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Resumo Esta dissertacdo tem como foco principal a investigacdo de algoritmos de aprendizado
de maquina ndo supervisionados identificados como algoritmos sequenciais de agrupamento,
particularmene o Basic Sequential Algorithmic Squeme (BSAS), o Modified Basic Sequential Algorithmic
Squeme (MBSAS) e o TWhreshold Sequential Algorithmic Squeme (TTSAS). Esses algoritmos
produzem um Unico agrupamento e sdo, geralmente, bastante rapidos. Térmnemteetiesvantagem do
resultado final ser, usualmente, dependente da ordem na qual os dados (a serem agrupados) sdo
apresentados aos algoritmos e dos valores de parametros definidos pelo usuario. Além da investigacéo
de tais algoritmos com vistas a mifmar impactos de sua desvantagem intrinseca, foram investigados e
implementados estratégias de refinamento-ggrsipamento, técnicas de ppéocessamento de dados e
métodos de validagdo, como uma maneira de promover, refinar e validar o resultado doizzutend
Todas as implementagbes desenvolvidas estdo disponibilizadas no sistema computacional
SEQ_CLUSTER, que oferece uma plataforma para uso, avaliacdo e testes tanto dos algoritmos
sequenciais de agrupamento quanto dos dois procedimentos de refinamenta merge e o
reassignment. O trabalho apresenta e discute os resultados de experimentos realizados em conjuntos de
dados do UCI Repository e em quatro conjuntos de dados sintéticos. Os resultados dos experimentos
indicam que os algoritmos sequencigisram bons resultados para a maioria dos conjuntos de dados
investigado; no entanto a ordem em que os dados séo processados e o0s valores dos parametros fornecidos
pelo usuéario podem ter uma forte influéncia nos resultados de agrupamento oftaobém foi
detectado empiricamente que @sultados puderam ser melhoradoalgs estratégias de refinamento

bem como pelpré-processamentde dados

Abstract This dissertation is mainly focused on the investigation of unsupervised learning
algorithms identifid as sequential clustering algorithmgarticularly the Basic Sequential Algorit'
Squeme (BSAShhe Modified Basic Sequential Algorithmic Squeme (MBSAS) and tha finesh.
Sequential Algorithmic Squeme (TTSAS). The three algorithms produce a dimjbring and are,
generally, quite fast. They have, however, the disadvantage of their final result be, usually, dependent on
the order in which the data (to be clustered) are presented to the algorithms and, also, the parameter
values defined by the usén addition to investigating such algorithms in order to minimize the impacts of
their intrinsic disadvantages, a few other techniques, such asclusséring refinement strategies, data
pre-processing and validation methods, were also implementedussy 40 promote, refine and validate
the result of learning. A computational system, named SEQ_CLUSTER, was developed for supporting the
research work and the conducted experiments, based on datasets from the UCI repository as well as
syntheticdatasets. ®erall, the experiments have showmat the algorithmsnducedgood clustering
results for most of data sethowever the order in which ¢hdata patterns are processed and the
parametervalues supplied by the usean have a strong influence on the clustg results obtainedlt
was alscempirically detectedhat results can be further improved the two refinemerdtrategiesas well

as by preprocessing the data.
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Introducao

Essa dissertacdo descreve a pesquisa rdvel de mestrado intitulada
filnvestigacdo de algoritmos sequenciais de agrupamento cofrecéssamento de
dados em aprendizado de maquwina r eal i zada por Eduar do
PMCGFACCAMP, C. L. Paulista SP, sob orientacdo da Profa. Maria @armo
Nicoletti. A &rea de pesquisa de Aprendizado de Maquina (AM) € uma subarea da
Inteligéncia artificial (IA) que, entre outros, investiga o desenvolvimento de
formalismos e técnicas que permitem a construcdo de sistemas automaticos de
aprendizado. D&re as varias taxonomias propostas para organizar as muitas técnicas
que implementam AM, aquela que adota como critério o nivel da supervisdo associado
ao conjunto de treinamento, durante a fase de aprendizado, foi a de particular interesse
para o desenwimento deste trabalho, especificamente o grupo de técnicas de

aprendizado nasupervisisonado.

O trabalho de pesquisa realizado investigogs algoritmos de agrupamento
caracterizados como sequenciais, com a agregacao de sédmipegprocessamentoed
dados (como uma maneira de tratar os dados a serem utilizados pelos Mmétodos
estratégias de refinamento paigrupamentgcom vistas aefinaros resultados obtidos)

e, também, métodos de validag@araavaliar os resultados obtido# dissertacao esta

organizada como segue:

Capitulo 1: contextualiza a area Aprendizado de Maquina (AM) na qual a
pesquisa descrita neste documento se insere, apresentando suas principais

caracteristicas, objetivos, conceitos, modelos, etc.

Capitulo 2: apresenta um panoramatual da subarea de AM conhecida como
aprendizado n&o supervisionade dos algoritmos chamados de algoritmos de
agrupamento que implementam tal tipo de aprendizado automatico. Descreve uma
taxonomia de métodos ndo supervisionados de aprendizado de anaguambém,

busca formalizar a notagéo a ser empregada nos capitulos seguintes.



