portugueses | 12 1600
Abalone Caracteristicas de um tipo de molusco | 8 4177

Yeast Localizacao de proteinas nas células 8 1484

Fonte: (DUA; GRAFF, 2017)

Para cada base de dados, o algoritmo foi executado 30 vezes, com 500 geracoes a

cada execucgao, evoluindo uma populacao formada por 50 individuos.

Nas segoes a seguir, serao realizadas diversas analises dos algoritmos produzidos
pelo Autoclustering. Nestas andlises, foram consideradas apenas os blocos distintos, nao
sendo feita a diferenciacao pelas opgoes e parametros disponiveis, como o critério de

distancia e o uso de sobreposi¢ao de grupos.

O procedimento clustersByAttractors, por exemplo, pode representar 4 caminhos
diferentes no grafo, pois permite funcionamento com ou sem sobreposi¢ao, bem como com
numero fixo ou opcional de grupos. Cada um desses procedimentos pode ainda funcionar

com oito medidas diferentes de distancia e 10 valores possiveis para cada parametro:
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SIGMA e EPSILON. No entanto, para fins das andlises a seguir, essas varia¢des nao

foram consideradas.

7.2 Melhores Algoritmos por Base de Dados

Para cada base de dados, as figuras a seguir apresentam os seis individuos com
melhor avaliagdo na ultima geracao, ou seja, ao final de uma execucao completa do

Autoclustering.

Para a base Abalone, os melhores algoritmos produzidos sao apresentados na

Figura 6.

Figura 6. Melhores algoritmos para a base Abalone

Melhores Algoritmos e Fitness para Base Abalone

CandidatesBy SNN
SNNByConnectiveness

DenseAreas
ClusterByPartition

AdaptableKDTree
MergeByOverlap

AdaptableKDTree

MergeByDistance
Distancelnformation 91,32

ClusterByDensityPeak

CandidatesBySNN
Distancelnformation 91,32
ClusterByDensityPeak

8
8

92 94 96 98 100

[] Algoritmos Novos [l Algoritmos Tradicionais

Fonte: Autora, 2019

Entre os seis melhores algoritmos, quatro sequéncias de blocos correspondem a
algoritmos previamente existentes (CLIQUE, SNN, DESCRY e CDP). Estes algoritmos

estao representados em azul na figura, como algoritmos Tradicionais.

Ja os algoritmos representados em amarelo correspondem a novos algoritmos,
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produzidos a partir de combinagoes originais de procedimentos identificados nos algoritmos
béasicos. Estes novos algoritmos foram automaticamente produzidos pelo Autoclustering

para esta base em particular.

e O primeiro algoritmo novo construido inicia com o procedimento adaptableKDTree
(do algoritmo DESCRY) e em seguida obtém os grupos finais por aglomeragdo com

o procedimento mergeByOverlap (do algoritmo SUDEPHIC).

e O segundo algoritmo combina os procedimentos candidatesBySNN (SNN), distan-
celnformation (CDP) e clustersByDensityPeak(CDP).

No caso da base Bupa, entre os seis melhores algoritmos apresentados na Figura 7,
foram selecionados dois algoritmos tradicionais : DHC e DBSCAN. O DHC obteve a fitness

maxima para esta base de dados.

Figura 7. Melhores algoritmos para a base Bupa
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Fonte: Autora, 2019

Os quatro algoritmos novos construidos para a base Bupa foram:
e A combinacao entre o procedimento ASH(do algoritmo DENCLUE) e os procedi-
mentos attractionTree e densityTree (ambos do algoritmo DHC);

e O procedimento candidatesByNPts (DBCLASD) e o procedimento clusterByCon-
nectiveness (DBSCAN);
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e Um algoritmo com quatro procedimentos, iniciando com o candidatesBySNN (SNN),
seguido do distanceInformation(CDP) e do candidatesByNPts(DBCLASD) e finali-
zando com o clustersByConnectiveness (DBSCAN);

e Um algoritmo formado por trés procedimentos, iniciando com o distancelnformation
(CDP), seguido pelo candidatesByNPts (DBCLASD) e finalizando com clustersBy-
Connectiveness (DBSCAN).

Para a base Cleveland, com resultados apresentados na Figura 8, quatro algoritmos
tradicionais foram selecionados: o DHC, com melhor fitness, o DBSCAN, o DENCLUE e
o CLIQUE.

