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Resumo

Com o crescimento das bases de dados e a necessidade de extrair informacéo destas,
muitos algoritmos foram propostos. Em aplicagdes onde ha a coleta de informacdes em tempo
real ou com grande frequéncia, pode ocorrer a geracao de um fluxo de dados. Como exemplos,
pode-se citar: redes de sensores, trafego de rede de computadores ou os dados gerados em umg
aplicacao interativa. Neste trabalho propomos um método para agrupamento em fluxo de dados
utilizando o algoritmo SOM. Entretanto, o algoritmo SOM né&o extrai os grupos da base forne-
cida automaticamente, somente organiza-os em um mapa. Para realizar a extracdo automatica
dos grupos, desenvolvemos o algoritmo GSOM. O algoritmo GSOM extrai 0s grupos através do
processo de refinamento iterativo da rede, utilizando a medida de coeficiente de Silhueta para
a validacdo de grupos. Os resultados demonstram que o algoritmo GSOM é eficaz para extrair
grupos de uma rede treinada SOM, conforme podemos observar através do nimero de grupos e
qualidade obtidos através das 9 bases de dados testadas.

Palavras-chave:agrupamento, som kohonen, redes neurais.
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Abstract

Researchers have proposed many algorithms to mine information on databases. In
applications where information must be mined in real time or in applications where data is
generated in a high frequency, a data stream may occur. Examples include sensor networks,
computer network traffic, or generated data from an interactive application. In this work we
propose a method for clustering in data streams using the SOM algorithm. The SOM algorithm
does not extract the groups from the given training base automatically. In order t o make the
automatic group extraction, we developed the GSOM algorithm. The GSOM algorithm extracts
the grouping from the map by using a process called iterative grid refinement, using the silhou-
ette validation measure. The results show that GSOM is effective to extract groups of a SOM’s
trained map, as we can observe by the cluster number and quality obtained through 9 bases we
tested.

Keywords: clustering, som, neural network.
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Capitulo 1

Introducao

Com o crescimento das bases de dados e a necessidade de extrair informacéo e co-
nhecimento destas, muitos algoritmos foram propostos [Ester et al., 1996, Guha et al., 1999,
Dutta et al., 2005, Guha et al., 1998, Arai, 2007, Karypis and Kumar, 1999, Wu et al., 2008].
Entretanto, tais algoritmos trabalham com bases de dados completas e sempre disponiveis. Em
alguns casos, a geracao de dados € muito rapida. Estes dados, muitas vezes, ndo podem ser ar-
mazenados devido a limitagdo de recurses,capacidade de armazenamento e comunicacao.
Esta grande quantidade de dados é tratada como um fluxo de dados.

Em aplicacOes onde ha a coleta de informacdes em tempo real ou com grande frequén-
cia, gera-se um fluxo de dados. Como exemplos, pode-se citar redes de sensores, trafego de rede
de computadores, leitura de dados em uma frequéncia de radio, dentre outras.

Técnicas de mineracdo de dados para lidar com estes fluxos foram pro-
postos nos ultimos anos [Gaberetal.,, 2005 Guhaetal., 2003, Guhaetal., 2000,
Beringer and Hullermeier, 2006, Babcock et al., 2002, Golab and Ozsu, 2003]. O agrupamento
em fluxo de dados esté relacionado a extracdo de estruturas de conhecimento representados em
modelos e padrdes através de um fluxo continuo de dados [Gaber et al., 2005].

Em alguns casos, onde h&a a necessidade de realizar agrupamento sobre uma grande
guantidade de dados, temos o problema de tratamento de fluxo de dados. Em geral, o agru-
pamento necessita ser realizado em tempo real e levando-se em consideracédo a evolucédo do
fluxo. Isso quer dizer que, em um determinado momento o agrupamento apresenta determi-
nada caracteristica, e em um momento seguinte o agrupamento pode apresentar caracteristicas
semelhantes as anteriores.

Uma aplicacao interativa no ambito da TV digital pode gerar um fluxo de dados. Para
entender, tomemos como exemplo uma aplicacao interativa sendo executada por varios usuarios
(telespectadores) simultaneamente. Durante a execucao da aplicacdo e a consequente interacao
0S usuarios vao gerando dados que, enviados a um servidor, devem ser processados. O grande
volume de dados, e sua constante geracao, formam um fluxo. Além de representar as acdes
realizadas pelos usuarios durante a interacdo com a aplicacao, tal conjunto de dados pode ser
utilizado também para entender melhor o comportamento dos usuarios. Pode-se, por exemplo,
em funcdo dos dados gerados, agrupar 0s usuarios em categorias ou grupos. Estes grupos de
usuarios representam usuarios que tenham a semelhancas relativas ao seu comportamento.

Neste trabalho apresentamos um algoritmo desenvolvido para, em conjunto com
o algoritmo de agrupamento SOM, escolher de forma automética o numero de gru-
pos de um agrupamento. Existem métodos recentes para extragcdo automatica de grupos



[Ghaseminezhad and Karami, 2011] [Cabanes and Bennani, 2010], porém com abordagem di-
ferente da utilizada neste trabalho. Os experimentos indicam que o algoritmo é capaz de es-
colher o melhor agrupamento de acordo com uma dada medida de similaridade, neste caso,
utilizando a medida de silhueta.

1.1 Viséao geral do trabalho

Este trabalho apresenta um método de agrupamento em fluxo de dados através de uma
rede neural auto-organizavel (SOM), tratando o fluxo de dados através de uma fila, utilizando
técnicas de amostragem estatistica. O fluxo de dados é serializado nesta fila, de onde sera lido
e agrupado.

Para se obter este fluxo de dados e realizar os experimentos, implementamos um si-
mulador capaz de gera-lo, com algumas especificacdes varidveis como a base a ser utilizada
para fluxo, taxa de producao de dados por segundo, configuracdes da rede SOM, e opcdes de
tratamento da fila para manter a estabilidade do sistema.

A leitura de pacotes de dados € realizada através de janelas de leitura. Esta, |é um
bloco de informacéo, e este bloco € utilizado pelo algoritmo de agrupamento. Apds o agrupa-
mento pelo algoritmo SOM é preciso extrair os grudabdlg do mapa resultante. Para isso
foi desenvolvido um algoritmo de extracdo automatica dos grupos.

Apoés realizado a extracdo automatica dos grupos € obtido o modelo, o qual pode
ser utilizado para associar novos registros aos grupos ja obtidos ou simplesmente utilizar os
grupos resultantes para andlise dos dados. Em uma aplicacéo interativa, pode-se analisar o
comportamento dos usuarios, ou seja, extrair caracteristicas relativas ao comportamento deles,
para entdo agrupéa-los.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é projetar e validar um método de agrupamento em
fluxo de dados utilizando o algoritmo de agrupamento SOM. O agrupamento em fluxo de dados
necessita de uma forma de extracdo automéatica dos grupos a partir da rede treinada. Pretende-
se realizar o agrupamento de dados mantendo-se a qualidade dos grupos através da validagéo
nao-supervisionada dos mesmos.

Definimos como objetivos especificos:

realizar o controle do fluxo de dados através de uma fila e amostragem estatistica;
manter o nivel da fila dentro dos limites estabelecidos;

realizar a extracdo automatica de grupos da rede treinada SOM,;

w0 N F

implementar um simulador a partir do método proposto.

1.3 Escopo da Pesquisa

Os experimentos realizados neste trabalho envolvem duas etapas: o algoritmo de ex-
tracdo automatica de grupos, e o uso deste algoritmo durante o agrupamento em fluxo de dados.



Para testar o algoritmo de extracao de grupos, utilizamos bases de dados artificiais e
reais, analisando a qualidade e o nimero de grupos, comparando com os algoritmos DBSCAN e
K-Means. O método de agrupamento em fluxo de dados foi testado utilizando-se um simulador
desenvolvido. Diferentes parametros foram utilizados para se verificar os resultados.

1.4 Hipotese de Trabalho

A hipétese de trabalho visa verificar se € possivel realizar o agrupamento em fluxo de
dados utilizando o algoritmo SOM obtendo um agrupamento de forma néo assistida.

1.5 Contribuicdes Cientificas e Tecnoldgicas

Como contribui¢cBes cientificas podemos citar o algoritmexdeacdo automatica de
gruposem redes SOM treinadas. Assim como a utilizacdo do mesnmoétado para agrupa-
mento em fluxo de dados

Como contribuicao tecnoldgica apresentamos o simulador implementado a partir do
método para agrupamento em fluxo de dadeste permite realizar o agrupamento em fluxo de
dados sob demanda utilizando a rede SOM, enquanto permite visualizagdo em tempo real dos
resultados obtidos.

1.6 Organizacao do Documento

Nos capitulos seguintes estéo organizados da seguinte maneira: o capitulo 2 apresenta
todo o embasamento tedrico necessario para a compreensao do método proposto e algoritmos
utilizados. No capitulo 3 apresentamos 0 método proposto para o agrupamento em fluxo de
dados. Na sequéncia, o capitulo 4 relembra ao leitor o funcionamento do algoritmo SOM e
apresenta o algoritmo GSOM, utilizado para a extra¢ao dos grupos no mapa treinado SOM. No
capitulo 5 é apresentado o simulador e o software utilizado para rodar os testes, 0s quais sao
apresentados no capitulo 6. O documento € finalizado com o capitulo 7 onde é discutido os
resultados obtidos e trabalhos futuros. Em anexo estéo resultados obtidos com os algoritmos
DBSCAN e KMEANS.






Capitulo 2

Fundamentos Teoricos

Neste capitulo serd apresentado a fundamentacédo tedrica necessaria para o entendi-
mento do método, descrito no capitulo 3. A fundamentacdao inclui definicdo de objetos e grupos,
tipos de grupos, medidas de distancia utilizadas nos algoritmos de agrupamento, agrupamento
utilizando redes neurais artificiais e técnicas de validacdo do agrupamento. Este capitulo tam-
bém apresenta técnicas utilizadas para agrupamento em fluxo de dados e trabalhos correlatos.

2.1 A Tarefa de Agrupamento

O estudo dos algoritmos de agrupamento é essencial para o entendimento do método
de agrupamento em fluxo de dados, uma vez que serd a principal tarefa utilizada neste projeto.

Agrupamento de dados é a organizacdo de um conjunto de objetos em grupos base-
ado em similaridade. Em outras palavras, um objeto de um grupo é mais similar aos objetos do
mesmo grupo do que os objetos de outros grupos. Estes objetos, geralmente, sdo representa-
dos em vetores de atributos (ou caracteristica), ou um ponto em um espac¢o multi-dimensional.
A tarefa de agrupamento de dados é organizar estes objetos em grupos de forma que os obje-
tos pertencentes aos grupos sejam mais similares entre si, dado certas medidas de similaridade
(coesao, erro quadratico, entropia, e pureza). Algumas definicdes [Jain et al., 1999] sobre agru-
pamento:

1. Um objeto(ou registro, observagapou datunj x € uma unica informacao utilizada por
um algoritmo de agrupamento. Tipicamente consiste em um vetdradeacterisicas:

X = (X1,---,Xd)-

2. Um componente escalar individualde um objetax € chamado caracteristica (ou atri-
buto).

3. d é a dimensionalidade do objeto ou do espaco do objeto.

4. Um conjunto de objetos (ou registros) é representadaper{Xi,...,Xn}. O i-ésimo
objeto emv é denotadx; = (xLl, ... ,de). Em muitos casos o conjunto de objetos a ser
agrupado é visto como uma matriz de objetosd.

5. Uma classe pode ser entendida como o conjunto de objetos cuja distribuicdo no espaco
de caracteristicas é dado pela densidade especifica da classe.



6. Técnicas de agrupamento exclusikiarf clustering associam um roétulé; a um grupo
em que cada objetq pertenca a um grupo. O conjunto de todos os rétulos de um con-
junto de objetosy é . = {/l1,...,¢n}, em que(; € {1,...,k}, sendok o nimero de
grupos.

A principal distincdo entre técnicas de agrupamento é se o agrupamento € aninhado
ou ndo. Em outras palavras, se ela é particional ou hierarquica. Um algoritmo hierarquico
€ geralmente demonstrado graficamente através de um dendograma, que mostra a relacao
grupo-subgrupo e a ordem em que eles foram unidos (aglomerativo) ou divididos (divisi-
vos). O agrupamento hierarquico pode ser visto como uma sequéncia de grupos particionais
e um agrupamento particional pode ser obtido através de uma configuracdo desta sequéncia
[Kumar et al., 2006].

Agrupamentos exclusivos associam cada objeto a um Unico grupo. Quando um objeto
pertence a mais de um grupo, ele é caracterizado como ndo-exclusivo (ou sobreposto). De outra
forma, um agrupamento sobreposto ou ndo-exclusivo, permite, que um mesmo objeto, pertenca
a dois ou mais grupos simultaneamente.

Em agrupamento completo, todos os objetos s&o associados a algum grupo, enquanto
em um agrupamento parcial, isto ndo € necessario. Algumas vezes ndo necessitamos que todos
0s objetos pertencam a algum grupo, por exemplo, quando o conjunto de objetos tem ruido,
outliersou objetos que nao interessam. Em outros casos, é preciso ser feito um agrupamento
completo [Kumar et al., 2006].

Diz-se que os grupos formados por um algoritmo de agrupamento é heterogéneo se
ele possui tamanho, formato, e/ou densidade diferente uns dos outros; o contrario Sdo 0S grupos
homogéneos.

2.2 Tipos de Grupos
Os diferentes tipos de grupos sao definidos como [Kumar, 2000, Kumar et al., 2006]:

Grupo bem separadoé um conjunto de objetos tal que qualquer objeto em um grupo esta
mais proximo (ou é mais similar) a cada outro objeto no grupo do que a qualquer objeto
gue nao pertence ao grupo (figura 2.1(a)).