Capitulo 3: apresenta e discute o algoritmo de agrupament@leBns os
chamados algoritmos de agrupamento sequenciais, a sablrans,Basic Sequential
Algorithmic Schem@SAS), Modified Basic Sequential Algorithmic SchefliEBSAS)

e TwoThreshold Sequential Algorithmic Schen(€TSAS) bem como aborda
estratégias de refinamento peEgrupamento e brevemente alguns trabalhos na area que

foram investigados no curso desta pesquisa

Capitulo 4:discute dois aspectos relevantes relacionados a AM: (1) a importancia
do préprocessamento de dados, como um processo que antecede o uso de técnicas de
AM, com vistas a tratar os dados disponibilizados ao aprendizado e (2) o processo de
validacdo, no contexto de técnicas de agrupamento, por meio da apresentacdo e
caracterizacdo de trés indices de validacdo que sdo comumente empregados em

experimentos com algoritmos de agrupamento.

Capitulo 5: apresenta em linhas gerais a arquitetura e asrediés
funcionalidades  disponibilizadas  pelo  sistema  computacional chamado
SEQ_CLUSTER. Tal sistema foi desenvolvido com o objetivo de disponibilizar uma
plataforma para uso e experimentacdo com algoritmos sequenciais de agrupamento
(incluindo, também, impmentacdo de outro algoritmo de agrupamento, com vistas a
possiveis comparagfes), bem como de ferramentas computacionais -de pré
processamento de dados e de validacéo de resultados. O capitulo descreve a arquitetura
geral do SEQ_CLUSTER, as integracdesreends seus subsistemas e as varias

funcionalidades disponibilizadas pelo sistema.

Capitulo 6:descreve em detalhes um conjunto de experimentos relativos a tarefa
de agrupamento realizados usando o0 SEQ_CLUSTER, cujos resultados sao avaliados e

analisados ' validacéo externa e dois indices de validacao discutidos no Capitulo 4.

Capitulo 7:inicialmente resume os principais pontos levantados e investigados na
pesquisa realizada, as conclusdes derivadas dos experimentos conduzidos e, entao,
apresenta um conjto de possiveis atividades que podem ser iniciadas, em

continuidade ao trabalho desenvolvido e descrito nesta dissertagao.



Capitulo 1. Aprendizado de Maquina:
Principais Caracteristicas e Conceitos
Envolvidos

Este capitulo contextualiza a area de Apreamttizde Miquina(AM) na qual o
projeto de pesquisa em nivel de mestrado se inapresentandalgumas de suas
principais caracteristicas @bjetivos bem como alguns conceitos fundamentais que
subsidiam a area, com vistas a fornecer um embasamento &&testa pesquisa

realizada.
1.1 Aprendizado de Maquina

A éarea delnteligéncia Artificial (IA) tem como um dos principaiebjetivos a
proposta e a implementacdo de técnicas que viabilizam a incorporacdo de
procedi mentos consi der asdonputadadnaist Apesargdasn t e s 6,
muitas definicdes do que é inteligéncia, advindas das mais diferentes areas do
conhecimento humano, dois fatos devem ser considerados: (1) ndo existe consenso do
gue seja inteligéncia e (2) inteligéncia, independentementeaddedinicdo, envolve a
capacidade de aprendizado. Inteligéncia estd, pois, fortemente relacionada a capacidade
de aprendizado exi bida por aquil od que ®

humano, um animal ou um software.

A éarea de pesquisa de Anmdizado de Maquina (AM) € uma subaredAlaue,
entre outros, investiga o desenvolvimento de formalismos e técnicas que permitem a
construcdo de sistemas automaticos de aprendigadbamadaprendizado indutivo
de maquinaé o modelo de AM mais bem sui#go e 0 que mais tem sido
implementado, utilizando iniUmeras técnicas e algoritmos (ver por exemplo uma
compilagdo dos algoritmos mais utilizados em (Mitchell 1997y)a maneira simplista
de abordar aprendizado indutivo de maquina € como um processauasnades: (1)
treinamento na qual,a partirde um conjunto de situagbes concretas (referenciadas
como dadcs, instanciass ou exemplg) que representam um conceito (tal conjunto é
chamadoconjunto de treinamenfpuma descrigcdo geral do conceito é aprendiaa

processo de inducdo pode ser abordado como uma busca em um espaco de hipoéteses, de



formaaencontrar aqu e te@gsent) as @empisndo lcdnjointodde
treinamento. N e s pode ser aeafiide rn termos dercertoh aritérivs
como, por exemplo, rpcisdo e/ou compreensibilidade; @assificacdo na qual a
descricdo geral do conceito aprendida fase de treinamenté utilizada para a
categorizagao de nosdados que sao passados ao sistema

Dentre as varias taxonomias propestzra organizar as muitas técnicas que
implementam AM, aquela que adota como critérinivel da supervisdo associaao
conjunto de treinamento, durante a fase de aprendizado, é de patrticular interesse para o
desenvolvimento deste projeto. Essa taxoncegiaipa as técnicas em trés diferentes
grupos: (1)aprendizado supervisionadd?) aprendizado nasupervisionadoe (3)
aprendizado serssupervisionadpque saaaracterizadggle maneira simplificadanos

préximos paragrafos.