Figura 8. Melhores algoritmos para a base Cleveland

Melhores Algoritmos para Base Cleveland
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Entre os algoritmos novos construidos, estao:
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e Um algoritmo com os procedimentos denseAreas (CLIQUE) e clustersByAttractors
(DENCLUE);

e Um algoritmo baseado nos procedimentos ASH (DENCLUE), attractionTree (DHC)
e densityTree (DHC);

Para a base de dados Glass, como apresentado na Figura 9, o algoritmo DHC
e uma variacao do algoritmo DHC comegando com o procedimento ASH do algoritmo

DENCLUE alcangaram igualmente o maximo valor de fitness possivel.

Figura 9. Melhores algoritmos para a base Glass
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Entre os seis melhores algoritmos também foram selecionados os algoritmos tradici-
onais DENCLUE e DESCRY, além dos seguintes novos algoritmos:

e o procedimento denseAreas (CLIQUE) e clustersByAttractors (DENCLUE)

e uma op¢ao combinando o procedimento adaptableKDTree (DESCRY)) e procedimento
mergeByOverlap (SUDEPHIC).
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No caso da base Pima, com resultados apresentados na Figura 10, a fitness dos
melhores algoritmos teve pouca variagao, de 99,9 a 98,28, ou seja, todos sao boas opgoes

para a base de dados.

Figura 10. Melhores algoritmos para a base Pima

Melhores Algoritmos e Fitness para Base Pima
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Foram selecionados DHC, DBSCAN e DENCLUE entre os algoritmos tradicionais.

Os seguintes algoritmos novos foram propostos:

e Empatado com DHC em primeiro lugar, estda o algoritmo com procedimentos ASH
(DENCLUE), attractionTree (DHC) e densityTree (DHC).

e Outro algoritmo proposto é formado pelos procedimentos candidatesByNpts (DB-
CLASD) e clustersByConnectiveness (DBSCAN).

Na Figura 11, sdo apresentados os melhores algoritmos construidos para a base
Wine.

Assim como no caso da base Pima, percebe-se pequena variagao de fitness entre os
melhores algoritmos. Neste caso, o melhor resultado, mesmo que com pequena diferenca,

foi obtido por um algoritmo novo.
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Figura 11. Melhores algoritmos para a base Wine
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Os algoritmos tradicionais selecionados foram o DHC, o DENCLUE e o DBSCAN.

Os algoritmos novos propostos foram:

e Um algoritmo com os blocos ASH (DENCLUE), attractionTree (DHC) e densityTree
(DHC). Este algoritmo, que costuma ser selecionado com frequéncia nos experimentos
realizados, ¢ formado pelo bloco inicial do algoritmo DENCLUE, seguido do algoritmo
DHC completo. O DHC é o segundo melhor algoritmo selecionado. No caso da base
Wine, o DHC executado com o procedimento ASH inicial tem um resultado melhor

que o DHC executado de forma isolada.

e Um algoritmo com os procedimentos denseAreas (CLIQUE) e clustersByAttractors
(DENCLUE);

e UM algoritmo com trés blocos, que inicia com o procedimento de normalizacao
distancelnformation (do algoritmo CDP) para em seguida executar candidatesByNPts
e clustersByDistribution (os dois passos do algoritmo DBCLASD).

Para a base Yeast, a Figura 12 apresenta entre os resultados quatro algoritmos
tradicionais (CLIQUE, DESCRY, SNN e CDP).

Os outros trés algoritmos construidos sao novos, incluindo as seguintes combinagoes:
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Figura 12. Melhores algoritmos para a base Yeast
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Fonte: Autora, 2019

e O procedimento adaptableKDTree (DESCRY) e mergeByOverlap (SUDEPHIC)

e O procedimento candidatesBySNN (SNN) seguido dos dois procedimentos do algo-

ritmo CDP: distancelnformation e clustersByDensityPeak.

Importante destacar que para todas as sete bases analisadas foram produzidos
algoritmos novos entre os melhores resultados. Ou seja, o Autoclustering produziu se-
quencias de procedimentos que nao correspondem a nenhum dos algoritmos manualmente
projetados entre os melhores individuos. Esses algoritmos sao solucoes originais, mesmo
desconsiderando critérios de distancia, opcao pelo nimero de grupos, sobreposicao, e

parametros em geral, e analisando apenas a sequencia de blocos executados.