Grupo baseado em centrgou protétipo) € um conjunto de objetos tal que qualquer objeto
em um grupo esta mais préximo (ou é mais similar) ao centro do grupo do que ao centro
de qualquer outro grupo. O centro de um grupo pode ser um centroide, como o ponto
meédio dos objetos do grupo ou um medadide, o ponto mais representativo do grupo (figura
2.1(b)).

Grupo baseado em graf@ representado em forma de grafo; os nés séo os objetos e a simila-
ridade entre eles sdo representados por suas arestas (figura 2.1(c)).

Grupo baseado em densidageuma regido de objetos com uma densidade diferente de outras
regides onde ha objetos com densidades diferentes (figura 2.1(d)).

Grupo conceitual € um grupo de objetos que partilham as mesmas propriedades. Grupos
podem assumir formas diferentes das descritas aanga ma forma geométrica em



um conjunto de objetos num espaco bidimensional). Nestes casos se utiliza técnicas de
reconhecimento de padrdes para realizar o agrupamento (figura 2.1(e)).

Como descrito acima, pode-se entender, que agrupamento € unir objetos de um deter-
minado espaco em grupos que partilham as mesmas caracteristicas, e, portanto, sdo semelhantes

em algum aspecto.

(a) Grupos bem separados (b) Baseado em centro

(c) Baseado em grafo (d) Baseado em densidade (e) Conceitual

Figura 2.1: Tipos de grupos. Fonte: adaptado de [Kumar et al., 2006]

2.3 Medidas de Distancia

Considerando as definicdes de grupo da sec¢éo 2.2, percebe-se que o principal aspecto
para a realizacdo de agrupamento é a forma de medir a distancia entre objetos. Isto € dado em
forma de uma funcao de distancia, que € a medida de similaridade entre os objetos.

A medida de similaridade deve ser cuidadosamente escolhida devido a grande vari-
edade de tipos e escalas das caracteristicas. Algumas medidas de similaridade sdo métricas.
Nem todas as medidas sao consideradas métricas. As medidas de similaridade que satisfazem
todas as seguintes propriedades sdo chamadas métricas, e as que nao satisfazem os itens 4 e !
ndo sdo métricas [Faceli et al., 2005] :

1. Para dissimilaridad&§; = 0 para toda (Os pontos néo séo diferentes de si proprios)
Para similaridadeS; > max$ (Os pontos séo mais similares a si proprios)

Sj = Sji (Simetria)
Sj > 0 para todo e j (Positividade)

Sj = 0 somente se= |

a & DN

Sk < §j +Sjkparatodd, j ek (Desigualdade triangular)

A sequir, serdo apresentado algumas medidas de similaridade.
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2.3.1 Medidas de Distancia Entre Objetos

A métrica de similaridade mais comum usada para objetos cujas caracteristicas
sdo continuas é Ristancia de Minkowsk{2.1), mais especificamente suas especializacoes,
as distanciaguclidiana Manhattane Supremum Estas medidas de distancia sdo deriva-
das da equacgdo 2.1 com<lp < «. As métricas de Minkowski sdo sensiveis a variagcdes
de escala dos atributos, isto pode ser solucionado através da normalizacdo dos ‘atributos
[Jain et al., 1999, Faceli et al., 2005].

d
Si = (Y, Xk —Xi PP (2.1)
=

Em quex € um vetor onde; = {Xj | 1 < j < p}, senda;j o valor da j-ésima carac-
teristica do i-ésimo elemento,perepresenta o nimero de caracteristicas. O \katepresenta
um objeto do conjunto de objetds O mesmo se aplica as equacdes 2.2, 2.3, 2.4, 2.5, e 2.6.

Distancia de Manhattanp = 1, dado pela equacéo 2.2.

d

Sj= Y [%k—X| (2.2)

k=1

Distancia Euclidiana p = 2, dado pela equacéo 2.3. Apropriada para conjuntos de objetos
gue possuem grupos compactos ou isolados.

d
Sj = (3 O —xjx)*)Y? (2.3)

k=1

Distancia supremump = «, dado pela equacdo 2.4. E a diferenca maxima entre quaisquer
componentes dos vetores.
i = max | Xk —X; 24
Sj = max | Xk — X | (2.4)
Métrica de Camberraé dada pela equacgéo 2.5. E muito sensivel & pequenas mudancas proxi-
mas axk = 0 = Xjk. Ja possui normalizacdo embutida.

d

=3 XX | (2.5)

& | Xk |+ | Xk |

Coeficiente de correlacdo de Pearsoé dado pela equacédo 2.6. Os valores desta medida
estdo no intervalg-1,1]. E insensivel a diferengas na magnitude dos atributos, porém, é
sensivel autliers

D1 (X — %) (X — X )
(Egzl(xik - %)szzl(x” - )?J)Z)%

lUma estratégia é aplicar o mesmo intervalo escalar para todos atributos.

Sj= (2.6)




Sendox = 3¢, xk/d.

Distancia de Mahalanobis

Para atributos binarios, temoLoeficiente de casamento simpleg. 2.7) eCoefici-
ente de Jaccardeq. 2.8) [Gordon, 1999]. Considerando:

ai1: numero de atributos com valor 1 para ambos os objetos,
apo: humero de atributos com valor O para ambos os objetos,
ap1: humero de atributos com valor O para o objetovalor 1 para o objetp, e

aio: humero de atributos com valor 1 para o obje¢ovalor O para o objetg,

temos: 00 a 00 a
SJ _ 0 11 _ 0 11 (27)
ago+a11+ao1+a1o d
S a1 a1 (2.8)

ai1tapitao d-—ago
Para dados nominais e ordinais, as medidas de similaridade entre pares de objetos
sao obtidas pela soma das contribui¢des individuais de todas as variaveis. A contribuicdo de
cada objeto baseado em indices de discordancia é dad§jpantre pares de estados dos
atributos categoricos, utilizado na equagéaostailaridade nominal/ordinal gerafeq. 2.9).
Esta é adequada para obter a similaridade entre objetos descritos por caracteristicas de diferentes
tipos. [Gordon, 1999, Faceli et al., 2005]

d
Si= ) Sik (2.9)
K=1
O coeficiente geral da similaridadedado pela equagéo 2.10.
d
Sj _ Ek:dl |JkSJk (210)
Dk=1Wijk

em ques;jx € a contribuicéo dk-eésimo atributo para a similaridadevg, € 0 ou 1, dependendo
se a comparacdao para a variakél valida ou nao.

2.3.2 Medidas de Distancia Entre Grupos

Considerand®\ vetores i-dimensionais em um grup§; sendd = 1,2, ...,N. Utili-
zando o conceito de centrdide, consideraxi®, e D, centrdide (2.11), raio (2.12), e diametro
(2.13), respectivamente, temos:

X0 = M (2.11)
Nk

R— (W)lﬁ (2.12)
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inil ETkzl(X' - X)J )2>1/2

D=( n(ng — 1)

(2.13)

ConsideranddN; objetos i-dimensionais em um grup&;, sendoi =1,2,...,Nq, e
N objetos em outro clusteiXj, sendoj = N1 +1,N; +2,...,N1 + Ny, podem ser definidas as
seguintes distancias entre dois grupos [Zhang et al., 1996]:

Do = ((X61—%52)%) /2 (2.14)
D1 =| X1 —X02 | (2.15)

N Nk +N
Jiz1 < Jklnkll-fl()_G _)?j>2)1/2

2.16
Nk1NKk2 ( )

D2 = (

5 (Enkl+nk2 Enkﬁ‘nkZ( )?]) )1/ (2 17)
7 e+ ne) (N + N — 1) '

Nk1+Ni Enkl+nk2 4 Nkt Enkl Nk1+Ni2 Elnkﬁnkzl
Dy = Xe— 2=l )2 V(% — - g — Z=MatlTh2 (o qg)
kzl ( N1 + N2 ) 21( Nk1 ) j—r%+l< I N> “he

As equacdes representam: eq. 2.14 a distancia euclidiana entre centroides, eq. 2.15
a distanciamanhattarentre centroide, eq. 2.16 a média inter-grupos, eq. 2.17 a média intra-
grupos, 2.18 aariance increasentre grupos. As medidag, R, e D séo propriedades de um
grupo, eDg, D1, D2, D3, e D4 séo propriedades entre dois grupos [Zhang et al., 1996].

2.4 Agrupamento Utilizando Redes Neurais

As redes neurais artificiais (RNA), também chamadaArtiécial Neural Networks
(ANN) ou Neural NetworkgNN), podem ser utilizadas para realizar agrupamento de objetos.
Nesta subsecéo apresentaremos ao leitor a definicdo de uma RNA; o elemento basico (neuré-
nio), as arquiteturas tipicas, e seu uso para realizacdo de agrupamento de objetos.

2.4.1 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial € um sistema de processamento de informagdes que tem
certas caracteristicas em comum com as redes neurais biolégicas. Redes neurais artificiais
vem sendo desenvolvidas a partir de generalizacbes de modelos matematicos dos sistemas de
cognicdo humanos, baseado nas seguintes pressuposicoes [Fausett, 1994]:

1. O processamento de informacdes ocorre em varios elementos simples chamados neuro-
nios.

2. Sinais sao passados entre os neurdnios atraves de conexdes (arestas, ou sinapses).

3. Cada conexdo tem um peso, que, em uma rede neural tipica, multiplica o sinal transmi-
tido.
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4. Cada neurénio aplica uma funcédo de ativacdo (geralmente ndo-linear) a sua entrada (sinal
de entrada aplicado ao peso) para determinar a saida.

A rede neural consiste em um grande numero de elementos simples, chaeados
nios unidadescélulas ounos

Neurénios

Cada neurénio € ligado a outros neurbnios atraves de conexdes, cada uma associada
a um peso. Os pesos representam as informagdes necessarias para resolver um problema. Cade
neurénio tém um estado interno chamativacaoou nivel de atividadeque é uma funcéo do
sinal de entrada. Um neurdnio sé pode enviar um sinal por vez, mas pode ter varios receptores
simultéaneos (figura 2.2).

Uma conexao de uma unidaglpara unidadeserve para propagaradivacéo g de j
ai. Cada conexéao tem um pedg; associado que determina a forga da conexao. A entrada de
um neurdnid é a soma ponderada de seus sinais de entrada:

n
ini =Y Wj;a; (2.19)
2
O neurdnio aplica a funcao de ativacdo a esta soma (equacao 2.19) para gerar a saida:

n
a =g(im)=g| ¥ Wj;aj (2.20)
j=0

Bias Weight

Input Input  Activation Output Output
Links Function Function Links

Figura 2.2: Modelo matematico de um neur6nio. Fonte: [Russell et al., 1995]

Funcao de Ativacdo

A funcao de ativacag € projetada para determinar dois critérios. Primeiro, o neurénio
deve estar “ativo” (proximo de +1) quando entradas “corretas” sdo apresentadas, e “inativo”
(proximo de 0) quando entradas “erradas” sdo apresentadas. Segundo, a ativacao deve ser ndo-
linear, sendo toda a rede se torna uma funcéo linear [Russell et al., 1995].

Duas opcdes parg sdo demonstradas na figura 2.3, a funtg@eshold(limiar) e
a funcdo sigmoidal. A funcdo sigmoidal tem a vantagem de ser diferenciavel, o que a torna
importante para o ajuste de pesos [Russell et al., 1995].
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g(in;) g(iny)

N +1

J

|ni |ni

(@) Funcdo de ativacadhreshold (b) Funcédo de ativacdo sigmoidal.
Retorna 1 quando a entrada é positival/(1+ e %)
e 0 caso contrario.

Figura 2.3: Funcdes de ativacdo do neurénio. Fonte: [Russell et al., 1995]

2.4.2 Arquiteturas Tipicas

O arranjo dos neurdnios em camad@y€r9 e os padrbes de conexao entre as ca-
madas é chamado de arquitetura da rede. Muitas redes tem uma camada de entrada em que a
ativacao destas € o sinal de entrada de outros neurdnios.

Geralmente as redes séo classificadas em camada Unica, ou multi-camada. A camada
de entrada ndo é contada como uma camada, porque nao realiza computacdes. Desta forma é
equivalente contar quantas camadas ha na rede através dos pesos que ajigana rede
de 2 camadas e a camada de entrada, tem 2 “camadas” de arestas para ligar as camadas de
neurdnios.

Basicamente, temos trés tipos de arquitetura:

e Rede de camada Unic&sta rede tem somente uma camada de conexdes de peso, sendo
uma camada de entrada, que recebe os sinais do mundo, e uma camada de saida, por onde
a saida da rede pode ser lida. Em uma tipica rede de camada Unica, cada neurdnio da
camada de entrada esta ligado com todos neur6nios da camada de saida.

¢ Rede multi-camadasUma rede multi-camadas é uma rede com um ou mais camadas
entre as camadas de entrada e saida (camada escondida). As redes multi-camadas podem
resolver problemas mais complexos que as de camada Unica.

e Camadas competitivagstas redes sao usadas, em geral, para agrupamento. Envolve
um grande numero de tipos de redes neurais artificiais, inclusive SOM, que serd utilizada
neste trabalho e descrita na se¢éo 4.1

2.4.3 Aprendizagem nao-supervisionada

Agrupamento é o processo pelo qual se divide um conjunto de objetos em grupos. O
processo de agrupamento pode ser usado como classificacdo sendo que os rotulos dos grupos sao
definidos somente a partir dos proprios objetos. Em contrapartida, o processo de classificacao
é realizado utilizando-se rétulos fornecidos junto com a base de treino, este caso é denominado
aprendizagem supervisionada

A aprendizagem néo-supervisionagiauma rede neural ocorre quando se apresentam
vetores de caracteristicas sem 0s seus respectivos rotulos. Neste caso havera o agrupamento, ao
invés do treinamento supervisionado (classificacao).
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Existem diversos algoritmos para realizar a aprendizagem nao-supervisionada. Den-
tre alguns podemos citar: K-MEANS [Jain, 2010] (X-MEANS [Pelleg and Moore, 2000]),
DBSCAN [Ester et al., 1996], COBWEB [Fisher, 1987]. Dentre os algoritmos que utilizam
redes neurais podemos citar dois mais utilizados: O ART-2 [Carpenter et al., 1987] e SOM
[Kohonen, 1990].