(1) Algoritmos de aprendizadosupervisionaddfazem uso de uma informagao
extra, chamadalasse(ou categoria), que faz parte da descricdo de dadi® de
treinamento. A classe de cadadoé, geralmente, fornecida por uma fonte externa ao
processo de aprendizadpor exemplo, por um specialista humano na éarea de
conhecimento em questa®entre os algoritmos supervisionados mais bem sucedidos
podem ser citadoss identificados como (13imbdlicos tais como: CN2 (Clark &
Niblett 1989, ID3 (Quinlan 1986), C4.5 (Quinlan 1993), AQ (Malkki et al 1983) e
0S (2) neurais tais como: backpropagation (Bishop 1999), algoritmos neurais
construtivos, tais como o Tower (Gallant 1990), Pyramid (Gallant 1993), BaBCoNN e
MbabCoNN (Bertini & Nicoletti 2008, 2008a) etc., para problemas de clasggfice o
CascadeCorrelation Fahlman& Lebiere1991) para problemas de regressao (Nicoletti
et al 2009) (Bishop 1999).

(2) Algoritmosde aprendizadanédo-supervisionadmao fazem uso da informacéo
dada pela classe e, p@sa razéo, séo tipicamente usgdara a inferéncia do conceito
a partir dedados cujadescricdondo incorpora a classe do conceito que representam
Algoritmos n&o supervisionados geralmente aprendem por meio da identificacdo de
subconjuntos deladosque compartilham certas similaridadés varias familias dos
chamados algoritmos de agrupameiftwsevemente abordadas no Capitulo sZp

representantes tipicos deste grupo. Alguns tipos de redes neamadspor exempo, as



de Hebb e de Kohonen, discutidas em detalhe em (Bishop 1@9%)empertencem a

esse grupo.

(3) Técnicas deaprendizado semnssipervisionadosdo técnicas adequadas para
situacdes nas quais o0 conjunto de treinamento € formado por dois subconjuntos: um
conjunto (geralmente pequena@pnstituido pordados que incorporam em suas
descricbes a informacdo da classe a qual perteecenoutro(que €, via de regra,
volumoso) por dados que ndo incorporam a informacdo da classe a qual pertencem
Algoritmos gueimplementam o aprendizado sesupervisionado geralmente utilizam
0 subconjato dedadoscuja descricdo contém a classe para induzir uma expresséao geral
do conceito(usando algoritmos de aprendizado supervisionadentdo, utilizam essa
expressao para detemmar a classe associada aos dados pertencentes ao outro conjunto
Dois representantes deste grupo de técnicas sédo os algoritmdsealig (Rosenberg
et al.2005)e o CaTraining(Blum e Mitchell 1998.

Dentre as inUmerascaracteristicas que distinguem os métodos de aprendizado

indutivo encontranse(Nicoletti 1994):

(1) Aprendizado incremental e ndo Incremental no caso incremental, a
expressao do conceito vai sendo construida exemplo a exemplo e implica constante
revisdopor parte do algoritmo de AMum novodadopode, eventualmente, causar um
rearranjo da expressao donceito, para que este possa classiicaA expressao do
conceito vai se modificando a medida quedadosvao se tornando disponiveis. No
caso néo incremental, o conjunto de treinamento deve estar disponivel desoedn
procese de aprendizado umeez que a&xpressao do conceito € induzida considerando
todos odadosde uma vezAlguns exemplos de algoritmos de aprendizado incremental
sao: o ID4 &chlimmer & Fisher 1986 o ID5 Utgoff 1988 e o ID5R Utgoff 1989
que lidam com a construc&te arvores de decisd@ sdo versdes incrementais do
conhecido algoritmo ID3 (Quinlan 1986). Além disso podem ser lembrados o
Candidateelimination (Mitchell 1982, 1997), que indudassificadores binarios, o
COBWERB (Fisher 1987), que induz taxonomias e categd@regsaem clusters, e lbA
(Giraud-Carrier & Martinez 199bque induz classificadores representados por arvores

binarias balanceadas. Os algoritmos ndo incrementais sdo bem mais numerosos e, dentre



eles, destacarse 0 ID3 (Quinlan 1985 o CN2 (Clark & Niblett 1989)e o
backpropagation (Bishop 1999).

