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Resumo

Mineragdo de dados pode ser definida como um conjunto de técnicas para a extracdo de
conhecimento e procura de padrdes uteis e previamente desconhecidos em grandes
volumes de dados multidimensionais. Algoritmos tradicionais de andlise de
agrupamento, como mapas auto-organizaveis e K-médias t€ém sido largamente utilizados
como ferramentas de mineragdo de dados, com o objetivo de permitir a visualizacdo de
dados de elevada dimensionalidade, auxiliando na identificagdo de agrupamentos de
dados com caracteristicas semelhantes. No entanto, algoritmos tradicionais para analise
de dados podem ndo ser eficientes para algumas aplicagdes atuais por ndo considerarem
a existéncia de dados armazenados de forma distribuida. Assim, uma crescente
tendéncia de minerar dados armazenados de forma distribuida tem motivado o
surgimento de métodos que permitem analisar cada uma das bases de dados
isoladamente e combinar os resultados parciais para obter um resultado final. Este
trabalho apresenta uma arquitetura para analise de agrupamentos em bases de dados
distribuidas, a partir da utilizagdo de algoritmos tradicionais, que reduz sensivelmente a
quantidade de dados transferidos entre as unidades remotas e a unidade central. A
arquitetura ¢ composta por uma estratégia, baseada em quantizagdo vetorial, que
possibilita extrair um conjunto de representantes a partir de partigdes horizontais e/ou
verticais da base de dados, a fim de se obter visdes parciais dos agrupamentos existentes
em cada um dos conjuntos de dados locais. Posteriormente, os representantes de cada
unidade local sdo enviados a unidade central, que efetua a combinagdo dos resultados
parciais através de um processo de agrupamento sobre os representantes dos dados. Os
resultados experimentais obtidos com a utilizagdo da arquitetura proposta sobre
diferentes conjuntos de dados demonstram que essa estratégia consegue obter resultados
com mesma eficicia que os obtidos com as técnicas de mineracdo de dados
convencionais, onde todas as bases de dados sdo transferidas para uma unidade central
durante a etapa de pré-processamento.

Palavras-chaves: andlise de agrupamentos distribuida; comités de agrupamento; k-
médias; mapas auto-organizaveis.



Abstract

Data mining can be defined as a set of techniques for knowledge extraction and search
of useful and previously unknown patterns in large multidimensional databases.
Clustering is the process of discovering data clusters within high-dimensional databases,
based on similarities, with a minimal knowledge of their structure. Distributed data
clustering is a recent approach to deal with distributed databases, since traditional
clustering algorithms require centering all databases in a single dataset. Moreover,
current privacy requirements in distributed databases demand algorithms with the ability
to process clustering securely. Thus, an increasing need of methods to mining data
stored in a distributed way has motivated the development of algorithms to analyze each
database separately and to combine the partial results to get a final result. This thesis
presents a framework for cluster analysis in distributed databases using traditional
algorithms, as K-means and self-organizing maps. This approach reduces significantly
the amount of data transferred between remote units and the central unit. The
framework includes a strategy, based on vectorial quantization, that extract a
representatives subset, in order to get partial views of the existing clusters in each
horizontal and/or vertical partitions of the database. Later, the representatives of each
local unit are sent to the central unit, which carry out a combination of the partial results
applying a clustering algorithm over all representative subsets. The experimental results
with different datasets show that the framework proposed obtains results very close and
with effectiveness comparable to conventional data mining techniques, where all the
databases are transferred to a central unit in the pre-processing stage.

Keywords: distributed data clustering, cluster ensembles; k-means; self-organizing
maps.
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desvio padrdo associado a um conjunto de valores medidos em um
experimento

valor inicial do raio de vizinhanga a ser atualizado em um SOM

valor final do raio de vizinhanga a ser atualizado em um SOM

i-ésima parti¢ao de um conjunto de dados dada por C = {C;, Ca, ..., Ci}
i-ésimo elemento de um conjunto de dados dado por X = {x1, x2, ..., Xn}
i-ésimo elemento de um codebook dado por W = {wi, wa, ..., wi}

d(xi, x;), distancia do elemento 7 ao elemento j

cardinalidade (nimero de elementos) do conjunto de entrada
dimensionalidade (nimero de atributos) do conjunto de entrada
numero de classes ou de agrupamentos de um conjunto

University of California, Irvine, mantenedora de um repositorio de bases de
dados para aprendizado de maquina



Capitulo 1

Introducao

A historia da humanidade sempre foi marcada por constantes mudangas. Heraclito
(540 — 470 a.C.), filosofo grego, universalizou esse conceito ao afirmar que “tudo muda,
exceto a propria mudang¢a”. Entretanto, em tempos recentes, alguns setores como
tecnologia e negocios tém enfrentado transformacdes cada vez mais radicais e em um
ritmo muito mais intenso.

A globalizacdo da economia, os avangos tecnologicos e a popularizagdo dos
computadores e¢ da Internet sdo algumas das modificacdes ocorridas no cenario
econdmico mundial que alteraram definitivamente a forma de atuacdo das empresas no
mundo dos negdcios. Tais mudangas encurtaram distancias, acirraram a concorréncia,
colocaram frente a frente empresas grandes e pequenas, reais e virtuais, locais e remotas.

Como em qualquer revolugdo, a denominada revolucdo da informagdo trouxe
consigo uma série de consequéncias. Talvez a mais Obvia delas seja a crescente
necessidade de se coletar, manter e processar um volume cada vez maior de dados dentro
das organizagdes. Com isso, ha uma crescente demanda por mecanismos que possam
auxiliar na automatizacao desses processos. Ao conjunto desses mecanismos, incluindo
hardware, software e outros dispositivos de apoio ao processamento da informagao,
denomina-se Tecnologia da Informagao (TT).

Esse capitulo busca mostrar a importincia e necessidade das empresas terem que
lidar com grandes volumes de dados como ferramenta de apoio em seus processos de
tomadas de decisdo. E apresentado um resgate histérico dos mecanismos administrativos
utilizados desde a revolucao industrial até os dias atuais, concluindo com um conjunto de
perspectivas e necessidades que motivaram esta pesquisa. S3ao apresentados, ainda, a
problematica abordada, os objetivos da pesquisa e as principais contribui¢des obtidas pelo
trabalho.

1.1 Contexto Historico

ApOs a revolugdo industrial, iniciada em meados do século XVIII, a tecnologia
passou a influenciar de forma determinante o funcionamento da sociedade em todo o
mundo [Chiavenato, 2004]. Assim como a produ¢do manual e artesanal deu lugar as
maquinas e motores, o surgimento de novos meios de comunicagado e transporte provocou



mudangas com grande impacto no processo produtivo nos niveis politico, econdmico e
social.

A revolugdo industrial foi o ponto de partida para o surgimento de empresas e
organizagoes e para o desenvolvimento de diversos aparatos tecnologicos, tais como a
maquina de escrever, o telefone e a calculadora. Entretanto, foi o surgimento do
computador digital que possibilitou as empresas a automagao e a automatizagao em larga
escala de suas atividades, sem o qual ndo seria possivel gerenciar a diversidade de
produtos, processos, servigos, clientes, fornecedores e pessoal existentes na atualidade
[Chiavenato, 2004].

Apesar da criacdo do computador ter sido por volta de 1945, coincidindo com fim
da Segunda Guerra Mundial, esses equipamentos levaram algum tempo para chegar as
empresas. Os primeiros mainframes, que vieram logo em seguida, eram equipamentos
extremamente caros e frageis, além de exigirem enorme esforgo para programacao e uso,
sendo utilizados em escala comercial somente em instituigdes financeiras e empresas de
grande porte.

O surgimento de novas linguagens de programacdo como o FORTRAN e o
COBOL, mais faceis de utilizar que a programacao usual da época, em codigo de maquina
[Sebesta, 2003], e os avangos na area de hardware, com a invencao dos transistores e
circuitos integrados foram decisivos na criagdo de maquinas menores e mais robustas
[Brookshear, 2000]. Porém, somente com o surgimento do computador pessoal, ao final
da década de 1970, esses equipamentos chegaram definitivamente ao mercado.

Antes da popularizacao da Informatica, as empresas controlavam o seu fluxo de
dados e informagdes através de processos burocraticos, apoiadas por métodos e técnicas
provenientes de diversas areas, como a Teoria Matematica da Informacao, a Teoria dos
Jogos, a Teoria Geral dos Sistemas e a Cibernética [Chiavenato, 2004]. Nesse periodo, as
empresas se utilizavam de técnicas de arquivamento e recuperacdo de informagdes em
grandes arquivos manuais, onde era necessario um profissional especializado para
organizar os dados, registra-los, classifica-los, cataloga-los e recupera-los quando
necessario [Dias, 2006].

Além de exigir um grande esforco humano para manter os dados atualizados e
organizados, nem sempre estes métodos eram eficientes na recuperacao das informacodes
necessarias a tomada de decisdes em um tempo habil. Assim, a crescente necessidade das
organizagdes em processar suas informacdes, a medida que os seus volumes de dados
aumentavam, impulsionou o desenvolvimento do computador digital, dos aplicativos
comerciais ¢ de muitas das ferramentas de automagdo comercial disponiveis nos dias
atuais.

Atualmente, os computadores estao tao interligados ao mundo dos negdcios que €
praticamente impossivel a sua dissociagdo. Com os computadores, as empresas puderam
lidar com um volume cada vez maior de informagdes. Entretanto, foi o surgimento da



Internet que impulsionou definitivamente a sociedade para uma nova revolugdo, a tao
comentada revolugdo da informagao.

A principal diferenga no mundo poés-Internet ¢ a velocidade com que dados e
informacgdes circulam de um lado a outro do planeta. Nunca houve tanta troca de
informacao em tao pouco tempo. Isso acontece principalmente porque, diferente de outros
bens, a informacdo nao possui nenhum valor quando ¢ armazenada. O valor da
informacao ndo estd em manté-la, mas em utiliza-la de forma estratégica [Fayyad et al.,
1996b].

Dentro deste contexto, a informacdo passou a ter um valor gerencial muito
importante, sendo considerada como um fator determinante para a obtengao do sucesso.
Moresi (2000) afirma que, dentro de uma sociedade globalizada como a atual, a
informacao ndo ¢ apenas mais um recurso, mas o recurso-chave de competitividade
efetiva, diferencial de mercado e lucratividade nessa nova sociedade. O capital financeiro,
mesmo mantendo sua importancia relativa no mundo dos negdcios, ¢ cada vez mais
dependente do capital intelectual, baseado no conhecimento [Chiavenato, 2004].

No entanto, mesmo com a presenca cada vez maior dos computadores nos mais
diversos setores das empresas atuais, nem sempre o nivel de informatiza¢do dessas
empresas ¢ proporcional aos investimentos efetuados. Uma falha comum, ainda existente
em muitas empresas, ¢ encontrar administradores que investem demasiadamente em
hardware, mas economizam em software e capacitagdo de pessoal. Se por um lado essas
empresas possuem tecnologia necessaria para armazenar e processar os dados, por outro
lado esse potencial ¢ extremamente desperdicado por ndo haver bons softwares
disponiveis ou por ndo possuirem pessoal devidamente capacitado a opera-los de forma
adequada.

Portanto, um dos maiores desafios para os profissionais de TI atuais continua
sendo convencer empresarios e administradores a aceitar que a informagdo possui o
mesmo valor que outros recursos da empresa e que os investimentos na area de TI,
particularmente em software e treinamento de pessoal, devem ter o mesmo grau de
importancia que os investimentos em maquinas, equipamentos e instalagdes fisicas.

1.2 Os Sistemas de Informaciao

A tecnologia ¢ um recurso de fundamental importdncia em um mercado
extremamente competitivo como o atual, em que se buscam alternativas que possam se
transformar em vantagens perante a concorréncia. O diferencial competitivo de uma
empresa depende da sua capacidade de oferecer solu¢des para as demandas da sociedade
[Garcia et al., 2003]. Atualmente, a forma mais eficiente de se conhecer estas demandas
¢ utilizando os recursos da tecnologia da informacgao.

De acordo com Manas (2005), um sistema de informagao (SI) ¢ um conjunto
formado pelas pessoas, estrutura organizacional, hardware, software, procedimentos e
métodos que permitem a empresa dispor das informagdes que necessita, no tempo



desejado, tanto para o seu funcionamento atual, quanto para a sua evolugao na busca de
novos mercados.

Os sistemas de informagao sao responsaveis pela coleta dos dados de entrada, pelo
armazenamento desses dados em dispositivos adequados e pela sua manipulacao e
posterior dissemina¢do, seja na forma bruta (dados) ou devidamente processados
(informagdo), a fim de atender a uma necessidade especifica.

O primeiro passo para se obter €éxito em um processo de informatizacdo ¢ a
implantacdo de um sistema de informacdo que possa gerenciar o fluxo de dados e
informacdes dentro da empresa. Os sistemas de informag¢ao permitem consolidar os dados
colhidos no nivel operacional, apresentando-os na forma de planilhas, relatorios e
gréaficos, visando atender as necessidades dos niveis gerenciais. Entretanto, sistemas de
informagdo sdo incapazes de produzir conhecimento, o que sugere a demanda de

ferramentas especificas para esta finalidade.

1.3 Dados, Informac¢ao e Conhecimento

Toda a base para a tomada de decisdo dentro das organizagdes inicia-se no nivel
operacional, através da coleta e armazenamento dos dados referentes as transacdes
realizadas. Entretanto, o simples armazenamento dos dados nao garante sua utilidade para
a empresa, sendo necessario que estes sejam processados e analisados a fim de
contribuirem em processos de tomada de decisao.

Alguns autores defendem que os niveis superiores de uma empresa necessitam de
informacdes qualitativas, com alto valor agregado, que permitam ter uma visao global da
situacdo, enquanto que os niveis inferiores necessitam de informagdo quantitativa, de
baixo valor agregado, que possibilitam o desempenho de atividades corriqueiras
[Nakagawa, 1987] [Moresi, 2000]. Entretanto, embora essa visdo simplista e segmentada
possa parecer adequada ao desempenho das tarefas administrativas mais comuns, ela é
cada vez menos adequada aos dias atuais. Independentemente da posi¢ao hierdrquica ou
do cargo que ocupa, os executivos necessitam de informagdes que oferecam suporte a
tomada de decisdo, porém essas demandas podem ser bastante diferentes em funcao do
contexto em que sao necessarias.

A medida que flui dentro das empresas e organizagdes, a informagdo passa por
varios niveis hierarquicos. De acordo com o porte da empresa ou organizacao e do seu
nivel de desenvolvimento tecnologico, pode haver mais ou menos niveis dentro dessa
hierarquia. Cada nivel da hierarquia corresponde a diferentes necessidades e requer um
conjunto de processamentos necessarios para transformar os valores recebidos em
informagdes uteis para a tomada de decisdes.

Urdaneta (1992) divide a informag¢do em quatro niveis hierdrquicos: dados,
informac¢ao, conhecimento ¢ entendimento. Em uma classificacao mais recente, Rezende
(2003) apresenta seis niveis: dados, informagao, conhecimento, compreensao, analise e
sintese, onde os trés ultimos sdo uma visdo mais detalhada do tltimo nivel da classificagdo



proposta por Urdaneta. Entretanto, a maioria dos autores opta por uma classificagdo mais
simples, baseada na existéncia de trés niveis hierarquicos, mais comumente explorados
dentro de uma organizagao: dados, informagao e conhecimento [Setzer, 1999] [Valentim,
2002]. A Figura 1.1 apresenta a hierarquia existente entre dados, informagdo e

conhecimento e os seus niveis de atuacao dentro das organizagdes.

ConhecimentoA Nivel Estratégico
Informacgao / \ Nivel Gerencial

Dados Nivel Operacional

Figura 1.1: Dados, informacao e conhecimento.

Um dado ¢ um registro a respeito de um evento ou de uma ocorréncia. Analisado
de forma isolada, um dado tem pouco ou nenhum significado. Quando um conjunto de
dados ¢ combinado e analisado dentro de um contexto, ¢ possivel extrair informagoes
acerca do seu significado. O conhecimento ¢ a andlise estratégica das informacdes
obtidas, com a finalidade de auxiliar no processo de tomada de decisdes.

Suponha a realizagdo de uma pesquisa de mercado com a finalidade de medir a
aceitacdo de um determinado produto em uma populacdo. A idade, o sexo ou a renda do
entrevistado sdo exemplos de dados obtidos na pesquisa. A tabulacdo dos dados e sua
posterior apresentacdo na forma de tabelas e graficos sdo exemplos de informagoes que
podem ser obtidas a partir do processamento dos dados. E possivel, por exemplo,
constatar que a maioria dos entrevistados do sexo feminino respondeu SIM na questdo 4
ou identificar a quantidade de homens, com idade entre 20 e 25 anos que ainda nao
conhecem o produto investigado.

Nesse contexto, o conhecimento poderia ser extraido a partir da aplicacdo de
algoritmos de mineragdo de dados sobre os resultados da pesquisa, a partir dos quais se
identificasse, supostamente, a existéncia de um subgrupo de entrevistados, formado por
mulheres casadas, que trabalham fora e possuem idade entre 25 e 32 anos, cujo percentual
de aceitacao do produto ¢ superior a 93%. Nesse caso, esse subgrupo poderia representar
uma excelente oportunidade de mercado para a empresa e mereceria ser avaliado com
mais atencdo. Infelizmente, informagdes preciosas como esta, nem sempre sdo faceis de
serem obtidas e dificilmente estariam disponiveis através de um sistema de informagao.

Como as organizagdes sdo dinamicas e o processo de coleta e armazenamento de

dados ¢ constante, tanto o processamento das informagdes como o conhecimento extraido



durante o processo sdo volateis, pois estdo em constante mutacdo. Assim, a inclusdo de
novos registros ou at¢ uma modificacdo efetuada na base de dados pode influenciar
diretamente nos resultados obtidos durante a analise dos dados.

Um erro comum em processos de informatizagdo ¢ acreditar que o simples
acumulo de grandes volumes de dados a partir da implantagdo de um sistema de
informacao garantird conhecimento para a empresa. Da mesma forma que um grande
volume de dados precisa ser processado para produzir informagdo, ¢ necessaria a
utilizagdo de métodos e técnicas especificas para que a informagdo seja analisada e
interpretada antes de se transformar em conhecimento, que constitui a matéria-prima para

a tomada de decisdes [Castro ef al., 1999].

1.4 Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

A popularizagdo dos computadores e dos sistemas de informacdo ocorrida nas
ultimas décadas foram alguns dos fatores que contribuiram para o aumento exponencial
do volume de dados armazenados nas empresas nos ultimos anos. Outros fatores incluem
a facilidade e o baixo custo dos atuais dispositivos de armazenamento de dados e a ampla
projecdo que as redes de computadores, particularmente a Internet, obtiveram nos Gltimos
anos, favorecendo a transferéncia dos dados entre computadores.

O actmulo de grandes volumes de dados requer a utilizagdo de métodos e técnicas
eficientes que permitam processa-los. Analisar e visualizar grandes volumes de dados na
forma de registros, descritos por varios atributos e armazenados em um banco de dados é
uma tarefa ndo-trivial, tanto em funcdo do grande nimero de registros normalmente
existentes nesses bancos de dados, como pela grande quantidade de informagdes
presentes em cada registro [Costa, 1999].

O uso de métodos estatisticos tem sido a maneira tradicionalmente utilizada para
realizar essa tarefa. Até o inicio da década de 1990, os métodos tradicionais de analise e
interpretacdo de dados utilizados na tentativa de extrair conhecimento eram baseados na
selecdo e aplicagcdo de técnicas estatisticas guiados por um especialista [Fayyad et al.,
1996a]. As facilidades decorrentes do armazenamento e transferéncia de dados dentro das
organizacoes ¢ a ampla difusdo dos computadores nos mais variados setores das empresas
motivou pesquisadores a procurar alternativas que permitissem processar esses dados de
forma mais facil, com a finalidade de obter alguma vantagem competitiva [Shaw et al.,
2001].

O processo de descoberta de conhecimento em bancos de dados (Knowledge
Discovery in Database — KDD) pode ser definido como um processo de varias etapas,
ndo trivial, interativo e iterativo, para identificagdo de padrdes compreensiveis, validos,
novos e potencialmente uteis a partir de grandes conjuntos de dados [Frawley et al., 1992]
[Fayyad et al., 1996a]. Na Figura 1.2, adaptada de Fayyad et al. (1996a), estdo ilustradas
as principais etapas do processo de KDD, que serdao descritas com mais detalhes no
Capitulo 2.
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Figura 1.2: Ilustracao do processo de KDD.

Por se tratar de um processo nao trivial, KDD inclui um conjunto de métodos e
técnicas que, uma vez combinados, possibilita extrair informagdes que na maioria das
vezes estdo ocultas em imensas quantidades de dados. A aplicagdo desses métodos e
técnicas as bases de dados caracteriza uma das etapas do processo de KDD, conhecida

como minera¢do de dados (data mining).

1.5 Mineracao de Dados

Mineracao de dados, apesar de ser muito confundida com o préprio processo de
KDD, ¢ definida como sendo uma das etapas desse processo, que consiste na aplicacao
de algoritmos de analise e descoberta de padrdes sobre os dados pré-processados, a fim
de produzir conhecimento [Goldschmidt e Passos, 2005]. A finalidade da etapa de
mineracdo de dados ¢ descobrir relagdes entre os dados que ndo sdo visiveis através da
utilizacao de consultas tradicionais em SQL, nem com o auxilio de técnicas OLAP (On-
Line Analytical Processing), ferramentas tradicionais da area de banco de dados [Fayyad
et al., 1996b].

A mineracao de dados pode ser vista como resultado de uma evolucao natural da
tecnologia da informacdo, em uma sequéncia que inclui o desenvolvimento de
mecanismos de coleta e criagdo de bancos de dados (década de 1960), o desenvolvimento
de sistemas de gerenciamento de bancos de dados — SGBD (década de 1970), a evolugao
dos modelos de representacdo de dados (década de 1980), o surgimento de mecanismos
para armazenamento de grandes volumes de dados e para analise ¢ compreensdo dos



dados (década de 1990) e, finalmente, o aparecimento de uma nova geracao de sistemas
de informagao (a partir do ano 2000) [Han e Kamber, 2006].

Os principais objetivos da etapa de mineracao de dados sdo, basicamente, predi¢ao
e descrigcdo. A predigcdao busca utilizar os dados disponiveis para criar um modelo que
permita predizer sobre dados novos ou sobre varidveis nao conhecidas, enquanto que a
descri¢do busca explorar os dados disponiveis a fim de descobrir padrdes que expliquem
relacdes existentes entre os dados que ndo sdo facilmente percebiveis [Tan et al., 2006].
Cada um desses objetivos pode ser atingido de diversas maneiras, dependendo do
resultado que se deseja obter. Por exemplo, em tarefas de descri¢do, uma das técnicas
mais utilizadas ¢ a analise de agrupamentos; enquanto que em tarefas de predi¢do, a
técnica de classificacdo obtém maior destaque. A Figura 1.3 divide a mineracdo de dados

em duas tarefas: predi¢do e descri¢do, apresentando as principais técnicas associadas a
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Figura 1.3: Tarefas associadas a mineragdo de dados.

A utilizagdo de técnicas de inteligéncia computacional na anélise de dados do setor
de negocios ¢ uma das principais aplicagdes para a mineracdo de dados, sendo
amplamente conhecida por business intelligence. Um exemplo de atividade de predi¢do
ligada a area comercial ¢ a utilizacao de algoritmos de classificagdo para identificar e
prever fraudes em operacdes de comércio eletronico [Coelho ef al., 2006]. Em relacao a
atividade de descricao, pode-se citar a utilizagdo de técnicas de analise de agrupamento
sobre um determinado publico-alvo, com o objetivo de conhecé-lo melhor e identificar
suas necessidades [Pago, 2002] [Pago, 2005].

Analise de agrupamentos ¢ uma técnica estatistica analitica que pode ser definida
como o processo de divisao de um conjunto de dados em grupos de itens similares, onde
cada agrupamento consiste de itens semelhantes entre si e diferentes dos itens dos outros
grupos. Aplicagdes para a analise de agrupamentos podem ser identificadas nas mais
diversas areas do conhecimento humano, incluindo o reconhecimento de padrdes,



compressdo de dados, mineracdo de dados, segmentacdo de mercado e reducdo de
dimensionalidade.

1.6 Necessidades Atuais no Processamento de Informacoes

Em maio de 2006, a Sociedade Brasileira de Computacao (SBC) realizou um
seminario para discutir os “Grandes Desafios de Pesquisa em Computacao no Brasil para
o periodo 2006 a 2016”. O evento reuniu renomados pesquisadores brasileiros da area de
Computacdo e contou com o apoio de importantes 6rgdos, como a Coordenacdo de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) e a Funda¢ao de Amparo a
Pesquisa do Estado de Sao Paulo (FAPESP).

O objetivo do evento foi discutir a pesquisa na area e gerar um documento que
apontasse os cinco maiores desafios para a Computa¢do no Brasil para a década seguinte
[Carvalho et al., 2006]. O primeiro desafio eleito pelo comité foi a gestdo da informacdo
em grandes volumes de dados multimidia distribuidos, demonstrando a importancia
estratégica da area, tanto no setor comercial quanto no meio académico.

E certo que a informatizagdo ¢ um processo irreversivel dentro das empresas, a
producao de dados cresce de forma exponencial e a Internet ¢ o meio fisico capaz de
transformar o mundo em uma enorme base de dados, atualizada em tempo real, por
milhares de pessoas. Assim, o comité justificou que a escolha desse topico foi
impulsionada pela necessidade de buscar solugdes para processar volumes cada vez
maiores de dados, que possuam escalabilidade e que garantam a segurancga e privacidade
dos dados analisados.

Um exemplo dessa necessidade € o crescente nimero de empresas atuais que tém
buscado suporte competitivo através da participagdo em organizagdes corporativas. Tais
organizagdes sdo caracterizadas pela existéncia da aglomeracdo de um numero
significativo de empresas que atuam em torno de uma atividade principal e incluem os
arranjos produtivos locais, aglomerados de empresas, redes corporativas, cooperativas e
franquias [Kotler e Keller, 2006].

Na medida em que essas empresas se agrupam para vencer novos desafios, o seu
conhecimento particular acerca do mercado precisa ser compartilhado entre todos, a fim
de aumentar o conhecimento do grupo sobre a area de negdcio [Thomazi, 2006]. No
entanto, nenhuma empresa deseja disponibilizar seus dados sobre clientes e transagdes
comerciais para outras empresas, tanto pela necessidade de manter sigilo comercial
quanto por questdes relativas a legislagao.

Assim, essa necessidade de compartilhamento de informagdes cria uma série de
problemas relativos a seguranca e privacidade dos dados, sendo objeto de pesquisa em
areas como mineracao de dados distribuida, mineracdo de dados com preservagdo da
privacidade e andlise de agrupamento sobre dados distribuidos, onde a seguranga e
confidencialidade devem ser mantidas durante todo o processo.



1.7 Problematica

A democratizagao dos computadores e a sua interligagdo através de redes locais e
da Internet ndo trouxe apenas vantagens, mas introduziu grandes desafios em relacao a
tarefa de analise de dados. A medida que o acimulo de grandes massas de dados tornou-
se financeiramente vidvel e as promessas de beneficios proporcionados pela KDD foram
se tornando mais concretas, empresas € organizagdes passaram a coletar e armazenar
inimeras transagdes em bases de dados cada vez maiores.

Além disso, a descentralizacdo sofrida pela informatica nas ultimas décadas
impulsionou nao apenas a proliferagao de bases de dados, mas foi determinante no
processo de organizagdo e distribui¢do dessas bases de dados em multiplas unidades de
armazenamento. Dessa forma, sdo poucas as empresas e organizagdes atuais que mantém
seus dados centralizados em um Unico local.

Algoritmos de minera¢do de dados, normalmente operam sobre bases de dados
centralizadas. Por isso, quando ha a necessidade de analisar e processar tais dados em
busca de informagao e conhecimento, se faz necessaria uma etapa de pré-processamento
dos dados, onde ha a consolidacdo destes em um tnico local, o que exige a transferéncia
de grandes volumes de dados entre as unidades remotas e a unidade central.

Por outro lado, muitas organizacdes mantém bases de dados geograficamente
distribuidas como uma maneira de aumentar a seguranca das suas informagdes [Lam et
al.,2004] [Zhang et al., 2003]. Assim, mesmo que ocorram eventuais falhas em alguma
das politicas de seguranca, o invasor tem acesso apenas a parte das informacoes
disponiveis. Algumas empresas, mesmo tendo a necessidade de compartilhar suas
informacdes com outras empresas parceiras € até concorrentes, ndo o fazem em nome da
preservacdo da privacidade das suas informagdes. Isso acontece, por exemplo, em
aplicacdes médicas e comerciais.

Recentemente, uma classe de algoritmos tem surgido com o objetivo de realizar
mineracdo de dados em unidades distribuidas, reunindo posteriormente os resultados em
uma unidade central [Forman e Zhang, 2000] [Silva e Klusch, 2006]. Esta abordagem ¢
denominada mineracao de dados distribuida e inclui diversas atividades como analise de
agrupamentos e classificagdo de dados distribuidos. A pesquisa abordada neste trabalho
concentra-se especificamente na analise de agrupamentos sobre bases de dados
distribuidas.

Esta tese apresenta uma arquitetura, composta por uma estratégia e um conjunto
de algoritmos, que tem por finalidade efetuar analise de agrupamentos sobre bases de
dados distribuidas, mantendo um nivel de confidencialidade que garanta a seguranca dos
dados analisados. A arquitetura atua sobre dados horizontal e verticalmente distribuidos,
0 que permite sua aplicacdo sobre bases de dados distribuidas entre varias unidades
remotas. Uma aplicagdo para a arquitetura ¢ a andlise de agrupamentos sobre bases de
dados comerciais de clientes com o objetivo de realizar segmentacdo de mercado,
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permitindo inclusive, o compartilhamento de dados entre empresas parceiras e até
concorrentes.

1.8 Objetivos e Contribui¢coes do Trabalho

O objetivo principal desse trabalho ¢ apresentar uma arquitetura, composta por
uma estratégia e um conjunto de algoritmos, que permite realizar analise de agrupamentos
sobre bases de dados distribuidas a partir da utilizagdo de algoritmos tradicionais, tais
como mapas auto-organizaveis e k-médias, aumentando a seguranca e a privacidade aos
dados analisados durante o processo.

A arquitetura proposta, denominada partSOM, apresenta trés contribuigdes
principais para a tarefa de analise de agrupamentos sobre bases de dados distribuidas:
1) realiza agrupamento de dados de forma distribuida, sem necessidade de centralizagdo
dos dados em um unico local; i1) mantém um nivel de confidencialidade que garante a
seguranc¢a dos dados compartilhados; e iii) contribui para a diversidade das informagdes
obtidas durante o processo de analise de agrupamentos.

A primeira contribui¢do estd associada a estratégia utilizada pela arquitetura, que
possibilita realizar anélise de agrupamentos sobre bases de dados distribuidas a partir do
uso de algoritmos tradicionais, tais como k-médias e mapas auto-organizéveis e sem
necessidade de centralizagdo dos dados em um tnico local. A arquitetura possui
aplicabilidade tanto sobre bases de dados divididas horizontalmente quanto
verticalmente, apresentando eficicia semelhante a obtida com o uso desses algoritmos
sobre bases de dados centralizadas. Assim, € possivel reduzir sensivelmente a quantidade
de dados transferidos entre as unidades remotas e a unidade central.

A segunda contribuicao da arquitetura partSOM estéd associada a necessidade de
seguranga e preservacao da privacidade em mineracdo de dados distribuidos. A estratégia
utilizada pela arquitetura substitui os dados reais de cada unidade por um conjunto de
representantes com mesma distribui¢do estatistica dos originais, permitindo manter um
nivel de confidencialidade que garante a seguranca dos dados analisados.

A terceira contribuicao da arquitetura provém das informagdes adicionais obtidas
em cada uma das analises parciais que sdo realizadas. Em um processo tradicional, onde
os dados sdo analisados apenas de forma centralizada, somente um resultado final ¢
obtido. Com o uso da arquitetura partSOM ¢ possivel obter-se, além do resultado final,
um conjunto de resultados parciais, sendo um para cada subconjunto dos dados existente,
0 que contribui para o aumento das informag¢des € do conhecimento obtidos durante o
processo de analise de agrupamentos.

Ademais, a tese apresenta ainda uma ampla revisdo bibliografica sobre bases de
dados geograficamente distribuidas, questoes relacionadas a seguranca e privacidade de
dados distribuidos e discute alguns dos métodos de particionamento de dados mais
utilizados. Sao analisadas vantagens e limitacdes relacionadas ao uso comités de
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classificagdo e agrupamento e, finalmente, sdo apresentadas algumas propostas de
combinagdo de resultados parciais obtidos através do uso de comités.

1.9 Organizac¢ao do Documento

Este primeiro capitulo apresentou uma introdugdo ao tema proposto, incluindo
uma contextualizagdo histdrica e uma rapida revisdo de alguns conceitos relacionados ao
processo de descoberta de conhecimento em bancos de dados e mineragdo de dados.
Foram apresentados ainda os principais problemas relacionados ao processo de analise de
agrupamentos em bases de dados distribuidas, além dos objetivos e contribui¢des do
trabalho.

O segundo capitulo apresenta os conceitos relacionados a andlise de
agrupamentos, incluindo uma breve formalizacdo matemadtica, algumas medidas de
similaridade, dissimilaridade e métricas de validag¢do de agrupamentos, além dos métodos
e algoritmos mais usados, destacando-se a quantizagdo vetorial e os algoritmos k-médias
€ mapas auto-organizaveis.

No terceiro capitulo ¢ discutida a aplicacdo da andlise de agrupamentos em
segmentacdo de mercado, onde sdo apresentados alguns dos problemas associados a essa
tarefa, como a questdo da privacidade e seguranca das informagdes. Além disso, ¢
apresentada uma revisao de diversos trabalhos relacionados ao tema.

No quarto capitulo ¢ feita uma revisdo bibliografica sobre comités de
agrupamento, com foco nas propostas baseadas nos algoritmos k-médias e mapas auto-
organizaveis, que sdo os algoritmos mais comuns em analise de agrupamentos e utilizados
neste trabalho. Sdo apresentadas as vantagens do uso de comités sobre as abordagens
tradicionais, com destaque para as técnicas mais utilizadas durante a etapa de fusao dos
resultados.

O quinto capitulo apresenta a arquitetura proposta nesse trabalho, buscando
mostrar o seu potencial para tratar os problemas aqui expostos. Apds a apresentacdo de
cada etapa da estratégia e do detalhamento dos algoritmos, a arquitetura ¢ aplicada sobre
uma pequena base de dados com o objetivo de ilustrar seu funcionamento e as vantagens
obtidas com as analises parciais que a arquitetura permite obter, melhorando a qualidade
dos agrupamentos detectados. Em seguida, ¢ feita uma avaliagdo da arquitetura, onde sao
apresentadas as suas vantagens e limitagdes. Ao final do capitulo, sdo feitas algumas
consideracdes sobre o processo de selegdo de atributos que permitem obter vantagens no
uso da arquitetura em problemas reais.

O sexto capitulo apresenta resultados da aplicagdo da arquitetura e das estratégias
propostas sobre algumas bases de dados, tanto artificiais, quanto reais. O sétimo e tltimo
capitulo traz uma avaliagdo final dos resultados obtidos nos experimentos do capitulo
anterior, além da conclusao e algumas propostas de trabalhos futuros.
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1.10 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou um breve resumo do processo de informatizagdao nas
empresas ¢ organizagdes, desde a revolucao industrial até a revolugdo da informagao,
demonstrando como essa evolucao impulsionou o surgimento de bases de dados cada vez
maiores e geograficamente distribuidas.