O algoritmo SOM, descrito no capitulo 4, é uma rede neural auto-organizavel utili-
zada para agrupamento. A rede modifica seus pesos para que 0s objetos mais similares tenham
a mesma saida, as quais representam os grupos. A rede neural vai produzir um vetor representa-
tivo para cada grupo formado - apGs o processo de refinamento da rede (apresentado no capitulo
4).

2.5 Validacao de Grupos

A validacao de grupos é a analise do resultado de um algoritmo de agrupamento -
0 quao bons sdo os grupos resultantes. Nela pode-se verificar se estruturas aleatérias estao
contidas nos grupos finais, comparar taxa de acerto através de dados conhecidos (rotulados),
comparar resultados para diferentes bases de dados e diferentes algoritmos.

No caso do algoritmo k-means pode-se utilizar o SSE (erro quadratico) como forma
de avaliacdo dos grupos, mas para grupos baseados em densidade (que podem tomar quaisquel
formas) o SSE pode néo funcionar tdo bem. Algoritmos de agrupamento irdo encontrar grupos
mesmo onde ndo ha. Em espacos bi-dimensionais é mais facil verificar a qualidade dos grupos,
porém, quando o numero de dimensdes aumenta, estes problemas podem nao ser facilimente
detectados.

Portanto, existem medidas numéricas para avaliar os grupos, que podem ser classifi-
cadas em trés critérios [Kumar et al., 200640 supervisionadsupervisionade relativo.

2.5.1 Validacdo Nao Supervisionada de Grupos

O critério ndo-supervisionado é usado para medir a qualidade dos grupos sem levar
em consideragédo informagdes externas. Um exemplo é SSE. O indice interno pode ser usado
para medicoesace separacdoO primeiro mede o relacionamento dos objetos pertencentes ao
grupo, enquanto o segundo mede o quao distante € um grupo dos outros.

Pode-se considerar a validade de um agrupamento como:

V= wivalidad€C;) (2.21)

I

senddK o numero de gruposy; 0 peso, evyalidade uma funcéo de coesao, separacao
ou alguma combinacéo destas. Os pesos variam dependendo da funcéo de validade. Se a funcao
de validade é coesao, entdo resultados maiores sdo melhores. Se € separacao, entao resultado
menores sdo melhores [Kumar et al., 2006]. A tabela 2.1 mostra alguns valores de pesos e
medidas.
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Coesao e Separacao

De forma a conseguir as medidas de coesao e separacao de agrupamentos, é necessario

levar em consideracao as particularidades entre grupos baseados em grafos, e grupos baseados
em protétipo (centréide ou medadide).

1. Para grupos baseados em grafos, a coeséo é calculada somando-se o0s pesos das arestas

gue conectam o grupo (figura 2.4(a)). De forma similar, a separacéo € calculada somando-
se 0s pesos das arestas dos objetos de um grupo conectados a outro grupo (figura 2.4(b)).
As medidas de coesao e separacao sdo expressas pelas equacoes 2.22 e 2.23.

co(G) = | p(X,y) (2.22)
Jec,
s€Gi,Cj) = > p(xy) (2.23)

sendop, uma funcado de similaridade, disissimilaridade ou outra medida.

. Para grupos baseados em prototipos, a coeséo € calculada somando-se as medidas de pro-

ximidade dos objetos ao prototipo (centroide ou medoide) do grupo. De forma similar, a
separacdao € calculada, somando-se as medidas de proximidade de dois protétipos (figu-
ras 2.4(c) e 2.4(d)). Neste caso, a medida de coesao é expressa pela equacédo 2.24, e as
medidas de separacdo sao expressas pelas equacdes 2.25 e 2.26.

co(Ci) = % p(X,Ci) (2.24)
s€(Ci,Cj) = p(ci,cj) (2.25)
sgCi) = p(ci, ) (2.26)

sendop, uma funcdo de similaridade, dissimilaridade ou outra medidam prototipo

do grupoC;, e c um protétipo global. Existem duas medidas de separacdo: uma entre
dois prot6tipos de grupos (2.25) e outra, entre um prototipo de grupo e o prototipo global
(2.26). A separacdo entre prototipos de grupos esta diretamente relacionada a separa-
cdo entre protétipos de grupo e o protétipo global. A tabela 2.1 apresenta exemplos de
medidas de validagao, seu tipo e peso utilizados.

Coeficiente de Silhueta

O método de silhueta combina ambos 0os métodos de coesdo e separacdo. A seguir,

descreve-se como calcular o método de silhueta para um dado objeto de um grupo.

1. Para o objeto em questao, calcular a similaridade média entre todos os objetos do grupo

ao qual ele pertence. Este € o vador

2. Calcular a similaridade média a todos os objetos dos outros grupos e encontrar 0 menor

valor. Este é o valob;.
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Medida Peso Tipo
YxeG P(X,Y) = grafo, coesédo
yeGi m
Sxec P(X,Ci) 1 protétipo, coesdo
p(ci,C) m prototipo, separacéo
ET:lEXGCi pP(X,y) grafo, separagéo e coeséo
j# Y€ xeg P(X,Y)

(a) Coeséo - grafo

(c) Coesao - protétipo (d) Separacao - protétipo

Figura 2.4: Representacdo de coesao e separacdo em grupos. Fonte: adaptado de[Kumar et al., 2006]

3. Calcular o coeficiente de silhueta para o objeto através-dé¢b; — a;) /maxa;, by).

O valor do coeficiente de silhueta varia entre -1 e 1. Um valor negativo nao é desejado,
pois, corresponde ao caso em @uea similaridade média para os pontos no grupo, € maior que
bi, a menor média de similaridade entre pontos de outro grupo. O melhor € que o coeficiente
de silhueta seja positiv(a; < bj) e queg seja o mais proximo de 0 possivel, desde que, o
coeficiente assuma valor 1 quaraje= 0 [Kumar et al., 2006].

Pode-se calcular a média dos coeficientes dos objetos de um grupo para ter a média
deste grupo. Também pode-se calcular a média total do agrupamento calculando-se a média de
todos os objetos do conjunto.

Matriz de Similaridade

A matriz de similaridade pode ser obtida calculando-se a similaridade entre duplas
de objetos e colocando-as em forma de matriz. Os pontos podem ser identificados nas colunas
e linhas, seus cruzamentos representam a similaridade entre estes objetos. Dado o conjunto
de objetosv = {X1,...,Xn}, podemos representar a matriz de similaridade (de tamianhp
como:
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X1 X2 X3 ... X
X1 X11 X12 X13 ... Xij
X2 Xo1 X2 X23 ... X2j (2.27)
X3 X31 X32 X33 ... X3j '
Xi X1 Xi2 X3 ... Xj

E possivel validar um agrupamento através de matrizes de proximidade de duas ma-
neiras. Podemos analisar a correlagéo entre a matriz de similaridade e a matriz de similaridade
ideal ou através da visualizacao grafica.

Correlacdo: é possivel analisar a qualidade de um agrupamento calculando-se a correlacéo
entre a matriz de similaridade dos objetos e matriz de similaridade ideal. Na matriz de
similaridade ideal os pontos pertencentes ao mesmo grupo tem similaridade 1, e pontos
de outros grupos, 0. Uma correlagéo alta entre as matrizes indica que os pontos perten-
centes a0 mesmo grupo estdo mais préximos, logo, uma correlacao alta significa maior
gualidade. Entretanto, para grupos baseados em grafo, em densidade e conceituais, esta
técnica pode nao funcionar devido a forma que os grupos podem tomar.

Representacao visual: utiliza-se um grafico bidimensional, onde o0s>exggepresentam
todos os objetos do agrupamento. A intersecéo de dois destes objetos representa a simi-
laridade entre eles. A similaridade é representada entre 0 e 1, sendo 0 menos similar e 1
mais similar. Quanto menor a similaridade, mais fraco € o tom da cor utilizada e quanto
maior, mais forte € o tom. Por fim as linhas e colunas séo organizadas de forma que os
objetos pertencentes aos mesmos grupos fiqguem juntos (figura 2.5).

Similarity Matrix - Limiar 0.016797279885468957

- 08

- 0.6

Scale

0.4

0.2

0

Figura 2.5: Exemplo de matriz de similaridade.

Distancia Cofenética

Distancia cofenética entre dois objetos: é a proximidade em que um algoritmo de
agrupamento hierarquico aglomerativo posiciona os objetos no mesmo grupo pela primeira vez.
Em tal matriz, os dados sao distancias cofenéticas entre os pares de objetos [Kumar et al., 2006].
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Através da matriz de distancia cofenética, pode-se calcular o Coeficiente de Corre-
lacdo Cofenético (CPCCCoPhenetic Correlation Coefficientque é a correlagédo entre esta
matriz e a matriz de dissimilaridade original.

Esta técnica é usada para validar qual algoritmo de agrupamento hierarquico é melhor
para uma base de dados em especial.

2.5.2 Validacéo Supervisionada de Grupos

O critério supervisionado é usado para verificar se um grupo descoberto por um algo-
ritmo de agrupamento esta de acordo com outro grupo externo fornecido (entropia). E super-
visionado ou externo pois utiliza informacdes ndo presentes na base de dados utilizada. Temos
dois tipos de medidas nesta sec¢éo, as que utilizam classificacdo e as que utilizam medidas de
similaridade.

Orientado a Classificacao

Nesta forma de validacao é medido o quanto as classes encontradas com determinado
algoritmo correspondem as classes previamente fornecidas.

Entropia: mede o quanto um Unico grupo consiste de objetos de uma unica classe. Primeiro,
calcula-se a probabilidade de que um membro do grygestenca ao grup@ conforme
equacdo 2.28, sendoi 0 niumero de objetos no grup@ m;j € o numero de objetos da
classej no grupoi.

pij = My /my (2.28)

A entropia de cada grupo é calculada conforme equacéo 2.29, kenddmero de clas-
ses. A entropia total € a soma das entropias de cada grupo, considerando o tamanho de
cada grupo, conforme equacao 2.30, emkjéeo nimero de gruposmaé o namero total

de objetos.
L
& =— Y pijlog, pi (2.29)
=1
K
_\ym
e= E — (2.30)

Pureza: é outra medida para determinar se um grupo contém objetos de uma Unica classe. A
pureza de um grupicé calculada através gig = max pjj € a pureza total do agrupamento

ép:g(:l%pi-

Precisdo: é a fragdo do grupo que corresponde a uma dada classe. A precisédo d@grupo
classej € p(i, j) = pij, conforme 2.28.

Recall: verifica se o grupo contém todos os objetos de uma classe especifica. O recall do grupo
i e classg ér(i, j) = mjj/m;, sendam;, o numero de objetos na clasjse

Medida-f: € uma combinacao de preciséo e recall. Calcula-se através da equacéao 2.31.

_ 2 p(i ) xr(i, )
p(i, 1)+ 101 ])

F(,j) (2.31)



18

Orientado a Similaridade

Pode-se comparar duas matrizes, a matriz de similaridade do agrupamento ideal (ja
comentada na secdo 2.5.1) e a matriz de similaridade de classe ideal. Como trata-se de um
modo de validacdo supervisionada tem-se acesso as classes corretas, portanto, podem-se gerar
a matriz de similaridade de classe ideal, esta matriz contém 1 onde dois objetos pertencem a
mesma classe e 0 caso contrario.

Tendo essas duas matrizes, pode-se calcular a correlacao entre elas e também as medi-
das de Jaccard e Rand. A correlacao €é calculada normalmente. Entretanto, para calcular Jaccard
e Rand, usam-se os valoresfdg, f1o, f10, € f11, que séo:

foo nUmero de pares de objetos que tem grupos diferentes e grupos diferentes;
for nGmero de pares de objetos que tem grupos diferentes e mesmo grupo;

f10 nUmero de pares de objetos que tem grupos iguais e diferentes grupos; e
f11 nimero de pares de objetos que tem grupos iguais e grupos iguais.

Com isso, calcula-se o coeficiente de Jaccard (equacédo 2.32) e o coeficiente de Rand
(equacao 2.33).

f11
Jaccard= ————— 2.32
fo1+ fro0+ f11 (2.32)
foo+ f11

Rand=
foo+ for+ fi0+ f11

(2.33)

2.5.3 Ciritério Relativo da Validacao de Grupos

E usado para comparacéo entre diferentes agrupamentos ou grupos. Pode ser tanto
supervisionado, como nao-supervisionado. Pode-se, por exemplo, comparar dois algoritmos de
agrupamento utilizando SSE ou entropia.

2.5.4 Estimando o Numero Correto de Grupos

Pode-se plotar um grafico da medida de validacédo contra o nUmero de grupos e pro-
curar por um pico, depressao ou “joelho” no gréafico, que indica o numero ideal de grupos
[Kumar et al., 2006]. Este critério ndo funciona sempre, pois, alguns grupos podem estar muito
juntos ou sobrepostos. E possivel utilizar mais de uma medida, como SSE e o coeficiente de
silhueta para tentar contornar este problema. Desta forma ja pode-se ter uma idéia do niumero
de grupos no agrupamento.

As figuras 2.6(a) e 2.6(b), encontrados em [Kumar et al., 2006], apresentam o numero
de grupos contra a medida de coeséo e silhueta, respectivamente. Ambos gerados a partir de
uma base de dados artificial com 5 pares de grupos (portanto, 10 grupos) e utilizando o algo-
ritmo KMEANS para realizar o agrupamento. Percebe-se ha uma depresséo ou “joelho” no
ponto 10, referente ao numero correto de grupos no agrupamento.
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Figura 2.6: Estimando numero de grupos

2.5.5 Tendéncia do Agrupamento

Trata-se de descobrir se determinado agrupamento possui grupos reais. A maneira
mais Obvia é tentar agrupar; o problema é que a maioria dos algoritmos vao gerar grupos mesmo
onde nao ha. Pode-se, ainda, testar a qualidade dos grupos, porém, o conjunto pode conter
grupos de diferentes tipos. Para resolver este problema, pode-se testar varios algoritmos e
aplicar algum algoritmo de validacao, jA comentado anteriormente. Outra forma, € utilizar uma
abordagem estatistica, como a equacédo de Hopkins (2.34) [Kumar et al., 2006]. Nesta técnica,
deve-se gerap registros uniformemente distribuidos pelo espaco e utifizggistros da base
real.