(2) Aprendizado de um conceito e aprendizado de varios conceitesta
caracteristica est&lacionada a habilidade de um sistema poder aprender a expresséo de

apenas um ou, entdo, de varios conceitos de uma ve

(3) Uso (ou n&o) de Teoria do dominiose um sistema ndo tem informacao a
respeito do problema de aprendizado sendo abordado, supostamente deve induzir a
expressdo do conceito apenas a partir dos exemplos disporiaes.que solucdes de
problemas cmplexos de aprendizado sejam encontradas, entretanto, é fundamental que
um volume substancial de conhecimento sobre o problema esteja disponivel ao sistema
de aprendizado, de maneira a subsidiar a inducdo do conceito. Esse conhecimento
prévio existente éanhecido como teoria do dominio (ou conhecimento de fundo).
Algoritmos de aprendizado automético caracterizados como Programacdo Légica
Indutiva (PLI) fazem uso substancial de teoria do dominio (e.g., FOIL (Quinlan 1990),
GOLEM (Muggleton & Feng 1993), DUE (Muggleton 1987), CIGOL (Muggleton &
Buntine 1988), ITOU (Rouveirol 1992), CLINT (Raedt 1992) e MARVIN (Sammut &
Banerji 1986)).

(4) Linguagens de descricdo de dadde conceitos e de teoria do dominiem
aprendizado indutivo os dados, teoria do dami@ as hipoteses formuladas séo
expressos em alguma linguagem e, geralmente, sdo usadas linguagens formais.
Algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina via de regra empregam linguagens
proposicionais nas descricbes de dados e de conceitos. Algogueoseguem a linha
de Programacéo Loégica Indutiva, entretanto, empregam linguagens logicas de primeira
ordem as quais foram impostas restricdes, para viabilizar o processo indutivo de

aprendizado realizado pelo algoritmo.

(5) Critérios de avaliacdo do emeito induzido- entre os critérios mais usuais

para se medir a qualidade do conceito induzido por um algoritmo de aprendizado estao:

(5.1) Precisao de classificacde geralmente medida como o percentual de

exemplos corretamente classificados pela ex@oe@dspotese) induzida.



(5.2) Transparéncia da descri¢cao induzidaem muitos dominios de aplicacéo

(e.g. diagndstico médico) é imprescindivel que a descricdo do conceito, gerada
por um sistema de aprendizado, possa ser entendida por um ser humano. O
enterdimento ndo apenas aumenta a credibilidade no sistema de aprendizado,
como também permite que o conceito possa ser assimilado e utilizado pelo
especialista humano. Em muitas situacdes a transparéncia da descricdo é
medida pelo nimero de descritores e operes usados na descricdo do

conceito.

(5.3) Complexidade computacional estd relacionada com o0s recursos

computacionais necessarios (tempo e espaco) para realizar o aprendizado.

1.2 Os Conjuntos de Treinamento, Teste e Validagao em um
Ambiente de Aprendizado de Maquina

Como brevemente mencionado na Secdo lata piabilizar o aprendizado
indutivo é imperativo que um conjunto dados (também chamadas de exemplos ou
instancias) que representam 0s conceitos a reeeprendidos, esteja disponivel. Tal
conjnto é denominadoconjunto de treinamentoDados de treiramento sao,
geralmente, descrisopor um conjunto de atributos cujos valores variam em um
determinado intervalo e/ou conjunto de valores e, dependendo da situacéo, uma classe
associaddambém particip da descrica@ndicando qual conceito dado em questéo
representa) A classe de caddado que participa do conjunto de treinamento é, na
maioria dos casos, determinada por um especialista humano da area de conhecimento

descrita pelos dados.

O conjunto @ treinamento € forn@m como entrada para software que
implementa um algoritmo de AMue, via de regra, devolve como saida expressfes
generalizadas da informag&o contida no conjunto de treinamento. A dependéncia do
conjunto de treinamento para que aemglizado possa acontecész comque tais
técnicas de aprendida sejam caracterizadas como indutivas (em contraposicdo as
técnicas de aprendizado dedutivasjmuas del as caractedd zadas

linguagens de representacdo de conhecimen&abtas em logica).



A Figura 1.1 mostra um trecho de um dos muitos conjuntos de dados do
conhecido repositério chamaddniversity of California at IrvineMachine Learning
Repository(UCI Repository (Frank & Asuncion, 2010 O trecho em questdo foi
retiradodo arquivo identificado como lIris, que contém dados numéricos de medidas que
caracterizam flores iris pertencentes a trés classes distiigasetosairis virginica e
iris versicolor. O arquivo contem 150 dados; os 50 primeiros do arquivo descrevem
flores iris da classeis setosa os 50 seguintes descrevem flores iris da classe
virginica e, finalmente, os 50 ultimos as da clasiseversicolor. O arquivo que contém
esse conjunto apresenta os 150 dados agrupados por classe, na seguinte :sequéncia

setosavirginica e versicolor, respectivamente.

Conjunto de dados iniciais
Atributos Classe

5.1,3.5,1.4,0.2,,Iris-setosa
4.9,3.0,1.4,0.2,Iris-setosa
4.7,3.2,1.3,0.2,Iris-setosa
4.6,3.1,1.5,0.2,Iris-setosa
7.0,3.2,4.7,1.4,Iris-versicolor
6.4,3.2,4.5,1.5,Iris-versicolor
6.9,3.1,4.9,1.5,Iris-versicolor
5.5,2.3,4.0,1.3,Iris-versicolor
6.3,3.3,6.0,2.5,Iris-virginica
5.8,2.7,5.1,1.9,Iris-virginica
7.1,3.0,5.9,2.1,Iris-virginica
6.3,2.9,5.6,1.8,Iris-virginica

Figura 1.1 Trecho do conjunto de dados Iflsrank & Asuncion, 2010), cujos dads&o descritos por
valores de quatro atributos numéricos (comprimento e largura da sépala e comprimento e largura da
pétah), seguidos pela classe associada.