Em seguida, foram apresentados conceitos relacionados ao processo de descoberta
de conhecimento em bases de dados e ao processo de mineragdo de dados. Dentre as
técnicas abordadas, ha um destaque para a analise de agrupamentos e os problemas
relacionados a utilizagdo desta técnica sobre bases de dados distribuidas. No préximo
capitulo serdo abordados as principais técnicas e algoritmos relacionados ao processo de

analise de agrupamentos.
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Capitulo 2

Analise de Agrupamentos

Analisar e agrupar objetos semelhantes entre si, observando algum critério de
similaridade entre eles, ¢ uma das tarefas inerentes ao comportamento humano.
Normalmente, a andlise de agrupamentos esta associada as atividades de selecdo,
classificagdo e organizacdo. Tais atividades estdo presentes em tarefas do nosso cotidiano
e, na maioria das vezes, sdo feitas de forma intuitiva, sem uma clara percep¢do do
individuo de sua realizagdo. Por exemplo, na disposi¢dao de produtos em uma prateleira
de supermercado, obedecendo a critérios de categoria ¢ marca; na escolha dos nossos
amigos, a partir de um conjunto de afinidades com a nossa personalidade ou na arrumagao
de CDs e DVDs em uma estante, separados por estilo ou artista.

Analise de agrupamentos pode ser definida como o processo de dividir um
conjunto de dados em um determinado niimero de grupos ou agrupamentos (do inglés,
clusters), cujos itens de cada agrupamento sejam semelhantes entre si e diferentes dos
itens que compdem os demais agrupamentos.

A analise de agrupamentos ndo ¢ uma técnica recente. Existem registros de
trabalhos nessa area desenvolvidos por Aristoteles (384 — 322 a.C.), que realizou uma
classificagdo de espécies animais, dividindo-os em um grupo de sangue vermelho e outro
grupo sem sangue. Mais tarde, no século XVIII, Carolus Linnaeus publicou a mais
importante e utilizada taxonomia cientifica que classifica as coisas vivas, sendo por isso
considerado o pai da taxonomia moderna [Frei, 2006]. A descricdo inicial da analise de
agrupamentos foi formulada por Tryon, no final da década de 30 [Tryon, 1939].
Entretanto, a partir da publicagdo do livro Taxonomia Numérica, a técnica tornou-se
definitivamente conhecida, impulsionada pela popularizagao dos computadores [Sneath
e Sokal, 1973].

Uma das dificuldades em lidar com a andlise de agrupamentos estd na extensa lista
de denominagdes existentes para a mesma técnica. De acordo com a nomenclatura
adotada na area, podem-se encontrar os seguintes termos: andlise de agrupamentos ou
andlise de conglomerados (estatistica), classifica¢do automatica de dados (engenharia),
taxonomia numérica (biologia), nosologia (medicina), andlise tipologica ou tipologia
(arquitetura), entre outros [Costa, 1999] [Frei, 2006].

Por se tratar de uma técnica estatistica de uso geral, ¢ possivel encontrar aplicagdes
para a analise de agrupamentos nos mais diversos dominios e areas de atuagcdo. A maioria



das aplicacdes estd relacionada a dados sobre os quais se tem pouca ou nenhuma
informacdo sobre a sua estrutura. Por isso, a analise de agrupamentos ¢ uma técnica

bastante utilizada para descri¢ao de dados desconhecidos.

2.1 Definicao

A andlise de agrupamentos faz parte de um conjunto de técnicas estatisticas
multivariadas que possibilitam analisar um conjunto de itens considerando,
simultaneamente, multiplas caracteristicas de cada um deles [Hair Jr. ef al., 2005]. Essa
técnica tem por objetivo identificar subconjuntos significativos de itens, mutuamente
excludentes, com base nas similaridades existentes entre as caracteristicas de cada item.

Mais formalmente, dado um conjunto de n padrdes de entrada X = {x1, x2, ..., Xu},
onde cada x; = (xi1, X2, ..., Xip)! € RP representa um vetor p-dimensional e cada medida
x;j representa um atributo (ou variavel) da base de dados de entrada, um processo de
analise de agrupamentos consiste em encontrar uma particdo C de X, denotada por C =
{C\, Cy, ..., Ci}, com k < n, que satisfaga ao seguintes requisitos:

) CG+0, i=1..k
i) UL, G =X
i) ;NG =0, i=1..kj=1.ki+]

O primeiro requisito refere-se a exigéncia de que cada agrupamento possua pelo
menos um elemento do conjunto X, ndo devendo haver, portanto, agrupamentos vazios.
O segundo requisito define que a unido de todos os elementos dos k£ agrupamentos
corresponda ao conjunto de entrada, garantindo-se que cada padrao de entrada pertenga a
algum dos agrupamentos. Por fim, o terceiro requisito determina que um padrdo de
entrada ndo pertenga, simultaneamente, a mais de um agrupamento. Em alguns casos, o
ultimo requisito pode ser relaxado, quando se deseja que um mesmo item possa fazer
parte, simultaneamente, de mais de um agrupamento. Essa abordagem ¢ denominada
particdo suave (soft partition), em oposi¢do aos métodos tradicionais, denominados de
parti¢do rigida (hard partition). Nesse trabalho, sd3o analisados apenas os algoritmos que
pertencem a essa ultima abordagem.

2.2 O Processo de Analise de Agrupamentos

Em sua forma convencional, um banco de dados (relacional) é um conjunto de
tabelas bidimensionais inter-relacionadas através de um ou mais atributos. Cada tabela ¢
uma estrutura bidimensional de linhas e colunas, onde cada linha representa um registro
do banco de dados e cada coluna representa um atributo associado aquele registro. A
Figura 2.1 sugere uma amostra tipica de uma tabela em um banco de dados.

A proliferacao de bases de dados nas mais diversas areas, incluindo empresas e
institui¢des governamentais € nao-governamentais, tem exigido o desenvolvimento de
métodos e técnicas cada vez mais eficientes que permitam analisar e extrair informagdes
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e conhecimento embutido nos dados. Nesse contexto, a analise de agrupamento
desempenha um papel importante na descricio dos dados analisados, pois permite
visualizar relacionamentos frequentemente ocultos em bases de dados muito volumosas

e/ou de alta dimensionalidade.

N° Nome Sexo | Idade Renda Estado Civil | Filhos | ... | Estado
1 | A Araljo M 39 R$ 2.300,00 Casado 3 RN
2 | Q. Queiroz F 82 R$ 1.350,80 Vilvo 2 PB
3 | W.Wang M 21 R$ 720,50 Solteiro 1 CE
4 | E.Eudes F 18 R$ 1.420,00 Solteiro 0 SP
5 | S.Silva M 16 R$ 450,00 Solteiro 0 RN
6 | G.Gomes M 42 R$ 32.827,52 Casado 2 DF
7 | K Key F 38 R$ 410,50 Divorciado 1 SE
N | M. Mendes M 21 R$ 3.500,00 Casado 4 BA

Figura 2.1: Exemplo de uma tabela em um banco de dados.

O processo de identificar agrupamentos de elementos com caracteristicas
semelhantes em um conjunto de dados ¢ composto de trés etapas principais: pré-
processamento, processamento e pos-processamento. Tais etapas também estao presentes
em outras tarefas de mineracdo de dados, tais como: regressao, classificacdo, sumarizagao
e obten¢do de regras de associacdo. O que difere uma da outra, em cada tarefa, ¢ a etapa
central, que € responsavel pela aplicagdo dos algoritmos. A seguir, estdo descritas cada
uma dessas etapas.

2.2.1 Pré-processamento dos Dados

Antes da etapa de aplicacdo dos algoritmos de analise de agrupamento, assim
como em outros processos de mineragdo de dados, € necessario realizar uma etapa de pré-
processamento, que ¢ a etapa responsavel pela adequacao dos dados aos algoritmos que
serdo utilizados. Essa etapa do processo compreende um conjunto de procedimentos
relacionados a captagdo, organizagdo, treinamento e preparacdo dos dados, incluindo,
entre outras, a correcdo de dados errados, a eliminacdo de dados desnecessarios e a
formatag¢do dos dados de acordo com as necessidades dos algoritmos [Goldschmidt e
Passos, 2005] [Soares, 2007].

Existe um vasto conjunto de opg¢des relacionadas a etapa de pré-processamento
dos dados. Alguns dos procedimentos mais utilizados na etapa de pré-processamento sao
apresentados a seguir [Goldschmidt e Passos, 2005] [Tan et. al., 2006]:

o Selegdo dos dados: essa etapa compreende a selecdo de quais dados entrardo no
processo de mineracao de dados. Atributos como nome, nimero de RG e CPF
normalmente nao sao considerados em um processo de analise de agrupamento e
podem ser eliminados da base de dados;
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o Derivagdo de novos atributos: essa etapa consiste na criagdo de atributos
derivados a partir de outros atributos ja existentes que nao possam ser utilizados
diretamente pelo algoritmo de agrupamento de dados. Por exemplo, o atributo
‘data_de nascimento’ pode ser substituido pelo atributo ‘idade’, mais
facilmente manuseado pelo algoritmo;

e Limpeza dos dados: em aplicagdes reais, dados costumam estar incompletos, além
de conter ruidos ou inconsisténcias, como valores anomalos ou distorcidos (do
inglés, outliers) provenientes de falhas no processo de captagdo. Na etapa de
limpeza corrigem-se eventuais erros, por isso, registros contendo dados ausentes,
inconsistentes ou ruidosos podem ser eliminados, substituidos ou preenchidos
com valores que nao interfiram no processo de mineracao;

e Codificagdo: a etapa de codificacdo ¢ responsavel por converter os dados para os
formatos necessarios. Por exemplo, dados categoéricos podem ser convertidos em
numéricos ou em uma representacao bindria, para se que ajustem aos requisitos
de entrada dos algoritmos;

o Normalizacdo: a maioria das métricas de distancia leva em considera¢dao a
diferenga entre os valores dos atributos de cada elemento do conjunto de dados.
Assim, atributos que possuam uma escala de valores de maior grandeza podem
influenciar mais que outros. Nessa etapa, os valores de cada atributo sdo ajustados
dentro de uma mesma escala, tipicamente em intervalo como [-1, 1] ou [0, 1].

e Parti¢do do conjunto de dados de entrada: essa etapa prevé a particdo do conjunto
de entrada em dois subconjuntos distintos, um para treinamento do algoritmo
utilizado e outro para a realizacdo de testes que possam validar o modelo obtido.
O principal objetivo ¢ verificar se os resultados obtidos sdo uma boa abstragdo do
conjunto de dados de entrada, evitando que ele represente apenas os dados para
os quais foi treinado.

Ao final da fase de pré-processamento, os dados normalmente estao dispostos em
unica tabela conhecida como matriz de dados, que deve satisfazer as necessidades do
algoritmo que sera utilizado. A matriz de dados D ¢ formada por um conjunto de n vetores,
onde cada vetor representa um elemento do conjunto de entrada. Cada vetor possui p
componentes, que correspondem ao conjunto de atributos que o identificam. Um exemplo
de matriz de dados para a tabela da Figura 2.1 ¢ apresentado na Figura 2.2.

0,72457 | -0,72457 | 0,20077 | -0,27575 | -0,72457 | - | -0,35355 | -0,35355
-1,2076 | 1,2076 2,1741 -0,36094 | -0,72457 | - | -0,35355 | -0,35355
0,72457 | -0,72457 | -0,62526 | -0,41751 1,2076 - | -0,35355 | -0,35355
-1,2076 | 1,2076 -0,76294 | -0,35473 1,2076 -~ | -0,35355 2,4749

0,72457 | -0,72457 | -0,62526 | -0,16805 | -0,72457 | -- | -0,35355 | -0,35355

Figura 2.2: Exemplo de uma matriz de dados obtida apds a etapa de pré-processamento.
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2.2.2 Aplicacao dos Algoritmos

Uma vez que os dados estejam adequados a utilizagdo, essa fase corresponde a
aplicagdo de um ou mais algoritmos de analise de agrupamento sobre a matriz de dados
com a finalidade de particionar o conjunto de entrada em agrupamentos distintos de itens
similares.

De acordo com Goldschmidt e Passos (2005), todo o processo de KDD deve ser
norteado por objetivos e esses objetivos definem qual tarefa de mineragao de dados deve
ser executada. Conforme foi citado anteriormente, as etapas de pré-processamento e pos-
processamento s3o comuns a outras tarefas de mineragao de dados. A etapa de aplicagao
dos algoritmos ¢ a responsavel direta pelo resultado que se deseja obter, sendo portando
o diferencial entre um ou outro processo.

A saida produzida por essa etapa pode variar em fun¢do do algoritmo escolhido.
No entanto, em se tratando de tarefas de andlise de agrupamentos, o algoritmo deve
fornecer como saida uma indicagdo do niumero de grupos existentes (caso essa informacgao
ndo seja conhecida) e um modelo que permita associar cada elemento do conjunto de
entrada a um dos grupos identificados. Eventualmente, pode ser necessaria a aplicagdo da
etapa de pos-processamento para que se tenha um resultado definitivo.

2.2.3 Processamento dos Resultados

A fase de pos-processamento visa analisar e interpretar os resultados obtidos na
etapa anterior para que se obtenha um resultado final. Nessa etapa, com a ajuda de um
especialista no dominio da aplicacdo, ¢ possivel identificar falhas ou realizar ajustes
necessarios ao modelo para uma melhor compreensao dos resultados.

Em uma tarefa de andlise de agrupamentos, por exemplo, uma possivel
simplificagdo do modelo obtido poderia ser a unificagdo de dois ou mais agrupamentos
em um Unico, uma vez que agrupamentos com poucos elementos, que tenham
caracteristicas muito semelhantes a outros, podem ser unificados, simplificando a soluc¢ao
obtida. Por outro lado, agrupamentos que contenham elementos muito distintos podem
ser desassociados para formar novos agrupamentos.

2.3 Medidas de Similaridade e Dissimilaridade

A tarefa de identificar itens semelhantes dentre os existentes no conjunto de
entrada pressupde a adogdo de alguma métrica de distancia entre os itens que possa
determinar a proximidade entre eles. Existem dois tipos de métricas de distancia: a
similaridade mostra a semelhanga entre os itens, ou seja, quanto maior a similaridade,
mais parecidos (ou proximos) sao os itens. A dissimilaridade mede a diferenca entre os
itens, quanto maior a dissimilaridade, mais diferentes (ou distantes) eles o sdo [Frei,
2006].
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Considerando cada item do conjunto de entrada como sendo um vetor no espago
p-dimensional, uma funcdo de distancia entre dois itens x; € x; do conjunto X pode ser
definida como sendo:

dXxX->R
dij = d(xi, X))
onde d;; ¢ um valor real associado a cada par de itens do conjunto de entrada e ¢ calculado
a partir de uma medida de similaridade (ou dissimilaridade) que atenda as seguintes
premissas:
1) d(xi, xj) = d(xj, xi), Vxi, X € X (simetria);
i) d(xi, xj) >0, Vx;, xj € X (positividade);
ii1) d(x;, xj) = 0 sse x; = x;, Vx;, x; € X (reflexividade);
v) d(xi, xj) < d(xi, xi) + d(xk, X)), Vxi, Xj, xi € X (desigualdade triangular)

Na literatura, sdo apresentadas diversas métricas de similaridade e dissimilaridade
que atendem a essas condigoes. A escolha da métrica estd associada a caracteristicas do
conjunto de entrada, tais como a natureza das variaveis (discretas, continuas, bindrias,
etc.), a escala das medidas (nominal, ordinal, intervalar, etc.), o formato dos
agrupamentos no espago p-dimensional (esféricos, quadrados, elipticos, etc.) e, até
mesmo, a preferéncia do pesquisador [Kasznar e Gongalves, 2007] [Bussab et al., 1990].

A seguir sdo apresentadas algumas métricas de similaridade e dissimilaridade
bastante usadas em tarefas de andlise de agrupamentos. Foram consideradas apenas
métricas associadas a varidveis numéricas, uma vez que os algoritmos aqui considerados
trabalham somente com esse tipo de variavel.

Distancia Euclidiana

A distancia euclidiana ¢ a métrica mais utilizada em tarefas de classificagao e
analise de agrupamentos, sendo uma generaliza¢do da distancia entre dois pontos em um
plano cartesiano e ¢ dada pela a raiz quadrada da soma dos quadrados das diferengas de

valores de cada atributo. Matematicamente, ¢ definida por:
1/2

)4
d; = ;‘xif _x.zf‘z (2.1)

onde x;r e xjr sdo dois vetores de entrada no espaco p-dimensional, x;r corresponde ao f-
¢simo atributo do vetor x; e x;jr corresponde ao f-ésimo atributo do vetor x;.

Distancia de Manhattan

A distancia de Manhattan (também conhecida como distancia quarteirdo ou
distancia city block) ¢ uma variagao da distancia euclidiana. No caso de vetores do espago
p-dimensional, corresponde a distancia entre dois pontos medida ao longo de eixos com
angulos retos. Matematicamente, ¢ definida por:
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)4
dy = ;‘xif - x| (2.2)

onde x;r e xjr sdo dois vetores de entrada no espaco p-dimensional, x;r corresponde ao f-

¢simo atributo do vetor x; e x;jr corresponde ao f-ésimo atributo do vetor x;.

Distancia de Minkowski

A distancia de Minkowski ¢ uma generalizagdo das distancias euclidiana e de
Manhattan. Matematicamente, a distancia de Minkowski de ordem » entre dois vetores €
definida por:

1/n
p n
d; = (;‘xw - x.z‘/" J (2.3)

onde x;r e xjr sdo dois vetores de entrada no espaco p-dimensional, x;r corresponde ao f-
¢simo atributo do vetor x; e x;jr corresponde ao f~ésimo atributo do vetor x;.
A distancia de Manhattan corresponde ao caso particular em que n = 1 e a distancia

euclidiana corresponde ao caso particular em que n = 2.

Distancia de Chebychev

A distancia de Chebychev (ou distancia do maximo valor) € um caso particular da
distancia de Minkowski, obtida quando » — oo. Corresponde ao maior valor absoluto
entre as diferencas de valores de cada atributo. No caso de vetores do espago p-
dimensional, ¢ a médxima distdncia entre dois pontos em qualquer das dimensdes.
Matematicamente, ¢ definida por:

P
d; = llm(Z‘x# X
=

n—>0

1/n
j — max|x, — x| (2.4)

I<f<p

onde x;r e xjr sdo dois vetores de entrada no espaco p-dimensional, x;r corresponde ao f-
¢simo atributo do vetor x; e x;jr corresponde ao f~ésimo atributo do vetor x;.

2.4 Métodos e Algoritmos Mais Utilizados

Tradicionalmente, algoritmos de agrupamento de dados sao divididos em métodos
hierarquicos e nao-hierarquicos [Kantardzic, 2002] [Larose, 2005] [Pedrycz, 2005]. Os
hierarquicos trabalham agregando os objetos do conjunto de entrada em uma estrutura
hierarquica, semelhante a uma 4arvore de grupos e podem ser subdivididos em
aglomerativos e divisivos [Han e Kamber, 2006].

Nos métodos aglomerativos, o processo se inicia com um conjunto de n grupos,
cada um contendo um tUnico item. Em seguida, ¢ realizada uma série de agrupamentos
sucessivos nos quais os itens sdo agregados para formar novos conjuntos (abordagem
bottom-up). Uma vez que dois elementos sejam unidos, eles permanecerao unidos até o
final do processo.
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Nos métodos divisivos acontece justamente o contrario, 0 processo se inicia com
um unico conjunto contendo todos os itens, que sdo continuamente desagregados até que
cada item pertenca a um conjunto unitario (abordagem top-down). Uma vez que dois itens
sejam separados, jamais voltardo a fazer parte do mesmo agrupamento [Albuquerque et
al., 2006]. Em ambos os casos, os resultados parciais de cada iteragao servem como
entrada para o passo seguinte do algoritmo, em um processo recursivo, até que todos os
elementos tenham sido processados.

As principais vantagens dos métodos hierarquicos sdo a sua facilidade de
implementac¢do e a forma de apresentacdo dos resultados, normalmente através de uma
estrutura hierarquica denominada dendograma, que permite manter um histérico de todos
os passos seguidos pelo algoritmo. Sua principal desvantagem ¢ o alto custo
computacional, por este motivo ndo sdo indicados para conjuntos de dados muito grandes.

Conforme demonstrado em Jain et al. (1999), os métodos aglomerativos possuem
complexidade O(n* log n), o que é uma grande desvantagem dessa abordagem. Os
métodos divisivos, em particular, s3o ainda mais ineficientes, uma vez que possuem
complexidade exponencial O(2"). Para um conjunto de # itens, temos 2! - 1 parti¢des
possiveis [Xu e Wunsch II, 2005]. Tais métodos precisam considerar todas as possiveis
parti¢cdes de um conjunto em dois subconjuntos, sendo vidveis apenas para conjuntos de
dados muito pequenos.

Os resultados de um algoritmo hierdrquico sdo normalmente apresentados na
forma de um dendrograma, que ¢ um tipo de diagrama cuja ordenagdo hierarquica se
assemelha aos ramos de uma arvore que se vao dividindo sucessivamente [Pedrycz,
2005]. As divisoes do dendrograma correspondem a cada uma das etapas do algoritmo, o
que permite tragar um histérico dos passos que foram realizados desde o inicio até o
resultado final. Um exemplo de dendograma ¢ apresentado na Figura 2.3. As linhas
horizontais indicam pontos onde € possivel interromper o processo e obter uma solucao

particular para o problema.

1 grupo

3 grupos

5 grupos

7 grupos

el Nl
gaciedékbjfh

Figura 2.3: Exemplo de um dendograma.
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A grande maioria dos métodos hierarquicos aglomerativos ¢ bastante semelhante
entre si, com pequenas diferencas em relagdo a forma de computar a distancia entre os
agrupamentos. A seguir, sao apresentados cinco dentre os métodos mais comuns desta
categoria:

e Ligagdo Simples, também conhecido como vizinho mais proximo, ¢ um
dos mais simples dentre os algoritmos hierarquicos aglomerativos. Sua
principal caracteristica ¢ considerar sempre a menor distancia ao medir a
dissimilaridade entre dois agrupamentos de elementos;

e Ligagcdao Completa, também conhecido como vizinho mais distante, ¢ bem
semelhante ao anterior. Porém, sua principal caracteristica é considerar
sempre a maior distancia ao medir a dissimilaridade entre dois
agrupamentos de elementos;

e Ligacdo Média, também conhecido como distancia média e bastante
semelhante aos anteriores. Nesse caso, é considerada a distancia média
(aritmética) ao medir a dissimilaridade entre dois agrupamentos de
elementos;

e Ligacdo Mediana, também conhecido como método dos centroides, ¢ uma
variacao do método anterior. Nesse caso, sdo considerados os valores dos
centroides de cada grupo ao medir a dissimilaridade entre dois
agrupamentos de elementos;

e M:¢étodo de Ward busca obter sempre o minimo desvio padrdo entre os
dados de cada grupo. Nesse caso, ao medir a dissimilaridade entre dois
grupos de elementos ¢ considerada a soma das diferencas entre os
elementos de cada agrupamento e o valor médio do agrupamento.

Uma vez que sdo pouco utilizados na pratica por causa da sua complexidade
computacional, os métodos hierdrquicos foram aqui descritos para fins didaticos de
ilustragdo do processo de agrupamento; entretanto, dada a sua menor eficiéncia [Jain et
al., 1999] [ Xu e Wunsch II, 2005], ndo foram utilizados nos experimentos realizados neste
trabalho.

Na literatura, ¢ comum encontrar autores que tratam todos os demais métodos
como pertencentes a classe dos ndo-hierdrquicos (ou particionais) [Kantardzic, 2002]
[Larose, 2005]. Porém, alguns trabalhos recentes fornecem uma classificagdo mais
detalhada, argumentando que as classificagcdes disponiveis ndo sdo convenientes,
principalmente em funcao da variedade de técnicas utilizadas e da sobreposi¢ao de alguns
algoritmos em mais de uma classe [Xu e Wunsch II, 2005] [Berkhin, 2006].

Enquanto os métodos hierdrquicos atuam através de sucessivas juncdes (ou
disjuncdes) sobre um conjunto de dados para determinar novos agrupamentos, os métodos
particionais tentam detectar os agrupamentos a partir da disposi¢ao dos dados no espago
p-dimensional, seja de forma aleatéria ou identificando areas com maior densidade
populacional. Os métodos baseados no conceito de quantizagdo vetorial dividem o
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conjunto de dados em k particdes e, em seguida, utilizam alguma técnica de realocagdo
iterativa para melhorar o particionamento obtido, remanejando elementos de um
agrupamento para outro [Han e Kamber, 2006], sendo que tais métodos obtém melhores
resultados quando operam sobre agrupamentos convexos [Berkhin, 2006].

Existem, ainda, diversos outros tipos de algoritmos de agrupamento, cuja
classificagdo ¢ baseada principalmente em funcao das técnicas que utilizam. Como
exemplos, podemos citar: algoritmos baseados em grafos, em técnicas de busca
combinatdria, em algoritmos genéticos, em redes neurais artificiais, em 16gica difusa, etc.

Esse trabalho aborda apenas os dois algoritmos: k~~-médias (k-means) e mapas auto-
organizaveis (self-organizing maps), que serdo detalhados a seguir. Antes disso, ¢ feita
uma breve introducdo ao conceito de quantizagao vetorial. Primeiro, pela sua influéncia
nos dois algoritmos que seguem. Segundo, pela importancia com que sera utilizada no

decorrer do trabalho.

2.4.1 Quantizacao Vetorial

Quantizacao Vetorial (QV) ¢ uma técnica de agrupamento de dados cujo objetivo
¢ dividir um espago de entrada em um ntimero pré-definido de regides distintas e eleger
um vetor para ser o representante de cada regido. Assim, todos os elementos do conjunto
de entrada que pertencem a uma mesma regido podem ser representados pelo vetor
correspondente aquela regido, conforme ilustrado na Figura 2.4. Essa estratégia ¢
empregada para reduzir a quantidade de espago necessaria para armazenar ou transmitir
um conjunto de dados e tem sido amplamente utilizada em tarefas de agrupamento de

dados e compressao de sinais, especialmente voz e imagem.

A X7
o O Xs
X1 o Wi
o Xs
X3 [e] X5
o O Xo
o W2
© o
Xe
O x»
»
»

Figura 2.4: Representagdo do processo de quantizagao vetorial no plano 2D.

Proposto por Linde et al. (1980), o algoritmo LBG ¢ um dos mais importantes da
area, ndo apenas pela sua ampla utilizagdo, mas principalmente por ter influenciado o
surgimento de diversos outros algoritmos que utilizam fun¢des de custo para computo
dos agrupamentos [Kohonen, 2001] [Fleck, 2004].
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A QV permite discretizar um espago continuo de entrada, representando um
conjunto continuo de dados através de um niimero finito de vetores, de forma que a cada
vetor continuo de entrada seja atribuido um vetor prototipo que melhor representa as suas
caracteristicas. A saida do sistema ¢ um conjunto finito de vetores-representantes do
espaco de entrada, conhecidos como codebook (além de possuir outras denominagdes,
como vetor de referéncia, vetor cddigo e diciondrio). O codebook ¢ uma representagao
discreta do espaco de entrada.

Mais formalmente, dado um conjunto de n padrdes de entrada X = {x1, x2, ..., Xu},
onde cada x; = (xi1, Xi2, ..., Xip)! € RP representa um vetor p-dimensional e dado um
conjunto de vetores referéncia W = {wi, wy, ..., wi}, a quantizacdo vetorial pode ser
definida como um mapeamento M do espaco de amostras X para o conjunto W, de tal
forma que:

M:RP > W
we =min(d(xi, wy)),i=1.n,j=1.k
onde x; ¢ 0 i-ésimo elemento do conjunto de entrada, w; € o j-ésimo elemento do conjunto
de vetores referéncia W e w¢ € o elemento de W que melhor representa x;, medido através
da utilizacao de uma fun¢ao custo, que computa a distancia entre o elemento x; e cada
elemento de W.

Obviamente, sempre haverd um erro entre os vetores originais (do espaco de
amostras) e os seus representantes (do conjunto de vetores referéncia), conhecido na
literatura como distor¢ao. De acordo com Jain (1999) e Kohonen (2001), a fun¢do padrao
mais intuitiva e frequentemente utilizada pelos métodos particionais de agrupamento para
mensurar a distor¢ao ¢ a fungao erro médio quadratico (do inglés, mean square error, ou
MSE), dada por:

MSE =%Z(xi —w,f (2.5)
onde x; € o0 i-ésimo elemento do conjunto de entrada e w¢ € o elemento de W que melhor
representa x;. Este erro pode ainda ser definido como a esperan¢a do quadrado da distancia
Euclidiana. Fleck (2004) lembra que alguns itens devem ser observados na escolha da
fungdo custo, como o fato de ser derivavel em todos os pontos e ser convergente,
sugerindo a seguinte funcao, que atende a esses requisitos:

f(w)= ZE@ (2.6)
cuja primeira derivada ¢ dada por:
J‘;(W)=§l(w—x[) 2.7)
e segunda derivada ¢ dada por:
J{mw)=N (2.8)
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0 que garante que f, € convexa e tem um ponto de minimo local quando f;" é zero, que

pode ser calculado da seguinte forma:

w=13"(x,) (2.9)

Da equacao 2.9 pode-se concluir que o ponto onde o erro minimo ¢ obtido
corresponde a média dos elementos do grupo.

O método do gradiente descendente, também conhecido como método da descida
mais ingreme, ¢ uma das técnicas mais utilizadas na formacgao de grupos através processos
iterativos, como os métodos particionais de agrupamento [Fleck, 2004]. Esse método
considera que, partindo de um valor aleatdrio inicial de w, € possivel atingir o w¢ através
de constantes atualiza¢des de w na direcdo do valor minimo da func¢do f. A atualizacgdo ¢
definida por:

w(t+1) =w(t)—nAE (2.10)
onde 7 representa a iteragdo e 7 € o termo de aprendizagem, que normalmente decresce a
cada iteracdo e AE ¢ o gradiente de erro.

Considerando que o conjunto de vetores referéncia W = {w1, wa, ..., wi} é formado
por k elementos, a cada iteragdo (ou época, segundo a literatura) o algoritmo recalcula
cada elemento w: €W de forma a que este melhor represente a regido e ele associada.
Assim, conforme descrito em Haykin (2001), desde que os parametros do algoritmo sejam
determinados e ajustados adequadamente, o método do gradiente descendente converge
gradativamente para uma solugao 6tima, utilizando a func¢do custo como referéncia.

O gradiente de erro (AE) ¢ dado pela variacdo da primeira derivada da fungao f;,
apresentado na equacao 2.7 [Fleck, 2004]. Substituindo a derivada da fungdo custo na
equacao 2.10, temos:

w(t+1) = wg(t)—n(zn:(w—xi)j

i=l1

w (t+1) =w.(0)+1(X(0)—w. (1)) .11
onde wg(?) representa o protdtipo (vetor representante) de cada agrupamento na iteragao ¢
e X(¢) representa o conjunto de dados de entrada na iteracdo ¢. A equacdo 2.11 serve de
base para varios algoritmos que utilizam fungdes de custo para realizar analise de
agrupamento (orientados a busca do representante médio do agrupamento), dentre eles os
algoritmos k-médias e mapas auto-organizaveis.
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2.4.2 Algoritmo k-Médias

Proposto inicialmente por MacQueen (1967), o k-médias (originalmente k-means)
¢ um algoritmo de anélise de agrupamentos particional, sendo um dos mais conhecidos e
utilizados em tarefas de anélise de agrupamentos, principalmente pela sua simplicidade e
facilidade de implementagao.

Assim como em outros algoritmos de agrupamento, o objetivo do algoritmo k-
médias ¢ agrupar um conjunto de » itens em k grupos, com base em alguma medida de
similaridade, que normalmente ¢ a distdncia Euclidiana. O k-médias ¢ anterior ao
algoritmo LBG e ambos sdo muito parecidos e baseados nos mesmos principios. De fato,
Linde et al. (1980) concordam que a ideia basica de encontrar particdes com distor¢ao
minima (LBG) e centroides (k-médias) ¢ exatamente a mesma, o que diferencia os dois ¢
a sequéncia de treinamento dos dados, o que torna os resultados obtidos, em geral,
ligeiramente distintos.

O LBG ¢ treinado de forma sequencial, incorporando um a um os vetores de
treinamento e finalizando apos a codificagao do ultimo vetor. Ao invés disso, o k~~-médias
considera todos os vetores em cada iterag@o e repete o processo até a convergéncia [Linde
et al., 1980].

A convergéncia acontece quando ndo ha mudancas nos valores dos centroides ou
quando o processamento atinge o valor limite de iteragdes, normalmente muito alto. Ao
final do processamento, cada elemento ¢ dito pertencer ao agrupamento representado pelo
seu centroide.

O algoritmo k-médias ¢ facilmente descrito e os seus passos sdo apresentados a
seguir:

Algoritmo k-médias

1. Defina o valor de k, correspondente ao numero de agrupamentos
da amostra;

2. Escolha aleatoriamente um conjunto de k centroides para
representar os agrupamentos;

do conjunto de dados e os cada centroide;

4. Associe cada elemento ao seu centroide mais préximo;

5. Recalcule o valor de cada centroide a partir da média dos
valores dos elementos que pertence a este centroide, gerando
uma nova matriz de disténcias;

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
:
| 3. Calcule uma matriz de distédncias entre cada um dos elementos
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
:
! - Z A -
! 6. Retorne ao passo 4 e repita até a convergéncia.

1

1

O algoritmo k-médias possui complexidade linear O(npk), onde n e p sdo,
respectivamente, o nimero de elementos e a dimensionalidade do conjunto de dados e &

¢ o numero de agrupamentos desejado. O k-médias possui boa escalabilidade, uma vez
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que os valores de p e k sdo, na maioria das vezes, muito menores do que # [Xu ¢ Wunsch
IT, 2005]. Além disso, por ser baseado no principio da quantizagdo vetorial, o algoritmo
funciona bem sobre agrupamentos compactos, hiperesféricos e bem definidos.

Entre as desvantagens do k-médias esta a necessidade de se fornecer um valor pré-
definido para k, o nimero de agrupamentos, o que muitas vezes ¢ feito de forma aleatoria.
A estratégia mais utilizada para contornar essa dificuldade ¢ executar o algoritmo diversas
vezes, para diferentes valores de k& e medir-se a coesdo dos agrupamentos detectados
através de indices de valida¢do de agrupamentos. Chiang e Mirkin (2007) apresentam
diversas outras técnicas para abordar esse problema.

Leisch (1998) aponta como principal desvantagem do k-médias o fato do mesmo
ser um algoritmo ndo-deterministico, fortemente influenciado tanto pelos valores de
inicializacdo como por pequenas mudancas no conjunto de treinamento, que podem
ocasionar grandes alteracdes na solugdo para a qual o algoritmo converge, o que o torna
um algoritmo bastante instavel. Como a escolha dos valores iniciais dos centroides,
normalmente ¢ feita de forma aleatoria ou a partir de elementos que compdem o conjunto
de dados de entrada, essa estratégia ¢ bastante criticada e algumas variacdes t€m sido
propostas para melhorar o desempenho do algoritmo [Mirkin, 2005].

Han e Kamber (2006) ressaltam ainda que o k-médias nao ¢ um método adequado
para lidar com agrupamentos com formato ndo-convexo ou com agrupamentos de
diferentes tamanhos, além de ser bastante sensivel a ruidos e valores andmalos (do inglés,
outliers), de forma que um pequeno nimero de dados com tais caracteristicas ¢ capaz de
influenciar significativamente os valores dos centroides.

A despeito de todas as criticas, o k~~-médias ¢ um dos algoritmos de analise de
agrupamento mais pesquisados, possuindo um grande nimero de variantes que diferem
em pequenos detalhes, como na forma de selecionar os centroides iniciais, no calculo da
similaridade entre os centroides e os elementos do conjunto de entrada e nas estratégias
utilizadas para computar os centroides de cada agrupamento [Han e Kamber, 2006].

Alguns exemplos de variagdes do k-médias sdo o k-modas (k-modes), que usa o
conceito de moda, ao invés de média, para agrupar dados categéricos e o k-representantes
(k-medoids), que usa exemplos reais do conjunto de entrada para representar os centros
dos agrupamentos, reduzindo a influéncia de ruidos e distor¢des. Além disso, outros
algoritmos que foram desenvolvidos em seguida, como o LBG, o Expectation-
Maximization e 0os mapas auto-organizaveis, compartilham de ideias comuns com o .-

médias.

2.4.3 Mapas Auto-Organizaveis

Redes neurais artificiais (RNA) sdo uma importante ferramenta computacional,
com forte inspiragdo neurobioldgica e largamente utilizada na solu¢do de problemas
complexos que, em geral, ndo podem ser tratados eficientemente através de solucdes
algoritmicas tradicionais [Haykin, 2001]. Aplicagdes para RNA incluem reconhecimento
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de padrdes; andlise e processamento de sinais; tarefas de andlise, diagndstico e
progndstico; classificacdo e agrupamento de dados.