A Figura 13 destaca no grafo de procedimentos os melhores algoritmos produzidos.
Em azul, sao representados os algoritmos que correspondem a um dos algoritmos tradicio-
nais selecionados. As sequéncias de procedimentos destacadas em laranja correspondem a

algoritmos novos produzidos pelo Autoclustering.
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Figura 13. Melhores Algoritmos Produzidos
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7.3 Frequéncia de Procedimentos por Base de Dados

Nesta secao, analisam-se os algoritmos resultantes em maior detalhe, considerando
quais blocos de construcao foram selecionados, e como se conectam uns aos outros, ao

final de uma execucdo completa do Autoclustering.

A Figura 14 apresenta na forma de uma visualizagdo aluvial (Riechmann; Hanfler;
Froehlich, 2005) a frequéncia de ocorréncia por procedimento (building block) em uma
execucao da base de dados Cleveland Heart Diseases. A coluna a esquerda apresenta os
procedimentos selecionados como bloco inicial do algoritmo, a coluna central apresenta os
procedimentos selecionados como segundo bloco, e a coluna a direita os procedimentos

selecionados como terceiro bloco, quando ocorreram.

O bloco na parte superior da terceira coluna representa os casos em que nao houve

terceiro procedimento.

Os procedimentos em cada coluna sao ordenados de cima para baixo do mais

frequente ao menos frequente.
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Figura 14. Grafico aluvial para a frequéncia de ocorrencia de cada procedimento para a
base Cleveland
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As cores nao tem um significado especifico, servindo para facilitar a visualizacao
das ligagoes entre os eixos. Ja a espessura tem relevancia, sendo o caminho mais frequente

representado com espessura maior.

Observa-se uma distribuicado uniforme dos procedimentos iniciais, mas como se-
gundo bloco prevalecem ClustersByDistribution, AMRTree, ClustersByConnectiveness
e DensityTree, além do caso em que nao ha um segundo bloco, ja que o procedimento

clustersByAttractor pode funcionar de forma isolada como um algoritmo completo.

A visualizacao aluvial favorece a andlise da frequéncia dos caminhos do grafo de

probabilidades.

A Figura 15 apresenta uma visualizacao similar para os resultados de uma execucao

completa para a base Yeast.

Observa-se que na base Yeast prevalece como bloco inicial o procedimento DenseA-

reas, que era o menos frequente na execugao para a base Cleveland.

Ao analisar uma execugao completa, como é o caso da Figura 14 e da Figura 15,
percebe-se a relativa uniformidade na sele¢ao de procedimentos, indicando que houve
ampla avaliacao das possibilidades de combinacao de procedimentos para a produgao dos

algoritmos de agrupamento.

Outra andlise interessante é a comparacao da frequéncia de procedimentos no inicio
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Figura 15. Ocorréncias de Procedimentos em uma Execucao Completa - Base Yeast
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e ao final de uma mesma execugdo do Autoclustering.

Na Figura 16, é possivel observar a frequéncia de procedimentos usados na primeira

geracao de uma execucao da base Yeast.

Ao final da mesma execugao, representada na Figura 17, verifica-se que ao longo do
processo evolutivo, de acordo com caracteristicas da base de dados, alguns procedimentos

passam a ser selecionados com maior ou menor frequéncia.

No caso do bloco AdaptableKDTree, por exemplo, a frequéncia de selecao foi muito
maior na ultima geragdo que na primeira. Por outro lado, o procedimento EquallySized Grid

tinha maior frequéncia na primeira geracao que na tltima.

7.4 Frequéncia e Fitness de Algoritmos

Uma outra forma de avaliar a frequéncia é mais geral, por algoritmo, no lugar de
se avaliar a ocorréncia individual dos blocos de construcao. A Figura 18 apresenta uma
visualizacao Treemap que permite analisar frequéncia e fitness de algoritmos para a base

Pima.

Cada item no Treemap inclui um rétulo com informacao sobre a sequéncia de
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Figura 16. Ocorréncias de Procedimentos na Primeira Geracao - Base Yeast
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Figura 17. Ocorréncias de Procedimentos na Ultima Geracéo - Base Yeast
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procedimentos do individuo representado, sua fitness, nimero de ocorréncias e um tipo,

indicando se é um algoritmo tradicional ou algoritmo novo.

O tamanho de cada item ¢é proporcional ao niimero de ocorréncias. Observa-se o

destaque em verde do algoritmo tradicional com maior nimero de ocorréncias, o DHC.