H— Shaw
Siati+ 3 W
sendoy; as distancias da vizinhanca mais proxima dos dados gerados artificialmente,

ew; dos dados reais. Sg ew; forem semelhantes (significa que o agrupamento est4 proximo
dos dados gerados artificialmente),deve ser proximo de 0.5. Valores #eproximos de
0 indicam que os dados estdo devidamente agrupados, e proximos de 1 que os dados estao
distribuidos uniformemente pelo espaco. Esta equacgdo, mede a diferenca entre os objetos do
conjunto e objetos aleatorios, ou seja, mede a aleatoriedade dos objetos.

(2.34)

2.6 Agrupamento em Fluxo de Dados

Em muitas aplicacdes recentes, o conceito de fluxo de dados é mais apropriado do que
conjunto (base) de dados fixo. Um modelo de base de dados fixo é apropriado para situacdes
onde atualizacbes da base sdo pequenas ou pouco frequentes. Em fluxo de dados utiliza-se o
conceitoagrupamento em fluxo de dadesmbém chamado de aprendizagem incremental.

Com o crescimento das bases de dados e a necessidade de extrair informacao des-
tes, muitos algoritmos foram propostos [Ester et al., 1996, Guha et al., 1999, Dutta et al., 2005,
Guhaet al., 1998, Arai, 2007, Karypis and Kumar, 1999, Wu et al., 2008]. Entretanto, tais al-
goritmos trabalham com bases de dados completas e sempre disponiveis. Em alguns ca-
sos, a geracdo de dados € muito rapida. Estes dados, muitas vezes, ndo podem ser ar-
mazenados devido a limitagcdo de recursios, capacidade de armazenamento e comu-
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nicacdo. Esta grande quantidade de dados é tratada comflukonde dados Téc-

nicas de mineracdo de dados para lidar com estes fluxos foram propostos nos ultimos
anos [Gaber et al., 2005, Guha et al., 2003, Guha et al., 2000, Beringer and Hullermeier, 2006,
Babcock et al., 2002, Golab and Ozsu, 2003].

O agrupamento continuo esta relacionado a extracdo de estruturas de conhecimento
representados em modelos e padrfes através de um fluxo continuo de dados [Gaber et al., 2005].
O fluxo de dados ocorre em tempo real, continuo, e ordenado (pelo tempo de chegada). Nao é
possivel controlar a ordem em que os dados surgem, assim como nao € possivel armazenar todo
o fluxo [Golab and Ozsu, 2003].

Este fluxo continuo € uma sequéncia ordenada de pontos que pode ser lidaem ordem e
somente uma ou um pequeno numero de vezes. Formalmente, um fluxo de dados € uma sequén-
ciade objetos;_1,X;,...,X.1,...ordenada pelo indide[Guha et al., 2000, Guha et al., 2003].

Uma leitura em um fluxo de dados € champdesoouleitura linear. Em fluxos de dados tran-

sientes, onde os dados ndo sdo armazenados em disco, somente um passo € possivel. Devido
a grande quantidade de informacéo, ndo é possivel para um algoritmo de agrupamento conti-
nuo guardar os antigos passos, l0go, é necessario guardar apenas Sulnérieslos passados
(deixando mais memoria para processar os futuros dados). O critério para julgar um algoritmo
incremental € dado pelo niumero de leituras (passos), assim como o tempo e memdaria usados
[Guha et al., 2003].

2.7 Controle do fluxo de dados

O controle para os problemas envolvendo fluxo de dados geralmente utilizam duas
abordagens: estatistica e computacional. Estas podem ser, respectivhasaadas em dados
e baseadas em tarefg&aber et al., 2005].

O controle baseado em dados, a idéia é analisar somente um subconjunto do total de
objetos de forma a conseguir uma representacao dos dados menor. Isso pode ser feito represen-
tando os dados em um sumario ou escolhendo um conjunto menor de dados a partir do conjunto
original.

Agrupamento baseado em tarefas séo técnicas que modificam outras ja existentes ou
criam novas para dar conta do processamento de fluxo de dados, sdo utilizadas técnicas para
alcancar solucdes eficientes em tempo e espaco.

Amostragemé a técnica utilizada na estatistica em que se remove individuos de uma
dada populacéo de forma que esse subconjunto represente o conjunto total. A taxa de erro de
uma dada computacdo desse subconjunto é dado em funcéo da taxa de amostragem. Assim,
uma resposta aproximada pode ser obtida. [Babcock et al., 2002].

Muitos servidores de arquivos, telefonia, etc, sofrem de picos no fluxo de dados.
Sao 0s momentos em que a taxa de transferéncia de dados € uma ordem de magnitude maior
que o fluxo tipico. Em tais ocasifes 0s sistemas podem sobrecarregar e deixar de funcionar
corretamente devido a falta de recursos.

O derramamento de cargaé ato de descartar parte dos dados nao processados para
gue o sistema continue retornando respostas atualizadas [Babcock et al., 2004]. O derrama-
mento de carga é dificil de ser utilizado com algoritmos de mineragéo de dados pois ele descarta

2Pode ser entendido como o resultado encontrado até o mornentresultado encontrado em um passo.
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partes do fluxo de dados que poderiam ser usados para gerar modelos ou poderia representar
padrdes de interesse em analises de séries temporais [Gaber et al., 2005].

O esbocoeé realizado utilizando parte dos dados de entrada do fluxo para representar
o todo. Pode ser feito escolhendo-se aleatoriamente um subconjunto das caracteristicas rece-
bidas, reduzindo assim a dimensionalidade. Esta técnica é considerada um esboco do fluxo
[Gaber et al., 2005, Muthukrishnan, 2005].

De forma mais genérica, manter um sumario do fluxo de dados através da redugéo
do mesmo permite encontrar respostas proximas; assim, diminui-se o tempo computacional e
memoaria para agueriegBabcock et al., 2004].

Agregacaoé um processo estatistiae., média e variancia, que sumariza o fluxo de
dados. Estas informacdes sumarizadas podem ser utilizadas em algoritmos de data mining. Em
[Gaber et al., 2005], o autor considera que a performance ndo é muito boa onde o fluxo de dados
e muito flutuante (instavel). Isso ocorre pois ao realizar uma média de um conjunto de elementos
onde ha uma variancia alta, a média pode néo representar bem todos os elementos. Entretanto,
existem outras formas de realizar a agregacao, como descrito em [Aggarwal et al., 2003], onde
o autor utiliza a soma dos quadrados dos valores e a soma dos valores recebidos durante um
periodo de tempo.

2.7.1 Janela de Leitura

Assumindo que 0s registros mais recentes sao mais importantes que os antigos, pode-
mos utilizar o conceito dgmnela de leituraou janela deslizanfepara trata-las. Uma janela de
leitura € uma janela temporal que representa uma subsequéncia do fluxo de dados completo.

Uma janela pode ser dividida emsubjanelas de tamankpconforme figura 2.7.

v

L™ : \
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e

Figura 2.7: Janela Deslizantessubjanelas

Desta forma o tamanho da janela é representade pam x v. Utilizando as notacdes
de [Beringer and Hullermeier, 2006], representamos o fluxo de dados através dg,vetor

X= (X0, X1, -, Xv—1 ]Z(V,X\,H. . ’XZV—Q’ o Xme v XmeoaV AL Xw-1) (2.35)

Vv A -

B1 B é;’l

sendox; uma observacao, B1,B,,...By atualizacdes do fluxo. A atualizacdo do
conceito do fluxo & dado em fungcéogeu seja, a cadanovas observacbes. Uma atualizacéo
no fluxo é representada da seguinte maneira:

X =By |B2|Bs|...|Bn1|Bn
X' =By |Bs|...|Bmn1|Bmu1 (2.36)
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sendoX’ o préximo estado apos.

2.7.2 Filas

O fluxo de dados recebido pode ser inserido em uma fila, onde sera realizado o con-
trole (consumo e perda de dados). Os dados de chegada sdo armazenados em uma fila, sem
prioridade, de tamanho relativo a disponibilidade de recursos, cuja discilirst @ome, First
served

A fila possui uma taxa de chegaddregistros por segundo) que depende da quan-
tidade de usuérios conectados, velocidade da geracdo dos dados, etc; e a taxasdgusaida
corresponde ao numero de registros utilizados em agrupamentos por segundo e varia conforme
velocidade/configuracdo do algoritmo de agrupamento e tamanho da janela de leitura.

Se(s—e) > 0 a fila esté estavel, caso contréario a fila esté instavel e ir4 ficar cheia
devido a pouca vazao. Para calcular o tempo restante até a fila encher, calgéléamndof
o tamanho da fila.

2.8 Pesquisas Envolvendo Agrupamento em Fluxo de Dados

Nesta secdo serdo apresentados trabalhos relacionados a agrupamento em fluxo de
dados. Diversos algoritmos e métodos existem na literatura, abaixo, descrevemos alguns deles.

Algorithm Output Granularityé a primeira estratégia proposta para mineracdo em
fluxo de dados que leva em consideracéo a flutuacédo dos dados, memoria e velocidade de pro-
cessamento. AOG tem basicamente 3 estagios: os primeiros dois estdo relacionados a mi-
neracdo e adaptacdo do algoritmo aos recursos disponiveis, assim como a taxa de fluxo de
dados; a terceira esta relacionada a sumarizar os dados quando ha pouca memoaria disponivel
[Gaber et al., 2003].

O AOG cobre alguns dos problemas enfrentados quando trabalhamos com fluxo de
dados. Os parametros do AOG s&):limiar: parametro para controlar a criacdo de novas
saidas levanto em consideraghemoria tempopara preencher memdaria restante e taxa de
fluxo de dados)) limite inferior do limiar: quanto menor, maior a precisao e o tempo de
processamenta;) limite superior do limiar: quanto maior, menor a precisdo e o tempo de
processamental) granularidade da saida: quantidade de resultados aceitaveis de acordo com
uma medida de precisao pré-determinada (resultados estes que devem estar na memoria antes
de serem sumarizado);limiar de tempo: é o tempo necessario para gerar os resultados antes
de qualquer sumarizacdo (pode ser especificado ou calculado automaticafgate)la de
tempo: é o tempo entre duas leituras lineares.

Outra abordagem é o algoritmo BIRCHBdlanced Iterative Reducing and
Clustering using Hierarchigsusado para agrupamento em grandes conjuntos de dados
[Zhang et al., 1996]. Este algoritmo néo trata especificamente de agrupamento em fluxo de
dados, entretanto, ele tem algumas caracteristicas que o permitem ser usado em fluxos de da-
dos. Este algoritmo tenta produzir agrupamentos de melhor qualidade possivel dinamicamente
e incrementalmente com os recursos disponivasifiemaoria e tempo disponiveis). BIRCH
consegue encontrar um bom agrupamento com uma unica leitura dos dados, e melhora esse
agrupamento com algumas leituras a mais. Por meio desta caracteristica de ndo necessitar de
multiplas leituras dos mesmos dados, BIRCH também pode ser usado em fluxo de dados. Este
algoritmo ainda consegue lidar com ruidos na base.
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Em [Aggarwal et al., 2003], o autor leva em consideracéo a evolugcao dos dados pre-
sente no fluxo. O fluxo de dados é visto como um processo infinito em que os dados evoluem
com o tempo. Como resultado, os grupos relacionados podem também mudar consideravel-
mente com o tempo. O autor utiliza duas técnicas chamaize-clustere macro-cluster
O micro-clusteré um resumo do agrupamento realizado naquele instante (o autor chama de
snapshotada instante em que € armazenado um sumario dos dados). Em instantes especifi-
cos, o algoritmo realiza aapshotsde forma que em um tempo mais recente a granularidade
seja maior - desta forma, dando mais prioridade parmiogo-clustersrecentes. Em outro
momento, anacro-clusteré utilizado, determinando a evolucdo do fluxo (em quais momentos
apareceram, sumiram, ou grupos se uniram). Dado a frequéncia com miE@slustersao
armazenados, este algoritmo pode representar o agrupamento de um longo fluxo de dados com
0 consumo de memoria muito baixo.

Outros dois algoritmos para agrupamento em fluxo de dados sdo apresentados em
[O’ Callaghan et al., 2002]'StreamKM(Stream k-medigne Stream LSearch O primeiro é
basicamente o k-means modificado para ser utilizado em fluxo de dados, o segundo utiliza o
algoritmo LSearch como parte do procedimento. Ambos trabalham tentando diminuir a soma
do erro quadratico das distancias dos pontos até os centroides. Este trabalho mostrou bons
resultados quando comparado ao BIRCH.

Em patrticular, [Longo and Barrett, 2009] propds um meétodo para agrupar usuarios
de websites baseado em seus registros de comportamento. O autor utiliza redes SOM em seu
método, entretanto, somente o método é apresentado. O autor também néo resolve o problema
de extracdo automatica de grupos, para isso ele utiliza um especialista da area, e também néao
descreve como manipula o fluxo de dados.

No capitulo seguinte iremos descrever a abordagem tomada para a realizacao do agru-
pamento em fluxo de dados. Assim como em [Longo and Barrett, 2009] utilizamos o algoritmo
SOM para a realizagcdo do agrupamento. O algoritmo SOM é versatil, pode realizar o agru-
pamento de varios tipos de grupos, sendo necessario especificar poucos parametros. O maior
problema, a extracdo automéatica dos grupos, foi tratada através do algoritmo GSOM, descrito
no capitulo 4.

2.9 Conclusoes

Neste capitulo, apresentamos 0s principais conceitos acerca de agrupamento de da-
dos, algoritmos e formas de validac&o de grupos. O algoritmo de agrupamento utilizado neste
trabalho sera descrito no capitulo 4.