Dentre os inimeros modelos de redes neurais existentes, um deles, em particular,
tem sido amplamente utilizado em tarefas de classificagdo automadtica de dados,
visualiza¢ao de dados de dimensao elevada e na redugdo de dimensionalidade: os mapas
auto-organizaveis (self-organizing maps — SOM) [Kohonen, 2001]. Os mapas auto-
organizaveis foram desenvolvidos no final da década do 90, inspirados em estudos sobre
redes associativas e sistemas auto-organizaves [Kohonen, 1984] [Kohonen, 1990].

As redes neurais SOM, também chamados de mapas de Kohonen, constituem uma
classe de rede neural, de aprendizado nao supervisionado, conhecidas como redes
competitivas. Neste tipo de rede, todos os neurdnios (unidades basicas de processamento
da rede) recebem o mesmo estimulo de entrada e competem entre si para identificar quem
¢ o neurdnio vencedor (aquele mais similar ao estimulo de entrada).

Uma importante caracteristica das RNA do tipo SOM ¢é a compressdo de
informagdo, enquanto mantém preservadas relagdes topologicas e métricas existentes nos
dados de entrada. Isso significa que elementos do conjunto de entrada que possuam
caracteristicas semelhantes tendem a permanecer juntos quando projetados na camada de
saida da rede.

A arquitetura de uma rede neural do tipo SOM ¢ extremamente simples,
consistindo apenas de duas camadas de neurdnios (Figura 2.5). A primeira camada (de
entrada), composta por um vetor com p neurdnios, representa a dimensionalidade do
conjunto de entrada (ou seja, a quantidade de atributos da tabela de dados). Cada neurdnio
de entrada esta conectado a todos os neuronios da camada seguinte. A segunda camada,
também conhecida como camada de saida, representa o mapa onde o conjunto de entrada
serd projetado, sendo composta por um conjunto de neurdnios, normalmente dispostos na
forma de um vetor (unidimensional) ou de uma matriz (bidimensional), onde cada

neurdnio esta conectado apenas aos seus vizinhos.

Camada de Saida

R

'«. KXY
@,e‘ ~,
X

Camada de Entrada

Figura 2.5: Arquitetura de uma rede neural do tipo SOM.
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Durante a etapa de treinamento de uma rede neural do tipo SOM, cada
representante do conjunto de entrada ¢ selecionado aleatoriamente e apresentado a
camada de entrada da rede. Uma func¢ao de ativagao calcula a semelhanca entre o vetor
de entrada e todos os neurdnios do mapa. O neurdnio da camada de saida que se apresentar
como mais similar ao neurdnio de entrada ¢ declarado vencedor e os seus pesos sindpticos,
assim como os dos seus vizinhos, sdo realcados. O processo se repete com os demais
vetores do conjunto de entrada, por varias épocas, até que a rede esteja treinada.

A funcao de similaridade comumente utilizada para calcular a distancia entre o
vetor de entrada e os neurdnios da rede ¢ a distancia euclidiana, apresentada anteriormente

na equagdo 2.1, que para a rede SOM ¢ dada por:

1/2

d;= pr_;‘xif _w.zf‘z (2.12)

onde x;rrepresenta o f~¢simo atributo do i-ésimo vetor de entrada no espago p-dimensional
e wjrrepresenta o f~ésimo atributo do j-€simo neurénio da camada de saida.

Para identificagdo do neurénio vencedor (best match unit, ou simplesmente, bmu),
verifica-se dentre todos os neuronios da camada de saida, qual deles possui a menor
distancia para o vetor de entrada, usando-se a equagao:

w, =min(d, ) (2.13)
onde w¢ representa o neurdnio vencedor e djj representa a distancia euclidiana entre um
elemento do conjunto de entrada e um neur6nio da camada de saida

Os pesos sinapticos do neurdénio vencedor e da sua vizinhanga sdo atualizados
através da equagao:

m, (e +1)=m(t)+ b (e) x(e) - m, 0)] (2.14)
onde ¢ representa o tempo, x(¢) representa um elemento qualquer do conjunto de entrada
no instante 7 e /.; determina o raio de vizinhanga que sera modificado, normalmente sendo
reduzido na medida em que o algoritmo de treinamento avanga. A equagdo 2.14 ¢
equivalente a equacao 2.11, adaptada para o algoritmo SOM.

Em uma tarefa de identificagdo de padrdes, uma das principais aplica¢des para
este tipo de rede, ser o neurénio vencedor significa ser o mais semelhante, dentre os
existentes no mapa de saida, ao valor apresentado a entrada da rede. O neur6nio vencedor,
juntamente com a sua vizinhanga, tem seus valores realgados, de forma que se a mesma
entrada for apresentada a rede posteriormente, aquela regido do mapa ira ficar ainda mais
realgada.

Uma vez concluido o processo de treinamento, a rede SOM pode ser utilizada para
classificar padrdes e agrupa-los segundo suas caracteristicas presentes no espaco de
entrada. Uma vez que a rede associa cada padrdo apresentado na camada de entrada a um
neur6nio da camada de saida, pode-se usar esse mapeamento para agrupar dados
semelhantes.
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As redes do tipo SOM possuem a habilidade de formar um mapa topografico dos
padrdes de entrada, de forma que a disposi¢cdo dos neuronios na grade (mapa SOM) reflete
caracteristicas estatisticas contidas nos dados de entrada. Tal caracteristica permite que
elementos proéximos entre si no conjunto de entrada permanecam proximos na proje¢ao
realizada na camada de saida. Com isso, as redes SOM preservam a topologia entre os
espacos de entrada e saida, permitindo que se enxerguem padrdes de comportamentos que
seriam invisiveis em um ambiente p-dimensional [Costa, 1999].

Outras propriedades da rede SOM podem ser resumidas como descrito a seguir
[Haykin, 2001] [Gongalves et al., 2008]:

e Aproximagdo do espaco de entrada: o SOM tem como objetivo basico armazenar
um conjunto grande de vetores de entrada encontrando um conjunto menor de
prototipos W (também chamados de vetores de pesos sinapticos ou neurdnios), de
modo a fornecer uma boa aproximacao para o espago de entrada original. A base
teorica dessa estratégia estd fundamentada na teoria da quantizagdo vetorial, cuja
motivacao ¢ a reducdo de dimensionalidade ou a compressao de dados;

e Ordenagdo Topologica: ao realizar o mapeamento nao-linear dos vetores de
entrada para o arranjo de neurdnios da rede, o algoritmo do SOM tenta preservar
ao maximo a topologia do espaco original, ou seja, procura fazer com que
neurdnios vizinhos no espaco de saida apresentem vetores de pesos que
representem padrdes vizinhos no espaco de entrada;

e Casamento de Densidade: o mapeamento efetuado pelo SOM reflete a
distribuicao de probabilidade dos dados no espago de entrada original. Regides do
espaco de entrada de onde os vetores de amostra x; sdo retirados, com uma alta
probabilidade de ocorréncia, sdo mapeadas para dominios maiores no espago de
saida e, portanto, com melhor resolu¢cdo que regides no espago de entrada de onde

vetores de amostra x; sdo retirados com uma baixa probabilidade de ocorréncia.

Visualizacao de Resultados no SOM

Uma forma comumente utilizada para visualizar os resultados obtidos em um
processo de analise de agrupamentos que utiliza o algoritmo SOM ¢ através da matriz de
distancias unificadas [Ultsch, 1993], ou matriz-U, como ¢ mais conhecida. A matriz-U
representa distancias entre os neuronios vizinhos do vetor de referéncia através de uma
escala de niveis de cinza, de forma que neurdnios proximos (semelhantes entre si) sao
representados por cores claras, enquanto neurdnios distantes sao representados por cores
escuras. Assim, € possivel identificar os grupos detectados pelo algoritmo analisando as
regides adjacentes que possuem tonalidades proximas.

A matriz-U ¢ uma grade com (2./— 1) linhas e (2.c — 1) colunas, onde / ¢ o nimero
de linhas e ¢ ¢ o nimero de colunas da camada de saida do SOM. O valor de cada elemento

uh; da matriz-U representa a distdncia média entre o neurdénio w; € seus vizinhos
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imediatos, representados por N(i). Cada elemento da matriz-U ¢ calculado da seguinte

forma:
1 . . .
“hi=zzd(wi,wj)d e N(i),n=|N() (2.15)
7

onde w; e w; representam neurdnios da camada de saida, N(7) representa a vizinhanca de
w; e |N(7)| representa o numero de elementos vizinhos a w;.

Posteriormente, novas formas de visualizag¢ao de resultados a partir de derivagdes
da matriz-U foram propostas, entre elas a matriz-P e a matriz-U* [Ultsch, 2003] [Ultsch,
2005]. A matriz-P é uma estrutura de visualizacdo semelhante a matriz-U. No entanto,
enquanto a matriz-U ¢ calculada com base na distancia entre os elementos da grade, a
matriz-P ¢ calculada a partir da densidade existente no conjunto de entrada associada a
cada elemento w; da camada de saida. Assim, a visualizagdo dos seus resultados da matriz-
P indica a densidade de elementos do conjunto de entrada associados a cada regido do
mapa.

Cada elemento ph; da matriz-U ¢ calculado da seguinte forma:

phl.:{xeX|a’(x,w].)<r>0,reiR,L (2.16)

onde x representa os elementos do conjunto de entrada que estdo associados a um
determinado neur6nio w; e cuja distancia d(x,w;) ¢ menor que um limiar r.

Ultsch e Moerchen (2005) argumentam que a maioria das pesquisas envolvendo
o algoritmo SOM utiliza mapas de tamanho pequeno e que a preservacao da topologia em
um mapa pequeno ¢ prejudicada. Fendmenos emergentes, nos quais se inspiram o0s
sistemas auto-organizaveis em geral e, consequentemente, 0s mapas auto-organizaveis,
normalmente envolvem um grande numero de individuos em suas populagdes,
tipicamente alguns milhdes [Johnson, 2003] [Ultsch e Moerchen, 2005]. Assim, propdem
o Emergent SOM (ou simplesmente, ESOM), composto por mapas sem bordas, dispostos
em formato toroidal, com pelo menos 4.000 neur6nios e com numero de linhas diferente
do numero de colunas. Segundo os autores, essas restricdes previnem erros de topologia
e provenientes da existéncia de bordas nos mapas quadrados e hexagonais, além de evitar
distor¢des na visualizagdo dos resultados.

A fim de melhorar a visualizagdo do ESOM, Ultsch (2003) propde a matriz-U*,
uma extensdo da matriz-U e matriz-P, que combina as vantagens presentes em ambas as
abordagens e facilita a identificagdo de agrupamentos ndo-triviais. A matriz-U* foi
desenvolvida para facilitar a analise de mapas com grande nimero de neurénios, como os
considerados no ESOM e pode ser utilizada em tarefas de agrupamento, visualizacdo e
classificacao [Ultsch e Moerchen, 2005].

M¢étodos de segmentacdo automatica de mapas neurais, que possibilitam melhor
interpretagdo e analise do SOM, foram propostos por varios autores, envolvendo diversas
técnicas diferentes, como segmentacdo morfologica da matriz-U [Costa, 1999] [Costa e
Andrade Netto, 1999] [Gongalves et al., 2005], segmentacao utilizando particionamento
de grafos [Costa e Andrade Netto, 2003], segmentagdo do SOM por métodos de
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agrupamentos hierarquicos com conectividade restrita [Costa, 2005] [Gongalves et al.,
2007] e preenchimento através de algoritmos de inundagao (do inglés, flood-fill) [Opolon
e Moutarde, 2004] [Moutarde e Ultsch, 2005].

Métodos hierarquicos também tém sido abordados para particionamento recursivo
de bases de dados e aplicagcdes como compressdao de imagens [Costa ¢ Andrade Netto,
2001a] [Costa e Andrade Netto, 2001b] [Costa et al., 2003]. Recentemente, Gongalves et
al. (2006) apresentaram uma otimizagdo do método proposto por Costa e Andrade Netto
(1999) incorporando indices de validagdo de agrupamentos CDbw [Halkidi e
Vazirgiannis, 2002], que trata de maneira eficiente agrupamentos com formatos
arbitrarios. Extensdes do método para uso com agrupamento hierarquico do mapa de
Kohonen aplicado em classificagio de imagens de satélite foram apresentadas em
Gongalves et al. (2007) e Gongalves et al. (2008).

Em casos onde ocorrem perdas significativas de topologia no mapeamento de
espacos de entrada de elevada dimensao para redes SOM, Costa ¢ Andrade Netto (2007)
desenvolveram métodos de segmentacdo de mapas com espago de saida 3D, que
possibilitam menor distor¢cao e melhor analise.

Dentro do mesmo objetivo, dois algoritmos denominados ViSOM (Visualisation
Induced SOM) e gViSOM (growing ViSOM) [Yin, 2002] [Yin, 2008] foram propostos
buscando minimizar grandes distancias existentes entre neurénios da camada de saida que
possam prejudicar ou ocultar a visualizacdo dos agrupamentos detectados. A principal
caracteristica do ViSOM ¢ regular a distincia entre neurdnios existentes no mapa, de
forma a preservar, sob as mesmas proporcoes, a topologia existente nos dados de entrada.
O resultado € uma projecao mais suavizada, que permite capturar detalhes que nao sao

facilmente visiveis apenas com a matriz-U e suas extensoes.

2.5 Métricas de Avaliacao dos Resultados

Diversas medidas tém sido propostas para avaliacdo de tarefas de andlise de
agrupamentos [Kuncheva, 2004] [Polzlbauer, 2004] [Frei, 2006]. A seguir, sdo
apresentadas algumas métricas mais comumente utilizadas em processo de andlise de
agrupamentos com os algoritmos SOM e k-médias. A primeira delas € bastante utilizada
em quantizacao vetorial. As duas seguintes sdo especificas para o algoritmo SOM e as
demais sdo genéricas para tarefas de analise de agrupamentos.

Erro de Quantizacio Médio do Mapa

O erro de quantizacdo médio de um mapa auto-organizavel treinado mede a
diferenca média entre cada elemento do conjunto de entrada o neurénio mais semelhante
a ele na camada de saida. O erro de quantizacdo médio do mapa avalia a qualidade da
quantizacdo vetorial obtida. Matematicamente, ¢ definido como:

1 n
ge=—>|x,—w,| (2.17)

n-io
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onde N representa o tamanho do conjunto de entrada, x; representa um vetor do conjunto
de entrada, we representa o seu bmu correspondente na camada de saida e | . | representa
a distancia euclidiana.

Erro Topologico do Mapa

O erro topologico (te) de um mapa auto-organizavel treinado ¢ definido como
sendo o percentual de vetores do conjunto de entrada para os quais o primeiro e segundo
bmu associados no mapa ndo sdo neuronios adjacentes. O erro topologico mede a

preservacao da topologia do mapa, sendo matematicamente descrito da seguinte forma:

1 n
te = ;;u(xl) (2.18)

onde N representa o tamanho do conjunto de entrada, x; representa um vetor do conjunto
de entrada e u(x) representa um elemento x; do conjunto de entrada que possui o primeiro

e segundo bmu vizinhos.

Medida de Distor¢ao do Mapa

A medida de distor¢ao (adm), calculada sobre um mapa auto-organizével treinado,
indica a distor¢do sofrida pelo mapa durante o processo de treinamento. Conforme citado
por Polzlbauer (2004), a medida de distor¢do pode ser interpretada como a fungdo energia
do SOM, para um valor fixo de vizinhanga, sendo dada por:

admzz Zh(bm”(i)’j)(wg _xi)z (2.19)

onde x; representa um vetor do conjunto de entrada, wg representa o seu bmu

correspondente na camada de saida e /4(.) ¢ a fun¢do vizinhanca.

Indice de Davies-Bouldin

O indice de Davies-Bouldin ¢ bastante utilizado para validar tarefas de
agrupamento [Davies e Bouldin, 1979], sendo definido como descrito a seguir. Seja C =
{C1, C, ..., Ck} uma particdo do conjunto de entrada X. O indice de Davies-Bouldin para
a particao C; € calculado da seguinte forma:

L1 E
db(i) = 2R (2.20)

onde K ¢ o nimero de partigdes existentes e R; ¢ similaridade relativa entre o agrupamento
C; e os demais agrupamentos. A similaridade R;; entre os agrupamentos C; e C; € calculada

R, = max (e,. /\/n_,.)+ (ej /\/’T])

v i#] d.

y

da seguinte forma:

(2.21)

onde dj; ¢ a distincia entre o elemento médio (centroide) dos agrupamentos i € j, nx € o
nimero de elementos do agrupamento k e e; ¢ a distancia média quadratica entre os

elementos no agrupamento k e o seu centroide, dada por:
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] o
e =—> (x,—w.)’ (2.22)

k i=1
onde nx € o nimero de elementos do agrupamento £, x; ¢ um elemento do agrupamento k
e we representa o centroide do agrupamento k.

Diversos outros indices de validagao de agrupamentos sdao propostos na literatura
[Salazar et al., 2001] [Salazar et al., 2002] [Shim et al., 2005] [Kim e Ramakrishna, 2005]
[Gongalves et al., 2006] [Saitta et al., 2007]. Por razdes de simplicidade, foram descritos
apenas os que serdo utilizados ao longo deste trabalho.

2.6 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou a andlise de agrupamentos, uma técnica estatistica
normalmente aplicada na descri¢do de dados sobre os quais se possui pouca eu nenhuma
informagdo sobre a distribuicdo dos mesmos no espago dimensional. Inicialmente, foi
apresentada uma breve descri¢do matematica do processo, seguida de uma descri¢ao das
etapas que a compoem.

Em seguida, foram apresentadas as principais medidas de similaridade e os
algoritmos mais utilizados em tarefas de andlise de agrupamento. Ao final, foram
descritas algumas métricas utilizadas para avaliar os resultados obtidos. No préximo
capitulo serd abordada uma aplicagdo pratica para a arquitetura proposta neste trabalho
no ramo de negocios: a segmentacao de mercado, que utiliza a técnica de andlise de
agrupamentos para a selecdo e identificagao de consumidores com perfis semelhantes.
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Capitulo 3

Segmentacao de Mercado

Marketing ¢ a atividade humana destinada a satisfazer necessidades e desejos do
consumidor através dos processos de troca [Kotler e Keller, 2006]. O marketing possui
dois objetivos distintos: o primeiro, mais filoso6fico, ¢ o de buscar conhecer bem o
mercado para atender melhor os seus consumidores com informagdes, produtos e servigos
cada vez mais adequados. O segundo, mais pratico, sugere que com mais conhecimento
acerca do mercado, também ¢ possivel tracar estratégias mais eficientes que auxiliem no
planejamento e tomada de decisdes [Paco, 2007].

Atualmente, é praticamente impossivel para uma empresa atender a todos os
consumidores de um determinado mercado. Por isso, uma alternativa bastante viavel é
dividir o mercado em segmentos e atuar sobre um grupo particular de clientes, oferecendo
produtos e/ou servigos especificamente desenvolvidos a partir do seu perfil [Las Casas,
2006]. Essa abordagem ¢ denominada segmentagdo de mercado e permite reduzir custos,
uma vez que os esforcos podem ser direcionados apenas ao grupo selecionado.

Portanto, a segmentacdo de mercado ¢ uma aplicacdo direta para a técnica de
analise de agrupamentos, objetivando identificar consumidores semelhantes e agrupa-los
de acordo com atributos, padrdes de comportamento e perfis de compra. Este capitulo
apresenta os tipos de segmentagao e as principais variaveis consideradas em um processo
de segmentagdo de mercado, analisa os desafios da segmentagdo de mercado em
ambientes com bases de dados distribuidas e discute solucdes para problemas
relacionados a seguranga e privacidade de dados distribuidos, além de arrolar diversos
trabalhos relacionados aos assuntos discutidos.

3.1 Segmentacao de Mercado

De acordo com Kotler e Keller (2006), um segmento de mercado consiste de um
grande grupo de individuos que pode ser identificado a partir de caracteristicas
individuais, tais como: sexo, idade, localizagdo geografica, preferéncias, atitudes, habitos
e poder de compra, etc.

Segmentagao de mercado pode ser definida como a acao de identificar e selecionar
grupos distintos de consumidores que podem exigir produtos e/ou compostos de
marketing semelhantes. Uma vez realizada a selecao dos individuos em grupos, uma



segunda etapa do processo prevé a identificagdo de caracteristicas existentes em cada um
dos grupos, visando o entendimento dos seus habitos de consumo e possibilitando
conhecé-los melhor [Punj e Stewart, 1983] [Paco, 2003].

Kotler e Keller (2006) sugerem efetuar segmentagdo de mercado observando os
seguintes aspectos: segmentacdo geogrdfica; segmentacdo demografica; segmenta¢do
psicografica e segmentagcdo comportamental. Cada um desses aspectos inclui um
determinado subconjunto das varidveis existentes na base de dados e sdo chamados de
bases para a segmenta¢do de mercado. A Tabela 3.1 apresenta as varidveis mais
comumente utilizadas em cada um dos aspectos.

Tabela 3.1: Bases para a segmenta¢ao de mercado

Aspecto Variaveis Comumente Utilizadas

. pais; regido (N, NE, CO, SE, S); estado; cidade; bairro; porte do
Segmentagéo . - . .

. municipio (pequeno, médio, grande); densidade populacional; zona
Geografica o
(rural, urbana, periférica); etc.
N idade; sexo; raca; nacionalidade; renda; classe social (A, B, C, D, E);
Segmentacéo . N . - .
. grau de instrugdo; estado civil; tamanho da familia; profissao;
Demografica . -~
ocupagao; religido; etc.

. personalidade (autoritario, ambicioso, compulsivo, decidido, indeciso,
Segmentagéo , . . . .
Psicoarafica etc.); estilo de vida (reservado, socidvel, intelectual, etc.); atitude

9 (formador de opinido, influencidvel, indiferente, etc.); etc.

. influéncia de compra; habitos de compra; fidelidade & marca (nenhuma,

Segmentagéo , L , .
baixa, média, alta); tempo de relacionamento; beneficios que procura
Comportamental

no produto (qualidade, preco, durabilidade); etc.

Alguns autores propdem outras bases para a segmentagdo, porém utilizando
normalmente o mesmo conjunto de variaveis. Las Casas (2006) acrescenta a base aspectos
relacionados com o produto, que inclui variaveis descritas como comportamentais por
Kotler e Keller (2006). Schiffman e Kanuk (2000) propdem o uso de sete bases:
geografica; demografica; psicografica; sociocultural; relacionada com o uso; por uso-
situagdo e por beneficio.

Afafia et al. (2008) analisam a tarefa de segmentag¢do de mercado a partir de dois
métodos distintos: segmentacao a priori € segmentagao a posteriori. No primeiro método,
o pesquisador determina um ou mais conjuntos de variaveis de interesse, levando em
consideragdo as bases de segmentagdo. Depois de concluida a segmentacao, associa cada
segmento de individuos com algum grupo previamente rotulado.

Na segmentacao a posteriori, o pesquisador seleciona um conjunto de variaveis
que, eventualmente, pertence a diferentes bases de segmentagdo. Depois de concluida a
segmentacao, o pesquisador ird rotular os segmentos por meio de analises estatisticas, que
passam a ter mais importancia que a escolha das bases de segmentagao utilizadas.
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Essa segunda abordagem parece ser sempre mais adequada, uma vez que ¢
possivel que existam individuos que ndo pertencem a nenhum dos grupos previamente
definidos no modelo a priori. No entanto, a escolha das variaveis ¢ um fator critico e a
simples inclusdo ou exclusao de uma tUnica varidvel pode representar uma diferenca
consideravel na segmentagao final.

Serrentino (2006) apresenta o seguinte exemplo que ilustra bem essa situagao:
suponha duas mulheres que possuam perfis bem parecidos, casadas, residentes na mesma
rua, mesma faixa etaria e classe social e uma estrutura familiar parecida. Além disso,
suponha que ambas trabalham na mesma empresa, em fun¢des similares. Considere,
entretanto, elas diferem em relag@o a um unico atributo, a religido: uma delas ¢ evangélica
e a outra catolica. Esse simples atributo que as diferencia pode influenciar
significativamente nos héabitos de consumo de ambas, de forma que respondam de forma
diferente aos mesmos estimulos veiculados em uma campanha de marketing.

Outros fatores, principalmente os relacionados a aspectos éticos, de
responsabilidade social e protegdo ao meio ambiente tém influenciado cada vez mais nas
decisdes de compra do consumidor [Burgaleta, 1995] [Daza, 2005] [Ledn, 2008]. Por
isso, esses fatores vém sendo cada vez mais explorados competitivamente pelas empresas,
tanto pela cobranga por parte do consumidor, que tem se mostrado mais exigente, como
pela necessidade de cumprimento das exigéncias legais. Muito embora, ainda exista um
numero significativo de empresas que utiliza a questdo ambiental apenas para projetar
seus produtos, com poucas acdes significativas que, de fato, venham a reduzir o impacto
ambiental por ela causado [Izaguirre et al., 2007].

Assim, a andlise posterior dos agrupamentos detectados durante o processo de
segmentacdo ou propostos a priori ¢ extremamente importante em determinados
mercados. Principalmente nos casos em que os produtos e/ou servigos oferecidos pela
empresa dependem de matéria-prima extraida diretamente da natureza (por exemplo,
madeira, minerais, etc.) ou o processo de fabrica¢do produz algum tipo de impacto direto
no meio ambiente (produtos quimicos, efluentes, etc.) [Burgaleta, 1992].

3.2 Marketing de Segmento Versus Marketing Individual

Se por um lado as empresas tentam segmentar o mercado em busca de encontrar
grupos de clientes com habitos de consumo semelhantes, por outro lado tais clientes estao
cada vez mais exigentes. Cada individuo possui suas particularidades e especificidades,
por isso os clientes atuais buscam solugdes cada vez mais individualizadas que atentam
as suas necessidades. Em alguns segmentos, como no mercado de moda e acessorios, a
exclusividade ¢ vista como um importante diferencial em relagdo a concorréncia, onde os
clientes buscam cada vez mais pegas unicas, desenvolvidas sob medida para atender ao
seu estilo pessoal.

O principal desafio para as empresas atuais €, portanto, sobreviver a essa

dicotomia: reduzir custos operacionais a partir da utilizagdo de técnicas como a
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segmentacao de mercado — que permite identificar nichos de consumidores propensos a
absorver os seus produtos e/ou servigos — a0 mesmo tempo em que necessitam possuir
bases de dados com informacdes detalhadas de cada individuo — suficientes para criar
ofertas personalizadas e atender as necessidades individuais de cada um. Essa ultima
abordagem ¢ denominada marketing individual, mas também ¢é conhecida como
marketing um-para-um, marketing de relacionamento ou marketing de banco de dados.

A primeira vista, o marketing de segmento ¢ o marketing individual parecem ser
contraditdrios. De fato, as duas abordagens possuem objetivos distintos, enquanto a
primeira permite identificar grupos de consumidores com perfis similares, a fim de criar
compostos de marketing que possam atender a todo o grupo, a segunda busca identificar
particularidades no perfil de cada cliente, a fim de criar ofertas unicas, totalmente
personalizadas.

Entretanto, as duas estratégias podem e devem ser utilizadas conjuntamente, uma
vez que nenhuma dela é capaz de atender a todas as necessidades das empresas. O
marketing individual ainda ¢ extremamente caro, por exigir um grande esfor¢o na etapa
de coleta de dados, e nem sempre possivel de ser implementado. Além disso, ¢ uma
abordagem incompleta, cuja énfase esta na retencdo de cliente e ndo na conquista de
novos clientes e no alcance de mercado [Myers, 2000]. Por outro lado, em uma economia
globalizada, os segmentos de mercado tornaram-se gigantescos, quase comparado as
dimensdes do marketing de massa.

Por exemplo, para um fabricante de automoveis, ndo € viavel construir um modelo
de veiculo exclusivo para cada individuo. Da mesma forma, para uma industria de
perfumaria, seria praticamente impossivel criar uma fragrancia personalizada para cada
cliente. No entanto, detalhes no acabamento interno do veiculo ou na embalagem do
perfume podem ser personalizados de acordo com o gosto do cliente, criando assim um
produto adequado as suas necessidades gerais ou ao seu gosto pessoal. Assim, o
marketing de segmento e o marketing individual podem atuar de forma complementar
permitindo oferecer o produto mais adequado a cada cliente.

Outra opg¢do para combinar ambas as abordagens ¢ utilizar o marketing de
segmento como ferramenta de venda, tanto na identificacdo de necessidades comuns a
um grupo de clientes como na identificacdo de mercados-alvo e utilizar o marketing de
relacionamento como ferramenta de pos-venda, ja que o mesmo ¢ direcionado a
fidelizagdo do cliente. A medida que se conhece melhor o cliente e os seus habitos de
consumo, ¢ possivel criar um relacionamento cada vez mais personalizado e duradouro.

A necessidade atual de criar ofertas individuais e personalizadas para atender as
exigéncias de seus clientes obriga as empresas a buscar a utilizagdo de métodos e técnicas
que permitam entender esse mercado. Através da utilizagdo massiva de recursos
computacionais e ferramentas de anélise de habitos de compra, ¢ possivel fazer uso de
técnicas de mineragdo de dados a fim de analisar grandes massas de dados e, através
destas, conhecer melhor cada cliente.
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3.3 Trabalhos Relacionados ao Tema

Inimeras pesquisas t€ém sido desenvolvidas nos ultimos anos em busca de
métodos e técnicas que possibilitem realizar segmentacdo de mercado com melhor
desempenho. Entre os métodos e técnicas mais utilizados estdo: analise fatorial, analise
de agrupamentos, analise de componentes principais, regressao logistica e redes neurais.
Steenkamp e Hofstede (2002) apresentam um levantamento dos métodos e técnicas mais
utilizados na area em segmentagdo de mercados internacionais.

A utilizagdo de redes neurais artificiais em tarefas de segmentacdo de mercado
tem sido motivada pelo bom desempenho dos mapas auto-organizaveis em classificacdo
automatica de dados, redu¢do de dimensionalidade e andlise de agrupamentos. A seguir,
sdo descritos diversos trabalhos que investigam a utilizagdo de redes SOM em
segmentacao de mercado.

Vellido et al. (1999) investigam a utilizagdo de redes neurais do tipo SOM na
segmentacao de mercado de consumidores que realizam compras através da Internet. A
partir de dados obtidos através da aplicacdo de questionarios on-line, uma rede SOM ¢
utilizada para identificar padroes de comportamento e segmentar os denominados e-
consumidores de acordo com critérios como propensao a realizagdo de compras via
Internet, rejei¢do a utilizagdo esse canal, dificuldade em utilizar a tecnologia, entre outros
[Vellido et al., 1999] [Vellido et al., 2002].

Medir a percepcao do cliente em relagdo a quais atributos sao mais determinantes
no processo de decisdo de compra € um problema bastante conhecido pelos profissionais
de marketing de turismo e servicos de viagens, conforme avaliam Kim ef a/. (2003). Nesse
artigo, os autores usaram um modelo de rede neural ndo supervisionada para avaliar a
ponderacdo de diferentes atributos e descrever uma relacdo consumidor-produto que
permite determinar quais frade-offs os viajantes mais velhos consideram quando decidem
seus planos de viagem. O estudo considerou uma base com dados reais de turistas idosos
da Australia Ocidental.

A segmentacdo de mercados exclusivamente on-line também tem sido alvo de
diversos trabalhos investigativos. Xiaoguang et al. (2007) propdem a aplicagdo de uma
técnica conhecida como estimativa fuzzy para analisar, segmentar e reduzir riscos no
mercado de servicos on-line chinés. Lee et al. (2005) utilizam uma abordagem baseada
em duas camadas de redes SOM para analisar o mercado de jogos on-line chinés com o
objetivo de identificar quem s@o os consumidores potenciais dentro desse mercado e quais
suas principais motivagdes. O trabalho apresenta uma metodologia para identificar as
variaveis que melhor segmentam o mercado para este tipo de consumidor.

Mais recentemente, Kim ¢ Ahn (2008) propdem uma nova abordagem para
realizagdo de analise de agrupamentos baseado em algoritmos genéticos, ainda com o
objetivo de segmentacdo de mercado de compras on-line. A pesquisa realizou o
agrupamento com o algoritmo k-médias, porém os valores iniciais dos centroides foram
otimizados a partir de um algoritmo genético. A técnica, denominada GA k-means, foi
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aplicada a uma base de dados real de segmentacdo de mercado de compras on-line para
constru¢ao de uma ferramenta de pré-processamento para sistemas de recomendagdo. Os
resultados obtidos foram comparados com abordagens simples dos algoritmos A-médias
e SOM, demostrando que o agrupamento GA k-means pode melhorar o desempenho da
segmentagao em comparacao com outros algoritmos tipicos de agrupamento.

Em institui¢des financeiras, tais como bancos e administradoras de cartdo de
crédito, a segmentagdo de mercado ¢ uma ferramenta de extrema importadncia para
conhecer melhor o perfil dos clientes, uma vez que tais empresas costumam possuir bases
de dados muito volumosas e de alta dimensionalidade.

Hsieh (2004) descreve um modelo de segmentacdo de mercado aplicado a clientes
de cartdo de crédito de institui¢des financeiras. O modelo segmenta a base de clientes em
trés grandes grupos, utilizando uma rede SOM que analisa atributos relacionados ao perfil
de uso do cartdo de crédito. Em seguida, o algoritmo Apriori € utilizado para criar um
sistema de regras de associa¢do capaz de identificar o perfil dos clientes mais rentaveis
para a instituicdo, com base nas caracteristicas demograficas e geograficas dos grupos.

Zakrzewska e Murlewski (2005) comparam trés algoritmos de andlise de
agrupamento para segmentagdo de uma base de dados de clientes de um banco, levando
em consideragdo alguns critérios como eficécia, escalabilidade e capacidade de detectar
excecdes. Os resultados mostram que os algoritmos analisados possuem vantagens e
limitagdes, mas o k-médias mostrou-se mais eficiente em bases de dados muito
volumosas. Lin e Yang (2006) analisam o comportamento do consumidor feminino diante
das ofertas de servicos bancarios e procuram identificar fatores-chave utilizados por essas
clientes na tomada de decisdes. Para isso, consideram caracteristicas demograficas e
psicograficas relacionadas ao estilo de vida de cada cliente.

A combinag¢ao de multiplas técnicas de segmentagdo de mercado também tem sido
investigada na tentativa de otimizar o desempenho dos algoritmos de analise de
agrupamentos aplicados sobre bases de dados reais. Kuo et al. (2006) apresentam um
modelo para segmentacdo de mercado baseado na integra¢do de mapas auto-organizaveis
com o algoritmo k-médias genético. O método usa os mapas auto-organizaveis para
determinar o nimero de agrupamentos e, em seguida, aplicam o algoritmo k-médias para
encontrar a solucao final. Segundo os autores, a combinacdo SOM e k-médias apresenta
melhores resultados que sua utilizacdo em separado.

Chi et al. (2000) propdem uma abordagem denominada FSOM (fuzzy self-
organizing maps) que combina diversas outras abordagens, como logica difusa (fuzzy), k-
médias e mapas auto-organizaveis para tornar o processo de analise de agrupamentos
menos dependente do usudrio. Os autores propdem ainda usar o relacionamento entre os
dados de entrada e saida obtidos com o FSOM para treinar uma rede neural usando o
algoritmo backpropagation, com o objetivo de criar um sistema de suporte a decisao.

Lee e Park (2005) combinam diferentes ferramentas de inteligéncia comercial para
criar um sistema de suporte a decisao que analisa e identifica perfis de consumidores
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lucrativos para uma empresa. A abordagem utiliza uma metodologia de avaliagdo de
eficiéncia denominada Analise por Envoltéria de Dados (Data Envelopment Analysis -
DEA) para medir o quanto nivel de lucratividade do consumidor para a empresa e
combina os algoritmos SOM e C4.5 para segmentar a base de clientes a partir de dados
socio-demograficos.

Embora os mapas auto-organizaveis tradicionais sejam frequentemente
empregados em segmentacdo de mercado, algumas modificagdes tém sido propostas para
facilitar sua utilizag¢do. Kiang (2001) propde uma extensdo das redes SOM para atividades
de segmentagdo de mercado baseada na segmentacdo do mapa ja treinado através de um
algoritmo de continuidade restrita (do inglés, contiguity-constrained), conforme proposto
em [Murtagh, 1995].