J& a cor indica o valor da fitness dos individuos, em degradé, sendo mais escura
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Figura 18. Frequéncia e Fitness de Algoritmos para a base Pima
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para valores mais altos. O DHC também estd entre os itens com maior fitness. Em laranja,
o destaque para o algoritmo novo produzido pelo Autoclustering com maior valor de
fitness.

Em outra visualizagao, a Figura 19 apresenta em um histograma de ocorréncia a
frequéncia de cada algoritmo de agrupamento ao longo das geracoes de uma execugao

completa para a base Yeast.

Observa-se que o algoritmo Candidates By Distance — Cluster ByConnectiveness,
que corresponde ao algoritmo tradicional DBSCAN, ocorre com frequéncia significativa-
mente superior, por exemplo, ao algoritmo candidates ByN Pts — cluster ByDistribution,

que corresponde ao algoritmo tradicional DBCLASD.

7.5 Fitness Maxima

Nesta secao, analisa-se a fitness maxima geral, entre os individuos produzidos ao

longo das trinta execugdes do Autoclustering para uma base de dados.

Analisando-se a base de dados Cleveland, a Figura 20 apresenta a sequéncia de

procedimentos com maior valor de fitness, considerando as 30 execucoes do Autoclustering.

Os procedimentos attractionTree — densityTree, que formam o algoritmo com

melhor fitness, correspondem ao algoritmo basico DHC.

Verifica-se que, apesar de ser o algoritmo com maior valor de fitness em uma andlise
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geral, ha execugoes em particular que seu desempenho foi baixo. Em diferentes execugoes, o
algoritmo pode ter sido produzido com opc¢oes de funcionamento e parametros inadequados

a base de dados, impactando em sua avaliagao.

A Figura 21 apresenta a evolucao da fitness maxima durante cinco rodadas (execu-

¢oes completas) do Autoclustering para a base Abalone.

Neste caso, observa-se que a fitness maxima é atingida, relativamente, cedo durante
as execugoes, indicando a viabilidade de se reduzir o ntimero de geragoes em futuras

execucoes.
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Figura 20. Algoritmo com fitness Maxima para a base Cleveland ao longo das 30 Execugoes
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Figura 21. Evolucao da fitness maxima durante execugao para a base Abalone
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7.6 Renovacao da populacao

Um aspecto importante a analisar é a renovacao da populagdo em geral durante o
processo evolutivo. A renovacao é medida pelo percentual de individuos presentes em uma

geracao, que nao faziam parte da geracao anterior.

A Figura 22 e a Figura 23 apresentam o percentual de renovagao da populagao
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A avaliacao dos individuos usando a adaptacao do método Clest, incluindo validagao
cruzada em multiplas partigoes de treino e teste da base de dados, foi processada a cada

uma das 500 geragoes, para cada um dos 50 individuos, durante trinta execucoes.

Esses parametros podem ser reavaliados para reducao do tempo de processamento,
mas foram mantidos iguais para todas as bases, de forma a preservar a uniformidade dos

experimentos.

O tamanho da base de dados, naturalmente, influencia o tempo de execucao, sendo
recomendavel o uso de amostras no lugar do processamento completo para o caso de bases

de grande porte.

A Figura 24 apresenta uma visualizagao do tempo de execugao para as bases de

dados analisadas.

Figura 24. Tempo médio de execucao para as bases de dados
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Fonte: Autora, 2019

Cada circulo representa uma base de dados. O posicionamento do item indica o
tamanho da base de dados, sendo o eixo X correspondente ao niimero de atributos e o
eixo Y correspondente ao niimero de instancias. O tamanho do item indica o tempo de

execucao. Observa-se que o nimero de instancias tem maior impacto no tempo de execucao



7

que o numero de atributos.

7.8 Analise das Variacoes dos Algoritmos

Nas secoes anteriores, os resultados foram analisados levando em consideragao os
diferentes procedimentos selecionados, de forma a analisar cada algoritmo produzido de

forma genérica, pela sequéncia de procedimentos que o formou.

No entanto, como destacado na se¢ao 6.3, ao produzir um algoritmo para deter-
minada base de dados, o Autoclustering seleciona, também dinamicamente, o critério
de distancia adotado, a sobreposicao de grupos e os parametros especificos de cada

procedimento.