Reunimos informac¢des necessarias para o leitor compreender o fluxo de dados e téc-
nicas para seu tratamento. O método proposto utiliza algumas das técnicas apresentadas neste
capitulo, como, filas, sumario, amostragem.

O préximo capitulo ird apresentar o método proposto para realizar o agrupamento em
fluxo de dados. O método utiliza os conceitos de fluxo e agrupamento estudados até o momento.
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Capitulo 3

Um Meétodo para Agrupamento em Fluxo
de Dados

A coleta de informac¢des em uma aplicagéo interativa, utilizada simultaneamente por
varias pessoas, ao ser enviada a um servidor para processamento gera um fluxo de dados. O
tratamento do fluxo de dados, assim como a aplicagédo de um algoritmo de agrupamento fazem
parte do método proposto.

Neste capitulo sera apresentado o método para o agrupamento em fluxo de dados, uti-
lizando o algoritmo de agrupamento SOM com extragdo automatica de grupos da rede treinada.

3.1 Visao Geral

Tendo em vista o continuo fluxo de dados e as limitagbes de recuespsapa-
cidade de processamento e armazenamento, propomos 0 seguinte método para agrupamento
em fluxo de dados continuo, baseado em 3 etgm@sprocessameni@rocessamente pos-
processamentoAs principais tarefas (figura 3.1) a serem realizadas por este método sao: tra-
tamento do fluxo de dados, leitura dos dados, realizagcdo do agrupamento, e apresentacdo dos
resultados.

Tratamento do Leitura dos ’ “ Realizacdo do ’ “ Extragao dos
fluxo de dados dados ’ " agrupamento ’ " grupos
pré-processamento processamento pds-processamento

Figura 3.1: Visao geral do método

A etapa de pré-processamento envolyetamento de fluxo de dadasaleitura dos
dados A primeira etapa utiliza uma fila (se¢éo 2.7fi) para organizar a chegada dos dados.
O uso de uma fila auxilia no tratamento do fluxo de dados, podendo ser realizado amostragens
ou agregacao dos dados (secao 2.7) para evitar o derramamento de carga. Os dados sdo entac
lidos através de uma janela de leitura (se¢éo 2.7.1) e enviados para o algoritmo de agrupamento.
Na etapa de processamento, que envolkeahzacdo do agrupamentos dados ob-
tidos através do procedimento anterior sdo submetidos a um processo de agrupamento. O pro-
cesso de agrupamento utiliza o algoritmo SOM, uma rede neural auto-organizavel, para desco-
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brir grupos nos dados recebidos. O algoritmo SOM foi escolhido pois permite o agrupamento
de diferentes tipos de grupos: bem separados, baseado em centroide, de densidade e formato
diferentes, conforme secao 2.2. O algoritmo n&o necessita de um especialista para extrair 0s
grupos, para tanto, ele utiliza uma técnica de extracdo automatica dos grupos que sera apresen-
tada no capitulo 4.

Na etapa de pOs-processamento, que envolapresentacdo dos resultadaserao
apresentados resultados obtidos através das técnicas de validagédo nao-supervisionada de grupos
(descrito na se¢éao 2.5.1). O numero de grupos encontrado e sua qualidade medida através do
coeficiente de silhueta.

Um simulador foi construido para dar suporte a validacédo dos testes. O simulador
sera descrito no capitulo 5. Com ele é possivel receber registros de aplicacdes iterativas através
de sockets, configurar os parametros de controle da fila, do algoritmo SOM, e visualizacao dos
resultados.

3.2 Detalhamento do Método

Nesta se¢do seréo descritos em detalhes cada uma das etapas do método proposto.

3.2.1 Pré-Processamento

Na etapa de pré-processamento o tratamento do fluxo de dados é realizado através de
uma filafifo. Os clientes conectados, enviam seus registros (0s vetores de caracteristicas), cada
um ao seu tempo e velocidade. Estas informacfes precisam aguardar em uma fila para serem
agrupados, neste momento ha a serializacdo dos registros, pois ha somente uma fila.

A fila tem um tamanhor especificado a priori. Este valor pode ser modificado durante
a execucao, contudo, se o tamanho da fila diminuir a ponto de ficar menor do que o nimero de
registrosn, contido, estes sédo perdidos. Portantojsse n, hd o derramamento de carga.

O derramamento de carga deve ser evitado, pois perde-se informagao que deveria estar sendo
agrupada.

Para evitar o derramamento de carga, o sistema deve estar estavel. Diz-se que o
sistema € estavel quando a taxa de chegada € menor que a taxa de saida/servico. Quando o
sistema encontra-se instavel é uma questdo de tempo para que dwgelow Para saber
0 tempo restante, calcula-se o tempo de overtlpw g , sendof o tamanho da filap o
namero de elementos na filae s a taxa de chegada e a taxa de saida, respectivamente.

Tomemos como exemplo uma fila de tamarihe 100r, como = 20r posi¢cdes ocu-
padas, taxa de entra@a= 5r /s e saides = 10r/s. Comoe < s, a fila esté estavel. O tempo
restante até a fila enchet£= g portanto, 108- 20/10— 5 = 16s - numero positivo a fila
ndo enche, pois fila encontra-se estavel. Supondeguélr/ses=5r/s, a fila é instavel,
poise > s, e 0 tempo restante é 16R0/5— 10= —16s, ou seja, 16 segundos restantes.

Contamos com duas formas de control@nzostragene agregacéao Estas sao técni-
cas nao destrutivas, ou seja, registros sao perdidos, mas sua dimensionalidade € mantida. Obte-
mos, desta forma, uma representacao proxima da real, ao invés de simplesmente ndo representa-
las quando ha o derramamento de carga.

Através da amostragem, selecionamos um subconjunto de individuos de uma popu-
lacdo de forma que este subconjunto represente a populacdo. Neste trabalho foi utilizado o
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processo de amostragem aleatoria simples, utilizando-se um erro amostral fixo de 5%. O cal-
culo para quantidade de elementos a serem aleatériamente escolhidos € dmg)mendo

no = =, Eo 0 erro amostral toleravel (0,05 neste trabalholN e nimero de elementos da
populacgéo (fila).

O processo de agregacao, neste caso, calcula-se a média de dois vetores de registros
utilizando-o no lugar dos dois registros. Assim diminui-se o tamanho da fila pela metade.

A normalizacdo dos dados nao é possivel pois ndo conhecemos os valores que ainda
nao chegaram na fila. Desta forma ndo se pode manter os dados em um mesmo intervalo.
Pode-se assumir um intervalo, ou simplesmente envia-los ja normalizados quando a base de
dados ja é conhecida. Outra alternativa seria anotar os valores maiores e menores conforme eles
chegam. Portanto, a normalizacdo dos dados pode ser feita a priori, ou sob demanda. Quando a
normalizacao é feita sob demanda, encontra-se cada valor maximo e minimo das caracteristicas
de cada um dos registros contidos na fila. Por ja conhecermos a base realizamos a normalizacéo
dos dados antes do inicio do fluxo.

A janela deslizante tem um tamantydiixo menor que o tamanho da fila. A janela
deslizante sempre “I€” os dados da frente da fila, e sempre que a janela estivérjcheéja O
algoritmo SOM ira utilizar os registros contidos na janela temporal para realizar os agrupamen-
tos. Assim que os agrupamentos forem realizados, a janela temporal I§ negjistros. Cada
leitura representa um bloco de informacgé&o. O bloco de informacao camtém x v elemen-
tos, sendan o numero de registros\eo nimero de caracteristicas de cada registro (conforme
descrito em 2.7.1).

3.2.2 Processamento

Um algoritmo de agrupamento é executado sob os dados retirados da janela de leitura
- bloco de informacao. O resultado do algoritmo de agrupamento ir& gerar os grupos referentes
a este bloco. Ou seja, o resultado representa somente o0 agrupamento mais recente do fluxo de
dados.

Neste método propomos a utilizacdo do algoritmo SOM para realizar o agrupamento.
SOM é utilizado para agrupar dados. O treinamento ndo supervisionado de uma rede neural
ocorre quando se apresenta vetores de caracteristicas sem 0s seus respectivos rotulos, realizadc
0 agrupamento dos dados (conforme descrito em 2.4.3).

Na etapa de treinamento da rede, apresenta-se 0s registros obtidos através da ultima
leitura realizada pela janela de leitura ao algoritmo SOM. Este algoritmo consegue representar
registros de quaisquer dimensées em uma rede de duas dimensdes. Apos o treinamento ser
completado esta rede estara organizada de forma que registros similares estejam associados a
vetores mais proximos topologicamente. Neste mapa de neurdnios organizados, 0s neuronios
vizinhos respondem a entradas semelhantes, criando areas que representam registros semelhan-
tes.

Os grupos séao descobertos quando observamos a proximidade dos neurénios na grade.
Neurdnios proximos representam grupos. Mas ndo ha a separacao exata, pois cada neurénio
esta ligado aos seus vizinhos. A tarefa de extracdo de grupos necessita de um especialista na
area ou um algoritmo especifico. Neste trabalho implementamos um algoritmo para extracao
automatica dos grupos (descrito no capitulo 4).
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A partir da extracdo dos grupos, obtemosiodelq que representa o conhecimento
adquirido deste procedimento de agrupamento. Neste ponto o modelo ja pode ser interpretado,
e utilizado para classificacado de novos registros que chegam ao sistema.

Na figura 3.2.2 podemos visualizar a sequéncia de tarefas. Os vetores de caracteris-
ticas chegam a partir de sockets, por onde sao serializados em uma fila. Quando o niumero de
vetores € o suficiente, a janela de leitura remove-os da fila e envia para o algoritmo de agru-
pamento, liberando o espaco na fila para mais vetores chegarem. O algoritmo SOM realiza o
agrupamento e como resultado obtemos a rede treinada.

QQQ Sockets
/l // //

wa 4 !
( Fila : !

0 ) Pré-processamentc

_______

20980
Q00000 SOM
935000 —
Q00000
|
GS;M ® Processamento
§8O 08  GRUPOS O 04
09 )
Q0 oo
I~

Figura 3.2: Conjunto de tarefas do método

3.2.3 Pods-processamento

O pos-processamento envolve a extracdo dos grupos na rede treinada SOM, assom
como a visualizacao de um relatério de qualidade dos grupos.

Para extrair os grupos da rede treinada, utilizamos o algoritmo GSOM. O algoritmo
irA encontrar os grupos utilizando a medida de silhueta (detalhado no proximo capitulo). O
algoritmo GSOM separa as ligacbes dos neurdnios treinados de uma rede SOM utilizando a
medida de silhueta, criando assim areas que representam o0s grupos.

Para demonstrar graficamente a qualidade do agrupamento obtido pelo agrupamento
mais recente, utilizamos a visualizacdo gréfica através de matriz de similaridade (descrito na
secao 2.5.1). A matriz de similaridade permite demonstrar visualmente a relacdo de seme-
Ihanga entre os elementos de um mesmo grupo. Elementos de um mesmo grupo aparecem mais
préximos em tons de cinza mais escuro, conforme figura 2.5.

Outra visualizacéo grafica € a representacdo dos registros em um espaco euclidiano
onde os registros de mesmo grupo possuem mesma cor. Obviamente, s6 é possivel representar
registros de até trés dimensdes. Neste trabalho plotamos graficos de 2 dimensdes para poder
verificar graficamente o resultado do agrupamento.

Para cada grupo encontrado durante o processo de agrupamento, giampzedsa-
mentq calcula-se uma medida de qualidade. Neste trabalho utilizamos a medida de coeséo e
silhueta (se¢éo 2.5.1, subsecéo 2.5.1).
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As medidas de coeséao e silhueta para cada grupo individual e para o agrupamento
serdo disponibilizadas para analise do agrupamento. Esta medida é usada para plotar o grafico
da qualidade do agrupamento versusneeframeatual. A medida de silhueta também é a
medida utilizada para decidir a quantidade de grupos durante a fase de refinamento da rede.
Neste caso, escolhe-se 0 agrupamento com melhor silhueta.

Portanto, podemos mensurar a qualidade do agrupamento graficamente através da ma-
triz de similaridade e a visualizacdo dos grupos, assim como numericamente através da medida
de coesao.

3.3 Conclusoes

O método proposto neste documento leva em consideracdo a qualidade do agrupa-
mento dado uma quantidade estabelecida de memaria (tamanho da fila). O resultado dos expe-
rimentos dever&o nos fornecer a qualidade dos agrupamentos.

Este método utiliza somente o Ultimo agrupamento realizado. Agrupamentos anteri-
ores sdo armazenados para analizar o historico de grupos e qualidade. Em trabalhos futuros
pretende-se utilizar os pesos dos neurénios descobertos no agrupamento anterior como ponto
de partida para a nova aprendizagem, afim de aproveitar o conhecimento ja adquirido.

No capitulo seguinte apresentaremos em detalhes o algoritmo de agrupamento SOM.
Seu funcionamento, parametros, e dificuldades encontradas. A maior dificuldade € a deciséo
sobre o niumero de grupos correto existente no agrupamento. Resolvemos através do algoritmo
GSOM, uma extensao do algoritmo original. Este serve para realizar a extracdo automatica dos
grupos na rede treinada SOM.
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Capitulo 4

Extracao Automatica de Grupos no
Algoritmo SOM

Neste capitulo sera apresentado o algoritg®df-organizing Map utilizado para
aprendizagem nao supervisionada. Na sequéncia, sera descrito o algoritmo GSOM, o qual foi
criado para a extracao automatica dos grupos apos o treinamento de uma rede SOM. A extracao
automatica dos grupos é fundamental para utilizacdo do algoritmo SOM em fluxo de dados,
uma vez que nao é possivel a atuacao de um especialista para realizar esta tarefa.

4.1 O algoritmo SOM

A rede SOMSelf-organizing Mag utilizada para aprendizagem néo supervisionada.