Kiang e Kumar (2001) analisam a utilizacio de mapas auto-organizaveis
estendidos como uma alternativa mais eficiente que as técnicas tradicionais de analise
fatorial em aplicagdes de minera¢ao de dados [Kiang, 2001] [Kiang et al., 2004].
Posteriormente, os mesmos autores realizam uma comparacdo entre os algoritmos k-
médias e o SOM estendido, mostrando as vantagens dessa abordagem principalmente
sobre agrupamento de dados com distribuigdo assimétrica [Kiang e Kumar, 2004].

Ultsch (2002) utilizou uma combinagdo de mapas auto organizaveis emergentes e
métodos de visualizacdo de redes SOM baseados na U-Matrix para identificar estruturas
multidimensionais em bases de dados de clientes de telefonia, tendo como finalidade a
previsdo e prevencao de rotatividade nos mercados de telefonia mével da Europa Central.
O conhecimento obtido pela abordagem proposta possibilitou uma compreensao mais
clara acerca do perfil dos clientes e dos motivos relacionados a troca de operadora e,
assim, construir um classificador de predi¢do de rotatividade bastante eficaz para o
gerenciamento de relacionamento com o cliente.

Em outro trabalho na éarea de telefonia, Kiang et al. (2006) apresentam uma
aplicacdo dos mapas auto-organizaveis estendidos na segmentagdo de mercado de uma
base de dados da empresa AT&T (American Telephone and Telegraph Company),
comparando os resultados obtidos com uma abordagem em duas etapas que combina
analise fatorial e k-médias. O artigo mostra que o modelo proposto fornece melhores
resultados que as abordagens estatisticas tradicionais que reduzem a dimensionalidade
com analise fatorial e utilizam alguma técnica de analise de agrupamentos (no caso, k-
médias) para detectar os segmentos de clientes.

D’Urso e De Giovanni (2008) também utilizam mapas auto-organizaveis para
segmentar mercado no setor de telecomunicacdes, mas consideram bases de dados
temporais para esta finalidade, que contém dados dindmicos relativos a trafico,
infraestrutura e capacidade de transmissao. Os resultados obtidos foram comparados com
outra técnica de agrupamento denominada DTA (Dynamic Tandem Analysis), que
combina analise fatorial dindmica e analise de agrupamentos. Os resultados mostram que
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cada uma das abordagens possui vantagens sobre a outra e devem ser utilizadas de forma
complementar.

Kiang et al. (2005) e Kiang et al. (2007) analisam e discutem questdes
relacionadas a influéncia do tamanho da amostra utilizada no treinamento de algoritmos
de analise de agrupamento. Sao analisadas duas abordagens, o SOM estendido ¢ uma
combinacao de analise fatorial e A-médias utilizada em trabalhos anteriores. Nos dois
artigos € possivel verificar que a abordagem que utiliza 0 SOM consegue obter melhores
resultados independentemente do tamanho da amostra utilizado.

Em um trabalho mais recente, Kiang e Fisher (2008) utilizam mapas auto-
organizaveis para segmentar e visualizar as 79 mais bem classificadas escolas americanas
que oferecem programas de MBA (Master of Business Administration), com o objetivo
de ajudar alunos a escolher a instituicdo que melhor atende as suas necessidades. As
instituicdes foram analisadas a partir de oito varidveis obtidas junto ao ranking anual da
US News and World Report, que incluem uma média ponderada de varios fatores, como
custos, qualidade da institui¢do, salario inicial, entre outros.

Nesse artigo, as instituicdes foram segmentadas em quatro agrupamentos (elite,
prestigio, alto valor e acessivel) através do SOM estendido [Kiang, 2001]. Os resultados
foram comparados com o k-médias tradicional e com uma combinagao de analise fatorial
e k-médias utilizada em trabalhos anteriores. Além disso, foram utilizados indices
estatisticos, como validagdo cruzada e o indice Rand. O artigo demonstra que o SOM
estendido oferece vantagens sobre os demais métodos, sendo a principal delas a exibigao
dos resultados em um mapa bidimensional.

Anana et al. (2008) analisam membros de comunidades virtuais em relagdo ao
consumo de cerveja. Sdo comparadas as técnicas de regressao logistica e redes neurais,
buscando identificar vantagens e limitagdes de cada uma delas na identificacdo de
segmentos de consumidores.

O mercado de multimidia vem crescendo bastante nos ultimos anos, fortemente
impulsionado pelo surgimento de novas tecnologias de transmissao de dados via Internet.
Uma das grandes novidades ¢ o fornecimento de multimidia sob demanda (MOD -
multimedia on demand) via linhas digitais de alta velocidade, que substitui com vantagens
as transmissoes a cabo e inclui diversos servicos adicionais, como video sob demanda,
interatividade, jogos on-line, etc.

Interessados em analisar o comportamento do consumidor frente ao fornecimento
de multimidia sob demanda, Hung e Tsai (2008) propdem uma ferramenta visual para
segmentacdo de mercado baseada em redes SOM, que permite explorar o relacionamento
entre os fornecedores do servigo e seus clientes e oferecer suporte & tomada de decisdes.

A ferramenta, denominada modelo de segmenta¢ao auto-organizavel hierarquico
(HSOS — hierarchical self-organizing segmentation), possibilita analisar uma base de
dados de MOD e segmentar os clientes de acordo com o perfil de consumo através de
uma estrutura hierdrquica de redes SOM. A base de dados utilizada inclui dados
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demograficos, psicograficos e atitudes de consumo de consumidores de MOD em
Taiwan. Os resultados sdo comparados com um método aglomerativo e com outra
abordagem hierarquica, o GHSOM (Growing Hierarchical Self-Organizing Map),
mostrando as vantagens da abordagem no acompanhamento visual dos resultados.

Este trabalho apresenta uma arquitetura para segmentacao de mercado baseada na
segmentagao de subconjuntos dos atributos através de multiplos mapas auto-organizaveis,
seguida da combinacao dos resultados parciais. Sua principal contribui¢do ¢ demonstrar
que ¢ possivel realizar a segmentacdo global dos dados a partir da combinagdo de
segmentacdes parciais e que os resultados obtidos nas analises parciais enriquecem ainda
mais o processo de analise, justificando sua utilizagao.

3.4 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou a segmentacdo de mercado como uma das principais
aplicagdes para a tarefa de andlise de agrupamentos. Inicialmente foram descritos os
objetivos da segmentacao de mercado como atividade/ferramenta de andlise e suporte a
decisdo em administragdo e marketing. Em seguida, foram apresentadas as principais
bases sobre as quais a segmentagdo de mercado € realizada e os atributos as técnicas mais
utilizadas neste processo.

Posteriormente, o marketing de segmento foi confrontado com o marketing
individual, tdo difundido e proclamado nos dias atuais. Foi discutida a importancia das
duas abordagens, mostrando-se que ao invés de contraditérias, elas podem ser
complementares. Finalmente, foi apresentada uma ampla revisdo bibliografica de
trabalhos relacionados a utilizacdo de mapas auto-organizidveis em tarefas de
segmentagdo de mercado.

No préximo capitulo serdo abordados os comités de agrupamento, sistemas que
combinam multiplas solu¢des em analise de agrupamentos para produzir resultados mais

robustos e confiaveis.
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Capitulo 4

Comités de Agrupamento

Comités de agrupamento (do inglés, cluster ensembles) podem ser brevemente
definidos como uma combinagao de duas ou mais solugdes provenientes da aplicagdo de
diferentes algoritmos de agrupamento ou variagdes de um mesmo algoritmo sobre um
conjunto de dados, ou ainda, sobre subconjuntos deste.

A combinagdo de varios algoritmos de agrupamento tem como objetivo produzir
resultados mais robustos e confiaveis que a utilizagdo de algoritmos individuais, por isso
os comités de agrupamento t€m sido propostos em diversas aplicagdes que envolvem
agrupamento e classificacdo de dados.

Este capitulo apresenta uma revisao bibliografica sobre trabalhos que abordam o
uso de comités de classificadores e de agrupamento. Inicialmente, ¢ destacada a tarefa de
analise de agrupamento sobre dados geograficamente distribuidos. Depois, sdo discutidas
diferentes alternativas para particionamento de dados e questdes relacionadas a seguranca
e privacidade em agrupamento de dados distribuidos. No final, sdo apresentadas algumas
técnicas de fusdo de informagdes utilizadas na literatura para combinar resultados
provenientes de multiplas solucdes de agrupamento.

4.1 Bases de Dados Geograficamente Distribuidas

A busca por algoritmos que realizem mineracao de dados de forma distribuida nao
¢ recente, tendo sido impulsionada principalmente pelo surgimento dos primeiros
sistemas gerenciadores de banco de dados distribuidos e da necessidade de analisar esses
dados na forma em que eles se encontravam dispersos [DeWitt e Gray, 1992] [Souza,
1998].

Existe uma série de limitagdes que dificultam a utilizagao de técnicas tradicionais
de mineracdo de dados sobre bases de dados distribuidas. A abordagem comumente
utilizada ¢ a reunido de todas as bases distribuidas em uma unidade central, seguida da
aplicacdo dos algoritmos. Nesses casos ¢ importante levar em consideragdo algumas
questdes, como a possibilidade da existéncia de dados similares com nomes e formatos
diferentes, diferencas nas estruturas que armazenam os dados e conflitos entre os dados
de uma base e outra [Zhang et al., 2003]. Além disso, a unifica¢dao de todos os registros
em um unico banco de dados pode levar a perda de informagdes significativas, uma vez



que valores estatisticamente interessantes em um contexto local podem passar
despercebidos quando reunidos a outros de maior volume.

Além disso, a integragdo de diversas bases de dados em um tnico local nao ¢
aconselhada quando se trata de bases de dados muito volumosas. Se uma organizagao
possui grandes bases de dados dispersas e precisa reunir todos os dados a fim de aplicar
sobre elas os algoritmos de mineracdao de dados, esse processo pode exigir grandes
transferéncias de dados, o que podera ser lento e dispendioso [Forman e Zhang, 2000].
Ademais, qualquer mudanga que ocorra nos dados distribuidos, como por exemplo, a
inclusdo de novas informagdes ou alteracdes daquelas ja existentes tera que ser atualizada
junto a base de dados central. Isso exige uma politica complexa de atualiza¢do de dados,
com sobrecarga de transferéncia de informacgdes dentro do sistema.

Seguranca e privacidade dos dados estdo entre os principais fatores que motivam
a criagdo e manutengao de bases de dados distribuidas [Lam et al., 2004]. Dessa forma,
um argumento adicional para que algumas organizagdes mantenham suas bases de dados
geograficamente distribuidas baseia-se na justificativa de aumentar a seguranga das suas
informagdes, pois se por acaso uma das politicas de seguranca falha, o invasor tem acesso
apenas a uma parte das informagdes existentes. Questdes relacionadas a seguranga e
privacidade dos dados serao discutidas adiante, na secao 4.4.

Em fungao de todos esses problemas relacionados a integracdo de bases de dados,
no final dos anos 90 comecaram a surgir varias pesquisas sobre algoritmos para efetuar
mineragdo de dados de forma distribuida, conforme pode ser visto em Bhaduri et al.
(2006), que mantém uma bibliografia atualizada sobre o tema'.

4.2 Comites de Classificacdo e Agrupamento

A combinacdo do resultado de diversos métodos de agrupamento, formando um
comité de agrupamento, surgiu como uma extensdo direta dos sistemas que utilizam
multiplos classificadores [Kuncheva, 2004]. A utilizacdo de sistemas com multiplos
classificadores, baseados na combinagdo dos resultados de diferentes algoritmos de
classificagdo, tem sido proposta como um método para desenvolvimento de sistemas de
classificagdo de alta performance com aplicagcdes na area de reconhecimento de padroes
[Roli et al., 2001].

Estudos tedricos e praticos confirmam que diferentes tipos de dados requerem
diferentes tipos de classificadores [Ho, 2000], o que, pelo menos em tese, justifica a
utilizagdo de comités. Entretanto, longe de ser um consenso, a utilizagao de sistemas com
multiplos classificadores e de comités de agrupamento € questionada por diversos autores,
tanto por exigir um maior esfor¢o computacional, como por requerer a utilizagdo de
complicados mecanismos de combinagao de resultados [Kuncheva, 2003].

! Disponivel em: <http://www.cs.umbc.edu/~hillo/DDMBIB/>
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Roli et al. (2001) argumentam que o crescente interesse em sistemas com
multiplos classificadores ¢ proveniente das dificuldades em se decidir qual o melhor
classificador individual para um determinado problema. Os autores analisam e comparam
seis métodos para projetar sistemas com multiplos classificadores e concluem que,
embora tais métodos apresentem caracteristicas interessantes, nenhum deles ¢ capaz de
garantir um projeto ideal de um sistema com multiplos classificadores.

Ho (2002) critica os sistemas com multiplos classificadores argumentando que ao
invés de concentrar esforcos em procurar o melhor conjunto de atributos ¢ o melhor
classificador, o problema passa a ser o de buscar o melhor conjunto de classificadores e
o melhor método para combind-los. Argumenta ainda que, em seguida, o desafio passa a
ser o de encontrar o melhor conjunto de métodos de combinacdo de resultados e a melhor
forma de usa-los. Assim, o foco do problema ¢ esquecido e, cada vez mais, o desafio
passa a ser a utilizacao de teorias e esquemas de combinagao mais complicados.

Strehl (2002) afirma ser amplamente reconhecida a ideia de que a combinagao de
multiplos classificadores ou de multiplos modelos de regressao possa fornecer resultados
superiores se comparados a um Unico modelo. Entretanto, alerta que ndo existem
abordagens reconhecidamente eficientes para combinar multiplos algoritmos nao-
hierarquicos de agrupamento. Nesse trabalho, o autor propde uma solugdo para esse
problema através de um framework para segmentacao de consumidores a partir de dados
comportamentais.

Apesar de todas as dificuldades relatadas, tanto os sistemas com multiplos
classificadores quanto os comités de agrupamento vém sendo cada vez mais utilizados.
Zhao et al. (2005) apresentam uma boa revisao da area, onde relatam diversas aplicagdes
para comités de classificadores baseados em redes neurais, que incluem reconhecimento
de padrdes, diagnosticos de doengas e tarefas de classificagdo. Oza e Tumer (2008) fazem
o mesmo em um trabalho mais recente, onde apresentam diversas aplica¢des reais onde a
utilizacao de comités de classificadores tem obtido maior sucesso em relagao ao uso de
classificadores individuais, incluindo sensoriamento remoto, reconhecimento de padrdes
e medicina. Fern (2008) analisa como combinar vérias solucdes disponiveis para formar
um comité de agrupamento mais eficiente, baseado em dois fatores muito importantes no
desempenho de um comité: a qualidade e a diversidade de solucdes.

Leisch (1998), um dos pioneiros na area de comités de agrupamento, introduziu
um algoritmo denominado bagged clustering, que executa multiplas instancias do
algoritmo k-médias na tentativa de obter uma estabilidade nos resultados e combina os
resultados parciais utilizando um método de particionamento hierarquico.

Em outro trabalho introdutorio sobre analise de agrupamentos distribuida, Forman
e Zhang (2000) apresentam uma técnica que paraleliza multiplos algoritmos baseados em
centroides, como k-médias e EM (expectation maximization) a fim de obter maior
eficiéncia no processo de mineracao de multiplas bases de dados distribuidas. Os autores
reforgam a necessidade de preocupagao em relagdo a reduzir sobrecarga de comunicagao
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entre as bases, diminuir o tempo de processamento e minimizar a necessidade de
maquinas poderosas e com capacidades de armazenamento estendidas.

Kargupta et al. (2001) destacam a auséncia de algoritmos que efetuem analise de
agrupamentos em conjuntos de dados heterogéneos utilizando PCA de forma distribuida
e apresentam um algoritmo denominado CPCA (Collective Principal Component
Analysis) para analise de agrupamentos de dados heterogéneos de alta dimensionalidade.
Os autores também discutem a preocupacdo em reduzir as taxas de transferéncias de
dados em um ambiente de dados distribuidos.

A defini¢do de comités de agrupamento apresentada na introdugdo deste capitulo
¢ propositadamente genérica, de forma a incluir diversas possibilidades de utilizacdo de
algoritmos de agrupamento e combinagdo de resultados existentes na literatura. De fato,
Kuncheva (2004) sugere quatro abordagens para a construgdo de sistemas de
classificadores, que podem ser estendidas para a construcdo de comités de agrupamento:

1) Aplicagdo de varias instancias de um mesmo algoritmo sobre uma mesma
base de dados, alterando-se os parametros de inicializagdo do algoritmo e
combinando os resultados destes;

i1) Aplicagdo de diferentes algoritmos de agrupamento sobre uma mesma
base de dados, com objetivo de analisar qual algoritmo obtém um melhor
agrupamento dos dados;

ii1) Aplicagdo de varias instancias de um mesmo algoritmo de agrupamento
sobre subconjuntos de amostras ligeiramente diferentes, obtidas com ou
sem reposi¢ao;

1v) Aplicagdo de varias instancias de um mesmo algoritmo de agrupamento
sobre diferentes subconjuntos de atributos;

Haykin (2001) descreve as redes neurais como processadores macigamente
paralelamente distribuidos, o que sugere que o treinamento de um comité de agrupamento
baseado em redes neurais pode ser feito de forma distribuida [Vrusias et al., 2007]. Além
disso, existem na literatura diversas pesquisas com o objetivo de abordar o treinamento
de redes neurais em paralelo, particularmente de mapas auto-organizaveis [ Yang e Ahuja,
1999] [Calvert e Guan, 2005] [Vin et al., 2005].

Este tipo de treinamento gera inimeros desafios, uma vez que, via de regra,
algoritmos de redes neurais sdo ndo-deterministicos e baseados em um conjunto de
parametros de inicializa¢do e treinamento. Assim, como as redes neurais costumam ser
bastante sensiveis aos parametros de inicializacdo, as escolhas realizadas durante o
processo de treinamento terminam por influenciar diretamente nos resultados obtidos.

Algumas pesquisas na area exploram essa particularidade das redes neurais para
construir comités baseados na execucdo de um mesmo algoritmo com diferentes
conjuntos de inicializagdo e treinamento. Dentro dessa abordagem, bootstrap
aggregating, baggind e boosting sao algumas das técnicas de treinamento que tém sido
empregadas com relativo sucesso no treinamento de comités, conforme descrito em
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[Breiman, 1996] [Freund e Schapire, 1999] [Dietterich, 2000] [Bakker e Heskes, 2003]
[Frossyniotis et al., 2004] [Vin et al., 2005]. Embora tais técnicas tenham demonstrado a
variacao de possibilidades existente e os beneficios dessas abordagens, ficaram evidentes
alguns problemas que precisam ser considerados quando se treinam comités
concorrentemente com subconjuntos distintos de entradas, como o custo computacional
e os mecanismos de fusdo de resultados.

A utilizagio de agrupamentos (clusters’) de computadores e de grades (grids)
computacionais tem sido frequentemente considerada na realizacdo de treinamento
distribuido de diversos tipos de redes neurais, como redes perceptrons de multiplas
camadas (MLP), mapas auto-organizaveis (SOM) e redes de funcdo de base radial (RBF)
[Calvert e Guan, 2005]. Hamildinen (2002) apresenta uma revisdo sobre diversas
implementag¢des paralelas utilizando mapas auto-organizaveis.

Neagoe e Ropot (2001) apresentam um modelo de classificador neural,
denominado mapas auto-organizaveis concorrentes (CSOM), que ¢ formado por uma
colecdo de pequenas redes SOM. O modelo CSOM apresenta algumas diferengas
conceituais em relacdo ao SOM tradicional, a mais significativa delas estd no algoritmo
de treinamento, que ¢ supervisionado. O nimero de redes SOM utilizadas no modelo deve
ser igual ao niimero de classes de espago de saida. Para cada rede SOM individual, um
subconjunto de treinamento especifico ¢ utilizado, de forma que a rede seja treinada para
ser especializada em uma determinada classe do espago de saida. Assim, ao final da fase
de treinamento, cada SOM tornou-se especialista na classe que representa.

Durante a utilizagdo do classificador, o mapa que apresentar o menor erro de
quantiza¢do ¢ declarado vencedor e seu indice ¢ o indice da classe a qual o padrdo
pertence. Nos testes realizados com o modelo CSOM, os autores consideram trés
aplicagdes nas quais o modelo apresenta bons resultados: reconhecimento de face,
reconhecimento de fala e classificacdo de imagens de satélite multiespectrais [Neagoe e
Ropot, 2002] [Neagoe e Ropot, 2004].

Arroyave et al. (2002) apresentam uma implementagao paralela de multiplas redes
SOM utilizando um cluster Beowulf, com aplicagdo na organiza¢ao de documentos de
texto. Nessa abordagem, um grande mapa auto-organizéavel ¢ dividido em vérias partes
de mesmo tamanho e distribuido entre as maquinas do cluster. O treinamento também ¢
realizado de forma distribuida, onde cada unidade escrava recebe cada um dos dados de
entrada da unidade mestre e retorna o seu bmu, que ¢ compartilhado com as demais em
um processo cooperativo.

Vrusias et al. (2007) propdem o treinamento de mapas auto-organizéaveis, de
forma distribuida, usando uma grade computacional. Os autores sugerem o uso de uma
arquitetura e uma metodologia para treinamento de um comité de SOM distribuidos ao
longo de uma grade computacional, onde sao considerados: o nimero ideal de mapas no

2 Usado neste contexto, o termo cluster significa um agrupamento de computadores que trabalham
conjuntamente, como se fossem um tnico computador, para realiza¢ao de uma tarefa.
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comité, o impacto dos diferentes tipos de dados usados no treinamento e o periodo mais
apropriado para atualizag@o dos pesos.

O treinamento prevé atualizagdes periddicas nos pesos dos mapas, onde resultados
parciais de cada unidade sdo enviados para a unidade mestre no inicio de cada etapa de
treinamento e esta se encarrega de efetuar uma média dos valores recebidos e reenvia-los
para as unidades escravas. Como h4 muita interacdo entre as partes no decorrer do
treinamento, o tempo gasto nessa operacao pode ser alto, influenciando diretamente no
tempo de treinamento do mapa. Portanto, segundo os autores, essa abordagem sé obtém
bons resultados em clusters dedicados.

Os autores realizaram uma série de experimentos e obtiveram algumas conclusoes
importantes, que podem ser estendidas a outros algoritmos de treinamento paralelo de
redes SOM:

a) Se o tempo de laténcia dos membros do comité, os ajustes de pesos
periddicos e o tempo de sincronismo dos mapas forem muito pequenos,
em relagdo ao tempo computacional de cada etapa de treinamento, a
utilizagdo de um comité de SOM produz bons resultados em relagdo ao
tempo de treinamento e precisao;

b) Nos testes realizados, o numero ideal de mapas em um comité situou-se
entre 5 e 10 redes;

c) A escolha dos valores dos parametros utilizados no treinamento (taxa de
aprendizagem e decremento) e a frequéncia com que sdo feitos os calculos
das médias dos mapas também sdo fatores de grande importancia na
reduc¢do do erro quadratico médio;

d) O comité de SOM apresenta resultados bem superiores a medida que se
aumenta a dimensao do conjunto de dados.

Georgakis et al. (2005) propdem a utilizagdo de um comité de mapas auto-
organizaveis na tentativa de aumentar a performance na organizagdo e recuperagdo de
documentos. Varios mapas s@o treinados simultaneamente, com subconjuntos de dados
ligeiramente diferentes. Na etapa posterior, os mapas sao comparados € os neuronios dos
membros do comité sdo alinhados para formar o mapa final. Os neur6nios mais similares
de cada mapa sdao combinados, através de uma média aritmética de seus pesos sinapticos,
para compor um novo neurdnio do mapa final.

Durante o treinamento, sdo retiradas amostras aleatoriamente selecionadas a partir
do conjunto de dados para alimentar cada um dos membros do comité. O algoritmo ¢
utilizado para segmentar um repositdrio de documentos em grupos, de acordo com o seu
contedo semantico. Os experimentos realizados mostram que a performance do
algoritmo proposto ¢ superior ao SOM tradicional, em relacao a precisdo de recuperagao
de documentos com base em seu conteudo semantico.

A aplicagao de comités de agrupamento sobre diferentes subconjuntos de atributos
tem sido analisada principalmente em tarefas de segmentagao de imagens. Picture SOM
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(ou simplesmente, PicSOM) ¢ uma arquitetura hierarquica na qual varios algoritmos e
métodos podem ser aplicados em conjunto para recuperacdo de imagens baseado em
conteudo [Laaksonen et al., 1999] [Laaksonen et al., 2000] [Laaksonen et al., 2002].

Originalmente, a arquitetura PicSOM utiliza multiplas instancias do algoritmo
TS-SOM, composto por arvores estruturadas de mapas auto-organizaveis, organizadas de
forma hierdrquica [Koikkalainen, 1994]. Cada TS-SOM ¢ treinado com um conjunto
diferente de caracteristicas, tais como cor, textura ou forma. A arquitetura PicSOM ¢ um
exemplo de combinagdo de redes SOM cujo resultado ¢ um sistema robusto para
recuperagdo de imagens baseado em similaridade de conteudo.

Georgakis e Li (2006) propdem uma modificagdo do PicSOM usando uma técnica
denominada bootstrapping durante a etapa de treinamento. Essa técnica divide
aleatoriamente o espacgo de entrada em uma série de subconjuntos que sdo usados na etapa
de treinamento do SOM. Em seguida, os mapas treinados sdo combinados em um Unico
mapa, para formar o resultado final. Segundo os autores, a abordagem obtém resultados
mais precisos que o PicSOM original.

Yu et al. (2007) apresentam uma proposta de uma arquitetura para segmentar
imagens baseado em um comité de algoritmos EM (expectation maximization). A
arquitetura inicia extraindo informacdes de cor e textura da imagem, que sdo processadas
em separado. Uma etapa posterior combina as regides vizinhas segmentadas
individualmente, considerando ainda informagdes relacionadas a posi¢do dos pixels na
imagem.

Jiang e Zhou (2004) apresentam outra proposta de uso de comités de redes SOM
para segmentacdo de imagens, baseado apenas em informagdes de cor e posicao dos
pixels. A abordagem proposta combina os resultados parciais através de um esquema de
votacdo ponderada avaliado através do indice de informagdo mutua, que mede a
semelhanca entre as parti¢des.

A maioria dos algoritmos de andlise de agrupamentos lida apenas com dados
numéricos, apesar de existirem algumas variagdes desses algoritmos especificamente
desenvolvidos para tratar de dados categodricos. Nos casos de bases de dados com ambos
os tipos de valores, alguns ajustes sao necessarios durante a etapa de pré-processamento,
como por exemplo, a conversdo de dados categdricos em dados bindrios mutuamente
exclusivos. Essa conversdo eleva ainda mais a dimensionalidade da base de dados, pois
cria uma coluna adicional para cada possivel valor do atributo.

Algumas abordagens alternativas para codificagdo de variaveis categoricas em
numéricas sdo apresentadas na literatura. Rosario et al. (2004) propdem um método que
analisa como determinar a ordem e o espagamento entre varidveis nominais € como
reduzir o nimero de valores distintos a considerar, com base na abordagem DQC
(Distance-Quantification-Classing).

He et al. (2005) analisam a influéncia dos tipos de dados no processo de
agrupamento ¢ propdoem uma abordagem diferente, efetuando a divisao do conjunto de

50



atributos em dois subconjuntos, um apenas com os atributos numéricos e outro apenas
com os atributos categdricos. Em seguida, propdem o agrupamento de cada um dos
subconjuntos isoladamente, utilizando algoritmos apropriados para cada um dos tipos. No
final, os resultados de cada um dos agrupamentos sdo combinados em uma nova base de
dados, que ¢ submetida mais uma vez a um algoritmo de agrupamento para dados
categoricos.

Luo et al. (2007) propdem um método alternativo ao particionamento de dados
para geragdo de subconjuntos de treinamento de comités, baseado na adi¢do de ruido aos
dados originais. O método propde a utilizagdo de ruidos artificiais para produzir
variabilidade nos dados na execugdo dos algoritmos de agrupamento. Os dados artificiais
gerados sdo uma aproximagao dos dados reais, onde sdo computados a média e o desvio-
padrdo da amostra para gerar dados a partir da distribui¢do gaussiana encontrada.

Recentemente, tém surgido diversos trabalhos na area de comités de agrupamento
aplicados a bioinformatica, particularmente na analise de expressao génica. Silva (2006)
investiga o uso de comités de agrupamento na analise de expressao génica. Os dados sao
analisados através de trés diferentes algoritmos de agrupamento (k-médias, EM e
hierarquico com ligagdo média) e os resultados sdo combinados através de diferentes
técnicas, como votacdo, re-rotulagem e grafos. Os resultados mostram que essa
abordagem obtém um resultado superior ao uso de técnicas individuais, particularmente
quando sdo utilizados comités compostos por diferentes algoritmos.

Faceli (2006) propde uma arquitetura para analise exploratdria de dados através
de técnicas de agrupamento. A arquitetura ¢ formada por um comité de agrupamentos
multi-objetivo, que executa varios algoritmos conceitualmente diferentes com varias
configuragdes de parametros, combina as parti¢gdes resultantes desses algoritmos e
seleciona as particoes com os melhores compromissos de diferentes medidas de
validagdo. Entre as bases de dados utilizadas para validacdo da proposta, também estdo

incluidas algumas de expressao génica.

4.3 Métodos de Particionamento de Dados

Existem duas situagdes distintas que demandam a necessidade de efetuar a analise
de agrupamentos de forma distribuida. A primeira ocorre quando o volume de dados a
analisar ¢ relativamente grande, o que demanda um esfor¢o computacional consideravel,
as vezes até inviavel, para realizar essa tarefa. Por isso, a melhor alternativa € particionar
os dados, agrupa-los de forma distribuida e unificar os resultados. A segunda ocorre
quando os dados estdo naturalmente distribuidos entre varias unidades separadas
geograficamente e o custo associado a sua centraliza¢dao ¢ muito alto.

Determinadas aplicac¢des atuais possuem bases de dados tao volumosas que ndo ¢
possivel manté-las integralmente na memoria principal, mesmo utilizando maquinas
robustas. Kantardzic (2002) apresenta trés abordagens para resolver esse problema:
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1) Armazenam-se os dados em memodria secundaria e agrupam-se
subconjuntos dos dados isoladamente. Os resultados parciais sao
guardados e, em uma etapa posterior, sdo reunidos para agrupar o conjunto
inteiro;

i1) Utiliza-se um algoritmo de agrupamento incremental, onde cada elemento
¢ trazido individualmente para a memoria principal e associado a um dos
grupos existentes ou alocado em um novo grupo. Os resultados sdo
guardados e o elemento ¢ descartado, para dar lugar ao proximo;

ii1) Utiliza-se uma implementagdo paralela, onde varios algoritmos trabalham
simultaneamente sobre os dados armazenados, aumentando a eficiéncia.

Nos casos em que o conjunto de dados se encontra unificado e necessita ser
dividido em subconjuntos em fun¢do do seu tamanho, duas abordagens sdo normalmente
utilizadas: particionamento horizontal e vertical (Figura 4.1).

A primeira abordagem ¢ mais utilizada e consiste em dividir horizontalmente a
base de dados, criando subconjuntos homogéneos dos dados, de forma que cada algoritmo
opera sobre registros diferentes, porém considerando o mesmo conjunto de atributos.
Outra abordagem ¢ dividir verticalmente a base de dados, criando subconjuntos
heterogéneos dos dados, nesse caso cada algoritmo opera sobre 0os mesmos registros, mas
tratando de atributos diferentes.

m+1 m+l

m+2 m+2

Figura 4.1: Ilustracdo das abordagens de particionamento horizontal e vertical.

Nos casos em que o conjunto de dados ja se encontra particionado, como em
aplicagdes que possuem bases de dados distribuidas, além das duas abordagens ja citadas,
¢ possivel ainda encontrar situagdes em que os dados estejam dispersos simultaneamente
de ambas as formas, denominado de particionamento arbitrario dos dados, que ¢ uma
generalizagdo das abordagens anteriores [Jagannathan e Wright, 2005]

Tanto o particionamento horizontal quanto o particionamento vertical de bases de
dados sao comuns em diversas areas de pesquisa, principalmente em ambientes com
sistemas e/ou bancos de dados distribuidos, dos quais fazem parte as aplicacdes
comerciais. A forma como os dados estao dispersos em um ambiente com bases de dados
geograficamente distribuidas depende de uma série de fatores que nem sempre

consideram a tarefa de analise de agrupamentos como uma prioridade dentro do processo.
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Necessidades operacionais desses sistemas podem influenciar diretamente na
forma de distribuicdo dos dados e os algoritmos de mineragdo de dados devem ser
robustos o suficiente para lidar com essas limitagdes. Por exemplo, no projeto de um
banco de dados distribuido, ¢ importante gerar fragmentos que contenham atributos
fortemente relacionados, de forma a garantir um bom desempenho nas operagdes de
armazenamento e recuperagdo de informagoes [Son e Kin, 2004].

Estudos recentes sobre tecnologias de particionamento de dados buscam atender
a essa demanda, particularmente em situacdes onde a falta de compatibilidade entre a
distribui¢do de dados e as consultas efetuadas pode afetar o desempenho do sistema.
Quando aplicado a bancos de dados distribuidos, o particionamento vertical oferece duas
grandes vantagens que podem influenciar na performance do sistema. Primeiro, a
frequéncia de consultas necessarias para acessar diferentes fragmentos de dados pode ser
reduzida, pois ¢ possivel obter as informagdes necessarias com um numero menor de
consultas SQL. Segundo, a quantidade de informagdes desnecessarias recuperadas em
uma consulta tradicional e transferidas para a memoria também pode ser reduzida [Son e
Kin, 2004].

Se por um lado os métodos de particionamento de dados mantém o foco na
performance das consultas, buscando o niumero de particdes mais adequado para agilizar
o processo de recuperacdo dos dados armazenados, a presenca de varidveis redundantes
ou fortemente correlacionadas em um processo de andlise de agrupamentos com mapas
auto-organizaveis ndo ¢ aconselhavel [Kohonen, 2001].

Portanto, para se obter um melhor resultado na andlise dos dados, o mais
aconselhado ¢ distribuir geograficamente os dados de forma que variaveis
correlacionadas ficassem em diferentes unidades. Entretanto, em situagdes onde as bases
de dados ja estejam geograficamente distribuidas, ndo sendo possivel alterar a sua
estrutura, e a existéncia de varidveis fortemente correlacionadas pode comprometer os
resultados, pode-se utilizar técnicas estatisticas tais como Andlise de Componentes
Principais ou Andlise Fatorial para selecionar um subconjunto mais adequado de
variaveis e reduzir esses problemas.

A arquitetura apresentada neste trabalho foi desenvolvida com foco em bases de
dados geograficamente distribuidas, independente dos critérios utilizados no
particionamento. Por isso, buscou-se uma solugdo que fosse estdvel a qualquer forma de
particionamento, independente de ser horizontal, vertical ou arbitrario, muito embora

todas as técnicas propostas possam ser empregadas para melhorar o seu desempenho.

4.4 Seguranca e Privacidade de Dados

A necessidade de garantir a confidencialidade das informagdes durante um
processo de extracao de conhecimento em bases de dados ¢ uma area de pesquisa bastante
atual dentro da comunidade cientifica [Kapoor et al., 2007]. Pesquisas envolvendo
tecnologias relacionadas a seguranca e preservagdo de privacidade em bases de dados
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tiveram um crescimento inesperado nos ultimos anos, impulsionadas pela crescente
preocupacao dos individuos em compartilhar suas informagdes pessoais via Internet e a
preocupacao das empresas em garantir a seguranga destas informagdes [Verykios et al.,
2004].

E sabido que a combinagio de varias fontes de dados durante um processo de
KDD melhora o processo de andlise, embora ponha em risco a seguranc¢a e privacidade
dos dados envolvidos no processo [Oliveira e Zaiane, 2007]. Por isso, algoritmos de
minera¢do de dados que operam de forma distribuida precisam considerar ndo apenas a
forma como os dados estdo distribuidos entre as unidades, de forma a evitar transferéncias
desnecessarias, mas devem garantir que os dados transferidos estejam protegidos contra
eventuais tentativas de apropriagdo indevida.