7.8.1 Ciritérios de Distancia

Na Figura 25, que consolida 30 execugoes do Autoclustering para a base Cleve-
land, verifica-se que para a mesma sequéncia de procedimentos, por exemplo ASH —
AttractionTree — DensityTree, sao produzidos algoritmos com diferentes critérios de

distancia.

Figura 25. Andlise de Critérios de Distancia na Base Cleveland

Algoritmo Distancia_1 Distancia_2 Distancia_3

ANGULAR_SEPARATION
ASH-Aftraction Tree-DensityTree
ANGULAR_SEPARATION
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[ Ash-ClustersyAttractors EUCLIDEAN
AttractionTree-Density Tree MANHATTAN I
CHEBYCHEV I
MANHATTAN
eucuoean ]
| IS Distance-ClusterByC: i MINKOWSKI I
MINI
[ Denserreas-ClusteryPartition KOWSK! l

Fonte: Autora, 2019

O critério de distancia adotado é uma importante decisdo do projeto de um

algoritmo de agrupamento. Na especificagdo manual de um algoritmo, é comum que se
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faga a verificagdo inicial de um método adequado de distancia. Mas nao é usual que se

avalie como calcular a distancia entre itens de forma diferenciada para cada base de dados.

Mas no caso do Autoclustering, em que este critério é dinamicamente selecionado,
observa-se que é comum usar diferentes critérios de distancia em etapas diferentes do mesmo
algoritmo, por exemplo iniciando com o bloco ASH com distancia CHEBYCHEV, em
seguida usando o critério ANGULAR SEPARATION para o procedimento AttractionTree
e finalizando com o critério de distancia MINKOVSKY para o procedimento Density Tree.
O resultado do agrupamento é, potencialmente, diverso do resultado da mesma sequéncia

de procedimentos com diferentes critérios de distancia.

O Autoclustering suporta oito diferentes critérios de distancia: Euclidiana, Ma-
nhattan, Chebychev, Minkowski, Canberra, Braycurtis, Correlation Coefficient e Angular
Separation. Cada procedimento pode usar um critério diferente, possibilitando a criacao de

algoritmos originais mesmo com a sequéncia de procedimentos de um algoritmo tradicional.

7.8.2 Valores de Parametros

Da mesma forma, os valores de parametros selecionados muito influenciam o
resultado final do agrupamento, e por consequéncia a fitness. Na Figura 26, é possivel
observar os diversos valores de parametros avaliados pelo Autoclustering para a mesma
sequéncia de procedimentos que constituiu a melhor solugdo para a base Abalone, ou seja,

os procedimentos DenseAreas — ClustersByPartition, do algoritmo tradicional CLIQUE.



Figura 26. Valores de Parametros para a base Abalone
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8 Conclusao

A contribuicdo mais direta deste trabalho é o desenvolvimento de um EDA para

geracao automatica de algoritmos de agrupamento.

No entanto, a ideia central do trabalho, descrita de forma mais ampla, é extrair os
aspectos mais representativos dos algoritmos de uma determinada area de conhecimento,
explorar as conexoes possiveis entre os blocos de construcao identificados e usar um gerador
de programas para pesquisar solugoes personalizadas a cada instancia de um problema.
Este processo pode ser reproduzido em diferentes contextos, com a elaboracao de um grafo

de probabilidades especifico para diferentes classes de algoritmos.

O uso de um grafo de procedimentos com probabilidades associadas, no lugar do
vetor de probabilidades normalmente associado ao EDA, também pode ser considerado
uma contribuicao do trabalho. Esta estratégia favorece o uso de EDA para programacao

automatica.

Outro diferencial na abordagem adotada é a atualizagdo das probabilidades das
arestas do grafo pelo critério de fitness dos individuos contendo a aresta, no lugar da
abordagem padrao, que se basearia na frequéncia de ocorréncia da aresta entre os individuos

da populagao.

Diversos algoritmos de agrupamento existentes foram revisados para a identificacao
dos blocos de construgao apropriados. A especificacao do grafo de procedimentos determinou

as possiveis sequéncias de execugao dos algoritmos evoluidos de forma automatica.

Um fator a contribuir para a complexidade da proposta, impactando no tempo de
execugao, ¢ a necessidade de se executar, para a avaliacao de cada individuo processado
pelo EDA, o algoritmo de agrupamento correspondente e um algoritmo de classificacao,
conforme a adaptagdao do método Clest. De fato, uma contribuicao relevante do trabalho
¢ a adaptacao do método Clest, originalmente usado para determinar o niimero ideal de

grupos, mas usado aqui como medida da qualidade do algoritmo de agrupamento.