A aprendizagem n&o supervisionada em uma rede neural ocorre quando se apresenta vetores de
caracteristicas sem 0s seus respectivos rotulos, realizado o agrupamento dos dados.

A rede SOM de&kohonen é um tipo de Rede Neural auto-organizavel para realizacao
de agrupamento. O algoritmo realiza uma reducéo de dimensionalidade dos vetores fornecidos
para treino, usualmente em um espaco uni ou bi-dimensional (aceitando tandib@ensoes)

[Jain, 2010] [Fausett, 1994].

Durante o processo de auto-organizacéo, escolhe-se como vencedor o neurdnio cujo
vetor de pesos for mais proximo ao vetor de entrada. O neurénio vencedor e seus vizinhos tém
0s pesos atualizados.

Neste trabalho utilizamos um espaco bi-dimensional para representar o agrupamento.
A arquitetura da rede utilizada pode ser vista na figura 4.1. Os neurdnios da grade estdo co-
nectados entre si. Estas conexdes representam a distancia ou forca de ligacao entre eles, e
calculada através da distancia euclidiana. Os neurdnios estdo em posicoes fixas no espaco de
forma que a distancia ndo influencie na topologia. A camada de entrada nado esta fisicamente
ligada aos neurénios da grade, sua ligacdo, em tracejado, simboliza a distancia euclidiana até
cada um dos neurdnios. Esta é utilizada durante o treinamento, onde apresenta-se registros da
base de treino a rede, ou apds o treinamento para realizar uma classificacao e descobrir qual o
neurénio mais semelhante.

O processo de reducdo de dimensionalidade dos vetores organiza as instancias da
base de treino de forma que os mais semelhantes figuem mais proximos na grade. No fim do
treinamento da rede, obtém-se 0s vetores de pesos dos neurbnios mais similares mais proximos
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Figura 4.1: Arquitetura SOM com camada de saida de 4x4 neurdnios conectados a camada de entrada

entre si, formando um agrupamento. Ao apresentar um novo registro a rede, este é associado ao
grupo de neurdnios cujo vetor de pesos € mais semelhante.

O processo de extracdo dos grupos da rede deve ser realizado manualmente, por exem-
plo, observando-se a u-matrix e escolhendo os neurénios que fazem parte de um mesmo agru-
pamento baseado em sua vizinhanca. A u-matrix permite visualizar a relacédo (semelhanca) de
um neurdnio com seus vizinhos (figura 4.4).

Processos automéaticos para extracdo dos grupos existem, tal como: 0 uso
de regrasfuzzy para interpretacdo dos grupos [Drobics et al., 2000]; utilizacdo do algo-
ritmo Clusot modificado [Brugger et al., 2008]; o uso de algoritr®&0 (Particle Swarm
Optimizatior) sobre a rede treinada SOM [Sharma and Omlin, 2006]; e mais recente-
mente [Cabanes and Bennani, 2010], que utiliza uma abordagem baseada em densidade, e
[Ghaseminezhad and Karami, 2011] que utiliza uma técnica semelhante de reducao de arestas
entre os neurénios. Como ja estava trabalhando em outra solucdo para a extracdo automatica
de grupos, resolvemos dar continuidade para poder comparar a performance do novo algoritmo
com os j& existentes. Para realizar a extragdo automatica dos grupos, desenvolvemos uma téc-
nica através deefinamento iterativo da red® qual sera descrito neste capitulo, na secéo 4.3.

4.2 Descricao do Algoritmo SOM

A rede SOM, neste caso, é formada por uma gradéxdd neurénios (ou nés). Cada
neurdnio possui um vetor de pesd$ den dimensded)M = {wy,...,wn}. A camada de entrada
possui um neurdnio de dimensionalidade igual a dos elementos conjunto de treingméhto
conjunto de treinamentd possuix registros, send¥; = {V1,V»,V3,...,Vx}, € cada registro
possui dimensionalidade Vi = {vi,...,vn} (M e i A W| = |Vi]).

Para cada registro de entrada apresentado, calcula-se a distancia euclidiana entre o re-
gistro e os n6s da rede. Escolhe-se como vencedor o neurdnio mais proximo ao vetor de entrada.
O neurdnio vencedor e seus vizinhos - dentro de umRait&m os pesos atualizados de acordo
com o fator de ajustddarning rat@ «. O algoritmo de treinamento da rede é apresentado no
algoritmo 1.
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O algoritmo 1 requer um conjunig com os vetores de treinamento da rede, a taxa
de aprendizagen inicial e o raioR inicial. O algoritmo ira realizar a lago principal p&r
(epoch¥vezes.

Algoritmo 1 SOM. Adaptado de [Fausett, 1994]
Require: (o, \, E, Gridyy) // a: learning rate)t: conjunto de treinamentd: nimero de épocas,
andGridyy: tamanho do mapa

1: Inicializa aleatériamente os pesos &m
2: Ajusta a taxa de aprendizagem
3: Ajusta a vizinhanca
4: R =inicializacdoDoRaidgridy, Gridy)
5:i1+0
6: repeat
7. for eachV,inVt do
8: for eachv,inV;, do
o D(W) ¢ Sn(Wn —Vn)?
10: end for
11: Wemu < encontrarBMUV,)
12: for eachW vizinha deWkyy dado o raidR do
13: W « W (antigo) + a [V — W (antigo)]
14: end for
15:  end for
16: atualizaAprendizagem(E, a)
17: atualizaRaid( E)
18: i« i+1
19: until E<i

Os pesodV sao inicializados em valores<OW < 1. A base de trein®; deve ter seus
valores ajustados neste mesmo intervalo. A taxa de aprendizagem é inicialmente ajustada para
0.1 por padréo. O raio € inicializado com metade da distancia entre os dois extremos da grade
conforme algoritmo 2.

Algoritmo 2 Inicializacéo do raio

Require: (x,y) /I xeyrepresentam otamanho da grade
1: raiolnicial < /X2 +y?2
2: raiolnicial « raiolnicial /2

Para cada registro da base de treinamento, encontra-se o neurénio com a menor dis-
tancia euclidiana. Isso é realizado através das linhas 5 a 9 do algoritmo 1. O neurénio mais
proximo, também chamado de BMBdst Matching Unijt, pode ser determinado de acordo
com o algoritmo 3.
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Algoritmo 3 Encontrar BMU
Require: (Vi) // um vetor da base de treino
1: Neurénio bmw— nulo
2: distancia¢«— «
3: for each NeurdnioW in gradeDeNeurénricdo
4:  tmp <« distanciaEuclidian&y{, ;)
5. if tmp < distanciathen
6
7
8
9

distancia« tmp
bmu«+ W
end if
: end for
10: retorna bmu

Apos encontrar o BMU, deve-se encontrar todos os vizinhos. Os vizinhos s&o os
nés com proximidade menor ou igual o raio atual. O raio é iniciado com um valor e decresce
exponencialmente de acordo com a equacéo 4.1 (figura 4.2),

Ra(t) =R em(—%) (4.1)

sendoR; o raio inicial,t a iteracdo atual, 2 o numero de itera¢cfes total (épocas).
Desta forma o raio decresce exponencialmente em funcao da iteracao (ver figura 4.2). Pode-se,
ainda, substituir & da equacéo 4.1 pq—gﬁ e obter um decremento alternativo (ver figura 4.2).

Todos os vizinhos dos BMUs devem ter seus pesos ajustados conforme equacao 4.2.

W« W (antigo) + a[V; — W (antigo)] (4.2)

sendoW o vetor de pesos do neurdnio atualxe taxa de aprendizagem. O novo
vetor de pesos para este neurdnio € igual ao vetor de pesos antigo mais umadjagao (
diferenca entre o vetor antigo e o vetor apresentado a rede.

ApGs realizar o ajuste dos pesos da vizinhancga, é preciso reajustar os valores do raio
e taxa de aprendizagem (correspondente as linhas 15 e 16 do algoritmo 1). De forma similar ao
raio, a taxa de aprendizagem decresce de forma exponencial, conforme a equacéo 4.3:

L(t) = Lo exp(—%) (4.3)

sendal( a taxa de aprendizagem iniciak iteracdo atual 2 o nimero de iteracdes
total (épocas). Assim como o raio, a taxa de aprendizagem decresce de forma exponencial em
funcéo da iteracao, conforme figura 4.3.

O raio € ajustado pelo algoritmo 4 que recebe um inteiro representando a iteracéo
atual e retorna um namero com 0 NOVO raio.

Algoritmo 4 Ajuste do raio
Require: (i,ep) // iteragao atual e total de épocas
1: retornaR x e~ 1(/ep

A taxa de aprendizagem é ajustada pelo algoritmo 5 que recebe um inteiro represen-
tando a iteracdo atual e retorna um namero com a nova taxa.
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Figura 4.2: Exemplo de decremento do raio em fung&o da iteragéo. Raio inicial: 5. Epocas: 1000
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Figura 4.3. Exemplo de decremento da taxa de aprendizagem em funcéo da iteracdo. Taxa inicial: 0.6.
Epocas: 1000

Algoritmo 5 Ajuste de taxa de aprendizagem
Require: (i,ep o) // iteragcao atual, total de épocas e taxa de aprendizagem inicial
1: retornaa x e 1(/ep

A condicdo de parada do algoritmo 1 corresponde a quantidade de épocas estabele-
cido no cddigo. O algoritmo deve rodar o loop principal pelo nimero de épocas correspondente.
Apos o treinamento, os vetores de pesos dos neurbnios devem estar todos ajustados. Esta con-
dicdo de parada pode gerar wwerfitting uma forma de evit4-lo € utilizar um conjunto de
validacédo. Entretanto, ndo dispomos de conjunto de validagao, visto que os dados utilizados
sao provenientes de um fluxo de dados.

4.3 Extracao automatica de grupos

Apés a condicao de parada ter sido atingida, a rede neural esta devidamente treinada
e ja apresenta os vetores de pesos de seus neurbnios devidamente ajustados para a base d«
treino utilizada. Através da matriz-u é possivel verificar visualmente o estado dos neurénios
(suarelacdo com avizinhanga), e na maioria dos casos, ja é possivel ver a separa¢édo dos grupos
conforme figura 4.4.

Os neurbnios escuros representam areas de separacgdo entre grupos. A cor de cada
neurbnio da matriz-u é ajustado de acordo com a soma das distancias do préprio vetor de carac-
teristicas até seus vizinhospg (peso-u), o qual pode ser calculado conforme equacéo 4.4
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Figura 4.4: Exemplo de visualizacdo da rede matrix-u.

pun)= Y d(w(n)—w(m)) (4.4)
meNN(n)

, sendod(x,y) uma medida de distancia um neurénio no mapaNN(n) a vi-
zinhanca den no mapa, ew(n) o vetor de pesos associados ao neurdnitJltsch, 2003,

Ultsch and Mérchen, 2006].

Outra forma de visualizacdo é a matriz de densidade. Apds o treino, verifica-se a
proximidade (distancia euclidiana) de cada registro da base de treino até cada um dos neurénios
da rede; o neurdnio mais préximo ganha um ponto de acerto. Com isso cada neurbnio apresenta
uma quantidade de acerto sendo possivel ter uma nocéo de densidade, conforme figura 4.5.

Figura 4.5: Exemplo de matriz de densidade

As regifes mais densas representam grupos de neurdnios cujo vetor de caracteristicas
é similar para com seus vizinhos. Areas menos densas representam regides de separacdo entre
grupos. Tendo em mente essa hocao de densidade da rede, podemos aplicarefinsorcto
iterativo da rede conceito desenvolvido para extracdo automatica dos grupos. Este conceito
pode ser aplicado a uma rede treinada através do algoritmo GSOM.

4.3.1 O Algoritmo GSOM

A idéia principal do algoritmo GSOM ¢ reduzir, gradualmente, o nimero de neurb-
nios ativos na rede. Entende-se como neurdnio ativo aquele que é usado para classificar uma
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nova instancia. Ao desativar os neurénios menos significativos, os grupos tendem a ficar mais
definidos, pois 0s registros que antes eram associados a neurdnios pertencentes a uma regiao de
fronteira, agora sdo associados a um neurdnio mais central (a figura 4.6 ilustra as iteracfes do
algoritmo GSOM).

A cada passo do algoritmo os neurdnios com menor niumero de registros associados
sdo desativados. Isso é feito até que todos os neurdnios da rede estejam desativados. Por exem-
plo, da iteracéo 1 (figura 4.6(a)) para a iteracéo 2 (figura 4.6(b)), sdo removidos os neurénios
com acerto igual a 1. Os registros que antes eram associados a estes neurénios sao naturalmente
associados aos vizinhos mais préximos, devido ao resultado da organizacdo do mapa pelo al-
goritmo SOM. Obviamente, se todos os neurdnios forem desativados, ndo é possivel definir
grupos. Portanto, é utilizado o nimero de neurdnios que maximiza uma medida de validagéo
de grupo (seg¢éo 2.5.1).

Nota-se que sempre a primeira e ultima iteragdo possuem 1 grupo. No primeiro caso
todos os neurdnios estéo interligados através de seus vizinhos, e no ultimo ha somente um
neurénio (na maioria dos casos). Durante as iteracdes intermediarias o nimero de grupos varia
conforme os neurdnios séo desativados.

A cada iteracdo a densidade de determinadas area aumenta, e forma-se uma separa-
cdo nitida entre os neurdnios. O numero de grupos do agrupamento € o mesmo do namero de
grupos de neurdnios formado. Por exemplo, na iteracdo 11 (figura 4.6(k)) temos a formacao
de 3 grupos. A cada iteracéo calcula-se uma medida de validacdo para o agrupamento resul-
tante. O agrupamento com melhor resultado é escolhido como agrupamento resultante, e assim
determina-se o numero de grupos.