Na medida em que repositorios digitais tém se tornado cada vez mais susceptiveis
a ataques, empresas e organizacdes em todo o mundo tém sido frequentemente
responsabilizadas por abusos, uma vez que os governos tém adotado legislagdes cada vez
mais rigorosas com relagdo a privacidade dos dados coletados. Por isso, tais preocupagdes
tém exigido novos avangos na area de mineragao de dados distribuida, a fim de garantir
a manutenibilidade das politicas de seguranga e privacidade [Kapoor et al., 2006].

Um mercado potencialmente interessante para a mineragdo de dados distribuida
sdo as organizagdes corporativas, compostas por um nimero significativo de empresas
que atuam em torno de uma atividade principal, tais como os arranjos produtivos locais,
os aglomerados de empresas, as redes corporativas, as cooperativas e as franquias. A
aplicacdo simultanea de algoritmos de mineragcdo de dados sobre as bases de dados das
diversas empresas que atuam no mesmo setor permite obter informagdes mais completas
e conhecimento mais preciso sobre este segmento, aumentando o conhecimento do grupo
sobre a area de negdcio [Thomazi, 2006].

No entanto, apesar das vantagens 0bvias dessa abordagem, a maioria das empresas
participantes de organizagdes corporativas opta por analisar apenas suas bases de dados
individuais. Restri¢des legais de seguranga impedem o compartilhamento de informagdes
pessoais dos clientes entre empresas parceiras em varios paises € criam uma série de
problemas relativos a preservacao de privacidade, inibindo as empresas de adotarem essa
estratégia de compartilhamento de dados.

Andlise de agrupamentos com preservacdo de privacidade surge como uma
solucdo para este problema, permitindo que as partes cooperem entre si na extragdo do
conhecimento sem que nenhuma delas tenha que revelar seus dados individuais para as
outras. Essa abordagem concentra seus esfor¢os em algoritmos que garantam privacidade
e seguranca aos dados envolvidos no processo, principalmente em aplicagdes onde a
seguranca ¢ de fundamental importancia, como em aplicacdes médicas e comerciais
[Berkhin, 2006] [Silva, 2006].

Verykios et al. (2004) discutem o estado da arte em seguranca e privacidade de
dados, apresentando as trés técnicas mais comuns: as baseadas em heuristicas, que
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buscam alterar propositadamente alguns valores da base de dados, porém evitando perdas
no processo; as baseadas em criptografia, que codificam os dados para evitar o acesso as
informacodes pelas demais partes e as baseadas em reconstru¢ao dos dados, que utilizam
alguma técnica para introduzir uma perturbacdo nos dados, mantendo as relagdes
existentes entre eles. Os autores apresentam ainda uma classificagdo dos principais
algoritmos de mineragao de dados de acordo com as técnicas apresentadas.

As primeiras referéncias aos problemas relacionados a seguranga no processo de
KDD surgiram ainda na década de 1990 [O'Leary, 1991] [Piatetsky-Shapiro, 1995]
[Clifton e Marks, 1996]. No entanto, as primeiras pesquisas com resultados concretos na
area de mineracao de dados com preservagdo da privacidade foram publicadas por
Agrawal e Srikant (2000) e Lindell e Pinkas (2000). Os primeiros, baseados em uma
técnica de reconstrucao dos dados conhecida como randomizagdo, que introduz ruidos
junto aos dados reais, evitando que os mesmos sejam reconstituidos, porém mantendo as
relagdes existentes entre eles. Os ultimos, utilizando uma técnica de criptografia
denominada Secure Multi-party Computation (SMC), para classificacdo de dados sobre
bases horizontalmente distribuidas. A técnica de SMC foi proposta por Goldreich et al.
(1987), a partir da ideia original de Yao (1986).

Apesar de ambas as abordagens ndo considerarem a necessidade de redugdo de
transferéncia de dados entre as unidades, diversos outros trabalhos que vieram em seguida
sdo extensOes diretas do uso dessas técnicas. Agrawal e Aggarwal (2001) deram
sequéncia ao primeiro trabalho, adicionando mais privacidade aos dados e incluindo o
uso do algoritmo EM na etapa de reconstrucao dos dados. Em seguida, Evfimievski ef al.
(2002) adaptaram o algoritmo para extracdo de regras de associagdo sobre atributos
categoricos, adicionando ruido aos dados e medindo a influéncia desses ruidos no
resultado final.

A técnica utilizada no segundo trabalho, baseada em SMC, foi investigada em
diversas outras pesquisas da area. Apesar de sua eficicia em garantir a seguranga dos
dados minerados, sua aplicacdo em tarefas de mineragdo de dados tem se mostrado
ineficiente em virtude de sua complexidade [Clifton et al., 2002] [Du e Atallah, 2001].
Mais recentemente, algumas variagdes dessa técnica tém sido investigadas, no sentido de
reduzir a complexidade.

Kantarcioglu e Vaidya (2002) criticam a seguranca dos processos de
randomizagdo e a complexidade dos algoritmos de SMC, além da necessidade de todas
as unidades estarem conectadas durante todo o processo. Como alternativa, apresentam
uma arquitetura que contorna essas limitagdes na extra¢do de regras de associagdo em
bases de dados distribuidas com informacdes sobre clientes. No entanto, a arquitetura
requer que a base de dados seja inteiramente transferida para a unidade central, o que a
torna inviavel em muitas aplicagdes de mineracao de dados.

Vaidya e Clifton (2003) propdem uma implementagao distribuida do algoritmo .-
médias, baseada na técnica SMC, para analise de agrupamentos sobre bases de dados
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verticalmente distribuidas. Lin et al. (2005) adaptam a mesma ideia para utilizagdo com
o algoritmo EM. Mais recentemente, Vaidya et al. (2006) sumarizam as técnicas mais
utilizadas para mineracdo de dados com preservacdo de privacidade em tarefas de
predi¢ao e descri¢do, tanto sobre bases de dados horizontalmente quanto verticalmente
particionadas.

Técnicas estatisticas tém sido utilizadas para garantir a seguranga e privacidade
de dados em tarefas de agrupamento. Merugu e Ghosh (2003) apresentam uma arquitetura
para agrupamento de dados distribuidos baseada uma técnica denominada generative
models, que realiza uma perturbacao dos dados com base em um modelo estatistico, para
garantir a privacidade. Klusch ef al. (2003) propdem um algoritmo para agrupamento
distribuido baseado em estimagdo local de densidade. O algoritmo trabalha de forma
distribuida, utilizando uma fung¢do objetivo para extrair a densidade local das particdes e
combina os agrupamentos parciais enviando informacdes sobre os nucleos dos
agrupamentos para a unidade central. A privacidade e a seguranga dos dados sdo
mantidas, uma vez que apenas informacdes sobre os nucleos dos agrupamentos siao
compartilhadas.

Estivill-Castro (2004) propde um método que combina um protocolo de
comunicagdo entre duas ou mais partes, baseado no SMC, e o uso do algoritmo k-
representantes (k-medoids), uma variante mais robusta do k~-médias, para o agrupamento
de dados verticalmente particionados. Outra abordagem baseada no algoritmo k-
representantes propdem o uso de uma técnica de criptografia denominada cifragem
homomorfica para permitir o compartilhamento dos dados entre as partes sem por em
risco a seguranga [Zhan, 2007]. Posteriormente, Zhan (2008) expandiu essa técnica para
outras tarefas de mineracao de dados. Jha ef al. (2005) propdem a utilizagao do algoritmo
k-médias através uso de dois protocolos de seguranca, avaliagdo polinomial e cifragem
homomorfica.

O problema que surge quando informagdes confidenciais podem ser deduzidas a
partir dos dados disponibilizados a usuarios ndo autorizados ¢ conhecido como problema
da inferéncia em bancos de dados [Verykios et al., 2004] [Farkas e Jajodia, 2002].
Oliveira e Zaiane (2003) introduzem um conjunto de métodos para perturbacao de dados,
baseados em transformacdes geométricas (translagdo, rotacao, alteracdo na escala) no
espacgo p-dimensional. Inicialmente, sdo eliminados quaisquer atributos que possam ser
utilizados para identificacdo individual dos objetos. Em seguida, o método efetua diversas
transformagdes geométricas nos dados, mantendo as relacdes estatisticas entre eles, mas
evitando que os mesmos sejam reconstruidos.

Posteriormente, Oliveira e Zaiane (2004) propdem um aprimoramento no método
de transformagdes baseadas em rotacdo geométrica para proteger os valores dos atributos
enquanto estes sao compartilhados em um processo de agrupamento. A principal
vantagem do método proposto € que ele ¢ independente do algoritmo de agrupamento.
Mais recentemente, os autores combinam os resultados de estudos anteriores em um novo
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método para andlise de agrupamentos com preservacdo de privacidade, denominado
Dimensionality Reduction-Based Transformation (DRBT), com aplicacdes no setor
comercial [Oliveira e Zaiane, 2007].

Jagannathan e Wright (2005) introduzem o conceito de particionamento arbitrario
dos dados, que ¢ uma generalizacdo dos particionamentos horizontal e vertical e
apresentam um método para tarefas de agrupamento de dados com o algoritmo k-médias
sobre bases de dados arbitrariamente particionadas. O método utiliza um protocolo
baseado em criptografia para garantir a privacidade dos dados. Jagannathan et al. (2006)
sugerem uma variante mais segura do algoritmo k-médias anteriormente proposto, porém
para agrupamento sobre bases de dados horizontalmente distribuidas.

Inan ef al. (2006) e Inan et al. (2007) abordam a andlise de agrupamentos com
protecdo da privacidade através de um algoritmo que permite construir uma matriz de
dissimilaridade entre objetos sobre bases de dados horizontalmente distribuidas
utilizando SMC para garantir a seguranca. O algoritmo trabalha adequadamente com
atributos numéricos e categdricos ¢ a matriz de dissimilaridade construida pode ser
aplicada a outras tarefas de mineracao de dados.

Kapoor et al. (2007) apresentam um algoritmo denominado PRIPSEP (PRIvacy
Preserving SEquential Patterns), baseado na técnica SMC, que permite minerar padrdes
sequenciais sobre bases de dados distribuidas, a0 mesmo tempo em que mantém a
preservagao da privacidade dos individuos.

Em alguns trabalhos mais recentes, Vaidya (2008) apresenta e discute diversos
métodos para mineragdo de dados que operam de forma distribuida sobre bases de dados
verticalmente particionadas, enquanto que Kantarcioglu (2008) faz o mesmo para
métodos que operam de forma distribuida sobre bases de dados horizontalmente
particionadas.

Fung et al. (2008) propdem uma arquitetura para analise de agrupamento de dados
que converte um processo de andlise de agrupamento em uma atividade de classificagdo.
O algoritmo proposto realiza o agrupamento dos dados e associa os dados a um conjunto
de classes. Depois, codifica os dados reais através de rotulos e transmite os dados
codificados e as respectivas classes para as outras unidades, dessa forma, preservando a
privacidade dos dados envolvidos no processo.

4.5 Combinacao de Resultados em Comités

Um problema inerente a utilizagdo de comités de agrupamento ¢ a combinacao
dos resultados parciais. Strehl (2002) descreve bem essa questdo e apresenta as trés
abordagens mais comuns para solucionar esse problema sob diferentes pontos de vista. A
primeira abordagem consiste em analisar a semelhanga entre as diferentes parti¢des
produzidas através do uso de métricas de similaridade entre parti¢des. A segunda utiliza
hipergrafos para representar os relacionamentos entre os objetos e aplica algoritmos de

particionamento de hipergrafos sobre eles para encontrar os agrupamentos. Na terceira
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abordagem, os elementos do conjunto de entrada sdo rotulados e, em seguida, os rotulos
sdo combinados para apresentar um resultado final, normalmente através de algum
sistema de votacao.

Strehl e Ghosh (2002) introduzem o problema de combinar multiplas particdes de
um conjunto de objetos em uma unica parti¢ao consolidada a partir dos rotulos parciais
obtidos. Em suma, o objetivo dessa abordagem ¢ obter um conjunto de rotulos que
correspondem ao resultado de cada parti¢ao e, considerando apenas os resultados parciais,
combina-los para obter um resultado consenso, sem levar em consideragao caracteristicas
anteriores sobre 0s objetos que determinaram as parti¢des.

De fato, essa ¢ a forma de fusdo de resultados mais popular entre as trés
apresentadas por Strehl (2002) para tarefas de agrupamento de dados e as dificuldades
associadas a sua utilizagdo tém sido investigadas em diversos outros trabalhos que
abordam o tema [Dimitriadou ef al., 2001] [Frossyniotis et al., 2004] [Zhou e Tang, 2006]
[Tumer e Agogino, 2008].

Alguns trabalhos baseados em comités de SOM introduzem técnicas especificas
de combinagdo de resultados através de técnicas de fusdo dos mapas. Na abordagem
proposta por Vrusias et al. (2007), um grande mapa auto-organizavel ¢ dividido em
pequenos sub-mapas e enviado a diversas unidades de uma grade computacional, para ser
treinado em paralelo. Cada unidade treina seu sub-mapa com um subconjunto diferente
dos dados. Neste caso, a fusdo dos resultados ¢ feita a partir das médias dos mapas
treinados individualmente. Os valores médios dos neur6nios sdo calculados a partir da
média aritmética, em cada dimensao, para cada né6 do SOM no comité. Esse calculo ¢
feito apds um niimero pré-fixado de iteragdes na fase de treinamento.

Como cada rede neural ¢ treinada a partir de seu respectivo subconjunto de dados,
esse processo tende a perder em precisao em relagdo ao treinamento de uma Unica rede
com todos os dados disponiveis, porém se obtém mais eficiéncia em relacdo ao tempo
gasto no treinamento. Por outro lado, o comité tem o potencial de gerar melhores
resultados que uma Unica rede neural, uma vez que uma quantidade maior de treinamento
pode ser realizada no mesmo intervalo de tempo.

Em outra proposta, Georgakis et al. (2005) sugerem um comité de mapas auto-
organizaveis treinados simultaneamente com subconjuntos de dados ligeiramente
diferentes e utilizados para organizar e recuperar documentos. Nesse caso, a fusdo dos
resultados também ¢ realizada através de uma média aritmética de seus pesos sindpticos,
mas combinando-se os neurdnios mais similares de cada mapa para compor um novo
neurénio do mapa final. A dificuldade dessa proposta ¢ manter a topologia dos mapas
parciais no mapa final. A mesma estratégia ¢ utilizada em um trabalho posterior para
recuperagdo de imagens baseada em conteudo [Georgakis e Li, 2006].

Hore et al. (2006) descrevem algumas formas de fusao de resultados baseado em
combinacdo de rétulos e mostram que esses métodos nao sao adequados para aplicagcdo
em bases de dados muito volumosas. Por isso, apresentam uma proposta de comités de
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agrupamento que extrai um conjunto de centroides, rotula os centroides e combina esses
resultados para formar os agrupamentos do conjunto original. Além disso, o trabalho
inclui um processo de filtragem para agrupamentos mal-formados por falhas na

inicializacdo, na distribui¢do dos dados ou pela existéncia de ruidos.

4.6 Resumo do Capitulo

Este capitulo discutiu o uso de comités em tarefas de classificagdo e de
agrupamento de dados. Foram analisadas questdes relacionadas a existéncia de bases de
dados geograficamente distribuidas e os mecanismos utilizados para o particionamento
dos dados. Também foi apresentada uma ampla revisdo sobre algoritmos e estratégias que
abordam o uso de comités, principalmente em tarefas de agrupamento.

Em seguida, foram abordadas questdes relacionadas a seguranca e privacidade em
agrupamento de dados distribuidos. No final, foram apresentadas algumas técnicas de
fusdo de informagdes utilizadas para combinar resultados provenientes de multiplas
solugdes de agrupamento.

No proximo capitulo sera apresentada a arquitetura partSOM como uma proposta
para realizacdo de analise de agrupamento sobre bases de dados geograficamente

distribuidos.
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Capitulo 5
A Arquitetura partSOM

Computacdo bioinspirada ¢ a area da Computacdo que busca inspiracdo na
Natureza — particularmente na Biologia — para o desenvolvimento de novas técnicas de
solugdo de problemas. Essa area desenvolve algoritmos e ferramentas baseados em
processos naturais e inclui técnicas como redes neurais, computacao evolutiva, algoritmos
genéticos, programacao genética e vida artificial. Resultados dessas pesquisas tém sido
aplicados com sucesso em areas diversas como reconhecimento de padrdes, otimizagao,
planejamento de cidades e roteamento de pacotes em redes de telecomunicagdes
[Azevedo et al., 2000] [Johnson, 2003] [ Whitby, 2004].

Redes neurais artificiais sdo uma abstragdo para o funcionamento do cérebro
humano. S3o constituidas por varias unidades de processamento simples paralelamente
distribuidas, denominadas neurdnios, que t€ém a capacidade de armazenar conhecimento
e torna-lo disponivel para o uso [Haykin, 2001].

Muitos pesquisadores da area discordam quanto ao funcionamento de cérebros e
computadores, defendendo que as redes neurais artificiais sdo muito diferentes das redes
neurais bioldgicas no tocante ao processamento de informacdes [ Teixeira, 1998] [ Whitby,
2004] [Braga et al., 2007]. Entretanto, Haykin (2001) cita dois aspectos comuns aos dois
sistemas: 1) ambas as redes adquirem seu conhecimento interagindo com o ambiente,
através de um processo de aprendizagem; i1) ambas armazenam o conhecimento adquirido
através de um mecanismo denominado de pesos sinapticos, baseado na for¢a de conexao
entre 0s seus neurdnios.

Este capitulo apresenta a arquitetura partSOM, baseada em redes neurais auto-
organizaveis, cuja aplicagdo ¢ direcionada a solu¢do de problemas que envolvem a
realizagdo de analise de agrupamentos sobre bases de dados distribuidas. Inicialmente sdo
discutidos alguns principios bésicos do funcionamento do cérebro humano que
motivaram o desenvolvimento da arquitetura. A seguir, ¢ apresentada a arquitetura
partSOM e os seus respectivos algoritmos. Depois disso, € analisado o funcionamento da
arquitetura através da simulacdo de um exemplo simples, utilizando uma base de dados
de pequeno porte. Os resultados sdo comparados com aqueles obtidos pelos métodos
tradicionais de analise de agrupamentos. Ao final, ¢ apresentado um breve resumo do
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5.1 Motivacao Bioldgica

O cortex cerebral humano ¢ uma fina camada de células, com superficie total de
aproximadamente 2.400 cm?, espessura variando entre 1,5 e 4,5mm e massa aproximada
de cerca de 1.300g [Kandel et al., 1997] [Gazzaniga et al., 2006]. O cortex, que em latim
significa casca, corresponde a camada mais externa do cérebro e possui algo em torno de
10° neurdnios, sua célula fundamental, sendo o local de processamento neuronal mais
sofisticado [Haykin, 2001].

Toda a comunicagdo dentro do cérebro ocorre através de descargas
eletroquimicas, denominadas sinapses, onde um neuronio devidamente estimulado por
impulsos nervosos ou por outros neurdnios ¢ capaz de produzir descargas elétricas que
podem estimular outros neuronios. Cada neurénio pode ter conexdes com até¢ 100 mil
outros neurdnios, formando uma imensa teia de conexdes que se estendem por todo o
cortex cerebral [Greenfield, 2000] [Rutkowski, 2005].

Apesar de bem mais lentos que os circuitos de silicio, os neur6nios conseguem
compensar sua baixa velocidade de processamento em fun¢do da sua enorme quantidade,
da intrinseca forma como estes estao interconectados ¢ da capacidade de processamento
em paralelo [Haykin, 2001]. Além disso, consomem menos energia e podem lidar com
ruido [Pinker, 1998], o que os torna extremamente eficientes em determinadas tarefas que
exigem processamento simultineo de grandes volumes de informagdes.

A Figura 5.1 ilustra uma visao lateral do cortex cerebral humano [Gray, 1918]. As
areas coloridas correspondem a diferentes regioes do cérebro, cada uma delas associada
a diversas fungdes. Existem areas especificas do cortex cerebral, como o cortex visual,
cortex auditivo e cortex somatossensorial que sdo responsaveis por realizar, receber e
processar estimulos especificos. Outras regides, como o cortex parietal ou cortex de

associacgdo, sdo responsaveis por estabelecer relagdes entre um sistema sensorial a outro.

Figura 5.1: Ilustracdo do cdrtex cerebral humano.

Entretanto, ndo hd uma 4rea cerebral destinada a uma funcdo especifica ou que
esteja diretamente relacionada a uma unica atividade. Durante a execugdo de uma tarefa
especifica pelo cérebro humano, varias regioes cerebrais diferentes funcionam de modo
simultaneo, contribuindo para execugdo dessa tarefa [Greenfield, 2000]. Apesar de
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possuir areas pré-determinadas a desempenhar diferentes fungdes, as informagdes acerca
de um objeto que estd sendo percebido dispersam-se por diversas partes do cortex cerebral
[Pinker, 1998].

Kohonen (2001) relata que as areas especificas do cortex cerebral (visual,
auditivo, sensorial, etc.) ocupam menos de 10% do seu total e que situadas entre estas
regides existem as denominadas areas associativas, nas quais os sinais de diferentes
modalidades convergem. Portanto, para o processamento adequado das informagdes
sobre um objeto em andlise, ¢ necessario ativar um mecanismo capaz de unir dados
geograficamente separados dentro do cérebro.

Pinker (1998) afirma que o cérebro precisa ser constituido de partes especializadas
para ser capaz de resolver problemas especializados, muito embora essas partes nem
sempre sejam geograficamente bem delimitadas, podendo estar fragmentadas em regides
adjacentes, interligadas por meio de fibras que as fazem atuarem como uma unidade.
Além disso, durante o processamento de informagdes, o cérebro humano pode fazer uso
de mecanismos distintos. Ao assistir TV, por exemplo, ¢ necessario ativar
simultaneamente dareas responsaveis por atividades relacionadas a visdo, audigdo,
raciocinio légico, emocional, etc.

A maioria das redes neurais baseia-se no modelo de McCulloch-Pitts, uma
abstra¢do extremamente simples de um neurdnio bioldgico proposta por McCulloch e
Pitts (1943). Um neurdnio bioldgico possui um conjunto de entradas, denominadas
dendritos, responsaveis por receber estimulos (na forma de impulsos) e envia-los ao corpo
celular, que realiza o processamento. Caso os estimulos recebidos atinjam um
determinado limiar, um processo conhecido como sinapse produz um novo impulso, que
¢ conduzido pelo axonio até os terminais sindpticos, para estimular outros neurdnios
[Ferneda, 2006].

O neurdnio artificial simula esse processo através de um somador com entradas
ponderadas (£) e de uma funcao de ativagdo (¢), que determina a propagagao ou nao da
entrada recebida. A Figura 5.2 apresenta o mapeamento de um neurdnio bioldgico em um
modelo neurdnio artificial.

Dendritos

Dendritos X7 — \ 1
o X; — W2 ";(k) ,I',(k)
Sinépticos 2 > —— (k) —
Xy Wy
Xo = w, _/

Figura 5.2: Mapeamento de um neurdnio biolégico em um neurdnio artificial.

Dendritos

Dendritos

Embora as redes neurais sejam frequentemente criticadas em sua analogia as
funcdes desempenhadas pelo cérebro humano, os avangos obtidos em &reas como
reconhecimento de padrdes tém justificado a sua utilizagdo [Whitby, 2004]. Ademais,
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recentes avancos obtidos nas areas da neurociéncia tém influenciado os mecanismos de
construcdo e treinamento de redes neurais, tornando essa area de pesquisa cada vez mais
interdisciplinar [Sabbatini e Cardoso, 2002].

Os mapas auto-organizaveis, propostos por Kohonen, sdo constituidos por um
conjunto de neuronios dispostos em uma grade e foram inspirados na estrutura do cortex
visual [Kohonen, 1982a] [Kohonen, 1982b] [Fausett, 1994]. De acordo com Kohonen
(2001), o algoritmo de treinamento dos mapas auto-organizaveis, baseado no principio da
aprendizagem competitiva (winner-take-all), ¢ fortemente inspirado na forma de
aprendizado do cortex visual e possui varias semelhangas com os sistemas emergentes ¢
auto-organizaveis.

Em sua esséncia, o cérebro humano ¢ um sistema formado por partes que agem
colaborativamente para atingir seus objetivos. O cortex cerebral ¢ dividido em regides e,
apesar de cada regido responder a estimulos especificos e executar um conjunto de
funcdes pré-determinadas, € a integragao das partes que possibilita o seu desempenho de
forma unificada. Utilizando essa abstragao, a arquitetura partSOM proposta neste trabalho
sugere a utilizagdo de diversos mapas auto-organizaveis em paralelo, onde cada mapa
atua com base em diferentes sub-conjuntos de dados, proporcionando diferentes visdes
das partes que compdem um mesmo conjunto de dados.

A arquitetura partSOM possui forte inspiragdo neurobioldgica, uma vez que
pressupde a utilizagdo simultdnea de varias redes SOM que analisam diferentes
subconjuntos de dados, fornecendo diferentes visdes do conjunto de entrada. A ideia
inserida na arquitetura proposta neste trabalho sugere que cada rede SOM possa analisar
e capturar um contexto diferente, sendo responsavel por tratar adequadamente um
subconjunto dos dados, apresentando um funcionamento semelhante a cada uma das
partes do cortex cerebral.

5.2 A Arquitetura partSOM

Algoritmos que realizam andlise de agrupamentos de forma distribuida,
normalmente a fazem em duas etapas. Em um primeiro momento, os dados sao analisados
localmente em cada uma das unidades que fazem parte da base de dados distribuida. Em
uma segunda etapa, uma unidade central retine os resultados parciais € os combina para
obter um resultado global.

A arquitetura partSOM fornece uma estratégia para agrupar itens semelhantes em
bases de dados horizontalmente, verticalmente ou arbitrariamente distribuidas, utilizando
algoritmos tradicionais de analise de agrupamento, tais como mapas auto-organizaveis e
k-médias. O processo também ¢ realizado em duas etapas: na primeira etapa, um
algoritmo de agrupamento ¢ aplicado localmente em cada uma das bases distribuidas. Na
segunda etapa, que distingue a arquitetura partSOM das demais estratégias, um algoritmo
de agrupamento ¢ novamente aplicado, desta vez sobre os representantes de cada uma das
bases distribuidas, para criar um resultado definitivo.
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Uma visdo geral da arquitetura partSOM pode ser observada na Figura 5.3, onde

sdo apresentadas todas as etapas do processo, que serdo detalhadas a seguir.
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Figura 5.3: Visdo geral da arquitetura partSOM.

A etapa local da estratégia proposta pode ser vista como um processo de

quantizagdo vetorial, onde o algoritmo de agrupamento ¢ aplicado com o objetivo de
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realizar uma compressao dos dados locais a serem enviados a unidade central. A segunda
etapa do processo ocorre na unidade central, que recebe os dados processados em cada
unidade remota e realiza, de fato, o processo de analise de agrupamentos, fornecendo o
resultado final desejado.

Apesar da arquitetura proposta neste trabalho ser baseada na utilizagao de mapas
auto-organizaveis e, por isso mesmo, ser denominada partSOM, a estratégia utilizada pela
arquitetura possibilita a utilizagdo de outros algoritmos de analise de agrupamentos, como
o k-médias, por exemplo. A unica restricdo ¢ que os algoritmos utilizados na etapa local
do processo sejam do tipo baseado em prototipos (prototype-based), ou seja, possuam um
codebook associado ao processo de agrupamento.

A seguir, sdo apresentados os algoritmos correspondentes as etapas local e central
da arquitetura partSOM. Em seguida, sdo discutidos os passos que compdem cada uma

das suas etapas:

Etapa Local

1. A unidade local aplica um algoritmo de agrupamento sobre os
dados locais e obtém um vetor referéncia de cada unidade

referéncia, criando-se um vetor de indices que representam
cada um dos itens da unidade
3. O vetor de indices e o vetor referéncia de cada unidade local

1
1
1
1
1
1
:
1
2. Os dados da unidade local sdo projetados sobre o seu vetor !
1
1
1
:
sdo enviados a unidade central i

1

1

1

No passo 1, cada unidade local aplica um algoritmo de agrupamento sobre seus
dados e o resultado dessa fase ¢ um conjunto de vetores referéncia (codebook) treinado
para cada unidade. Como cada codebook ¢ treinado individualmente, a partir de um
subconjunto dos dados, cada um deles ird capturar a topologia do seu espaco de entrada,
armazenando-a em seus pesos sinapticos. O codebook, apesar de possuir apenas um
subconjunto dos dados originais, mantém as caracteristicas existentes dos dados de
entrada e constitui um conjunto de representantes dos dados locais.

No passo 2, cada vetor de dados de cada um dos subconjuntos de entrada ¢é
comparado ao seu respectivo codebook, com o objetivo de identificar qual dentre os
elementos do codebook € o mais semelhante a ele. O indice do codebook mais semelhante
(codeword) ¢ armazenado em um vetor de indices, que possui 0 mesmo numero de linhas
do conjunto de entrada, mas apenas uma coluna. O procedimento de escolha dos
representantes ¢ efetuado pelo algoritmo de escolha de representantes, que sera detalhado
a seguir. Este algoritmo recebe um conjunto de »n padrdes de entrada X = {x1, x2, ..., Xu}
e 0 codebook treinado W = {w1, wz, ..., wi} e retorna um vetor R que contém o indice do

bmu de cada elemento de X.
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Algoritmo de Escolha dos Representantes

Entrada: conjunto de entrada (X); codebook (W)
Saida: conjunto de representantes (R)

1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
| |
1 1
1 1
1 1
| |
1 1
i algoritmo escolha representantes (X, W) i
i para cada x; € X i
. j = argmin d(xi,w5) !
1 1
! R[i] = 3 |
1

1 £im '
i retorne (R) |
1 1
1 1
1 1

Dependendo do algoritmo de agrupamento utilizado no passo 1, o codebook
podera conter codewords com pouca ou nenhuma representatividade junto ao conjunto de
entrada. No caso do algoritmo SOM, esses elementos sdo denominados neurdnios
inativos (dead neurons), sendo comumente abordados na literatura [Kamimura, 2003].
Embora os neurdnios inativos ajudem a manter a topologia dos dados de entrada quando
estes estdo projetados no mapa, essas unidades podem ser descartadas sem prejuizo em
um processo de quantizacdo vetorial que utilize o SOM, pois tais elementos ndo serdo
referenciados na remontagem dos dados.

No caso do algoritmo A-médias, elementos do codebook com pouca
representatividade podem corresponder a excecdes ou ruidos existentes nos dados de
entrada e, eventualmente, esses elementos podem ser descartados do conjunto de
representantes sem grande prejuizo para a manutenc¢do da distribuicdo estatistica dos
dados. Por isso, em ambos os casos € possivel incluir uma etapa de poda antes da
transferéncia dos dados para a unidade central, de forma a reduzir o tamanho do
codebook, evitando-se transferir elementos que nao serdo utilizados (ou que nao possuam
representatividade) na reconstrucao dos dados. O procedimento de reducdo do codebook
¢ efetuado por um algoritmo de poda, que sera detalhado a seguir.

O algoritmo de poda recebe o conjunto de entrada X = {x1, x2, ..., X»}, 0 codebook
treinado W = {wi, wy, ..., wi}, o conjunto de representantes R e um valor inteiro 6 que
corresponde ao limiar (threshold) de representatividade exigido para cada elemento. Em
seguida, o algoritmo busca por elementos cuja representatividade seja inferior ou igual ao
limiar recebido e elimina-os do codebook. Ao final, o algoritmo de escolha de
representantes ¢ chamado mais uma vez para selecionar novamente os representantes de
cada elemento do conjunto de entrada e atualizar os indices.

E importante ressaltar que o algoritmo de poda é uma etapa totalmente opcional,
cujo objetivo ¢ reduzir ainda mais a quantidade de dados transferidos entre as unidades
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remotas e a unidade central. No caso particular, em que o valor de 0 ¢é igual a zero, apenas

0s neurdnios inativos sao eliminados, sem alteracao nenhuma no resultado final.

Algoritmo de Poda

Entrada: conjunto de entrada (X); codebook original (W) ;
conjunto de representantes (R); valor do limiar (0)
Saida: codebook modificado (W');

conjunto de representantes modificado (R’)

algoritmo poda(X,W,R,0)
para cada w; € W
cont = 0
para cada r; € R
se (R[i] = 3J)
cont = cont + 1

fim
fim
if (cont <= 0)
W’ = remova (W, Jj)
fim
fim
R’ = escolha representantes (X,W’')

retorne (W,R’)

No passo 3, cada uma das unidades locais envia o seu vetor de indices e o seu
respectivo codebook a unidade central. Esta ¢ uma das principais vantagens da arquitetura
partSOM em relacao aos métodos tradicionais, ao invés de enviar todo o subconjunto de
dados a unidade central, apenas os seus representantes sao enviados, diminuindo-se

sensivelmente o fluxo de dados entre as unidades remotas € a unidade central.

Etapa Central

4. A unidade central remonta as bases remotas a partir dos
vetores de indices e codebooks recebidos

5. A unidade central aplica um algoritmo de agrupamento sobre os
dados reconstruidos, obtendo o resultado final do processo

No passo 4 ¢ realizado o procedimento inverso, com o objetivo de remontar a base
de dados a partir dos valores recebidos. Cada elemento de cada um dos vetores de indice
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¢ substituido pelo seu codeword equivalente, que se encontra presente no seu codebook
correspondente, a fim de reconstruir uma tabela com valores similares aqueles existentes
no subconjunto de entrada. Os dados sdo entdo justapostos em uma nova tabela,
respeitando-se a mesma ordem em que estavam em suas bases de dados originais.

A expectativa ¢ de que o resultado obtido nessa etapa possa ser generalizado como
sendo equivalente ao conjunto de dados original. Os dados obtidos apos a etapa 4 (e que
servirdo de entrada na etapa 5) correspondem a valores similares aos originais, uma vez
que os elementos enviados no codebook sdo representantes proximos dos valores
encontrados em cada um dos conjuntos de entrada.

Finalmente, no passo 5 ¢ realizada uma nova segmentacdo, dessa vez sobre os
dados reconstruidos a partir dos representantes recebidos. Um novo algoritmo de
agrupamento ¢ aplicado sobre os dados e o resultado obtido nessa segmentagao ¢ muito

proximo ao que seria obtido com os dados originais.

5.3 Um Exemplo Pratico

A seguir, ¢ apresentado um exemplo pratico de uso da arquitetura partSOM sobre
uma base de dados bem simples, a fim de ilustrar o funcionamento de cada uma das partes
que compdem o modelo proposto. A base de dados escolhida foi Animais [Kohonen,
2001], que contém 13 atributos sobre 16 espécies de animais e cujos dados sdo
apresentados na Tabela 5.1. Os atributos que compdem a base de dados podem ser
divididos em trés grupos distintos: Tamanho — que corresponde ao porte do animal;
Caracteristicas Fisicas — que descrevem particularidades da anatomia dos animais; e
Habitos — que identificam o comportamento do animal. Todos os atributos sdo binarios e

os pertencentes ao grupo Tamanho sao mutuamente excludentes.

Tabela 5.1: Base de dados Animais

Tamanho Caracteristicas Fisicas Habitos
Animal peq med gde 2 v pelos  casco i penas | cagar correr voar nadar
patas  patas /juba
Pombo 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0
Galinha 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0
Pato 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1
Ganso 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 1
Coruja 1 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 1 0
Falcdo 1 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 1 0
Aguia 0 1 0 1 0 0 0 0 1 1 0 1 0
Raposa 0 1 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0
Cdo 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0
Lobo 0 1 0 0 1 1 0 1 0 1 1 0 0
Gato 1 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 0
Tigre 0 0 1 0 1 1 0 0 0 1 1 0 0
Ledo 0 0 1 0 1 1 0 1 0 1 1 0 0
Cavalo 0 0 1 0 1 1 1 1 0 0 1 0 0
Zebra 0 0 1 0 1 1 1 1 0 0 1 0 0
Vaca 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0

Um processo de analise de agrupamentos tradicional que utilize o algoritmo k-

médias, estipulando-se o valor de k = 3, obtém como resultado a segmentagao da base em
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trés subconjuntos, conforme apresentado na Figura 5.4, onde se podem observar

claramente a distin¢do entre ‘aves’, ‘carnivoros’ e ‘herbivoros’.