Cada dado € descrito por valores de quatro atributos numéricos relativos as
medidas (em cm) de quatro caracteristicas dessas florgshes: comprimento da
sépala largura da sépalacomprimento da pétaldargura da pétala nessa ordem.
Cadadadotem, também, ao final de sua des&oiga informacéo a quelassede Iris as
medidas anteriores se referem. E importante salientar que as 150 descricdes ndo tém
valores ausentes, problema comumente a ser encontrado em saudglistados reais e
gue deve ser tratado pelo algoritmo de aprendizado ou, entdo, por meio de-um pré

processamento dos dados (como sera abordado no Capitulo 4).

A Figura 1.2 exibe um esquema basico de AM, no qual algoritmo de
aprendzado (implementado oo umsoftwarg induz umclassificador(regra geral ou
modelo) a partir de um conjunto dieinamento fornecido como entraddma vez
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induzido, oclassificador pode entdo ser usgara classificanovos dados (de classe

desconhecida

Entrada Saida
F Classificador
Algoritmo de A
aprendizado D/C@) 0/3\3
. Indutor
CD.nJl-IntD de ‘ if(atrib > 2.5 && atrib < 5.6)
treinamento = classe = "X";
else 1f(...)
else
h classe = "Z"

Figura 1.2 Esquemaésico AM. Dado um conjunto de treinamento, o software (Indutor) que
implementa o algoritmo de AM aprende (no caso), uma arvore de decisdo que generaliza o conjunto de
treinamento. Tal arvore pode ser facilmente traduzida em um conjunto de regras.

Em apendizado supervisionado, cadadode treinamentds; que participa do
conjunto detreinamento (Tr) € representagor um conjuntale valores de atributas
de uma classassociada. Em principio todos dados sdo descrgopelo mesmo
conjunto de M atribut®{A 1, A,, ..., Au}. Assim sendo;Tr = {Ey, E, ..., B} tal que &
= (B, B2, -..,Em, C)), Ej € um dos possiveis valores do correspondente atrifjolA
..., M) para o dado;E® G uma dentre as k possiveis classes i.€.{C1, C, ..., G} (1
¢ i ¢ N). E importante lembrar quedadado de treinamenfoertence a umalentreas
varias classefjue devem sanutuamente exclusivasComo apontado em (Nicolett
al., 1998) em unsistema de aprendizado que faz uso de uma linguagem baseada em
atibutos para a representacdo de dados e concerodarefa de aprendizado

(supervisionadopode ser descrita como

Dado um conjunto de exemplos de treinamento expressos como
vetores de pares atribuiealor, cujas classes s&o conhecidas,
encontrar uma regrajue prediga a classe de um novo exemplo em

funcao de seus atributos e valares

Com o objetivo de avaliar quéo representativa é a expressao que foi induzida por
um algoritmo de AM, um conjunto de dados, chameaigunto deteste € utilizado.
Um conjunto @ teste é, geralmente, um conjunto de dados independente do conjunto de
treinamento mas que segue sua mesma distribuicdo de probabilidade. Se o classificador

induzido expressa 0 conjunto de treinamento tdo bem quanto o conjunto de teste, é
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indicativo que m problema conhecido comaverfitting que pode ser considerado
comoum ajuste demasiado damdos de treinamentéoi minimizado. Por outro lado,
se o classificador expressa o conjunto de treinamento muitonud que o conjunto

de teste¢ sintoma que problema deverfittingmerece atencao.

De maneira simplista, um altwerfitting expressa a plasticidade da expressao do
conceito de 'se acomodar' aos dados de treinamento; isso de certa forma torna o
classificador inadequado para classificar novos siago, dados que néo participaram
da inducdo do classificador. E importante lembrar que o objetivo de uma tarefa de
aprendizado €, além de induzir um classificador baseado em dados, que o classificador
induzido seja robusto (caracteristica referenciadaoca acuracia preditiva) quando

usado com novos dados (diferentes daqueles que participaram de sua inducao).

Com o objetivo de evitanverfitting, € pratica recorrer a um terceiro conjunto de
dados chamadaonjunto devalidacdo Quando se busca um claggflor mais
adequado para uma determinada aplicacdo, o conjunto de treinamento € usado como
entrada para diferentes algoritmos de AM e cada um deles ira induzir um classificador;
0 conjunto de teste € entdo usado para comparar os desempenhos desgexlolassif
com o objetivo de identificar o melhor deles. Conjuntos de validacdo sao geralmente
empregados para inferir caracteristicas de desempenho, tais como preciséo,

sensitividade e especificidade, etc.