O algoritmo 6 requer como parametros iniciais a rede treilana base de treino
V, e é parte do algoritmo principal descrito em 7.
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Algoritmo 6 GSOM - Iteragéo
Require: (W,V ) /I rede treinada e a base de treino
1. acertoMinimos— oo

2: for each NeurdnioW in gradeDeNeuréniado
3: W.acertos— 0
4: end for
5: for each RegistroV; in baseDeTreinodo
6: Neurbnio bmw— encontraBMUY})
7: if bmu# nulo then
8: bmu.acerto— bmu.acerto + 1
9: endif
10: end for
11: for each NeurdnioW in gradeDeNeurénicdo
12: if W ativo then
13: if Wi.nimeroDeAcertos: acertoMinimo then
14: acertoMinimo«~ W.nimeroDeAcertos
15: end if
16: endif
17: end for
18: for each NeurénioW in gradeDeNeurbnicdo
19: if W.nUimeroDeAcertos: acertoMinimo then
20: desativa{yf)
21: endif
22: end for

O algoritmo 6 diz respeito a uma iteracdo do algoritmo. Primeiro, € inicializado o
namero de acertos de cada neurénio (zero acertos), conforme linhas 1 a 4. Em seguida nas
linhas 5 a 10, para cada registro da base de treino, encontramos seu BMU (algoritmo 3) e
incrementamos o contador de acertos correspondente. Nas linhas 11 a 17 encontra-se o menor
namero de acertos. As linhas 18 a 22, desativa-se 0s neurdnios que tiveram o niamero de acertos
igual ao menor numero de acertos.

Algoritmo 7 GSOM

Require: (W) /I rede treinada
1: nimeroDeGrupos- 1
2: listaDeAgrupamentos- 0

3: repeat

4:; iteracao(V)

5.  Agrupamento agrupamente extraiGrupos{)

6: numeroDeGrupos- agrupamento.numeroDeGrupos
7: if nimeroDeGrupos- 0 then

8: listaDeAgrupamentos.adiciona(agrupamento)

9: endif
10: until nimeroDeGrupos: 0
11: return melhorAgrupamento(listaDeAgrupamentos)

O algoritmo 7 executa as iteracdes do algoritmo 6 até que o nimero de grupos encon-
trados seja zero. O numero de grupos € zero quando todos os neurdnios sao desativados. Uma
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iteracdo € realizada na linha 4, e 0 agrupamento resultante é extraido na linha 5. A linha 6 cal-
cula o nimero de grupos encontrado no agrupamento atual. A linha 8 adiciona o0 agrupamento
a uma lista de agrupamentos. Esta lista serve para poder escolher o melhor agrupamento dentre
todos os calculados durante as iteracdes. O melhor agrupamento é escolhido conforme algum
calculo de validacao de grupo.

4.4 Conclusodes

O algoritmo GSOM funciona para qualquer rede treinada utilizando o algoritmo
SOM. O tempo de execucdao é proporcional ao tamanho da rede e o nimero de elementos da base
de treino. Entretanto, o algoritmo pode ser paralelizado, tornando-o mais eficiente conforme o
namero de processadores disponiveis. O célculo do BMU (best maching unit) e a extracéo de
grupos de neurdnios da rede, sdo métodos que podem ser paralelizados.

Juntos, os algoritmos SOM e GSOM, permitem realizar agrupamentos em diversas
situacdes, com grupos de diferentes tipos, e, realizando a extracdo automatica dos grupos. A
extracdo automatica depende de uma medida de validacéo de grupo, a qual deve ser maximi-
zada. Os resultados dos testes utilizando a medida de coeficiente de silhueta estdo descritas do
capitulo 6.
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(a) lteracdo 1: 1 grupo (b) Iteracdo 2: 1 grupo (c) Iteracdo 3: 3 grupos (d) Iteracdo 4: 3 grupos
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(e) lteracdo 5: 3 grupos (f) Iteracéo 6: 3 grupos (g) Iteragdo 7: 3 grupos (h) Iteracdo 8: 3 grupos

® ® @

& G & ™
B = =
& ® | & e

(i) Iteracdo 9: 4 grupos (j) Iteracdo 10: 4 grupos(k) Iteragcdo 11: 3 grupos(l) Iteracédo 12: 2 grupos

®
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(m) Iteracdo 13: 3 grupogn) Iteracdo 14: 3 grupos(0) Iteracdo 15: 2 grupos(p) Iteracdo 16: 1 grupo

Figura 4.6: Exemplo de iteracdes do algoritmo GSOM: representacdo visual da matriz de densidade
durante as etapas de refinamento da rede.



Capitulo 5

O simulador para agrupamento em fluxo
de dados

Neste capitulo sera apresentado o funcionamento do simulador e suas telas de confi-
guracoes.

5.1 O simulador

Os testes estdo divididos em duas partes. O primeiro trata-se de um programa para
testar o algoritmo GSOM, diferentes bases e parametros do algoritmo séo testados para estimar
0 numero correto de grupos. O segundo é o préprio simulador, este recebe o fluxo de dados e
realiza o agrupamento utilizando o algoritmo apresentado.

Ambos os programas foram desenvolvidos em ambiente Unix, utilizando bibliotecas
padréo C/C++ para que possam ser facilmente portaveis para outras plataformas. Unica excecio
€ quanto a interface do simulador que estdo implementados em Cocoa/Objective-C, entretanto,
o modelo MVC utilizado permite a troca deewsfacilmente. Os testes do algoritmo GSOM
foram realizados em um ambiente Linux, enquanto o simulador em ambiente MacOS 10.7.2.

O algoritmo GSOM pode ser utilizado através da linha de comando:

./l gsontpp <configFile.txt> <traini ngBase.txt> <l abel col unne»

,sendogsomcppo executavelconfigFile.txto arquivo de configuracdo da rede som,
trainingBase.txb arquivo com a base de treindabel colunno nimero da coluna que contém
o rotulo/identificador da classe. O arquivo de configuragéo deve ser escrito conforme:

gri dx=10

gridy=10

epochs=800

| earning_rate=0.6

t opol ogy_t ype=squar ed

nesta exata ordem e substituindo-se os valores desejados para cada parametro. O parametro
pology_typegpode receber o val@guaredou hexagonala depender se a disposi¢cao dos neuro-
nios na rede uadradoou hexagonal Os resultados sdo mostrados na tela em forma de texto.
Na verséo grafica do aplicativo € possivel configurar os parametros dos algoritmos através das
janelas de configuracgdes, e o resultado é apresentado graficamente conforme figura 5.1.
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Figura 5.1: Janela de apresentacéo dos resultados do algoritmo GSOM

Nesta janela observamos o resultado da rede (figura 5.1.b) apds a etapa de refinamento
(n6s vermelhos estéo desativados), resultados da coesao do agrupamento via texto (figura 5.1.d),
e um gréafico da matriz de similaridade (figura 5.1.c). E possivel analisar todos os agrupamen-
tos da etapa de refinamento movendo-sider (figura 5.1.a). A figura 5.1.e) apresenta a
visualizagéo gréfica da base de dados utilizada, sendo os grupos apresentados através de cores

(somente para base de dados bi-dimensionais).
O simulador deve receber um fluxo de dadossoaketde acordo com o seguinte
protocolo:

<| abel >, <caracteristica 1>, <caracteristica 2>, <caracteristica n>"

senddabel o rotulo identificador da classe, seguido das caracteristicas separadas por
“” e finalizado com o delimitador de linha\* . Abaixo, um exemplo de transmissao de um
vetor com duas caracteristicas:

2,5.163508101851572, 1. 6351530311449274"

O servidorsocketpode lidar com multiplos clientes conectados simultaneamente. E
importante que todos os vetores enviados pelos clientes tenham a mesma dimensionalidade. Os
vetores recebidos por todos eles sdo inseridos na fila onde aguardam o agrupamento. Os vetores
séo descartados caso a fila esteja cheia.

A porta é o primeiro parametro a ser informado pelo usuario. A figura 5.2 mostra a
tela inicial onde o usuario deve informar a porta. A figura 5.3 ilustra um exemplo de aplicacéo
que faz a conexdo com o simulador. Nesta aplicagcdo, o usuario deve selecionar uma base de
dados que contém vetores de caracteristicas, e entdo conectar na porta e ip da o simulador que
ird receber este fluxo. A velocidade é definida a partir deslicher, que pode ser alterado em
tempo de execucao.

Na tela de ajuste da fila (figura 5.4) é possivel ajustar o tamanho da fila, tamanho da
janela deslizante e verificar a quantidade atual de elementos. Pode-se também escolher se deseja
realizar algum tipo de amostragem quando a fila atingir o tempo restante especificado para
encher. Os tipos de amostragem realizados sdo: aleatéria, estratificada, e média. A amostragem
aleatdria remove aleatoriamente o nimero de registros especificado. A amostragem estratificada
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'@ 0 O Stream Base
__Choose file
JUsers/lucasgalete /4

Host | localhost

8 O O LGSOM v2
Port | B004

Port Stream speed

= r

8004
€ 0,1171875 5

Start | Stop
Figura 5.2: Escolha da porta de rede Figura 5.3: Tela de fluxo de uma base de dados

remove aleatoriamente e proporcionalmente o nimero de registros especificado de acordo com
as classes ja descobertas em agrupamentos passados. A amostragem média simplesmente une
dois ou mais registros em um, utilizando a média destes como substituto.

Na tela de configuracdo do algoritmo SOM (figura 5.5)é possivel alterar os parame-
tros padrao do algoritmo, entretanto, as novas configuracfes sO serdo utilizadas no proximo
agrupamento. Os parametros ajustaveis sao: o tamanho da grade, o nUmero de épocas, e a taxa
de aprendizagem inicial. A grade pode ser quadrada ou hexagonal, a diferenca € a disposicao
fisica dos neur6nios da grade, o que influencia na vizinhanca de cada um. Nesta tela pode-se
observar o0 andamento do agrupamento atual na parte inferior da janela.

8.0.0 Queue

Max queue size: 1000
Actual size: 12

Read Window size: 100

IET Sample queue when getting full
Sample when left | 2 seconds to overflow
Remove 50 1%

'.f,'l Amostragem Aleatdria
|_J Amostragem Estratificada

() Média dis registros

Real time queue status
fi

Read window

U

Figura 5.4: Tela de configurac&o da fila

As imagens 5.6(a) e 5.6(b) mostram o resultado do nimero de grupos e coesao, res-
pectivamente, em tempo real, dos 10 ultimos agrupamentos realizados. Conforme os registros
recebidos pelo simulador mudam, a mudanca pdoe ser observada também nos gréficos do re-
sultado.

5.2 Conclusoes

Neste capitulo apresentamos aspectos técnicos sobre o software desenvolvido para a
realizacao dos experimentos. No capitulo seguinte, mostramos os resultados obtidos utilizando
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Refine Step:

Figura 5.5: Tela de

15

configuracdo do SOM

8006 Cohesion x Time Frame
8. .00 Group Number x TimeFrame

174 .
1500 { o o 1.54 /
14.24 o 1.40
1351
12.79 2 L »
ion 12 -
11.34 0.98 I

. .

10.62 X 0:84
.90 . “ 0.70
217 - a, |

2.57
8.45 /
.72 0.43 J Z .
7.00 029 { & L

7.00 775 843 9.24 9.00 1073 1148 1222 12.97 1372 1446 15.21 P00 7:80 877 %66 10,54 1E43 1231 13.20 14.08 14.97 15.86

(@) Numero de grupos na vertical tisne (b) Coesdo do agrupamento na vertical vs
time framena horizontal

framena horizontal

Figura 5.6: Gréaficos gerados em tempo de execucéo.

o0 algoritmo GSOM via linha de comando. Ambos os softwares, via linha de comando ou modo

grafico, realizam a mesma tarefa.

O simulador, entretanto, s6 funciona em modo grafico, pois necessita de interacdo com
0 operador para ajustar os parametros do algoritmo, fila, e visualizacéo gréafica dos resultados.



Capitulo 6

Resultados e Discussoes

Neste capitulo serdo apresentados as bases utilizadas para testes do algoritmo GSOM,
assim como os resultados obtidos e resultados esperados. Comparamos os resultados com ou-
tros dois algoritmos de agrupamento: KMeans e DBSCAN, assim como o resultado ideal (ob-
tido a partir da coluna de rétulo das bases). A visualizacéo grafica do resultado, através das
matrizes de similaridade, sdo apresentadas para todos os algoritmos, inclusive para o agrupa-
mento ideal.

6.1 Bases de dados

Para realizac&o dos experimentos utilizando o algoritmo GSOM, geramos cinco bases
artificiais B, contendo variaveis aleatérias bi-dimensionais com distribuicdo normal, sendo
o numero identificador e nimero de grupos. A base de dBgddfigura 6.1(a)) contém 50
variaveis aleatdrias bi-dimensionais, conforme:

Xj~N(u=1[22,0=1[0202),(j=1,...,50) (6.1)
; a base de dadd (fig. 6.1(b)) contém 100 variaveis aleatorias bi-dimensionais, conforme:

xj ~N(u=[22,0=1[0.202),(j=1,...,50)
xj ~N(u =[5,2],0 =[0.2,0.2)),(j = 51,...,100)

; a base de daddgs (fig. 6.1(b)) contém 150 variaveis aleatorias bi-dimensionais, conforme:

xj ~N(u=[2,2,0=[0.2,0.2),(j=1,...,50)
xj ~N(u=[5,2],0 =[0.2,0.2)),(j = 51,...,100)
xj ~N(u = [35,4],0 =[0.2,0.2)), (j = 101,....,150)
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; a base de daddy (fig. 6.1(b)) contém 200 variaveis aleatodrias bi-dimensionais, conforme:

xj ~N(u=[2,2,0=1[0.202),(j=1,...,50)

xj ~N(u =[5,2],0 =[0.2,0.2]),(j = 51,...,100)

xj ~N(u = [35,4],0 =[0.2,0.2]),(j = 101,.. ,150)
xj ~N(u = [7.5,4],0 =[0.2,0.2)),(j = 151,...,200)

; a base de dadds; (fig. 6.1(b)) contém 250 variaveis aleatdrias bi-dimensionais, conforme:

Xj ~N(u=1[-1,-1],0=[0.2,0.2]),(j=1,...,50)
'NN(M_[O a, 0=[0~2,02]>,<J: .,100)
N(u=[1,1},0=10.2,0.2]),(j = -.-,150)
N(u=1[2,2],0=10.2,0.2]),(j =151 ...,200
N(u=1[3,3],0=10.2,0.2]),(j =201...,250
: sendou 0 ponto médio, @2 a variancia.
(a) BaseB; (b) BaseB,

3%5;: ﬁ ?%Em ﬁ" .