Animal Agrupamento

Pombo
Galinha
Pato
Ganso
Coruja
Falcdo
Aguia
Raposa
Cao
Lobo
Gato
Tigre
Ledo
Cavalo
Zebra
Vaca

WWWIINNNNNNE =

Figura 5.4: Segmentacao da base de dados Animais obtida com o algoritmo A-médias.

Se, ao invés do k-médias, for utilizado o algoritmo SOM, algumas informacgdes
sobre a topologia existente no conjunto de entrada sdo adicionadas ao resultado através
da forma como os animais estdo dispostos no mapa, conforme apresentado na Figura 5.5,
que inclui a matriz-U e os individuos associados aos seus respectivos bmu. Com o uso do
SOM, ¢ possivel distinguir suaves diferengas entre algumas espécies que pertencem ao
mesmo agrupamento na segmentacao obtida com o k-médias e que sao posicionadas mais
proximas ou menos proximas entre si no mapa 2D em fungao das suas similaridades. No
entanto, nenhuma informacgao sobre quais atributos influenciaram na distribui¢do obtida

pode ser recuperada do resultado final.

Figura 5.5: Segmentagao da base de dados Animais obtida com o algoritmo SOM.

Para o processo de analise dos dados com a arquitetura partSOM, a base de dados
foi dividida verticalmente, considerando-se os trés aspectos existentes no conjunto de
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atributos: tamanho, caracteristicas fisicas e habitos. Cada um desses aspectos foi
analisado individualmente, de forma a capturar a distribuicdo dos dados sob os diferentes
aspectos e verificar como estes podem influenciar no resultado final. O resultado da
segmentacdo dos mapas parciais ¢ apresentado na Figura 5.6, assim como o resultado da
segmentacao final sobre os dados remontados.

Aspecto Tamanho Aspecto Caracteristicas Fisicas

Yaca

Resultado Final

Galinha

Raposa
Gato

Coruja

Falcéo
Aguia

Galinha
Pato

Ganso

Figura 5.6: SegmentacOes parciais e final obtidas com a arquitetura partSOM.

A utilizagdo da arquitetura partSOM fornece algumas informagdes adicionais
sobre a influéncia que cada conjunto de atributos exerce sobre processo de segmentacio
da base, que ndo podem ser obtidas em um processo de segmentagdo tradicional,
conforme pode ser analisado nas visdes parciais. Por exemplo, se analisarmos a
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segmentacdo do conjunto de dados sob o aspecto ‘tamanho’, é possivel verificar que
existem 3 grupos distintos de animais. No entanto, sob o aspecto ‘caracteristicas fisicas’,
existem 5 grupos bem definidos, sendo possivel verificar que, observando desse ponto de
vista, os individuos ‘ledo’ e ‘lobo’ se destacando dos demais carnivoros.

Entretanto, a segmentagao obtida com os atributos correspondentes ao aspecto
‘habitos’ apresenta uma riqueza maior de detalhes que nao € possivel identificar nem nos
demais mapas, nem tampouco na segmentacdo total, onde todos os atributos sdo
considerados simultaneamente. Nesse caso, tais informacdes sdo extremamente valiosas
para se entender melhor o comportamento dos individuos da base de dados, separando
aves predadoras, como ‘coruja’, ‘aguia’ e ‘falcdo’, de outras espécies ndo-predadoras,
como ‘pombo’, ‘ganso’, ‘pato’ e ‘galinha’. Além disso, os ‘carnivoros’ que possuem
habitos de caga foram separados do ‘cao’, que tem comportamento mais doméstico.

Supondo um ambiente em que os dados estivessem verticalmente distribuidos
dessa maneira. Uma rdpida avaliagdo dos mapas parciais obtidos em cada segmentagao
mostra que seria possivel reduzir sensivelmente a quantidade de dados transmitidos entre
as unidades remotas e a unidade central. Na unidade 1 seria necessario um codebook com
apenas 3 centroides para representar todos os 16 individuos. Na unidade 2 seria necessario
um codebook com 5 centroides e na unidade 3 seriam necessarios 8 centroides. Assim,
apenas com os trés codebooks e com um vetor de indices para cada conjunto, seria

possivel remontar o conjunto original de dados.

Galinha
Pato

Coruja
Falcéo

Figura 5.7: Segmentagao da base de dados Animais obtida com a arquitetura partSOM.
A Figura 5.7 mostra a matriz-U e os individuos rotulados sobre as unidades do

mapa, obtidos apds a etapa central da arquitetura partSOM. Por se tratar de uma base de
dados extremamente pequena, utilizada apenas com a finalidade de demonstrar o
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funcionamento da arquitetura e com individuos bem semelhantes entre si, o conjunto de
dados remontados ¢ praticamente igual ao original e os resultados finais obtidos com a

abordagem tradicional e com a abordagem proposta sao bastante proximos.

5.4 Avaliacao da Arquitetura partSOM

De acordo com Kargupta et al. (2000), um algoritmo tipico de mineracao de dados
distribuidos deve possuir as duas seguintes etapas:
1) Realizar a andlise dos dados locais para a geracdo de modelos parciais;
i1) Combinar os modelos de dados parciais de diferentes unidades a fim de
construir um modelo global.

Abordagens convencionais podem ser ambiguas e susceptiveis a gerar erros na
criacdo dos modelos parciais dos dados [Kargupta ef al., 2000]. Por isso, € necessario
tomar certas precaugdes na escolha da abordagem utilizada, a fim de garantir que os
modelos gerados nesta etapa de andlise realmente reflitam as caracteristicas existentes
nos dados.

A primeira etapa da arquitetura partSOM utiliza um processo de quantizagio
vetorial para efetuar uma compressao nos dados de entrada e assim, reduzir a quantidade
de dados transferidos a unidade central. Como em qualquer processo de compressao de
dados, existem perdas associadas a quantizagdo vetorial e, eventualmente, uma parte das
informagdes existentes nos dados de entrada sera descartada durante a primeira etapa do
algoritmo.

Entretanto, conforme descrito em Costa (1999), um processo de quantizagao
vetorial aproxima uma func¢ao densidade de probabilidade do conjunto de entrada através
de um conjunto finito de vetores de referéncia. Assim, se o conjunto de vetores referéncia
escolhido para representar os dados de entrada for suficientemente representativo para
capturar a distribui¢do estatistica dos dados no espago de entrada, as relagdes de
proximidade entre os elementos de entrada serdo mantidas. Dessa forma, mesmo que o
processo de quantizacdo vetorial apresente perdas, essas perdas tendem a ser minimizadas
com a escolha adequada de um bom conjunto de representantes.

Uma alternativa para minimizar as perdas ocorridas com o processo de
quantizagdo vetorial ¢ a utilizagdo de informagdes estatisticas adicionais contidas na
amostra original, de forma que os dados reconstruidos sejam o mais préximo possivel dos
dados de entrada. A matriz de covariancia (ou matriz de dispersd@o) de um conjunto de
dados permite extrair a varidncia e a correlacdo entre as amostras, sendo uma solugdo
eficiente para criar amostras aleatorias que contenham as mesmas caracteristicas
estatisticas da amostra original.

Assim, se as matrizes de covariancia de cada agrupamento forem extraidas nas
unidades remotas e enviadas junto com os codebooks, de forma que cada centroide
carregue consigo informagdes adicionais sobre a covariancia dos dados que representa,
essas informagdes podem ser utilizadas para gerar amostras com distribuicao estatistica
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ainda mais proéxima do conjunto de dados original, contribuindo para reducdo das perdas
associadas ao processo de quantizagdo vetorial.

A Figura 5.8 apresenta esses conceitos graficamente. Os pontos pretos (lado
esquerdo da figura) representam os dados originais do conjunto de entrada. Os pontos
vermelhos representam os vetores referéncia, que constituem os representantes do
conjunto original. Os pontos azuis (lado direito) representam os valores recriados a partir
da descricdo estatistica contida nas matrizes de covaridncia. Mesmo que os dados
originais sejam removidos, os representantes destes ainda mantém a mesma distribui¢ao
estatistica no espago, sendo possivel recriar um conjunto de dados com distribui¢ao

estatistica semelhante.

Figura 5.8: Distribuicdo estatistica do conjunto de representantes no espago 2D.

A taxa de compressdo do algoritmo pode ser controlada a partir do tamanho do
codebook. Se o tamanho do codebook for muito pequeno, t€m-se uma compressao maior,
ou seja, menos dados serdo transferidos entre as unidades remotas e a unidade central e a
perda de informagao ¢ maior. Por outro lado, se o tamanho do codebook for grande, uma
maior quantidade de dados sera transferida entre as unidades remotas e a unidade central,
no entanto a taxa de compressao serd menor € menos informagao sera descartada.

A ideia central do processo de quantizagdo vetorial ¢ o uso de um ou mais
codebooks como representantes de um agrupamento. Essa técnica € a base do algoritmo
CURE [Guha et al., 1998], além de ter sido explorada em outros algoritmos de
agrupamento de dados. O CURE (Clustering Using REpresentatives) € um algoritmo
hierarquico que utiliza um numero pré-definido de centroides para representar cada
agrupamento. Em cada etapa do processo, um conjunto de representantes ¢ escolhido
aleatoriamente ao longo do agrupamento e, em seguida, esses representantes sao movidos
em dire¢do ao centro do agrupamento, tornando-o menos sensivel a ruidos. Na arquitetura
partSOM, o uso de mapas auto-organizaveis na primeira etapa favorece a escolha dos
representantes, uma vez que o SOM captura adequadamente a topologia dos dados de
entrada.
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Hore et al. (2006) também apresentam uma proposta de utilizagao de agrupamento
de centroides como uma generalizacdo do agrupamento do conjunto total. No entanto, na
abordagem proposta por esses autores, ¢ feita a rotulacdo dos centroides e, em seguida,
os rotulos sdo agrupados, nao sendo possivel a analise estatistica dos dados no resultado
final. Na proposta da arquitetura partSOM, os centrdides € que sdo novamente agrupados
para formar o resultado final.

Um modelo de andlise de agrupamentos distribuida aplicada a segmentagdo de
mercado deve considerar questdes relacionadas a seguranca e privacidade dos dados
analisados. Os modelos parciais obtidos na etapa local devem garantir que nenhuma
informacao submetida a unidade central possa ser utilizada para obtencdo dos dados
originais. No caso da arquitetura partSOM, a exemplo do que ¢ proposto em Klusch et al.
(2003), somente os representantes de cada particdo sao enviados a unidade central,
nenhuma informacgao real é transmitida.

E importante destacar ainda que nenhum dos modelos de comités de agrupamento
analisados na literatura considera a reaplicagdo de um algoritmo de andlise de
agrupamento sobre o conjunto de dados obtido a partir da primeira etapa. Essa reavaliagao
dos dados possui duas vantagens: i) fornece uma visdo global dos dados, que
normalmente nao se obtém com os comités tradicionais e ii) permite capturar detalhes
parciais que poderiam estar escondidos ou passar despercebidos numa analise global,
considerando todos os atributos.

A arquitetura partSOM pode utilizar qualquer algoritmo de andlise de
agrupamentos que seja baseado em prototipos (prototype-based). Nesse trabalho foram
utilizados os algoritmos k-médias e SOM, mas outros algoritmos podem ser testados sem
perda de generalidade da proposta.

5.4.1 Principais Vantagens da Arquitetura partSOM
Um dos pontos fortes da arquitetura partSOM ¢ a possibilidade de se obter

avaliagdes parciais durante a etapa local de agrupamento. Considerando-se, por exemplo,
uma base de dados de clientes de uma empresa particionada horizontalmente, de maneira
que cada unidade local possua os mesmos atributos, mas relacionados a clientes de
regides diferentes.

Em um processo de andlise de agrupamentos tradicional, as bases de dados sao
reunidas em uma matriz de dados Unica na unidade central e, em seguida, segmentadas,
para se obter o resultado desejado. A estratégia proposta pela arquitetura partSOM
permite que se obtenha avaliacdes parciais de cada uma das bases isoladamente, antes de
se obter o resultado global. Dessa forma, ¢ possivel identificar determinadas estruturas
em uma base que ndo estdo presentes na outra. Tais estruturas podem significar, por
exemplo, um determinado perfil de clientes que s6 ¢ encontrado em uma das regides.

Por outro lado, a estratégia proposta pela arquitetura partSOM também oferece
vantagens na avaliacdo parcial de bases de dados com particionamento vertical.
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Considerando-se, agora, uma base de dados de clientes de uma empresa particionada
verticalmente, de maneira que cada unidade local possua diferentes tipos de informagdes
relacionados a0 mesmo grupo de clientes. A segmentagdo dos clientes baseada em um
conjunto especifico de atributos e considerando diferentes pontos de vista (por exemplo:
demografico, geografico, psicografico, comportamental) pode contribuir para entender
melhor o mercado.

Por exemplo, é possivel concluir que do ponto de vista geografico a empresa
possui 3 perfis de clientes (possivelmente relacionados ao bairro ou regido onde residem).
No entanto, do ponto de vista comportamental, existem 5 perfis distintos. Uma analise
mais detalhada pode revelar que perfil de cliente est4 associado a qual regido e facilitar a
criacdo de uma estratégica de marketing direcionada a um determinado segmento.

Além disso, uma avaliagdo parcial dos resultados pode revelar detalhes que
passariam despercebidos em um processo de andlise global, com os dados reunidos a
outros de maior volume. Um exemplo disso ¢ o caso das duas clientes com perfis
aparentemente similares, citado na secdo 3.1 desse trabalho. Uma andlise parcial dos
atributos psicograficos referentes as duas clientes certamente apresentaria as diferengas
existentes entre os perfis de ambas, o que poderia ndo ficar tdo evidente em uma analise
que considerasse todos os atributos simultaneamente.

Outra vantagem das avaliagdes parciais € a minimizagao das perdas existentes em
qualquer procedimento de analise de agrupamentos e que estdo associadas ao processo de
redu¢do da dimensionalidade. Uma vez que cada unidade local ¢ treinada com um
subconjunto dos dados e que a redugdo na dimensionalidade do conjunto de entrada ¢
menos drastica, as perdas relacionadas ao processo serdo menores, pelo menos na etapa
local de cada unidade.

A privacidade e a seguranca dos dados e informagdes analisados durante o
processo de segmentacdo das bases de dados sdo garantidas através de mecanismo
baseado no que foi descrito por Hore et al. (2006), que substitui de dados reais por um
conjunto de centrdides com a mesma distribuicdo estatistica dos dados. Assim, uma vez
que apenas os vetores referéncia e um vetor de indices sdo enviados a unidade central e
que nenhuma informacgao real do conjunto de entrada ¢ transferida, a seguranca ¢ mantida.

A reducdo do volume de dados transferidos entre as unidades remotas e a unidade
central € outro ponto forte da arquitetura partSOM. Supondo uma matriz de dados de
tamanho » X p, onde n representa a quantidade de instancias e p representa a cardinalidade
do conjunto. O codebook relacionado a esse conjunto de dados pode ser representado por
uma matriz de dimensao k x p, onde k representa o nimero de codewords do codebook.
O vetor de indices pode ser representado por um vetor de dimensao n x /. Uma vez que
apenas o codebook e o vetor de indices sdo enviados a unidade central e que,
normalmente, k « n, a estratégia proposta pela arquitetura partSOM consegue reduzir
sensivelmente o trafego de dados entre as unidades remotas e a unidade central.
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Uma ultima vantagem dessa abordagem ¢ a facilidade de implementacao, uma vez
que a arquitetura partSOM pressupde a utilizagdo de algoritmos simples e tradicionais de
analise de agrupamentos, disponiveis nas principais ferramentas de mineracao de dados
existentes no mercado. Todos os experimentos desenvolvidos nesse trabalho utilizaram
apenas os algoritmos SOM e k-médias, além dos algoritmos desenvolvidos para a

arquitetura que foram descritos neste capitulo.

5.4.2 Algumas Limitacdes da Arquitetura partSOM

Uma desvantagem da arquitetura partSOM ¢ a necessidade de mais de uma etapa
de agrupamento de dados, o que aumenta a complexidade do processo. Em um
procedimento tradicional, os dados sdo transferidos a unidade central e segmentados uma
unica vez. Em um procedimento que utilize a abordagem proposta pela arquitetura
partSOM, cada subconjunto dos dados ¢ analisado uma vez e um conjunto inteiro dos
dados ¢ analisado novamente. Além disso, o processo de analise final somente podera ser
realizado apos a conclusdo das andlises individuais. Como uma forma de agilizar o

processo, o treinamento das unidades locais pode ser realizado em paralelo.

5.4.3 Trabalhos Relacionados a Arquitetura partSOM

A arquitetura partSOM ¢ resultado de diversas pesquisas envolvendo mapas auto-
organizaveis, comités de agrupamento e segmentacdo de mercado, desenvolvidas junto
ao Laboratorio de Sistemas Adaptativos (LSA) da Universidade Federal do Rio Grande
do Norte. Sdo apresentados a seguir os resultados de alguns trabalhos parciais publicados
em conjunto com outros membros da equipe e que foram desenvolvidos durante o
periodo.

Gorgonio e Costa (2007) introduzem a proposta inicial da arquitetura partSOM,
mostrando a possibilidades de analisar agrupamentos de forma distribuida através de
multiplos mapas auto-organizaveis. Nesse trabalho foram apresentados alguns resultados
iniciais obtidos com as bases de dados Iris, Wine e Breast Cancer Wisconsin.

Gorgonio e Costa (2008a) aprofundam a proposta de mineracdo de dados
distribuida, discutindo alguns trabalhos relacionados ao tema, mais particularmente, a
analise de agrupamentos distribuida e demonstram a importancia de se considerar outros
fatores tais como segurancga e privacidade dos dados analisados.

Gorgonio e Costa (2008b) estendem a arquitetura partSOM incluindo uma etapa
de pds-processamento, realizada através da segmenta¢do dos mapas auto-organizaveis
com o algoritmo k-médias. A abordagem foi utilizada para facilitar a analise dos
resultados obtidos nos trabalhos anteriores.

Gorgonio e Costa (2008c) apresentam uma revisao bibliografica mais profunda da
area, incluindo os resultados de novos testes com a arquitetura partSOM aplicada a outras

bases de dados, como a Wages e Mushroom. Também ¢ apresentada uma avaliacao

76



preliminar sobre a redugdo de dados transferidos entre as unidades remotas e a unidade
central, mostrando a eficiéncia da estratégia nesse sentido.

Gorgonio et al. (2008) demonstram a validade da estratégia de andlise de
agrupamentos embutida na arquitetura partSOM, mostrando que ¢ possivel utilizar outros
algoritmos de analise de agrupamento. Sdo apresentados resultados de experimentos
realizados com os algoritmos SOM e k-médias, utilizando as bases de dados Iris, Wine e
Mushroom.

Gorgdnio (2008) apresenta uma revisao sobre alguns trabalhos relacionados a
utilizagdo de mapas auto-organizaveis em tarefas de segmentacdo de mercado. Por fim,
Gorgonio e Costa (2010) incluem modificagdes no algoritmo original da arquitetura
partSOM com a introducao da matriz de covaridncia como parte dos descritores dos sub-
conjuntos de dados locais, de forma a assegurar que os dados remontados sejam ainda

mais proximos do conjunto original.

5.5 Consideracoes sobre o Processo de Selecao de Atributos

Um dos fatores de maior influéncia na qualidade do processo de andlise de
agrupamentos ¢ a correta selecdo dos atributos a serem considerados. Na verdade, a
escolha dos atributos ¢ uma decisao extremamente importante em qualquer processo de
descoberta de conhecimento, uma vez que os passos seguintes do processo, assim como
os resultados obtidos, passam a depender dessa decisdo.

A correta selecdo dos atributos que irdo compor um processo de analise de
agrupamento ndo depende exclusivamente do problema e dos resultados desejados.
Idealmente, devem-se escolher atributos que representem bem as caracteristicas dos
agrupamentos existentes € que apresentem pouca variancia entre objetos de um mesmo
agrupamento e grandes diferengas entre agrupamentos vizinhos [Costa, 1999].

O problema torna-se ainda maior quando se considera o uso de comités de
agrupamento que operam sobre diferentes conjuntos de atributos, uma vez que ¢
necessario selecionar varios subconjuntos de atributos, um para cada membro do comité.
De fato, existem varias pesquisas associadas a selecdo de atributos com aplicagdes em
comités de agrupamento [Opitz, 1999] [Klepaczko e Materka, 2004] [Santana et al.,
2007] [Jian e Bangzhu, 2007] [Vale et al., 2008].

Uma abordagem bastante utilizada em bases de dados de alta dimensionalidade ¢
realizar a andlise a partir de um subconjunto dos atributos, ao invés de considerar todas
as variaveis simultaneamente. Essa abordagem ¢ conhecida como selegdo de atributos ou
selecdo de variaveis (feature selection). Apesar de eficiente, uma dificuldade 6bvia dessa
abordagem ¢ identificar quais variaveis sdo mais importantes no processo de identificagdo
dos grupos. A utilizagdo de métodos estatisticos, tais como Anélise de Componentes
Principais (PCA) e Analise Fatorial, ¢ empregada com frequéncia na realizagdo nessa
tarefa [Hair Jr. et al., 2005].
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Dentro da proposta de redugdo do conjunto de variaveis, Friedman e Meulman
(2004) apresentam um algoritmo denominado COSA (Clustering Objects on Subsets of
Attributes) que nao apenas realiza analise de agrupamentos a partir de um subconjunto
dos atributos, mas identifica que variaveis sao mais importantes em cada grupo detectado.
Em um trabalho mais recente, Damian et al. (2007) demonstram as vantagens da
aplicabilidade do algoritmo COSA na analise de sistemas biologicos, que normalmente
possuem alta dimensionalidade.

Laine (2002) demonstra como o usudrio pode identificar as varidveis mais
importantes em um processo de mineragdo de dados através da utilizagdo de mapas auto-
organizaveis para a tarefa de analise de agrupamentos. Para isso, o autor descreve um
método que analisa o mapa SOM treinado e identifica o conjunto de variaveis que melhor
separa 0s grupos.

Considerando-se que quanto maior o volume de dados, maiores as dificuldades de
atender a essas restrigdes, em bases de dados que possuam grande nimero de registros e
que cada registro possua uma grande quantidade de atributos, aumentam as chances de
que o processo de identificacdo de agrupamentos ndo seja tdo bem-sucedido.

Uma alternativa frequentemente argumentada pelos defensores do uso de comités
¢ a utilizagdo de diferentes algoritmos sobre diferente subconjunto de dados,
correspondendo a parti¢gdes horizontais ou verticais. Porém, como a combinagdo de
possibilidades ¢ exponencial, ndo hd como garantir que a combinagdo de conjuntos de
atributos e algoritmos escolhidos serd a mais apropriada.

Por isso, a arquitetura partSOM realiza o processo de agrupamento uma unica vez,
durante a etapa final. As etapas locais servem apenas para escolher um subconjunto de
representantes dos dados que represente bem aquela partigao. Além disso, para tentar
minimizar essas dificuldades, propde-se o uso da arquitetura partSOM com multiplas
instancias do mesmo algoritmo e com o particionamento do conjunto de entrada que

permita uma certa sobreposi¢ao entre os conjuntos.

5.6 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou a arquitetura partSOM, foco central do trabalho proposto,
que permite analisar agrupamentos sobre bases de dados distribuidas, sem necessidade de
integragdo dos dados. A arquitetura ¢ uma alternativa vidvel a abordagem tradicional,
onde os dados sdo agrupados em um Unico local antes da aplicacdo dos algoritmos de
mineragdo de dados. Além disso, foram discutidas a motivagdo bioldgica para a
arquitetura, seu principio de funcionamento, suas vantagens e algumas limitagdes.

Em seguida, foram apresentados os algoritmos desenvolvidos para criagdo dos
modelos parciais e codificagcdo do vetor de indices (etapa local), reagrupamento dos dados
e remontagem da base (etapa central) e o algoritmo de poda. Depois, foi apresentado um
exemplo pratico de uso da arquitetura partSOM com uma base de dados ilustrativa.
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No final, foram discutidas algumas questdes relacionadas ao particionamento dos
dados e a distribuicdo dos atributos em cada particdo. No préximo capitulo serdo
apresentados os experimentos realizados e os resultados obtidos, comprovando a eficacia

do modelo proposto.
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Capitulo 6

Meétodos e Experimentos

Conforme apresentado no capitulo anterior, a arquitetura partSOM ¢ bastante
flexivel, tanto em funcdo das inimeras formas de particionamento dos dados, como na
possibilidade de utiliza¢do de varios algoritmos de agrupamento.

Assim, com o intuito de comprovar a validade do modelo proposto, foi realizada
uma série de experimentos com diferentes bases de dados. Os experimentos foram
conduzidos utilizando diferentes formas de particionamento das bases de dados e diversas
combinagdes de possibilidades de uso dos algoritmos SOM e k-médias.

Este capitulo inicia com uma descricdo das bases de dados utilizadas nos
experimentos. Em seguida, sdo descritas a metodologia utilizada, os critérios de avaliacao

que foram considerados e os detalhes sobre cada um dos experimentos realizados.

6.1 Descricao das Bases de Dados

Para a avaliagdao da arquitetura partSOM e dos algoritmos propostos, foram
selecionadas diversas bases de dados, tanto artificiais quanto reais, detalhadas a seguir.

6.1.1 Bases de Dados da FCPS

O conjunto de dados da FCPS (Fundamental Clustering Problems Suite) possui
10 bases de dados artificiais relativamente simples e de baixa dimensionalidade (2 e 3
dimensdes), mas que demonstram alguns dos principais problemas enfrentados pelos
algoritmos de agrupamento mais comuns [Ultsch, 2005].

As bases de dados da FCPS servem como conjunto de testes para novos
algoritmos de agrupamento. Cada uma das bases ilustra um determinado tipo de
dificuldade, como por exemplo, agrupamentos nao linearmente separaveis, variagoes na
densidade dos agrupamentos e existéncia de valores discrepantes (outliers), que sao
comumente enfrentadas por algoritmos tradicionais como Ligacdo Simples, Ward e k-
médias. A utilizacdo dessas bases de dados ¢ interessante ndo apenas pelas dificuldades
de agrupamento presentes nos dados, mas principalmente por sua baixa dimensionalidade

permitir a avalia¢do visual dos resultados.



A Figura 6.1 apresenta visualmente as bases de dados que compdem a FCPS. As
principais caracteristicas de cada uma das bases de dados da FCPS estdo descritas na
Tabela 6.1.
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Figura 6.1: Bases de dados da FCPS [Ultsch, 2005].
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Nome

a) Hepta

b) Lsun

c) Tetra

d) Chainlink

e) Atom

f) EngyTime

g) Target

Tabela 6.1: Descricdo das bases de dados da FCPS

h) TwoDiamonds

i) Wingnut

j) Golfball

Dificuldade
Agrupamentos esféricos bem
definidos, mas com variancias
diferentes
Agrupamentos com diferentes
variancias e distancias intra-
grupos
Quatro agrupamentos com
pequena distancia entre eles, que
quase se tocam
Dois anéis entrelagados, ndo
linearmente separaveis
Dois agrupamentos concéntricos,
com diferentes variancias e ndo
linearmente separaveis
Dois agrupamentos formados a
partir de uma mistura gaussiana,
com sobreposicao de pontos
Presenca de excecgdes (outliers)
Dois agrupamentos em forma de
losangos que quase se tocam e
bordas definidas pela densidade
Dois agrupamentos em forma de
retangulos, com diferentes
densidades intra-grupo
Nenhum agrupamento

6.1.2 Base de Dados Iris

A base de dados Iris € uma das mais utilizadas em testes de reconhecimento de

Tamanho Dimensao Classes

212 3 7
400 2 3
400 3 4
1000 3 2
800 3 2
4096 2 2
760 2 6
800 2 2
1070 2 2
4002 3 0

padrdes e aprendizado de maquina e faz parte do repositorio de dados da Universidade da

Califérnia em Irvine, EUA, denominado Machine Learning Repository [Newman, 1998].

A base possui 150 instancias contendo medidas de largura e comprimento de

sépalas e pétalas de trés espécies da flor Iris: Setosa, Versicolor e Virginica. Cada

instancia da base possui 4 atributos, correspondentes as medidas das pétalas e sépalas e a

base possui 50 registros de cada uma das espécies. Uma pequena amostra do contetudo

dessa base de dados ¢ apresentada na Tabela 6.2.

Tabela 6.2: Estrutura da base de dados Iris

o Comprimento Largura da Comprimento Largura Classe
da Sépala Sépala da Pétala da Pétala

1 5.1 3.5 1.4 0.2 Setosa

2 4.9 3.0 1.4 0.2 Setosa

3 4.7 3.2 1.3 0.2 Setosa

150 5.9 3.0 5.1 1.8 Virginica
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Para os experimentos aqui descritos, o atributo de classe foi ignorado, uma vez
que o objetivo do algoritmo € conseguir agrupar as espécies semelhantes a partir das suas
medidas de pétala e sépala.

Apesar de ser uma base de dados relativamente facil de ser agrupada, a base Iris
possui uma particularidade interessante: a classe Sefosa pode ser linearmente separada
das demais, porém as classes Versicolor e Virginica nao sao linearmente separaveis, o
que na maioria das vezes ¢ responsavel pela ocorréncia de erros de atribuigdo em
algoritmos de andlise de agrupamentos.

A Figura 6.2 mostra a relagdo entre cada par de variaveis da base de dados. Cada
classe esté representada por uma cor diferente, a saber: Sefosa, em vermelho; Versicolor,
em azul e Virginica, em verde. E importante verificar que a classe Setosa é facilmente
separdvel das demais, o que pode ser observado em todos os graficos. No entanto,
dependendo de quais atributos sejam analisados em conjunto, nem sempre ¢ possivel

separar linearmente as classes Versicolor e Virginica.
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Figura 6.2: Relagdo entre atributos da base de dados Iris.
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A Tabela 6.3 mostra os valores minimos, maximos € médios de cada um dos
atributos, separados por classe. Novamente ¢ possivel observar que existem algumas

sobreposi¢des nas faixas de valores, principalmente entre as classes Versicolor e

Virginica.
Tabela 6.3: Valores limites dos atributos da base de dados Iris
Classe valor Cor,np. da Larg. da Con’1p. da Lal:g. da
Sépala Sépala Pétala Pétala
Minimo 4.30 2.30 1.00 0.10
Setosa Médio 5.01 3.42 1.46 0.24
Maximo 5.80 4.40 1.90 0.60
Minimo 4.90 2.00 3.00 1.00
Versicolor Médio 5.94 2.77 4.26 1.33
Maximo 7.00 3.40 5.10 1.80
Minimo 4.90 2.20 4.50 1.40
Virginica Médio 6.59 2.97 5.55 2.03
Maximo 7.90 3.80 6.90 2.50

6.1.3 Base de Dados Wine

A base de dados Wine contém 178 instincias, cada uma delas composta por 13
atributos que correspondem aos resultados de analises quimicas realizadas em trés tipos
de vinhos que sdo produzidos na mesma regido da Italia, provenientes de diferentes
cultivos. Os atributos incluem teor alcoodlico, acidez, alcalinidade, intensidade de cor,
entre outros. A base possui 59 instincias da primeira classe, 71 instincias da segunda
classe e 48 instancias da terceira. Uma pequena amostra do contetido da base de dados

Wine ¢ apresentado na Figura 6.3, onde os atributos sdo representados por a1, a, ..., a13.

ai az as ais Classe
1 14.23 1.71 2.43 1065 1’
13.20 1.78 2.14 1050 1"
3 13.16 2.36 2.67 1185 1"
178 14.13 4.1 2.74 560 '3'

Figura 6.3: Estrutura da base de dados Wine.

Como nos demais experimentos aqui realizados, o atributo de classe foi ignorado
durante a etapa de treinamento, tendo sido utilizado apenas na averiguagao dos resultados.
A base de dados Wine ¢ relativamente facil de ser agrupada, uma vez que possui
agrupamentos bem definidos e linearmente separaveis, sendo uma das mais utilizadas em
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tarefas de agrupamento. Ela também faz parte do repositorio de dados da UCI (University
of California, Irvine) [Newman, 1998].

6.1.4 Base de Dados Mushroom

A base de dados Mushroom contém a descrigdo de exemplos hipotéticos de 23
espécies de cogumelos, divididos em dois grupos: comestiveis ou ndo-comestiveis. A
base possui 8.124 instancias, sendo 4.208 pertencentes ao primeiro grupo ¢ 3.916
pertencentes ao segundo grupo. Cada instancia contém 22 atributos, além do atributo da
classe, que foi ignorado durante o treinamento. Os dados de cada instancia incluem
diversas informagdes sobre a espécie, tais como: o formato, aparéncia e cor do caule e da
parte superior (chapéu), odor caracteristico e local onde ¢ encontrado. Originalmente, a
base de dados possui apenas valores categdricos. Ou seja, cada atributo possui um
conjunto de possiveis valores, representados por caracteres, conforme apresentado na
Tabela 6.4.

Algoritmos como o SOM e k-médias ndo trabalham diretamente com dados
categoricos, por isso esses dados precisaram ser convertidos em numéricos (binarios), a
fim de poderem ser tratados adequadamente, uma vez que o algoritmo calcula a
similaridade entre objetos utilizando distancia euclidiana. Como a base de dados
Mushroom possui apenas dados categoricos, foi necessaria a realizacdo de uma etapa de
pré-processamento em toda a base, a fim de que os valores categoricos fossem
convertidos em valores binarios mutuamente excludentes, antes da aplicacdo dos
algoritmos.

A conversao foi realizada da seguinte forma: para cada possivel valor categorico
existente no atributo, foi criada uma coluna adicional na matriz de dados. O valor de cada
instancia em cada uma das colunas foi atribuido como sendo 0 ou 1, de acordo com o
valor categérico da instancia para aquele atributo. Um exemplo do processo de conversao
que foi realizado, em relacdo ao primeiro atributo da base, estd ilustrado na Figura 6.4.
Apds o pré-processamento, o numero de colunas da base de dados aumentou
consideravelmente, subindo de 22 para 117.

# | valor > # b c X f k s
1 X 1 0 0 1 0 0 0
2 X > 2 0 0 1 0 0 0
3 b 3 1 0 0 0 0 0
8123 k 8123 0 0 1
8124 X > 8124 0 0 1 0 0 0

Figura 6.4: Exemplo de conversao dos atributos da base de dados Mushroom.

A base de dados Mushroom também pode ser encontrada no repositorio de dados
da UCI [Newman, 1998].
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Tabela 6.4: Descricdo dos atributos da base de dados Mushroom

Atributo

Possiveis Valores

Formato do chapéu

Superficie do chapéu

Cor do chapéu

Manchas

Odor

Ligacdo das branquias

Espagcamento entre as branquias
Tamanho das branquias

Cor das branquias

Formato do caule
Raiz do caule

Superficie do caule acima do anel
Superficie do caule abaixo do
anel

Cor do caule acima do anel

Cor do caule abaixo do anel
Tipo de véu
Cor do véu

NUumero de anéis

Tipo de anel

Cor do esporao

Populagdo

Habitat

b - sino; ¢ - conico; x - convexo; f - plano;

k - com saliéncias; s - rebaixado

f - fibroso; g — ranhuras; y - escamoso; s - suave
n - marrom; b - amarelo claro; ¢ - canela; g - cinza;
r - verde; p - rosa; u - violeta; e — vermelho;

w - branco; y - amarelo

t - com manchas; f - sem manchas

a - améndoas; I - anis; ¢ - creosoto; y - peixe;

f - mau cheiro; m - mofo; n - nenhum; p - picante;
s - temperado

a - ligada; d - descendente; f - livre;

n - fendida

c - fechado; w - preenchido; d - distante

b - larga; n - estreita

k - preto; n — marrom; b - amarelo claro;

h - chocolate; g - cinza; r - verde; o - laranja;

p - rosa; u - violeta; e - vermelho; w - branco;

y - amarelo

e - alargado; t - estreitado

b - bulboso; ¢ - clava; u - copo; e - uniforme;

z - forma de talo; r - enraizada; ? - valor ausente
f - fibroso; y - escamoso; k — sedoso; s - suave

f - fibroso; y — escamoso; k - sedoso; s - suave

n - marrom; b - amarelo claro; ¢ - canela; g - cinza;
o - laranja; p - rosa; e - vermelho; w - branco;

y - amarelo

n - marrom; b - amarelo claro; ¢ - canela; g - cinza;
o - laranja; p - rosa; e - vermelho; w - branco;

y - amarelo

p - parcial; u - total

n - marrom; o - laranja; w - branco; y - amarelo

n - nenhum; o — um; t — dois

¢ - teia de aranha; e - ofuscado; f - brilhante;

I - largo; n - nenhum; p - pendente; s - forrado;

Zz - zona

k - preto; n — marrom; b — amarelo claro;

h - chocolate; r - verde; o - laranja; u - violeta;

w - branco; y - amarelo

a - abundante; ¢ - agrupada; n - numerosa;

s - espalhada; v - alguns; y - solitario

g - grama; I - folhas; m - pasto; p - estrada;

u - urbano; w - lixo; d - madeira

6.1.5 Base de Dados Wages

A base de dados Wages consiste de um subconjunto extraido aleatoriamente a
partir dos dados da pesquisa Current Population Survey, realizada nos Estados Unidos,
em 1985. A base possui 534 instancias, contendo 11 atributos cada uma. Nao ha atributo
de classe, por ndo se tratar de uma base de dados destinada a tarefas de classificacao. Os
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atributos incluem informacdes sobre salario, sexo, nimero de anos de formagado
académica, nimero de anos de experiéncia, ocupagado e regido onde reside, entre outros,
conforme mostra a Tabela 6.5. Também estao representados os valores médios para os
atributos numeéricos e a distribuigao estatistica para os atributos categoricos.