A Figura 1.3 exemplifica uma situacdo simples oala@gm conjunto pequeno de
dados é dividido em dois subconjuntos disjuntos, o de treinamento, com 75% dos dados
e o de teste, com os restantes 25%. A divikBoonjunto original de dadesn conjunto
de treinamento eonjunto detestepode serrealizadade forma aleatéria, de modo a

garantir que os doisonjuntos sejaramostras aleatorias da mesma distribuigéo.

Como comentado enfKeller 2013, as vezeso conjunto de validacaa
importantepara ajustar elassificadore evitar possiveis falhak o caso, poexemplo,
de umadivisdo emtreinamento eesteter sido enviezada dados de umdeterminada

classendo se encontram presente no conjunto de treinamento.

Osuna em (Osuna 2012) faz uma revisao de varias tecnivadichcaovoltadas
paradois problemasundamentai@mreconhecimento de padrésglecdo de modelas

estimativa delesempenho.
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Conjunto de dados iniciais

.2,Iris- setosa

.2,Iris-setosa

.2,Iris-setosa

.4,Iris-versicolor
.5,Iris-versicolor
.5, Iris-versicolor
.3,Iris-versicolor
.5,Iris-virginica
.9,Iris-virginica
.1,Iris-virginica
.B,Iris-virginica
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Conjunto de treinamento

Figura 1.3 Conjunto de dados iniciais dividido em conjunto de treinamento e conjunto de teste.

A técnica de validacdo conhecida cowmrossvalidation (validacdo cuzadg é
um processo adotado pela comunidade de AM para a inducdo de classificadores
potencialmente eficientes. Como comentado &mll¢r, 2012) e (Arlot & Celisse
2010), tal técnica pode ser consideradgprocessale reamostragerdos dadoscom o
objetivo de reduzir falhas que, basicamente, consiste na repeticao sistematiéaioe

treinamentos e testparciais.

Na validacdo cruzada os dados disponiggie divididos aleatoriamentam k
folds (ou subconjuntoscom aproximadamente 0 mesmo namero doslaO processo
de aprendizado € entdo realizado tendo como entrada dados pertencénfes a
subconjuntos; o subconjunto restante € entdo usado como conjunto de teste. O processo
é sistematicamente repetidlovezes dessa forma, cada um dosubconjunto® usado

uma vez como conjunto de teste.

A Figura 1.4 mostra um exemplo do processo-@alislacdo cruzada, a partir de
um conjunto de dados contendo 15 dados. Na figura o conjunto de treinamento

(formadopok-1=4subconjuntos) ® omjdumrtaad od @ otr e SitTe Op

Mesmocom variagdivisdes entretantoa particdo aleatorimdo garante queada
dadoaparecer&m pelo menos urmonjunto de testeA técnica chamadeeaveoneout
(deixeumfora) pode ser tratada como uma variante da validagizada em quke = n,
onden = numero de dados do conjunto original e que garante que todos os dados serdo

(um por vez), tratados como dado de teste. O processo consiste em n repeticdes de: (1)
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inducdo do classificador usandel dados seguida de (2) awwjfo do classificador
induzido no passo (1) usando o Unico dado que nao participou do processo indutivo. O
erro final é a média dos erros calculados em cadadasa repeticdes do processo.

Conjunto de
treinamento

.2,Iris-setosa
\Iris-virginica

.6,1. 5.1,3.5,1.4,0.2,Iris-setosa -4, .2, Irjs-setosa Iris-setosa 5 5,1

20, 643‘343‘6‘0‘2‘5.Im5 virginica .0,2.5,Iris-virginica is-virgi 6 3,6

A1 7.0,3.2,4.7,1.4,Iris-versicolor 7 Iris-versicolor 7 2.4

a1 640‘342‘4‘5‘1‘5.Irv5 versicolor 12.9,5.6,1.8, Ir{s-virginica 3 9,5

,0.2,Iris-setosa 4.9,3.0,1.4,0.2,Iris-setosa .5 Iris-setosa Iris-setosa 3 1.1
.1,1.9,Iris-virginica T. 5.8,2.7,5.1,1.9,Ir{s-virginica -0 Iris-versicolor Iris-versicolor Tl‘ H 3.4 3 Irjs-versicolor
812, 2.aris-virginica | 11\ |6751310151802. 2, Ir s-virginica 181202, r{s-virginica Iris-versicolor 6.4.3.2.4.5.1.5. r1s-versicolor
.9,1.5,Iris-versicolor 6.9,3.1,4.9,1.5,Iris-versicolor ,3.1,4.9,L.5,Iris-versicolor Iris-setosa 3 0.1.4.D.Z.Irws-se:osa
.4,0.2,Iris-setosa 5.0,3.6.1.4.0.2,Iris-setosa 4 Iris-setosa .9, Iris-virginica 5 7,5 9,Iris-virginica
.9,2.1,Iris-virginica 7.1.3.0,5.9.2. 1.1ris-virginica .9 Iris-virginica Iris-virginica 6 0,5 z Iris-virginica
.6,1.5,Iris-versicolor 6.5.2.8,4.6,1.5,1r{s-versicolor .6 Iris-versicolor Iris-versicalor 6 1,4 Iris- vamm‘\ur
.3,0.2,Iris-setosa 4.7,3.2,1.3,0.2,Iris-setosa 13.2,1.3,0.2,Iris-setosa Iris-setosa 5 6,1
.4,0.2,Iris-setosa 6.3,2.9,5.6,1.8,Iris-virginica .5,1.5,Ir{s-versicolor Iris-virginica 7 0,5 1,Iris-virginica
.0,2.5,Iris-virginica | Te{ |4.6.3.1,1.5.0.2Tris-setosa .4,0.2,Ir{s-setosa .5, Iris-versicolor|Te{ 6 ris-versicolor
.7,1.4,Iris-versicolor| 5.5,2.3,4.0,1.3,Iris-versicolor .1,1.9,Iris-virginica Iris-setosa o 2,1