3 L T
%
(c) BaseBs3 (d) BaseBy (e) BaseBs

Figura 6.1: Bases artificiais

Outras bases reais foram utilizadas para os testes; Wine?, Letter Recognitiofy e
Dermatology. Estas bases podem ser encontradas no repositério de aprendizagem de maquina
UCI®. A tabela 6.1 apresenta as caracteristicas de cada base.

A distribuicdo das instancias pelas classes de cada uma das bases pode ser observada
na tabela 6.2.

IR.A. Fisher, Michael Marshall - 1988

2Forina, M. et al, PARVUS - An Extendible Package for Data Exploration, Classification and Correlation.
Institute of Pharmaceutical and Food Analysis and Technologies, Via Brigata Salerno, 16147 Genoa, Italy., and
Stefan Aeberhard - 1991

3David J. Slate. Odesta Corporation; 1890 Maple Ave; Suite 115; Evanston, IL 60201 - 1991

“Nilsel liter, M.D., Ph.D., H. Altay Guvenir, PhD. - 1998

Sendereco web: http://archive.ics.uci.edu/ml/
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Tabela 6.1: Bases de dados UCI

Wine Iris Letter Rec. Dermatology
Instanciag 178 150 20000 366
Atributos | 13 4 16 34
Classes 3 3 26 6

Todas as bases de dados foram normalizadas para teste utilizando o algoritmo GSOM.
Para a normalizacdo, todos os valores de caracteristicas dos vetores foram adaptados para o
mesmo intervalo, neste cag0,1|. Os parametros do algoritmo SOM utilizados foram:

gri dx=16

gridy=16

epochs=800

| earni ng_rate=0.6

t opol ogy_t ype=squar ed

e

gri dx=20

gri dy=20

epochs=800

| earni ng_rate=0.6

t opol ogy_t ype=squar ed

Esta ultima configuracgéo foi utilizada somente em um teste com a base dé.dtdps
Recognitionpois o numero de classes é maior, entdo criamos uma rede maior para comportar
todas as classes com folga. Uma grade 20x20 gera 400 neurdnios, cada um com 8 vizinhos
(devido a topologia quadrada).

6.2 Resultados

Nés testamos o algoritmo GSOM com as bases descritas anteriormente para verificar
se o numero de grupos encontrado corresponde ao numero ideal (calculado a partir dos rotulos).
Os resultados estéo descritos na tabela 6.3.

Na tabela 6.3, podemos verificar 0 nimero correto de grupos por base da dados, e o
namero de grupos encontrado nos testes. O algoritmo GSOM utilizou como parametros as con-
figuracOes descritas na secao anterior. O algoritmo DBSCAN rodamos com duas configuragdes
diferentes:DBSCAN utilizou os parametros padrédo encontrados no software Weka, sendo o
ndmero minimo de pontos 6ee= 0.9; DBSCAN o valor des é calculado automaticamente de
acordo com [Ester et al., 1996]. O algoritmo KMEANS néo consta na tabela pois ele ndo pode
determinar o nimero de grupos - este é um parametro para o algoritmo.

A baseB; apresentou um numero de grupo muito acima do esperado, de 1 grupo,
encontramos 48. Isso acontece pois 0s 48 grupos apresentam o coeficiente de silhueta superior
do que 1 grupo. Portanto o algoritmo decide que este é o melhor resultado. Caso utilizassemos
uma medida de validacéo diferente, que julgasse 1 grupo melhor que os 48 encontrados, 0
resultado seria diferente. Contudo, de forma geral, o coeficiente de silhueta apresenta étimos
resultados, como pode ser observado na tabela 6.3 e também graficamente através das matrizes
de similaridade.
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Tabela 6.2: Namero de instancias por classe

Classe| Wine Iris Letter Rec. Dermatology
A/l 59 50 789 112
B/2 71 50 766 61
C/3 48 50 736 72
D/4 - - 805 49
E/5 - - 768 52
F/6 - - 775 20

- - 773 -

- - 734 -

- - 755 -

- - 747 -

- - 739 -

- - 761 -

- - 792 -

- - 783 -

- - 753 -

- - 803 -

783 -

- - 758 -

- - 748 -

- - 796 -

- - 813 -

- - 764 -

- - 752 -

- - 787 -

- - 786 -

- - 734 -

N<XXS<CHNWITOUTOZZIrXaw—IO

O valor ideal foi calculado a partir dos rétulos disponiveis nas bases de dados utiliza-
das. Ou seja, apresenta o valor "correto"do agrupamento em questdo. O mesmo se aplica para
as matrizes de similaridade ideais.

A tabela 6.4 apresenta o valor do coeficiente de silhueta para os agrupamentos encon-
trados no algoritmo GSOM e demais. Conforme descrito na se¢éo 2.5.1, o valor do coeficiente
variade -1 a 1, e o melhor valor € positivo, proximo a 0. O algoritmo GSOM busca exatamente
este valor 6timo para resultado do calculo do silhueta. Logo, o melhor agrupamento, de acordo
com esse critério, é encontrado. Se observamos os valores encontrados e os valores ideais,
podemos perceber que na maioria dos casos o valor € igual ou melhor.

Nos casos onde o valor de silhueta é diferente do idetie e dermatology, nédo
significa que o agrupamento estava errado. O algoritmo simplesmente encontrou outro agru-
pamento, dentro das diversas possibilidades que a base de dados possibilitava. Isso pode ser
observado ao verificar os graficos de matriz de similaridade resultantes e os ideais. As imagens
6.2, 6.3, 6.4, 6.5, 6.6, 6.7 e 6.8 comprovam que os agrupamentos encontrados sao semelhan-
tes, sendo iguais, aos agrupamentos esperados, assim como seus coeficientes de silhueta. As
imagens 6.10 e 6.9 apresentam matrizes de similaridade diferente das matrizes ideais, pois o
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Tabela 6.3: Numero de grupos encontrado

Base de dadosNUm. de grupos SOM/GSOMDBSCAN DBSCAN
B 1 48 1 1
B, 2 2 1 1
Bs 3 3 1 1
B4 4 4 1 1
Bs 5 5 1 1
Wine 3 2 1 1
Iris 3 2 1 1
Letter 26 2 - -
Dermatology 6 2 1 5

Tabela 6.4: Qualidade do agrupamento

Base de dados Ideaf SOM/GSOM KMEANS DBSCAN DBSCAN
B 0 0.998715 0 0 0
B, 0.733545 0.7335447538717975 0.7335447538717975 0 0
B3 0.863608 0.8636083282136519 0.8636083282136519 0 0
Ba 0.893574 0.8935741999640276 0.8935741999640276 0 0
Bs 0.921725 0.9217247426308344 0.9217247426308344 0 0
Wine 0.387501 0.3885021143696126 0.3885021143696126 0 0
Iris 0.71955 0.7186887613243479 0.7186887613243479 0 0
Letter 0.336581 0.16396 - - -

Dermatology | 0.664107 0.354617 0.6249519730979649 0

agrupamento encontrado foi outro, assim como séo diferentes seus valores de coeficiente de
silhueta.

Em particular, os gréaficos 6.9(a) e 6.9(b) sdo muito grandes devido a grande quanti-
dade de registros em sua base de dados. Cada gréafico tem aproximadamente 500 MB e portanto
tiveram sua resolucéo diminuida para caber no documento. A figura 6.11 apresenta uma apro-
ximacao dos dois primeiros grupos (proximos ao ponto 0,0) do grafico 6.9(a).

6.3 Conclusoes

Neste capitulo apresentamos os resultados obtidos através do algoritmo GSOM. Este
algoritmo foi desenvolvido para realizar a extragdo automatica dos grupos em uma rede treinada
SOM.

Através dos experimentos mostramos que é possivel extrair os grupos automatica-
mente mantendo-se a qualidade do agrupamento de acordo com uma medida de validag&o de
grupo, neste caso, o coeficiente de silhueta.

Comparando-se os resultados com o algoritmo KMEANS percebemos que os resul-
tados sdo semelhantes, entretanto, o algoritmo KMEANS n&o define o numero de grupos do
agrupamento, este € um parametro que deve ser informado ao algoritmo. Em contrapartida,
testamos o algoritmo DBSCAN com 0 modo automatico para encontrar o paraémeste nao
se mostrou eficiente.
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Similarity Matrix

Similarity Matrix 60 . . . . .
1 "basel_plotBestSilhouette.txt" using 2:1:3
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“base%l.}crreclb(‘t“ using 2:1:5

Scale
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Figura 6.2: Matriz de similaridade dos resultados esperados e encontrados par&a base
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Similarity Matrix 120
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"base2_correct.txt" using 2:1:3
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(a) By: resultado ideal " “(b) By: resultado obtido

0 20

Figura 6.3: Matriz de similaridade dos resultados esperados e encontrados parga base

Ha diversos outros algoritmos de agrupamento que poderiam ser testados. O algo-
ritmo SOM por sua natureza, se adapta as bases de dados, formando um mapa de semelhanca.
O algoritmo SOM é capaz de agrupar grupos de diversos tipos (se¢ao 2.2) - isso o torna muito
flexivel para uso em diversas areas. O algoritmo SOM aliado ao GSOM é uma ferramenta muito
atil para o agrupamento de dados em diversas situa¢cdes de forma autbnoma.
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Similarity Matrix
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Figura 6.4: Matriz de similaridade dos resultados esperados e encontrados par&a base
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Figura 6.5: Matriz de similaridade dos resultados esperados e encontrados par&a base
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Figura 6.6: Matriz de similaridade dos resultados esperados e encontrados par&a base
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Figura 6.9: Matriz de similaridade dos resultados esperados e encontrados paraaitbaiecognition
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Figura 6.10: Matriz de similaridade dos resultados esperados e encontrados parBerivegelogy

Figura 6.11: Detalhe do gréafico 6.9(a) mostrando pequena por¢ado com 2 grupos.
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Capitulo 7

Consideracoes Finais

Neste capitulo apresentamos as conclusdes acerca do trabalho realizado e apontamos
sugestdes e melhorias para trabalhos futuros.

Conclusao e Trabalhos Futuros

O principal objetivo deste trabalho é realizar o agrupamento em um fluxo de dados
utilizando o algoritmo SOM e mantendo-se a melhor qualidade possivel dada uma medida de
validacdo. Para tanto propomos um método para agrupamento em fluxo de dados utilizando o
algoritmo SOM. O maior desafio, independente do algoritmo de agrupamento a ser utilizado,
era a descoberta do nimero de grupos de um agrupamento. Os principais algoritmos de agru-
pamento necessitam de diversos parametros que devem ser especificados a mao, e dependem
da natureza da base de dados. Isso € um fator limitante pois faz-se necessério a presenca de
um operador para ajustar os parametros. O algoritmo KMEANS em sua forma original, por
exemplo, € um algoritmo onde o numero de grupos deve ser especificado a priori.

Através do método proposto no capitulo 3, podemos concluir os objetivos especificos
1 e 2. Estes objetivos determinam que devemos realizar o controle do fluxo de dados e a leitura
dos dados da fila. O objetivo especifico 3 determina que devemos avaliar o processo de extragao
automatica dos grupos o qual foi atingido a partir do desenvolvimento do algoritmo GSOM e
constatado sua eficiéncia no capitulo 6. Por ultimo, o objetivo especifico 4, pode ser concluido
através do simulador implementado conforme descrito no capitulo 5.

Como hipotese de trabalho, no primeiro capitulo, citamos a necessidade de aplicar
o algoritmo de agrupamento SOM a um fluxo de dados e obter grupos/classes de forma néo
assistida. A prova da hipotese € demonstrada através do simulador implementado em conjunto
com o algoritmo GSOM. Este permite que o algoritmo SOM funcione de forma néo assistida,
obtendo os grupos automaticamente.

O algoritmo SOM néo necessita de muitos parametros iniciais. Os 3 parametros sao
simples e ndo dependem da natureza da base de dados. Em contrapartida, o SOM apresenta um
grande problema apés a realiza¢do do agrupamento, que é a extracdo dos grupos. Para resolver
isso desenvolvemos o algoritmo GSOM para a extracdo automatica dos grupos.

O algoritmo GSOM apresentou bons resultados, conforme demonstrado no capitulo 6.
Embora nem sempre o niumero de grupos encontrados foi o correto, podemos perceber através
das matrizes de similaridade que todos os agrupamentos conseguiram realizar o isolamento dos
registros em grupos.
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Como trabalho futuro, podemos trocar a medida de distancia utilizada no nos algorit-
mos afim de melhorar a distribuicdo dos elementos no mapa apds o treinamento. Assim como
trocar a medida de qualidade no processo de refinamento da rede. Em nossos testes utilizamos
as medidas de coeséo, separacao, e silhueta, obtendo através deste o melhor resultado.

Ajustes ainda devem ser feitos na interface grafica do simulador. Testes com aplica-
cOes interativas reais estdo em desenvolvimento. Uma aplicagéo interativa pode se conectar ao
simulador através dgocketsutilizando o protocolo de comunicagéo descrito no capitulo 5.

Tanto o algoritmo SOM quando GSOM podem ser paralelizados. Partes do cédigo,
como por exemplo, encontrar a BMU, funcionaria mais rapido conforme thmaiadsutiliza-
das. O tempo de execucao do algoritmo seria reduzido proporcionalmente ao nuthezadie
utilizadas.
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Apéndice A

Resultados dos algoritmos KMEANS e

DBSCAN
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(c) KMEANS: base de dadd3s (d) KMEANS: base de dadd3,
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