Essa base possui tanto dados categoricos quanto numéricos. Da mesma maneira
que foi feito no exemplo anterior, dados categoricos foram convertidos em bindrios
mutuamente excludentes a fim de poderem ser tratados adequadamente, uma vez que os
algoritmos utilizados neste trabalho calculam a similaridade entre objetos utilizando
distancia euclidiana. Por isso, foi necessario realizar uma etapa de pré-processamento dos
dados nessa base de dados antes de aplicar o algoritmo sobre as mesmas.

Por exemplo, o atributo ‘occupation’ € categorico e refere-se ao tipo de trabalho
desempenhado pelo empregado. O atributo possui originalmente seis valores possiveis.
Apo0s o pré-processamento, o atributo foi substituido por seis novas colunas com valores
binarios (¢ mutuamente excludentes), que indicam a qual setor o empregado pertence.
Ap6s o pré-processamento aplicado a base de dados para conversao dos dados categdricos

em dados numéricos, o nimero de colunas aumentou para 20.

Tabela 6.5: Descricdao dos atributos da base de dados Wages

Atributo Descricdo Valores Valor Médio

1. Education Ndmero de anos de estudo inteiro 13.0
2. South Indica se o individuo reside da 1 - morador do sul 29%
regido Sul dos EUA 0 - de outra regido 71%

3. Sex Indica o sexo do individuo 1 - feminino 46%
0 - masculino 54%

4. Experience Anos de experiéncia profissional inteiro 17.8
5. Union Indica se o individuo € membro 1 - membro 18%
de alguma associacao/sindicato 0 - ndo membro 82%

6. Wage Salario (em US$/hora) real US$ 9.02
7. Age Idade do individuo inteiro 36.8
8. Race Raga do individuo 1 - outros 13%
2 - origem hispanica 5%

3 - branco 82%

9. Occupation Ocupagdo do individuo 1 - administrativo 10%
2 - vendas 7%

3 - religioso 18%

4 - servigos 16%

5 - profissional liberal 20%

6 - outros 29%

10. Setor Setor onde o individuo trabalha 1 - outros 77%
2 - indUstria/produgéo 19%

3 - construcdo civil 4%

11. Married Estado civil 0 - ndo casado 34%
1 - casado 66%

A base de dados Wages esta disponivel no repositorio de dados da UCI [Newman,
1998].
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6.1.6 Base de Dados Biscoitos

A base de dados Biscoitos contém dados referentes a uma pesquisa de mercado
realizada no Estado de Sao Paulo, durante o primeiro semestre de 2004, com o objetivo
de avaliar, por meio de atributos comportamentais, habitos e atitudes de consumidores de
biscoitos daquela populagao. A base inclui consumidores de ambos os sexos, com idades
entre 13 a 60 anos. Um estudo sobre segmentagao desta base de dados foi originalmente
publicado em [Marques, 2008].

A base contém 750 instancias, cada uma delas contendo 17 atributos, sendo 13
atributos numéricos e 4 categoricos. A pesquisa foi conduzida na forma de entrevistas,
onde os consumidores respondiam a 13 afirmagdes, conforme apresentado na Tabela 6.6,
através de um grau de concordancia ou discordancia, de acordo com a escala
unidimensional de Likert [Likert, 1932], usualmente aplicada em mensuragdo de
pesquisas de opinido e atitudes de consumidores. A pesquisa utilizou 5 pontos na escala:
(1 — discordo totalmente; 2 — discordo em parte; 3 — nao concordo nem discordo; 4 —

concordo em parte; 5 — concordo totalmente).

Tabela 6.6: Variaveis utilizadas na pesquisa da base de dados Biscoito

Atributo Afirmagao Relacionada
ai Sempre compro produtos em promogdo, mesmo que nunca tenha experimentado
a:z Faco qualquer sacrificio para manter um bom visual
as Sempre consumo produtos l/ight e/ou diet
as N&o compro produtos light e/ou diet porque sdo muito caros
as N&o me importo em pagar mais por produtos de qualidade
as Busco sempre fazer refeicdes saudaveis
ar Sou viciado em snacks, ndo passo um dia sem comer biscoitinhos e salgadinhos
as Como somente alimentos naturais
ao Sempre procuro alimentos enriquecidos com vitaminas
aio Sempre leio artigos sobre a saude
aii N3ao me importo em gastar a maior parte da minha renda com alimentagao
aiz Prefiro fazer ginastica a comer menos
ais Para mim, saude e alimentagdo estdo intimamente ligadas

Tabela 6.7: Variaveis categdricas da base de dados Biscoito

Atributo Variavel Possiveis Valores

1 - 13 a 17 anos (jovens)

2 - 18 a 25 anos (jovem/adulto)
ais Idade 3 - 26 a 37 anos (adulto)

4 - 38 a 48 anos (adulto/idoso)

5 - 49 a 60 anos (idoso)

1 -classesAeB

ais Classe 2 —classe C

3 —classe D

1 - muito (3 a 7 vezes por semana)
aie Frequéncia de Consumo 2 - médio (1 a 2 vezes por semana)

3 - pouco (no maximo, 3 vezes por més)
1 - mdes com filhos de 3 a 12 anos

aiz Perfil 2 — mulheres sem filhos de 3 a 12 anos
3 - homens
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As quatro ultimas questdes da pesquisa possuiam respostas categoricas, dentro de
determinadas fixas pré-fixadas. A Tabela 6.7 mostra as varidveis restantes e as faixas de

valores consideradas para cada uma delas.

6.1.7 Base de Dados CAPES
A Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES) ¢ o

orgao responsavel pela avaliagao dos cursos de pos-graduagao stricto sensu (mestrado e
doutorado) e da pesquisa cientifica e tecnoldgica no Brasil. A CAPES cumpre um papel
de fundamental importancia para o desenvolvimento da pos-graduagdo no Pais, através
de agdes que incluem a avaliagdo dos cursos de pds-graduagao; o acesso e divulgacao da
produgdo cientifica; investimentos na formagao de recursos humanos de alto nivel no pais
e exterior e promog¢ao da cooperagdo cientifica internacional [CAPES, 2009].

A avaliagdo dos cursos de pos-graduacdo ¢ realizada inicialmente por uma
Comissdao de Avaliacdo (CA), que produz um relatério contendo um conjunto de
conceitos para cada um dos itens avaliados. Os conceitos variam dentro de uma escala de
valores: MB — Muito Bom, B — Bom, R — Regular, F — Fraco, D — Deficiente e NA — Nao
Aplicavel. Além disso, o relatorio inclui uma justificativa para cada conceito atribuido.
Em uma segunda avaliacdo, realizada posteriormente, o Comité Técnico Cientifico (CTC)
analisa o relatorio produzido pela CA e valida o parecer proposto, podendo inclusive,
aumentar ou diminuir o conceito que foi atribuido.

A coleta dos dados ¢ feita todos os anos, porém os resultados sdo consolidados e
publicados a cada trés anos, quando ¢ feita a renovacdo de reconhecimento dos cursos.
Assim, os dados publicados no relatorio trienal 2007 e que foram utilizados nos
experimentos, sdo referentes ao periodo de 2004 a 2006. A nota final atribuida ao
programa € expressa através de um valor que varia entre 1 e 7, mas apenas 0s cursos com
nota entre 3 e 7 sao recomendados pela CAPES. As notas fornecidas pela CA e pelo CTC
nao foram consideradas durante o processo de analise dos agrupamentos da base.

A base de dados considerada nos experimentos realizados neste trabalho inclui
apenas os resultados individuais dos cursos de pos-graduacdo da area de Ciéncia de
Computacao. Foram analisadas 39 institui¢cdes, sendo considerados 21 atributos de cada
uma delas. Os atributos sdo divididos em 5 grupos (ou quesitos), que possuem diferentes
pesos na avaliagdo final, conforme descritos na Tabela 6.8. A Tabela 6.9 detalha as notas
obtidas pelas instituigdes em cada quesito avaliado.

Durante a fase de pré-processamento dos dados, houve a necessidade de conversao
dos valores categoricos em valores numéricos. Como os valores categoricos estdo
distribuidos em uma escala ordenada, a conversao ¢ feita simplesmente substituindo cada
valor categorico por um valor inteiro, obedecendo a escala original. Assim, os valores
finais ap6s a conversao sdo: Muito Bom — 5, Bom — 4, Regular — 3, Fraco — 2, Deficiente
— 1. Onde havia o conceito NA — Nao Aplicavel, a instituicdo foi desconsiderada na
analise total, tendo sido considerada apenas nas analises parciais.
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Tabela 6.8: Descricdo e peso dos atributos da base de dados CAPES

Quesitos e Atributos Peso
Proposta do programa 0%
ai: areas de concentragdo, linhas de pesquisa, projetos 0%
az: estrutura curricular 0%
as: infra-estrutura para ensino, pesquisa e extensdo 0%
Corpo docente 25%
a4: formagdo do corpo docente (formagdo, experiéncia, etc.) 25%
as: adequacdo do corpo docente permanente 20%
as: perfil e compatibilidade do corpo docente com a proposta do programa 15%
ay: atividade docente e distribuigdo da carga letiva 10%
ag: participagdo dos docentes no ensino e pesquisa da graduagdo 10%
ao: participagdo dos docentes em pesquisas e desenvolvimento de projetos 20%
Corpo discente, teses e dissertagoes 30%
aio: orientacdo de teses e dissertagdes concluidas 25%
ai1: relacdo orientador/discente 10%
ar: participagdo discente na produgdo cientifica 10%
ai3: qualidade das teses e dissertacdes em relagdo a publicacbes 25%
ai4: outros indicadores de qualidade das teses e dissertagoes 20%
ais: eficiéncia do programa (tempo de formagdo e percentual de bolsistas) 10%
Producdo intelectual 35%
aie: publicagdes qualificadas por docente permanente 75%
ai7: distribuicdo das publicagdes qualificadas em relagdo ao corpo docente 20%
ais: outras produgdes consideradas relevantes 5%
Insercao social 10%
aio: insergdo e impacto regional/nacional 40%
axo: integragdo e cooperagao com outros programas 30%
a21: visibilidade do programa 30%

Tabela 6.9: Avaliagao dos cursos de pds-graduacdo da base de dados CAPES

. N Proposta Corpo Docente Corpo Discente Prod. Intel | Insergao Social Conceito
i ai az a3 as as as a7 ag ag an a1t ai; a3 aw _ais | as air aig atg a2 2 | CA CTC

FEESR R B R B B B B B R R B R R B R F R R R F B 3 3
FESP/UPE D D R R B B B MB B NA B NA _NA NA NA R R F NA R B 3 3
IME B R B R R R B B R R R B R R B R R R R R R 3 3
PUCIRJ MB ™M MB|{MB MB MB MB MB MB |} MB MB MB MB MB MB JMB MB MB | MB MB MB 7 7
PUC/MG R B B R B B B R R NA _MB B NA_ NA NA R F F NA F R 3 3
PUC/PR B B B B B B B B B R B B B B R B R B B B B 4 4
PUC/RS B B MB | MB B B B B B B B B B B MB B B B B B B 4 4
UCPEL B B R R B R R B B NA R NA  NA NA NA R R R R R R 3 3
UEM B B B B R B B B F R B F R B R R R R B R R 3 3
UFAM B B B B B B B B B B B B B B B B B B B B B 4 4
UFC B B B B B B B B B R B B B B R B B B B B B 4 4
UFCG MB B MB B MB _MB MB B B MB B B MB B MB B B B MB___ MB B 5 4
UFES B B B B B B R B B B MB B R B B R R R B R R 4 3
UFF B MB  MB | MB MB MB B R MB | MB _MB B B B B MB B B B MB _ MB 5 5
UFG B B B B B MB B F B B D R R R B R R R B F B 3 3
UFMG mM M8 MB|JMB MB MB MB MB MB | MB MB MB MB MB MB | MB MB MB | MB MB MB 6 6
UFMS R B B B B B B B MB R B B B R R B R F B B B 4 4
UFPA R R R B R B R R R NA_ NA NA NA NA NA F R R B R R 3 3
UFPB B B MB B R B F R B NA B NA NA NA NA R R NA B R B 3 3
UFPE mMB ™M MB|{MB MB MB MB MB MB |} MB MB MB MB MB MB JMB MB MB | MB MB MB 6 6
UFPR B B B B B B B B B MB B B B B B B B B B B B 4 4
UFRGS mMB ™MB MBJMB MB MB MB MB MB | MB MB MB MB MB MB | MB MB MB | MB MB MB 6 6
UFRJ mMB ™MB MBJMB MB MB MB MB MB | MB MB MB MB MB MB | MB MB MB | MB MB MB 7 7
UFRJ B MB  MB | MB MB MB B R MB | MB _MB F R B R MB B F R B B 5 4
UFRN B B B B B B B B B MB B B B B B B B B B B B 4 4
UFSC B B MB B B B B B MB R B B B B R R R R B B R 4 3
UFSCAR MB _MB MB B MB MB MB B MB | MB_MB B MB B B B MB__ MB B B MB 4 4
UFU B B B B B B B B R B B B R B B R R R B B B 4 3
UFV R B B R B B R R F R B B R B R F R D B F R 3 3
UNB B B B B R B R B R B B B B B R R R R R R R 3 3
UNESP/SJRP B B B F R F B B R NA R NA NA NA NA F R R B R R 3 3
UNICAMP MB MB MB | MB MB MB MB MB B B MB R B MB B MB__ MB B MB _MB MB 6 5
UNIFACS R B R B R B F B R NA R NA NA_ NA NA F F R B B B 3 3
UNIFOR B MB__ MB B B B MB__MB MB B B B MB B F B MB B B B B 4 4
UNIMEP R R B B R B R B R B B R R R B R R R B B B 3 3
UNISANTOS B MB R B R B R F B R B R F F R B R B B R R 3 3
UNISINOS B B B B B B R B B B B B B B B B R B B R B 4 4
USP MB__ MB B MB MB MB B R B R B B MB__ MB R MB B MB | MB_MB B 6 5
USP/SC m M8 MBJMB MB MB MB MB MB}JMB MB MB MB MB MB ] MB MB MB ] MB MB MB 5 5
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6.1.8 Base de Dados HiperCubo

A base de dados HiperCubo é composta por um conjunto de pontos que formam
um hipercubo no espago 4D. Um hipercubo ¢ um poligono com 16 vértices e 32 arestas
no R*. A base de dados é composta por 1600 pontos, distribuidos ao longo dos 16 vértices
que formam o poligono, sendo que cada ponto consiste em um vetor com 4 dimensdes. A
Figura 6.5 apresenta uma projecdo de um hipercubo sobre o espago tridimensional, a
partir de um ponto exterior.

Figura 6.5: Hipercubo projetado sobre um espago tridimensional.

6.2 Metodologia Utilizada nos Experimentos

A fim de verificar a precisdo da arquitetura proposta em tarefas de analise de
agrupamentos sobre bases de dados distribuidas, foi realizada uma série de experimentos
com diferentes conjuntos de dados, formas de particdo e combinagdo de algoritmos. A
proposta foi comparar os resultados obtidos com a arquitetura partSOM em relagdo aos
que seriam obtidos pelas abordagens tradicionais, em que os dados sdo centralizados antes
de serem agrupados e, assim, comprovar a eficacia da abordagem proposta.

Os experimentos iniciais foram realizados utilizando-se bases de dados didaticas,
amplamente conhecidas na literatura e bastante utilizadas em tarefas de aprendizado de
maquina, sobre as quais ¢ possivel encontrar valores de referéncia para diversos
algoritmos, o que facilitou a avaliagdo dos resultados obtidos. Porém, como o foco do
trabalho ¢ a segmentagdo de mercado, os demais experimentos utilizaram bases de dados
reais de mercado, como uma forma de mensurar e demonstrar as vantagens obtidas com
a utilizacdo da arquitetura sobre este dominio.

Em todos os testes realizados, foram utilizados diversos critérios comparativos
para validar a arquitetura partSOM. Foram considerados trés indices de validagdo de
agrupamentos comumente utilizados na literatura: o erro de quantizagdo médio, o erro
topoldgico dos mapas auto-organizaveis e o indice de Davies-Bouldin. A eficacia da
arquitetura também foi medida através da taxa de erros em tarefas de classificagdo.
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Além disso, foram considerados ainda outros critérios comparativos, como a
representacdo grafica das bases de dados em baixa dimensionalidade e a comparacdo
visual dos mapas treinados e da matriz-U, sempre considerando os algoritmos tradicionais
e a abordagem proposta.

Em relagdao aos indices de validagdo, foram utilizados os pacotes Cluster
validation toolbox for estimating the number of clusters (CVT-NC), versao 2.0 [Wang,
2007a], disponivel em: http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/13916 e
Cluster Validity Analysis Platform (CVAP), versao 3.5 [Wang, 2007b], disponivel em:
http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/14620. Todos os experimentos
foram efetuados utilizando-se o pacote SOM Toolbox 2.0 [Vesanto, 2000], disponivel
em: http://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/download/.

Os algoritmos SOM e k-médias sdo ndo deterministicos, o que significa que cada
execucdo do algoritmo produz um resultado diferente, mesmo que sejam utilizados os
mesmos parametros e o mesmo conjunto de dados. Isso acontece devido a inicializacdo
aleatoria dos valores iniciais dos centroides que compdem o codebook.

No entanto, Kohonen (2001) sugere inicializar o mapa distribuindo os neurénios
de forma ordenada ao longo de um subespaco linear utilizando-se os & componentes
principais da matriz de autocorrelagdo do conjunto de entrada. Assim, se os demais
parametros forem mantidos, essa forma de inicializagdo permite obter os mesmos
resultados a cada execugdo do algoritmo, por utilizar sempre os mesmos valores que sdo
calculados a partir dos dados de entrada. Nos experimentos aqui realizados, foi utilizada
a inicializagdo linear em todas as execugdes do algoritmo SOM.

Vrusias et al. (2007) apresentam diversas consideragdes a respeito do tamanho
dos mapas, parametros de treinamento e tamanho dos conjuntos de dados no treinamento
distribuido de redes SOM. Tais conclusodes foram consideradas durante o particionamento
dos dados e na constru¢do dos mapas.

A matriz-U permite visualizar os resultados obtidos em um processo de analise de
agrupamentos utilizando o algoritmo SOM. No entanto, a matriz-U é uma imagem
bidimensional composta a partir de uma escala de niveis de cinza que indicam a distancia
entre os neurdnios do mapa e a interpretagao dos seus resultados em aplicacdes reais pode
ser uma tarefa complexa, uma vez que nao ha uma delineacdo clara da fronteira entre os
agrupamentos [Costa, 1999]. Por isso, em alguns experimentos aplicou-se o algoritmo k-
médias sobre os mapas treinados a fim de detectar com mais facilidade os agrupamentos
existentes e melhorar a visualizacdo dos resultados, conforme proposto em [Vesanto,
2000].

6.3 Experimentos Realizados

Os experimentos realizados com a arquitetura partSOM visam avaliar o seu
desempenho, comparando os resultados obtidos com as abordagens tradicionais. A seguir,
sdo descritos os resultados individuais para cada um dos experimentos realizados.
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6.3.1 Bases de Dados da FCPS

Dentre as bases de dados que compdem a FCPS, foram selecionadas a Hepta e a
EngyTime para serem utilizadas nos experimentos. A primeira, pela maior quantidade de
agrupamentos ¢ a segunda, pela maior quantidade de instancias. Em virtude da baixa
dimensionalidade, as bases da FCPS foram utilizadas apenas nos experimentos com
particionamento horizontal dos dados, uma vez que tais bases possuem apenas 2 ou 3
atributos.

A base de dados Hepta possui 212 pontos em 3 dimensdes. Os pontos formam 7
agrupamentos esféricos bem definidos, mas com varidncias diferentes, sendo
relativamente facil de ser agrupada. Os experimentos aqui realizados consideraram
apenas o particionamento horizontal da base, uma vez que verticalmente a base possui
apenas 3 dimensoes.

Inicialmente, a base foi analisada com o algoritmo SOM tradicional, considerando
os 212 pontos simultancamente. Foi utilizado um mapa plano de tamanho 9 x 8§,
totalizando 72 neuronios, dispostos em formato hexagonal. O SOM Toolbox, ferramenta
utilizada nos experimentos, realiza o treinamento do SOM em duas fases, uma fase de
aproximagao ¢ um ajuste fino. Em cada fase, a valor da vizinhanga varia entre Ginicial €
ofinal. Além disso, foi utilizada inicializacdo linear do mapa e treinamento em lote (batch),
0 que torna o algoritmo mais estavel (deterministico) para diferentes execugdes com o
mesmo conjunto de dados. O tamanho do mapa e os parametros de treinamento foram
automaticamente definidos pela ferramenta, a partir de uma andlise estatistica dos dados
de entrada. Um resumo dos parametros utilizados no treinamento dos mapas do SOM
tradicional e da arquitetura partSOM ¢ apresentado na Tabela 6.10.

Tabela 6.10: Parametros utilizados no treinamento da base de dados Hepta

) Tamanho Fase de Aproximacao Fase de Ajuste Fino
Algoritmo = z
do Mapa Tiinicial Cfinal epocas Ciinicial Cfinal epocas
Som tradicional 9x8 2 1 4 1 1 14
partSOM mapa 1/2 8x6 1 1 5 1 1 19
partSOM mapa 2/2 8x6 1 1 5 1 1 19
partSOM mapa final 9x8 2 1 4 1 1 14

Em seguida, a base foi aleatoriamente dividida em dois subconjuntos, cada um
com metade dos dados. O algoritmo partSOM local foi aplicado a cada um dos
subconjuntos, criando dois mapas parciais. Posteriormente, o algoritmo partSOM central
foi aplicado sobre os mapas parciais. Nas etapas parciais, foram utilizados dois mapas
planos, de tamanho 8 x 6, totalizando 48 neuronios, dispostos em formato hexagonal. Na
etapa de centralizacdo dos resultados foi utilizado um mapa plano de tamanho 9 x 8,
também em formato hexagonal. Um resumo dos parametros utilizados no treinamento
dos mapas da arquitetura partSOM ¢ apresentado na Tabela 6.10
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Os resultados obtidos com a arquitetura partSOM ficaram muito proximos ao
método tradicional, onde todas as variaveis sdo analisadas simultaneamente. Ambas as
abordagens conseguiram identificar corretamente os 7 agrupamentos do conjunto de
dados Hepta. A Figura 6.5 apresenta os mapas obtidos com o algoritmo SOM tradicional
e com a arquitetura proposta, devidamente segmentados com ajuda do algoritmo k-
médias. Além disso, conforme pode ser observado na Figura 6.6, os mapas parciais
conseguem capturar adequadamente a distribui¢do estatistica dos dados do conjunto de
entrada.

Foram utilizados ainda, como parametros de comparacdo entre as duas
abordagens, alguns indices de validagcdo de agrupamento: o erro de quantizagdo médio
(ge), medido entre cada elemento do conjunto de entrada e o seu bmu correspondente; o
erro topologico médio (ze), que mede a preservacao da topologia do mapa e o indice de
Davies-Bouldin (db), bastante utilizado para medir a compacticidade em processos de
analise de agrupamento. Os valores médios das taxas de erro ge e fe e do indice db, obtidas
em 20 execugdes dos algoritmos, juntamente com o desvio padrao (o) dos valores obtidos
nas medic¢des estdo apresentados na Tabela 6.11.

Tabela 6.11: Indices de validacio para a base de dados Hepta

) qe te db
Algoritmo = — =
médio o médio o médio o
Som tradicional 0.2774 0.00% 0.0189 0.00% 0.9677 2.07%
Arquitetura partSOM 0.1132 1.33% 0.0202 2.10% 0.9202 3.24%
SOM Tradicional Arquitetura partSOM

Figura 6.6: Mapas segmentados da base de dados Hepta.

A base de dados EngyTime possui 4096 pontos em 2 dimensdes. A base possui 2
agrupamentos formados a partir de uma mistura gaussiana, com sobreposicao de pontos,
sendo mais dificil de ser agrupada do que a base do exemplo anterior. Os experimentos
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aqui realizados consideraram apenas o particionamento horizontal da base, uma vez que
verticalmente a mesma possui apenas 2 dimensoes.

Inicialmente, a base foi analisada com o algoritmo SOM tradicional, considerando
os 4096 pontos simultaneamente. Foi utilizado um mapa plano de tamanho 20 x 16,
totalizando 320 neurdnios, dispostos em formato hexagonal. Como no experimento
anterior, foi utilizada inicializagcdo linear do mapa e treinamento em lote (batch). O
tamanho do mapa e os pardmetros de treinamento também foram definidos a partir da
andlise estatistica dos dados de entrada. Um resumo dos pardmetros utilizados no
treinamento dos mapas do SOM tradicional e da arquitetura partSOM ¢ apresentado na
Tabela 6.12.

Tabela 6.12: Parametros utilizados no treinamento da base de dados EngyTime

) Tamanho Fase de Aproximagao Fase de Ajuste Fino
Algoritmo = =
do Mapa Tinicial Ofinal epocas Tinicial Ofinal epocas
Som tradicional 20 x 16 3 1 1 1 1 4
partSOM mapa 1/2 16 x 14 2 1 2 1 1 5
partSOM mapa 2/2 17 x 13 3 1 2 1 1 5
partSOM mapa final 20 x 16 3 1 1 1 1 4

Em seguida, a base foi dividida em dois subconjuntos, cada um com metade dos
dados selecionados de forma aleatoria, sem reposi¢cao. O algoritmo partSOM local foi
aplicado a cada um dos subconjuntos, criando dois mapas hexagonais planos, com 224 ¢
221 neurdnios respectivamente. Na etapa de centralizacdo dos resultados, onde o
algoritmo partSOM central foi aplicado sobre os mapas parciais, foi utilizado um mapa
hexagonal plano de 320 neur6nios, mesmo tamanho do utilizado na abordagem
tradicional. Um resumo dos parametros utilizados no treinamento dos mapas da
arquitetura partSOM ¢ apresentado na Tabela 6.12.

Novamente, os resultados obtidos com a arquitetura partSOM ficaram muito
proximos ao método tradicional, onde todas as varidveis sdo analisadas simultaneamente.
Ambas as abordagens conseguiram identificar corretamente os 2 agrupamentos do
conjunto de dados EngyTime.

A Figura 6.7 apresenta a dispersao dos pontos no espago bidimensional. O grafico
da esquerda mostra os pontos originais e o grafico da direita mostra os pontos do conjunto
remontado a partir dos codebooks recebidos. Mesmo com um niimero menor de pontos
distintos, em conseqiiéncia do processo de quantizacao vetorial, € possivel verificar que
a distribuicao estatistica dos dados do conjunto de entrada ¢ mantida.

Como parametros de comparagdo entre as duas abordagens, foram utilizados o
erro de quantizacao médio (ge), o erro topoldgico médio (ze) e o indice de Davies-Bouldin
(db). Os valores médios de ge e te e do indice db, obtidas em 20 execugdes dos algoritmos,
juntamente com o desvio padrdo (o) calculado a partir dos valores obtidos nas medigdes
estdo apresentados na Tabela 6.13.
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Tabela 6.13: Indices de validacdo para a base de dados EngyTime

Algoritmo B te db
médio o médio o médio o
Som tradicional 0.1090 0.00% 0.0327 0.00% 0.9809 0.00%
Arquitetura partSOM 0.0819 0.20% 0.0148 0.57% 0.9438 4.47%

Figura 6.7: Dispersao dos pontos da base de dados Engytime.

6.3.2 Base de Dados Iris

Os quatro experimentos realizados com a base de dados Iris objetivaram analisar
o desempenho da arquitetura partSOM tanto em relacdo ao particionamento horizontal
quanto vertical. O particionamento horizontal foi realizado de duas formas distintas, com
e sem sobreposicao dos dados. Nos experimentos com particionamento vertical, analisou-
se inicialmente uma abordagem utilizando o algoritmo SOM nas duas etapas e,
posteriormente, uma combinacdo do algoritmo SOM na primeira etapa com o algoritmo
k-médias na segunda etapa. Os resultados sdo apresentados em cada uma das se¢des a

seguir.

6.3.2.1 Particionamento Horizontal sem Sobreposicao

No primeiro experimento, a base de dados Iris foi horizontalmente dividida em
trés subconjuntos mutuamente exclusivos, cada um com 50 elementos aleatoriamente
selecionados, sobre os quais foi aplicado o algoritmo SOM conforme a estratégia
proposta. Na etapa central, foi aplicado o algoritmo SOM sobre os dados remontados.
Para comparar os resultados, a base também foi analisada com o algoritmo SOM
tradicional, considerando os 150 registros.
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Nas duas abordagens foram utilizados mapas planos, com neurdnios dispostos em
formato hexagonal. Foi utilizada inicializagdo linear dos mapas e treinamento em lote. O
tamanho do mapa e os parametros de treinamento estdo apresentados na Tabela 6.14 ¢
foram definidos pelo SOM Toolbox a partir de anélises estatisticas dos dados.

Tabela 6.14: Parametros utilizados no treinamento da base de dados Iris

) Tamanho Fase de Aproximacgao Fase de Ajuste Fino
Algoritmo — —
do Mapa Cinicial Cfinal epocas Tinicial Cfinal epocas

Som tradicional 11x6 2 1 5 1 1 18
partSOM mapa 1/3 11x6 2 1 14 1 1 53
partSOM mapa 2/3 11x6 2 1 14 1 1 53
partSOM mapa 3/3 11x6 2 1 14 1 1 53
partSOM mapa final 11x6 2 1 5 1 1 18

Apesar de cada mapa parcial analisar apenas um terco dos dados da base original,
cada um deles consegue extrair a distribui¢ao estatistica dos dados no espaco de entrada
relativa aos elementos analisados. A Figura 6.8 mostra os mapas parciais obtidos apos a
etapa local de treinamento. E possivel identificar certa separacio entre as classes em cada
um deles, embora esta separacao ainda nao seja boa o suficientemente para desconsiderar

a fase seguinte do algoritmo.

Mapa Parcial 1 Mapa Parcial 2 Mapa Parcial 3

Figura 6.8: Mapas parciais da base de dados Iris.

A coloragdo dos mapas foi realizada a partir dos rotulos das classes existentes na
base de dados original, apenas para ilustrar a segmentac¢ao dos mapas parciais a partir dos
seus respectivos subconjuntos de dados. Cada elemento do conjunto de entrada ¢
associado ao seu neuronio mais semelhante (bmu) dentro do codebook. Em seguida, para
cada neuronio do mapa sao selecionados os rétulos pertencentes aos elementos associados
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a ele e ¢ feita uma elei¢do para identificar qual a classe com maior representatividade,
que ¢ entdo associada ao neurdnio.

A Figura 6.9 apresenta as matrizes-U obtidas com a abordagem tradicional e com
a arquitetura partSOM. A Figura 6.10 apresenta os mapas finais, devidamente
segmentados, onde foi feita a rotulagem dos neuronios a partir dos rotulos do conjunto de
entrada, a fim de facilitar a visualizagdo dos resultados. E possivel identificar uma
pequena diferenca entre um mapa e outro, com relagdo a dois neuronios da regido de

fronteira entre os agrupamentos.

SOM Tradicional Arquitetura partSOM

Figura 6.9: Matriz-U original e remontada da base de dados Iris.

SOM Tradicional Arquitetura partSOM

Figura 6.10: Mapas segmentados (original e remontado) da base de dados Iris.
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A comparagdo entre a abordagem tradicional e a arquitetura proposta foi efetuada
também através dos seguintes indices quantitativos: erro de quantizacdo médio (ge), o
erro topologico médio (ze) e o indice de Davies-Bouldin (db). A Tabela 6.15 apresenta os
valores médios e o desvio padrao (o) calculados para os indices de validagao obtidos apds

20 execugdes dos algoritmos.

Tabela 6.15: Indices de validacdo para a base de dados Iris

Algoritmo e te db
médio o médio o médio o
Som tradicional 0.3927 0.00% 0.0133 0.00% 0.7198 2.12%
Arquitetura partSOM 0.2306 1.13% 0.0267 1.42% 0.6664 2.62%

6.3.2.2 Particionamento Horizontal com Sobreposicao

No segundo experimento, a base de dados Iris foi horizontalmente dividida em
quatro subconjuntos parcialmente sobrepostos, cada um com 75 elementos aleatoriamente
selecionados, sobre os quais foi aplicado o algoritmo SOM conforme a estratégia
proposta. Na etapa central, foi aplicado o algoritmo SOM sobre os dados remontados. Os
resultados foram comparados com a abordagem tradicional do algoritmo SOM,
considerando os 150 registros.

Nas duas abordagens foram utilizados mapas planos, com neuronios dispostos em
formato hexagonal. Foi utilizada inicializagdo linear dos mapas e treinamento em lote. O
tamanho do mapa e os parametros de treinamento estdo apresentados na Tabela 6.16 ¢
foram definidos pelo SOM Toolbox a partir de analises estatisticas dos dados.

Tabela 6.16: Parametros utilizados no treinamento da base de dados Iris

) Tamanho Fase de Aproximacgao Fase de Ajuste Fino
Algoritmo 7 z
do Mapa Cinicial Ofinal epocas Cinicial Ofinal epocas

Som tradicional 11x6 2 1 5 1 1 18
partSOM mapa 1/4 8x5 1 1 6 1 1 22
partSOM mapa 2/4 8x5 1 1 6 1 1 22
partSOM mapa 3/4 11 x4 2 1 6 1 1 24
partSOM mapa 4/4 11 x4 2 1 6 1 1 24
partSOM mapa final 15x6 2 1 3 1 1 12

A comparagdo entre a abordagem tradicional e a arquitetura proposta também foi
efetuada através mesmos indices quantitativos utilizados no exemplo anterior: erro de
quantizagdao médio (ge), erro topologico médio (ze) e o indice de Davies-Bouldin (db). A
Tabela 6.17 apresenta os valores médios e o desvio padrao (o) calculados para os indices
de validagdo obtidos apds 20 execugdes dos algoritmos.
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Tabela 6.17: Indices de validacdo para a base de dados Iris

Algoritmo 1= te db
médio o médio o médio o
Som tradicional 0.3927 0.00% 0.0133 0.00% 0.7352 0.00%
Arquitetura partSOM 0.2081 3.98% 0.0320 2.88% 0.5981 3.04%

A Figura 6.11 apresenta uma projecao dos dados de entrada sobre a rede SOM
treinada a partir da base de dados Iris. A imagem da esquerda apresenta a rede treinada
com a abordagem original ¢ a imagem da direita apresenta a rede treinada com a
arquitetura partSOM. Foi utilizada uma redugdo de dimensionalidade através de PCA
para permitir a visualizagio em trés dimensdes. E possivel observar ainda que as classes
"Versicolor' e "Virginica' apresentam-se mais linearmente separadas na rede a direita,

comprovando a eficiéncia da abordagem proposta.
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Figura 6.11: Projecao dos dados de entrada sobre a rede SOM treinada
a partir da base de dados Iris.