Cada procedimento basico ¢ uma parte significativa de um dos algoritmos de agru-
pamento baseados em densidade selecionados. A tarefa de codificagao dos procedimentos
identificados como blocos de construcao é mais complexa do que a simples programacao
dos proprios algoritmos basicos, pois foi necessario generalizar a entrada e saida de cada
procedimento, tornando-o compativel com outros procedimentos baseados em algoritmos

totalmente diferentes.

Os testes foram realizados com uso de bases de dominio puiblico. Um aspecto

importante entre os resultados foi a producao de algoritmos novos para todas as sete
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bases de dados analisadas. Estes algoritmos foram elaborados a partir de ideias centrais
de algoritmos manualmente projetados, mas a combinac¢ao de procedimentos selecionada

nao faz parte de um algoritmo existente.

A selecao de algoritmos novos e a diversidade de algoritmos elaborados confirmam
a hipotese de que é valido elaborar, dinamicamente, algoritmos que atendam de forma mais
particular cada base de dados e suas caracteristicas. Essa abordagem tem a significativa
vantagem de nao exigir do usuario conhecimento detalhado dos algoritmos de agrupamento
disponiveis, deixando a cargo do EDA elaborar o algoritmo mais adequado, ao mesmo

tempo que otimiza os valores de parametros.

Ao construir uma solucao automaticamente produzida para uma base de dados
especifica, o Autoclustering analisa mais de um bilhao de possiveis combinagoes, conside-
rando os caminhos do grafo, as formas de funcionamento de cada bloco, os critérios de

distancias suportados e os valores possiveis de parametros especificos para cada bloco.

Percebe-se como fica prejudicada a tarefa manual de um analista de dados que faz
testes empiricos para escolher o algoritmo de agrupamento mais adequado. Além do inviavel
tempo necessario para a ampla busca da solugao, o universo de possibilidades permitido
com o uso do Autoclustering nao estaria disponivel, de qualquer forma, para o analista
de dados, pois as combinagoes possiveis incluem algoritmos originais, nao disponiveis em

ferramenta ou pesquisa cientifica anteriormente disponibilizada.

8.1 Trabalhos Futuros

Existem diversos desdobramentos possiveis deste trabalho, dependendo da perspec-

tiva com que se analisa o algoritmo desenvolvido e os resultados obtidos.

A mais direta forma de extensao do projeto é a inclusao de algoritmos de agrupa-
mento adicionais. Destacam-se entre os candidatos os algortimos NaNDP (CHENG et al.,
2016), ADD (ANGELOV et al., 2016) e DDCAR (HYDE; ANGELOV, 2014).

Outra sugestao para trabalho futuro é a utilizacao de mais de um classificador
para avaliacao dos algoritmos de agrupamento. A fitness do EDA continuaria baseada
no método CLEST, mas apuraria a média de acuréacia de trés classificadores distintos de

forma a evitar possivel viés pela adogao do classificador J48. Por exemplo, poderiam ser

acrescentados os classificadores KNN e MLP (WU et al., 2007) (WITTEN et al., 2016).

Sugere-se ainda a adaptagdo dos blocos de construcao para agrupar dados catego-
ricos, temporais, espaciais ou dados nao estruturados. Com a necessaria adaptacao dos
blocos, também seria possivel aplicar o projeto a bases de dados de contextos especificos,

como bioinformética ou Internet das Coisas (I0T).

Um caminho de trabalho relevante, que é um desdobramento natural do presente
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trabalho, tem como objetivo contemplar todas as etapas do processo KDD, descritas em
secao 3.2. De forma similar as ferramentas citadas na Capitulo 5, a proposta é disponibilizar
um ambiente completo que facilite o uso do algoritmo Autoclustering para o usuario final.
O Autoclustering apoia apenas a etapa de modelagem (subsegao 3.2.3), mas poderia ser
usado como parte de um ambiente que incorporasse ferramentas de apoio as demais etapas.
Uma ferramenta de apoio relevante é a de selecao automatica de atributos, que permitira
identificar entre os atributos da base de dados quais sdo mais relevantes para o processo

de agrupamento.

E possivel ainda generalizar o projeto atual em um framework para programagcao
automatica, usando as classes do niicleo do projeto de forma a produzir, automaticamente,

algoritmos em outras areas de dominio.
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