Tr - Treinamento
Te - Teste

Figura 1.4 Esquema do processo kl@alidacdo cruzad&b).

A Figura 1.5 mostra um exemplo do processo deirdora. Como 0 conjunto
original tem 12 dados, séo realizadas 12 repeticdes do seguinte processo de dois passos:
(1) inducdo do classificador usando como conjunto de treinamento 11 dados e (2)

avaliacdo dolessificador no dado restante que ndo participou do processo indutivo.

Conjunto de treinamento

Conjunto de teste Conjunto de treinamento
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9,Iris-virginica
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.8,Iris-virginica
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Figura 1.5 Esquema do procesteaveoneout
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1.3 Os Varios Tipos de Atributos que Descrevem os Dados

Como visto na Secdo 1.2, em aprendizado supervisiocad@dado E que
participa do conjunto d&einamento (Tr) é representaplor um conjuntale valores de
atributose de uma classe associada. Enmgigio tods os dados sdo descstgelo
mesmo conjunto de M atributd& 1, A,, ..., Au}. Assim sendor = {E,, E, ..., B} tal
que E = (E1, Ea ..., Eim, CG), sendo Eum dos possiveis valores do correspondente
atributo A (j=1, ..., M) e Guma dentre as k possiveis classes i.€l,{C1, C,, ..., G}
(1 ¢i ¢ N). Atributos que descrevem os dados podem assumir valores eswalios
continuos ou em um conjunto finito discreto. De acordo ¢Biwhavi & Provost 1998
os dominios mais comumente usados para representar valores de atributos sdo aqueles

identificados como:

(1) categorico (nominal ou ordinal): caracterizado por ummard finito de
valores discretos; o stipo nominal expressa a inexisténcia d@edem entre os
valoresconsiderados enquanto que o ordimgbressa a existéncia de uma relacao

deuma ordenentre tais valores;

(2) continuo(quantitativQ: caracterizado coma representacdo de numeros reais
(lembrando sempre que, a representacdo real em computadores é, na verdade,

discreta)

Y

A caracterizacdo do valor associado a classe pode ser discreta ou real. Tal
distincdo estabelece uma nitida divisdo do conjunto de tagEisupervisionados de
AM; de um lado estdo os algoritmos caracterizados como classificadores (classes com
valores extraido de um conjunto discreto de valores) e de outro, os algoritmos
caracterizados como de regressao (classes com valores reais). Padeimainento
utilizados em algoritmos de aprendizado ndo supervisionados, como aqueles usados em
agrupamentos, sdo também descritos por atributos com valores categoéricos ou
continuos, como os utilizados em algoritmos de aprendizado supervisionado; neles,
entretanto, o atributo classe ndo comparece. No que segue a mesma notacédo adotada em
aprendizado supervisionado, como descrita no primeiro paradgrafo desta secdo, sera
também adotada; obviamente, como se trata de aprendizado n&o supervisionado, a
classe a gal um dado pertence ndo comparece na sua descricdo e para diferenciar, o

conjunto inicial de pontos de dados que sera agrupado sera referenciado como CP.
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Capitulo 2. Aprendizado Naesupervisionado
e Algoritmos de Agrupamento

Este capitulo caracteriza apdizado de maquina nd&upervisionado e discute
alguns dos aspectos mais relevantes relacionados a algoritmos que implementam
aprendizado né&seupervisionado conhecidos conadgoritmos de agrupamentocO
objetivo é contextualizar essa subarea especificaMies Aornecer subsidios teoricos
para o Capitulo 3, no qual um conjunto de algoritmossu@ervisionados, objeto da
pesquisa descrita nesta dissertacao, é abordado.

2.1 Aprendizado Naesupervisionado

Como discutido no Capitulo 1, a classe de cada dadgapuieipa do conjunto de
treinamento é, na maioria dos casos, determinada por um especialista humano da &rea
de conhecimento descrita pelos dados. O fato da classe participar da descri¢cdo do dado e
do método de aprendizado fazer uso dele, caracterizanaéoomoaprendizado
supervisionaddga disponibilidade da classe associada a cada dado de treinamento é

considerada supervisao externa).

Em muitas situacdes do mundo real, entretanto, a classe a qual cada dambe pert
pode ser: (1) desconhecid@) ndoexistir um especialista humano com conhecimento
suficiente que seja capaz de, com base na descricdo dos valores de seus atributos,
estabelecer a classe do dado(8ua determinacdo da classe € um processo caro que
envolve, por exemplo, testes de labaniatbou a contratacdo de um grupo de

especialistas para sua definicao.

Métodos de aprendizado caracterizados comaosnfervisionadgsapesar de
também requererem um conjunto de treinameessupdem que a classe de cada dado
de treinamento ndo esta inporada a sua descricdo (contrario ao que acontece com
métodos supervisionados, para os quais a informagcdo da classe de cada dado é
fundamental para a inducdo apropriada do conceito). Devido a indisponibiddade
classe associada a cada datlis métodosndo fazem uso dessa informacdo. A

estratégia de aprendizado utilizada por métodossnpfervisionados é a de tentar

evidenciar uma organizacdo dos dados em grupos apropriados, o que permitiria
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descobrir similaridades e diferencas entre os dados e, eetd@rdonclusdes sobre

eles.

Como apontado em (Theodoridis & Koutroumbas 2009), técnicas de
agrupamentos séo utilizadas nas mais variadas areas de conhecimento e, muitas vezes,
sob diferentes nomes. Na area de reconhecimento de padrdes, por exempiadacha
de aprendizado n&gupervisionado e, também, aprendizado sem um tutor; em biologia
e ecologia, é conhecida como taxonomia numérica; em ciéncias sociais, como tipologia

e em teoria dos grafos como parti¢éo.

2.2 ConsideracoeSobreum Problema de Agrupamento

Esta subsecéo inicialmente contempla um exemplo inspirado naquele apresentado em
(Theodoridis & Katoumbra 2009), que permite uma caracterizagdo simples de um
procedimento de agrupamento e permite estabelecer varias observacées sobre o método,
de maneira a fornecer subidios para, na subsecao seguinte, abordar os varios passos que
devem ser considerados quando da proposta/implementacdo de um algoritmo de

agrupamento.

2.2.1 Organizando um Conjunto de Dados- um Exemplo de
Agrupamento

Considere a Tabel2.1 que lista um conjunto de animais e um conjunto de
caracteristicas que os descrevem. Cada linha da Tabela 2.1 é considerado um dado (ou
instancia de dado); a primeira coluna, entretanto, pode ser considerada como um
identificador de cada dado. Note que valor atribuido a cada uma das seis
caracteristicas que descrevem o animal depende de do tipo de animal a que se referem.

Caracteristicas podem ser usadas para agrupar tais animais, orgaagando

Se o critério de organizacao for definido, por exemapenas pela caracteristica
mamam os 12 animais sdo divididos em dois grupos i.e., aqueles que mamam, G
{baleia, cabra, cachorro, ornitorrinco, rato} e agueles que néo o fazem i.e. o grapo G
{andorinha, avestruz, cascavel, jacaré, pardal, sapalinka}. Um agrupamento
organizado utilizando apenas tal caracteristica € entdo dado ppIG]G= {{baleia,
cabra, cachorro, ornitorrinco, rato},{andorinha, avestruz, cascavel, jacaré, pardal, sapo,

sardinha}}. Ja se o critério faivem na aguao conjunto de 12 animais € particionado
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em trés grupos, a saber, S{baleia, sardinha}, &= {jacare, ornitorrinco, sapo} e G3

= {andorinha, avestruz, cabra, cachorro, cascavel, pardal, rato} e o agrupamento que
definem é {G, G,, Gg} = {{baleia, sardinha}, {jacareé, ornitorrinco, sapo},{andorinha,
avestruz, cabra, cachorro, cascavel, pardal, rato}}. O conjunto de animais que
satisfazem ao critério composto por ambas caracteristicagpame mamam é vazio.

O conjunto de animais que satisfazem ao criténopmsto pelas caracteristicaamam

e botam ovosé um conjunto unitario: {ornitorrinco}. Note também que se a
identificacdo do animal for tratada como uma caracteristica, os doze animas vao estar

organizados em 12 grupos unitarios.

Tabela 2.1Conjunto de aimais e de algumas de suas caracteristicas.S (Sim), S/N (Sim e N&o) e em

branco: Nao
animais tém penas tém bicos mamam voam vivem na 4gua botam ovos
andorinha S S : S
avestruz S S S
baleia S S
cabra S
cachorro S
cascavel S
jacaré SIN S
ornitorrinco S S S/N S
pardal S ! S
rato S
sapo S/IN S
sardinha S S

A escolhado critério usado para organizar o conjunto inicial de dados é de
fundamentalmportanciagpara obter uma organizacao racional dados em igipos e é
fortemente dependente da especificacdo do problenexemplodescrito pelos dados
da Tabela 2.Inostra gie 0 processo de agrupamentadenais pode levar a resultados
diferentes, dependendo do(s) critério(s) definidodf®mo comentado erfiTan et al.

2005, grupos conceitualmente significativos de objetos (compartilhando caracteristicas)
desempenham um papel relevante em como seres humanos descrevem e analisam o
mundo. Seres humanos sao habilidosos em dividir um conjunto de objetos em grupos

(agupamento) e também em atribuir determinados objetos a esses grupos
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