6.3.2.3 Particionamento Vertical com SOM nas Duas Etapas

No terceiro experimento da série, a base de dados Iris foi dividida verticalmente
em dois subconjuntos, um contendo os dois primeiros atributos e o outro contendo os dois
ultimos, sobre os quais foi aplicado o algoritmo SOM conforme a estratégia proposta. Na
etapa central, foi aplicado o algoritmo SOM novamente sobre os dados remontados. Os
resultados foram comparados com a abordagem tradicional do algoritmo SOM,
considerando os 4 atributos simultaneamente.

Nas duas abordagens foram utilizados mapas planos, com neurdnios dispostos em
formato hexagonal. Foi utilizada inicializacao linear dos mapas e treinamento em lote. O
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tamanho do mapa e os parametros de treinamento estdo apresentados na Tabela 6.18 e
foram definidos pelo SOM Toolbox a partir de analises estatisticas dos dados.

Tabela 6.18: Parametros utilizados no treinamento da base de dados Iris

) Tamanho Fase de Aproximacgao Fase de Ajuste Fino
Algoritmo _ _
do Mapa Tinicial Cfinal epocas Tiinicial Cfinal epocas
Som tradicional 11x6 2 1 5 1 1 18
partSOM mapa 1/2 9x7 2 1 6 1 1 5
partSOM mapa 2/2 21 x3 3 1 6 1 1 17
partSOM mapa final 11x6 2 1 5 1 1 18

A comparacdo entre a abordagem tradicional e a arquitetura proposta foi efetuada
através dos indices de erro de quantizagdo médio (ge) e do erro topoldgico médio (ze).
Alem disso, foram utilizados os rotulos existentes na base de dados de entrada para
verificar a precisao do algoritmo em uma tarefa de classificacdo. A Tabela 6.19 apresenta
os valores médios obtidos para os indices de validagdo propostos em 20 execugdes do

algoritmo.

Tabela 6.19: indices de validacdo para a base de dados Iris

%
Al it t
goritmo qe e erros acertos
Som tradicional 0.3927 | 0.0133 6 96.0%
Arquitetura partSOM 0.2081 | 0.0067 5 96.7%

6.3.2.4 Particionamento Vertical com SOM e k-Médias

No quarto e ultimo experimento da série, a base de dados Iris foi dividida
verticalmente em dois subconjuntos, como no experimento anterior. Porém, a fim de
verificar a flexibilidade da arquitetura partSOM com outros algoritmos, foi utilizada uma
combina¢do de SOM na etapa local e k-médias na etapa central. O algoritmo SOM foi
aplicado nos dois subconjuntos separadamente, para eleger os representantes dos dados
que seriam enviados a unidade central. Em seguida, o algoritmo A-médias foi aplicado
sobre a base remontada.

O tamanho dos mapas, formato, disposi¢do dos neurdnios e parametros de
treinamento usados na etapa local deste experimento foram exatamente iguais aos
utilizados no experimento anterior. Na unidade central, o k-médias foi executado com o
parametro k = 3, nimero de classes existentes do conjunto de entrada.

A precisdo da arquitetura proposta, usando a combina¢do de SOM + k-médias foi
medida através da comparagdo com o algoritmo k-médias tradicional, em uma tarefa de
classificagdo, como no experimento anterior. A Tabela 6.20 apresenta o valor médio da
taxa de acertos do algoritmo para 20 execugdes do algoritmo.
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Tabela 6.20: Precisdo da combinacao SOM e A~médias para a base de dados Iris

%
acertos
k-médias tradicional 27 82.0%
Arquitetura com SOM + k-médias 25 83.3%

Algoritmo erros

6.3.3 Base de Dados Wine

Os experimentos realizados com a base de dados Wine tiveram como objetivo
analisar o desempenho da arquitetura partSOM em relacdo a forma de distribuicao das
variaveis durante a etapa de particionamento vertical. A base de dados Wine possui 13
atributos. Durante os testes, esses atributos foram agrupados de seis formas distintas, para
medir a influéncia de alguns fatores, tais como correlagdo entre variaveis e particdes com
nimero reduzido de dimensdes. Os resultados das varias formas de particionamento —
escolhidas aleatoriamente a partir do agrupamento de atributos adjacentes na base de
dados original — foram comparados com a abordagem tradicional, com todas as variaveis
sendo consideradas simultaneamente.

Inicialmente, a base de dados Wine foi analisada com o algoritmo SOM
tradicional. Em seguida, a base de dados foi particionada de diversas formas, conforme
apresentado na Tabela 6.21. O particionamento foi realizado sempre agrupando atributos

vizinhos, conforme originalmente distribuidos na base.

Tabela 6.21: Formas de particionamento da base de dados Wine

) Namero de Atributos por Particdo
Experimento o

Particoes 1 2 3 4 5 6
1 1 13 - - - - -
2 2 6 7 - - - -
3 3 4 5 4 - - -
4 4 3 4 3 3 - -
5 4 3 3 4 3 - -
6 5 2 3 3 3 2 -
7 6 3 2 2 2 2 2

Durante os testes com a abordagem proposta, o algoritmo SOM foi utilizado nas
duas etapas, conforme exemplos anteriores. A comparagao entre a abordagem tradicional
e a arquitetura proposta foi efetuada através dos indices de erro de quantizagao médio
(ge) e do erro topoldgico médio (fe). Alem disso, foram utilizados os rotulos existentes
na base de dados de entrada para verificar a precisdo do algoritmo em uma tarefa de
classificagdo. Cada experimento foi repetido 10 vezes e os valores médios obtidos para
os indices de validag@o propostos estdo apresentados na Tabela 6.22.
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Tabela 6.22: Indices de validacio para a base de dados Wine

Experimento ge te erros | % acertos
1 1.8833 | 0.0169 4 97.75%
2 2.0967 | 0.0674 7 96.07%
3 2.0280 | 0.0225 3 98.31%
4 2.0523 | 0.0281 5 96.63%
5 2.0292 | 0.0225 4 97.75%
6 2.0032 | 0.0337 3 98.31%
7 1.9929 | 0.0506 4 97.75%

6.3.4 Base de Dados Mushroom

Os experimentos realizados com a base de dados Mushroom tiveram como
objetivo estimar o desempenho da arquitetura partSOM em relacdo a reducdo de dados
transferidos entre as unidades remotas e a unidade central, que ¢ uma das principais
vantagens da abordagem proposta em relagdo as abordagens tradicionais, onde os dados
sdo centralizados antes do processo de analise de agrupamentos.

A base de dados Mushroom possui um conjunto de 8124 instancias, cada uma com
22 atributos. Como foi necessaria a conversao dos dados categdricos em dados numéricos
durante a etapa de pré-processamento, a dimensionalidade da base de dados a ser
analisada aumentou para 117 atributos (ver se¢do 6.1.4). Foram feitas algumas
consideragdes durante a realizagdo dos testes. Primeiro, foi considerado que a base de
dados Mushroom encontrava-se distribuida entre varias unidades remotas. Segundo,
considerou-se 1 byte para cada atributo armazenado, uma vez que ap6s a conversao, todos
os atributos passaram a ser binarios.

Conforme realizado nos experimentos anteriores, inicialmente a base de dados foi
analisada com o algoritmo SOM tradicional, considerando-se todos os 117 atributos
simultaneamente. Em todas as comparagdes, foi utilizado um mapa plano de tamanho 23
x 19, totalizando 437 neurdnios, dispostos em formato hexagonal. Os pardmetros de
treinamento utilizados nesta configuragdo foram Ginicial = 3, Gfinat = 1 € épocas = 1 na fase
de aproximagao € Ginicial = Ofinal = 1 € épocas = 3 na fase de ajuste fino, conforme descrito
nas Tabelas 6.24 a 6.26.

Em seguida, a base de dados foi verticalmente particionada de trés maneiras
diferentes, considerando-se 2, 3 e 4 parti¢gdes. Durante a distribuicdo dos dados nos
mapas, buscou-se manter agrupados aquelas colunas relacionadas ao mesmo atributo na
base de dados original, de forma a manter juntos atributos relacionados com as mesmas
caracteristicas da espécie, como por exemplo, o formato, cor e aspecto do caule. A forma
de distribuicao dos atributos nas unidades remotas esta descrita na Tabela 6.23. Da mesma
forma que no SOM tradicional, em todos os experimentos foram utilizados mapas planos,
no formato hexagonal. Detalhes adicionais sobre o tamanho dos mapas e parametros de
treinamento dos algoritmos estdo apresentados nas Tabelas 6.24 a 6.26.
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Tabela 6.23: Formas de particionamento da base de dados Mushroom

) Numero Atributos por Particdao
Experimento .
de Particoes 1 2 3 4
1 1 117 - - -
2 2 49 68 - -
3 3 49 33 35 -
4 4 31 18 | 33 | 35

Tabela 6.24: Parametros utilizados no treinamento
da base de dados Mushroom com 2 particdes

) Tamanho Fase de Aproximacgao Fase de Ajuste Fino
Algoritmo z =
do Mapa Tinicial Ofinal epocas Tinicial Ofinal epocas
Som tradicional 23 x 19 3 1 1 1 1 3
partSOM mapa 1/2 25x 18 4 1 1 4 1 2
partSOM mapa 2/2 23 x 19 3 1 1 3 1 2
partSOM mapa final 23 x 19 1 1 1 1 1 2
Tabela 6.25: Parametros utilizados no treinamento
da base de dados Mushroom com 3 particdes
) Tamanho Fase de Aproximacgao Fase de Ajuste Fino
Algoritmo = r
do Mapa Tinicial Ofinal epocas Tinicial Ofinal epocas
Som tradicional 23 x 19 3 1 1 1 1 3
partSOM mapa 1/3 25x 18 2 1 1 2 1 1
partSOM mapa 2/3 25x 18 2 1 1 2 1 1
partSOM mapa 3/3 23 x 19 2 1 1 2 1 1
partSOM mapa final 25x 18 1 1 1 1 1 3
Tabela 6.26: Parametros utilizados no treinamento
da base de dados Mushroom com 4 particOes
) Tamanho Fase de Aproximacgao Fase de Ajuste Fino
Algoritmo z z
do Mapa Tiinicial Cfinal epocas Ciinicial Cfinal epocas
Som tradicional 23 x 19 3 1 1 1 1 3
partSOM mapa 1/4 25x 18 4 1 1 4 1 1
partSOM mapa 2/4 23 x 19 4 1 3 4 1 3
partSOM mapa 3/4 25x 18 4 1 1 4 1 1
partSOM mapa 4/4 23 x 19 4 1 3 4 1 3
partSOM mapa final 23 x 19 4 1 3 4 1 3

A comparacgdo dos resultados obtidos entre a abordagem tradicional e a arquitetura
proposta foi efetuada através dos indices de erro de quantizagdo médio (ge), do erro
topoldgico médio (ze) e de Davies-Bouldin (db). Alem disso, foram utilizados os rotulos
existentes na base de dados de entrada para verificar a precisao do algoritmo em uma
tarefa de classificacdo. Cada experimento foi repetido 20 vezes e os valores médios e
desvio padrdo (o) obtidos para os indices de validagdo propostos estdo apresentados na
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Tabela 6.27. Os indices ge e te sdo calculados sobre um SOM inicializado de forma linear,

com 0s mesmos atributos, por isso ndo apresentam variagdo. O indice db apresenta

variacdo entre uma execugao e outra por utilizar os rotulos obtidos pelo kA-médias, que ¢

um algoritmo nao-deterministico.

Tabela 6.27: Indices de validacdo para a base de dados Mushroom

) qe te db %
Experimento S— — a— erros
meédio o meédio o meédio o acertos
1 1.8339 | 0.00% | 0.0720 | 0.00% | 1.1437 | 4.49% | 295 96.37%
2 1.8962 | 0.00% | 0.0529 | 0.00% | 1.0872 | 3.99% | 292 96.41%
3 2.6561 | 0.00% | 0.1350 | 0.00% | 1.1543 | 1.46% | 331 95.93%
4 1.8695 | 0.00% | 0.0512 | 0.00% | 1.1130 | 5.76% | 292 96.41%

Para avaliar a reducao de dados transferidos entre as unidades remotas e a unidade

central, foram calculados os tamanhos de cada codebook e dos vetores de indices,

considerando-se 1 byte para cada atributo armazenado. Os resultados estdo apresentados

nas Tabelas 6.28 a 6.30. Em todos os casos, o volume de dados transferidos entre as

unidades remotas e a unidade central obteve uma reducao bastante significativa.

Tabela 6.28: Volume de dados transferido (em bytes) entre as unidades remotas
e a unidade central para a base de dados Mushroom com 2 particdes

Algoritmo Unidade 1 | Unidade 2 Total
Som Tradicional 398076 552432 | 950508
Arquitetura partSOM 30174 37840 68014
Reducado (em bytes) 367902 514592 | 882494
Redugdo (em %) 92.42% 93.15% | 92.84%

Tabela 6.29: Volume de dados transferido (em bytes) entre as unidades remotas
e a unidade central para a base de dados Mushroom com 3 particdes

Algoritmo Unidade 1 | Unidade 2 | Unidade 3 Total
Som Tradicional 398076 268092 284340 | 950508
Arquitetura partSOM 30174 22974 23419 76567
Redugdo (em bytes) 367902 245118 260921 | 873941
Redugado (em %) 92.42% 91.43% 91.76% | 91.94%

Tabela 6.30: Volume de dados transferido (em bytes) entre as unidades remotas
e a unidade central para a base de dados Mushroom com 4 particdes

Algoritmo Unidade 1 | Unidade 2 | Unidade 3 | Unidade 4 Total
Som Tradicional 251844 146232 268092 284340 | 950508
Arquitetura partSOM 22074 15990 22974 23419 84457
Redugdo (em bytes) 229770 130242 245118 260921 | 866051
Redugdo (em %) 91.24% 89.07% 91.43% 91.76% | 91.11%
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6.3.5 Base de Dados Wages

Os experimentos realizados com a base de dados Wages tiveram como objetivo
verificar o desempenho da arquitetura partSOM na andlise de dados reais de uma
populagdo. Neste experimento, buscou-se segmentar a base de dados em agrupamentos
distintos, de acordo com o perfil dos individuos.

Em geral, bases de dados reais sao mais dificeis de segmentar que bases de dados
sintéticas, uma vez que nem sempre essas bases possuem agrupamentos bem definidos.
Além disso, o numero de agrupamentos detectados normalmente ¢ grande e exige uma
etapa bem detalhada de andlise estatistica (segmentacdo a posteriori) para identificagdo
de caracteristicas comuns aos individuos que compdem cada um dos agrupamentos
detectados durante a etapa de pos-processamento. Outra dificuldade das bases de dados
reais € a inexisténcia de rotulos pré-definidos que possam ser utilizados para verificagao
dos resultados, que ¢ bastante comum em bases de dados sintéticas.

Originalmente, a base de dados Wages possui um conjunto de 534 individuos,
cada um com 11 atributos. Como foi necessaria a conversdo dos dados categdricos em
dados numéricos durante a etapa de pré-processamento, a dimensionalidade da base de
dados aumentou para 20 atributos.

Inicialmente, a base de dados foi analisada com o algoritmo SOM tradicional,
considerando os 20 atributos simultaneamente. Foi utilizado um mapa plano de tamanho
12 x 10, totalizando 120 neuronios, dispostos em formato hexagonal. Na etapa seguinte,
a arquitetura partSOM foi aplicada sobre duas particdes verticais dos dados e,
posteriormente, sobre os dados recombinados. Os parametros de configuragdo e
treinamento utilizados em ambas as etapas estdo apresentados na Tabela 6.31.

Tabela 6.31: Parametros utilizados no treinamento da base de dados Wages

) Tamanho Fase de Aproximacao Fase de Ajuste Fino
Algoritmo = z
do Mapa Tiinicial Cfinal epocas Ciinicial Cfinal epocas
Som tradicional 12 x 10 2 1 3 1 1 9
partSOM mapa 1/2 12 x 10 2 1 3 1 1 9
partSOM mapa 2/2 13x9 2 1 3 1 1 9
partSOM mapa final 12 x 10 2 1 3 1 1 9

Durante o processo de analise da base Wages, o algoritmo SOM tradicional foi
aplicado sobre o conjunto de dados e, em seguida, o algoritmo k-médias foi aplicado sobre
0 mapa treinado para obter a segmentacao. Essa estratégia executa o algoritmo k-médias
com diferentes valores de k, sobre o0 mesmo conjunto de dados (o mapa treinado) e
identifica a melhor parti¢do através do uso do indice de Davies-Bouldin [ Vesanto, 2000].
Essa abordagem identificou a existéncia de 10 agrupamentos de individuos com
caracteristicas semelhantes na base de dados Wages. A Figura 6.12 apresenta a matriz-U
e 0 mapa treinado e segmentado com a ajuda do algoritmo A-médias.
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Figura 6.12: Matriz-U e mapa segmentado com o algoritmo SOM tradicional
usando a base de dados Wages.

A Tabela 6.32 apresenta o perfil dos individuos que compdem cada um dos

agrupamentos detectados. Sao mostrados os valores médios para os atributos numéricos

e percentuais para os atributos categdricos, destacando-se os valores mais significativos.

Tabela 6.32: Andlise estatistica dos agrupamentos detectados na base de dados Wages

Agrupamentos

Educagao (anos)
Sulistas (%)
Mulheres (%)
Experiéncia (anos)
Sindicalizado (%)
Salario (US$)
Idade (anos)

Raga - Outros (%)
Raga - Hispanica (%)
Raga - Branco (%)
Profissdo —
Administrativo (%)

Profissdo —

Vendas (%)
Profissdo —
Religioso (%)
Profissdo —
Servigos (%)
Profissdo — Profiss.
liberal (%)
Profissdo — Outras
profissoes (%)
Setor — Outros
setores (%)

Setor — Industria /
producao (%)
Setor — Construgao
civil (%)

Casado (%)

Grl

12.12
21%
8%
11.96
27%
8.41
30.08
0%
0%
100%
0%
0%
0%
0%
0%
100%
100%
0%
0%

58%

Gr2

14.71
18%
37%
18.41
4%
13.09
39.12
10%
0%
90%
100%
0%
0%
0%
0%
0%
88%
12%
0%

69%

Gr3

11.60
28%
65%
22.62
22%
6.59
40.22
20%
1%
78%
0%
0%
0%
96%
3%
1%
100%
0%
0%

64%

Gr4

9.42
54%
42%
39.13
33%
8.46
54.54
0%
8%
92%
0%
0%
8%
0%
0%
92%
33%
67%
0%

83%

Gr5

15.72
22%
54%
15.05
25%
11.58
36.72
1%
0%
99%
0%
0%
0%
0%
100%
0%
100%
0%
0%

73%

Gr6

11.42
42%
8%
22.67
33%
9.22
40.08
13%
0%
88%
0%
0%
8%
0%
8%
83%
0%
0%
100%

75%

Gr7

13.16
47%
49%
13.55
8%
7.28
32.71
55%
45%
0%
8%
8%
41%
20%
16%
6%
100%
0%
0%

51%

Gr8

10.94
50%
22%
16.17
44%
6.31
33.11
89%
11%
0%
0%
0%
0%
0%
6%
94%
22%
78%
0%

61%

Gr9

13.38
11%
38%
14.36
13%
10.54
33.74
0%
0%
100%
0%
3%
8%
3%
18%
67%
0%
100%
0%

66%

Grl0

12.83
35%
67%
17.49
8%
7.51
36.32
0%
0%
100%
0%

32%
68%
0%
0%
0%
98%
2%
0%

65%
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A Tabela 6.33 resume as principais caracteristicas de cada agrupamento detectado.

Tabela 6.33: Principais caracteristicas dos agrupamentos da base de dados Wages

Agrupamento Amostra Descricdo das Principais Caracteristicas
Gril 52 N3o sulistas; homens; brancos; prof: outros; setor: outros
Gr2 51 N&o sulistas; brancos; setor administrativo; salario alto; ndo sindic
Gr3 74 Mais experiéncia; casados; profissdo: servigos; setor: outros
Gr4 24 Sulistas; mais velhos; casados; profissdo: outros
Gr5 81 Brancos; mais educagao; casados; prof. liberais; setor: outros
Gr6 24 Mais experiéncia; casados; setor: construgdo civil
Gr7 49 Hispanicos; pouca experiéncia; setor: outros; salario baixo; ndo sindic
Gr8 18 Homens, raca: outros; sindicalizados; salario baixo; profissdo: outros
Gr9 61 N&o sulistas; brancos, casados; setor: industria/produgdo
Gri0 100 Brancos, mulheres; casados; prof: religiosos e vendas; setor: outros

Uma andlise estatistica mais detalhada dos individuos que compdem os
agrupamentos detectados permite verificar que a maioria dos grupos € composta por
individuos com apenas um ou dois atributos em comum, conforme pode ser verificado na
Tabela 6.33. Esse fato acontece em funcao de se tratar de uma base de dados real, obtida
a partir de uma amostra aleatoria de uma populagdo, onde a dispersao dos individuos no
espago p-dimensional ndo segue nenhuma distribuicao estatistica pré-definida e os grupos
de individuos realmente semelhantes possuem tamanho bem reduzido.

A forte influéncia de alguns atributos, particularmente os categoricos, ¢
determinante no resultado obtido. Atributos como ‘raga’, ‘ocupacdo’ e ‘setor’ sdo
decisivos na identificagdo de cada um dos agrupamentos detectados e praticamente
dominam o processo de segmentacdo, o que dificulta a analise desse conjunto de dados
em relacdo aos atributos menos favorecidos.

Ao contrario da abordagem tradicional, a arquitetura partSOM considera que a
segmentacao obtida a partir de um conjunto menor de atributos que sejam, de certa forma,
relacionados entre si, aumenta as chances de se obter agrupamentos mais homogéneos e
com maior numero de individuos em cada grupo. Assim, as diferentes visdes sob
diferentes aspectos que a arquitetura proporciona, ajudam a entender melhor como os
dados estao distribuidos no espago p-dimensional.

Para comprovar as vantagens da abordagem proposta, a base de dados Wages foi
dividida verticalmente em dois subconjuntos, respectivamente denominados de Wages|
e Wages2. Nessa divisdo, tentou-se manter juntos atributos que estivessem relacionados
entre si, a0 mesmo tempo em que se buscou garantir certo equilibrio no nimero de
atributos de cada subconjunto. Assim, o primeiro mapa analisa os aspectos relacionados
a vida profissional do individuo (anos de estudo; experiéncia profissional; vinculacao a
associacoes/sindicatos; salario; ocupacgao e setor onde trabalha) e o segundo mapa analisa
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os aspectos relacionados a vida pessoal do individuo (regido onde reside; sexo; idade;
raca e estado civil).

A Figura 6.13 apresenta os mapas parciais obtidos com a aplicagdo da arquitetura
partSOM sobre os conjuntos de dados Wagesl e Wages2. Uma analise mais detalhada
dos mapas parciais ajuda a compreender o resultado obtido. Por exemplo, ¢ possivel
verificar que o mapa a esquerda, que correspondente aos aspectos profissionais dos
individuos, possui 10 agrupamentos de individuos, conforme detectado pela andlise
simultanea de todas as varidveis; enquanto que o mapa a direita, correspondente aos
aspectos pessoais dos individuos, apresenta apenas 3 agrupamentos de individuos. Essa
diferenca entre os dois mapas demonstra que os atributos pertencentes ao aspecto pessoal

possuem menos dispersdo que os pertencentes ao aspecto profissional.

Aspectos Profissionais Aspectos Pessoais

Figura 6.13: Mapas parciais obtidos com a arquitetura partSOM
usando a base de dados Wages.

Uma andlise estatistica mais detalhada dos agrupamentos detectados pelo primeiro
conjunto de atributos (aspectos profissionais) ¢ apresentada nas Tabelas 6.34 ¢ 6.35. E
possivel verificar que o atributo ‘ocupagdo’ ¢ o mais determinante na separacdo dos
grupos do primeiro conjunto de atributos. Por serem resultados de analises independentes,
¢ importante destacar que os nimeros de identificacdo dos agrupamentos nas Tabelas 6.32
e 6.33 ndo correspondem necessariamente aos mesmos nas Tabelas 6.34 ¢ 6.35.

A mesma analise ¢ feita para o segundo conjunto de atributos (aspectos pessoais)
e os resultados sdo apresentados nas Tabelas 6.36 ¢ 6.37. E possivel verificar que o
atributo ‘raga’ e ‘sexo’ s@o os mais determinantes na separacdao dos grupos do segundo
conjunto de atributos.

A comparacao dos resultados obtidos entre a abordagem tradicional e a arquitetura
proposta foi efetuada através dos indices de erro de quantizagdo médio (ge), do erro
topolégico médio (ze) e de Davies-Bouldin (db), conforme Tabela 6.38.
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Tabela 6.34: Andlise estatistica dos agrupamentos detectados na base de dados Wages1

Agrupamentos

Educagdo (anos)
Experiéncia (anos)
Sindicalizado (%)
Salario (US$)
Profissédo —
Administrativo (%)
Profissdo —
Vendas (%)
Profissdo —
Religioso (%)
Profissdo —
Servigos (%)
Profissdao — Profiss.
liberal (%)
Profissdao — Outras
profissoes (%)
Setor — Outros
setores (%)

Setor — Industria /
producao (%)
Setor — Construgao
civil (%)

Tabela 6.35: Principais caracteristicas dos agrupamentos da base de dados Wages1

Agrupamento Amostra

Grl
Gr2
Gr3
Gr4
Gr5
Gré
Gr7
Gr8
Gr9
Gri0

Grl Gr2 Gr3 Gr4 Gr5 Gré6 Gr7 Gr8 Gr9 Gr10
12.03 11.42 11.51 15.67 14.51 8.16 12.21 15.95 12.92 13.21
13.74 22.67 20.75 15.21 18.16 40.11 1581 1542 16.19 18.45
28% 33% 19% 22% 4% 37% 24% 11% 9% 3%
8.86 9.22 6.30 11.47 12.60 6.23 8.65 15.18 7.23 7.59
0% 0% 0% 0% 100% 0% 0% 32% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 100%
0% 8% 0% 0% 0% 0% 11% 0% 100% 0%
2% 0% 100% 0% 0% 0% 2% 5% 0% 0%
0% 8% 0% 100% 0% 5% 0% 63% 0% 0%
98% 83% 0% 0% 0% 95% 87% 0% 0% 0%
100% 0% 100% 100% 100% 26% 0% 0% 100% 89%
0% 0% 0% 0% 0% 74%  100% 100% 0% 11%
0% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%

Descrigao das Principais Caracteristicas

65 Profissdo: outros; setor: outros; pouco experiéncia; salario baixo
24 Setor: construgao civil; pouca formagao; sindicalizados

80 Profissdo: servicos; setor: outros; pouca formagao; salario baixo
90 Prof. liberais; setor: outros; boa formagao

49 Profissdo: administradores; setor: outros; boa formagdo; ndo sindic
19 Profissdo: outras; pouca formagdo; experiéncia; salario baixo; sindic
62 Setor: industria; profissdo: outros; sindicalizados

19 Setor: industria; alta remuneragdo; boa formagao

88 Profissdo: religiosos; setor: outros

38 Profissdo: vendas; setor: outros

Tabela 6.36: Andlise estatistica dos agrupamentos detectados na base de dados Wages2

Agrupamentos Grl Gr2 Gr3
Sulistas (%) 29% 40% 24%
Mulheres (%) 0% 45% 100%
Idade (anos) 36.36 36.86 37.37
Raga - Outros (%) 0% 73% 0%
Raca - Hispanica (%) 1% 27% 0%
Racga - Branco (%) 99% 0% 100%
Casado (%) 69% 60% 64%
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Tabela 6.37: Principais caracteristicas dos agrupamentos da base de dados Wages2

Agrupamento Amostra Descricdo das Principais Caracteristicas
1 238 Homens; brancos; casados; maioria ndo sulista
2 92 Sulistas; raga: hispanicos e outros
3 204 Mulheres; brancas; casadas; maioria nao sulista

Tabela 6.38: Indices de validacdo para a base de dados Wages

qe te db
médio o médio c médio c
Som tradicional 2.4690 | 0.00% | 0.0431 | 0.00% | 1.2459 | 1.57%
partSOM mapa 1/2 1.2854 | 0.00% | 0.0262 | 0.00% | 1.0920 | 1.76%
partSOM mapa 2/2 0.1935 | 0.00% | 0.0281 | 0.00% | 0.9698 | 3.33%
partSOM mapa final 1.6342 | 0.00% | 0.0112 | 0.00% | 0.9928 | 4.66%

Experimento

6.3.6 Base de Dados Biscoitos

Assim como no experimento anterior, os testes realizados com a base de dados
Biscoito tiveram como objetivo analisar o desempenho da arquitetura partSOM em uma
base de dados comercial, com dados reais. A base de dados Biscoito possui 17 atributos,
que foram divididos em 2 grupos, conforme apresentado anteriormente nas Tabela 6.6 e
6.7. Na divisdo dos atributos, buscou-se manter agrupados aqueles relacionados ao
mesmo contexto, de forma a possibilitar uma interpretacao dos resultados parciais. Assim,
o primeiro conjunto de dados analisou a opinido dos entrevistados, enquanto que no
segundo conjunto foram reunidas as informacgdes sobre seu perfil s6cio-econdmico.

Além disso, conforme descrito em [Marques, 2008], uma avaliagdo estatistica dos
dados permite identificar que alguns atributos aparecem sempre com pontuagdo alta,
independente do entrevistado. Tais atributos, embora ndo sejam Uteis na identificacdo dos
agrupamentos, sdo importantes por estarem relacionados as caracteristicas que sdo
sempre desejaveis e que qualquer produto deve possuir, independente do publico ao qual
se destina.

A Figura 6.14 mostra os mapas parciais obtidos com a aplicacdo da arquitetura
partSOM sobre o conjunto de dados Biscoitos. O mapa a esquerda correspondente aos
habitos de consumo dos individuos (questdes 1 a 13), enquanto que o mapa a direita,
correspondente ao perfil socio-econdmico dos individuos. Como no exemplo anterior, a
diferenca entre os dois mapas demonstra que os atributos pertencentes ao aspecto sdcio-
econdmico possuem menos dispersdo que os pertencentes ao aspecto profissional.

A Tabela 6.39 apresenta os valores médios de resposta dos individuos que
compdem cada um dos agrupamentos detectados, para as 13 primeiras questoes da
pesquisa (hébitos de consumo). A Tabela 6.40 apresenta os valores médios de resposta
para as 4 ultimas questdes da pesquisa (perfil socio-econdmico). A Tabela 6.41 resume

as principais caracteristicas de cada agrupamento detectado.
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Habitos de Consumo

Perfil Sécio-Econdmico

Figura 6.14: Mapas parciais obtidos com a arquitetura partSOM
usando a base de dados Biscoitos.

Tabela 6.39: Analise estatistica dos agrupamentos detectados na base de dados Biscoitos1

Agrupamentos

Questao al
Questao a2
Questao a3
Questdo a4
Questao a5
Questao a6
Questao a7
Questdo a8
Questao a9
Questdo a10
Questdo a1l
Questdo a12
Questdo a13

Grl

4.61
4.56
4.48
4.25
4.54
4.55
4.25
4.30
4.48
4.45
4.48
4.47
4.63

Gr2

3.69
4.17
2.13
3.15
4.63
4.77
3.46
2.58
4.73
4.21
4.71
2.08
4.92

Gr3

3.30
4.32
2.02
1.68
4.82
3.60
3.76
2.02
3.48
3.54
4.76
3.80
4.78

Gr4

3.65
4.39
4.58
1.52
4.61
4.84
1.77
3.90
4.65
4.58
4.65
2.58
4.84

Gr5

3.26
3.70
1.44
2.19
2.60
3.35
2.77
1.91
4.02
3.07
2.49
2.47
4.53

Gré6

3.24
1.85
1.37
1.32
4.24
3.86
2.24
2.86
3.90
3.10
4.02
2.12
4.63

Gr7

4.38
3.62
1.73
2.00
4.20
3.98
3.62
3.03
3.67
2.57
3.58
3.27
3.77

Gr8

4.26
4.08
1.74
1.47
4.53
4.55
4.58
3.79
4.61
3.68
4.74
3.50
4.74

Gr9

2.15
4.35
2.15
2.05
4.10
4.65
3.00
4.05
4.45
4.80
4.50
4.85
4.95

Gr10 Gril1
2.42 3.47
3.65 2.80
1.98 1.17
3.50 1.63
4.45 3.00
4.27 2.80
2.21 2.33
3.35 1.93
4.15 2.30
2.89 2.50
3.73 3.10
2.41 2.60
4.47 2.77

Tabela 6.40: Andlise estatistica dos agrupamentos detectados na base de dados Biscoitos2

Agrupamentos

Idade

Classe social

Freqiiéncia de Consumo

Perfil

Grl

3.20
1.79
1.02
1.00

Gr2

1.42
1.86
1.00
2.57

Gr3

3.71
2.54
2.03
1.64

Gr4

2.07
1.88
2.04
2.72

Gr5

3.73
1.00
1.11
2.49

Gré6

3.95
2.36
1.00
2.56
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Tabela 6.41: Principais caracteristicas dos agrupamentos da base de dados Biscoitos2

Agrupamento Amostra Descricdo das Principais Caracteristicas
1 70 Maes com filhos; adultas; classes A/B e C; consumo alto
2 105 Jovens; solteiros; classes A/B e C; consumo alto
3 78 Mulheres; adultas ou idosas; classes C e D, consumo médio
4 97 Homens e mulheres; jovens e adultos; classes A/B e C; consumo médio
5 75 Adultos e idosos; sem filhos pequenos; classe A/B; consumo alto
6 109 Adultos e idosos; sem filhos pequenos; classes C/D; consumo alto

Os parametros de treinamento utilizados durante as duas etapas de andlise da base
de dados Biscoito estio apresentados na Tabela 6.42. Os indices de validacao obtidos em
ambas as etapas dos testes estdo apresentados na Tabela 6.43

Tabela 6.42: Parametros utilizados no treinamento da base de dados Biscoito

) Tamanho Fase de Aproximacgao Fase de Ajuste Fino
Algoritmo = z
do Mapa Cinicial Ofinal épocas Ginicial Ofinal épocas
Som tradicional 15x9 2 1 2 1 1 8
partSOM mapa 1/2 15x9 2 1 2 1 1 8
partSOM mapa 2/2 7x5 1 1 1 1 1 2
partSOM mapa final 15x 8 2 1 3 1 1 9

Tabela 6.43: indices de validacdo para a base de dados Biscoitos

qe te db
médio o médio o médio o
Som tradicional 2.9099 | 0.00% | 0.0587 | 0.00% | 1.2109 | 2.53%
partSOM mapa 1/2 2.3042 | 0.00% | 0.0600 | 0.00% | 1.1725 | 3.84%
partSOM mapa 2/2 0.9373 | 0.00% | 0.0467 | 0.00% | 1.0090 | 1.94%
partSOM mapa final 1.5140 | 0.00% | 0.0374 | 0.00% | 1.0951 | 2.96%

Experimento

6.3.7 Base de Dados CAPES

Os experimentos realizados com a base de dados CAPES tiveram como objetivo
demonstrar a importancia das analises parciais proporcionadas pela arquitetura partSOM
em relacdo a andlise simultdnea de todos os atributos. O experimento demonstra que a
utilizacdo de mapas parciais, contendo um determinado subconjunto de atributos
relacionados entre si, permite uma interpretagdo semantica mais rica do conjunto de dados
analisado.

A base de dados CAPES possui informagdes sobre a avaliacao de 39 cursos de
poOs-graduagao da area de Ciéncia de Computagao realizada pela CAPES, no periodo de
2004 a 2006 e publicadas no relatorio trienal 2007. Cada avaliagdo ¢ composta por um
conjunto de 21 atributos, divididos em 5 grupos: proposta do programa; corpo docente;
corpo discente, teses e dissertagdes; producao intelectual e inser¢ao social.
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Durante os testes realizados, a base de dados foi particionada verticalmente,
mantendo juntos os atributos inter-relacionados na avaliagdo original, de forma a dar um
contedo semantico a interpretagdo dos mapas. Essa abordagem permitiu comparar as
institui¢des a partir dos mesmos quesitos avaliados pela CAPES e foi possivel detectar
pontos fortes e pontos fracos das instituigdes a partir desses critérios. Os resultados foram
comparados com a abordagem tradicional, com todas as varidveis consideradas
simultaneamente, de forma a apresentar as vantagens de utilizacdo da arquitetura
proposta.

A Figura 6.15 apresenta os resultados do processo de andlise de agrupamentos
utilizando o algoritmo SOM tradicional, utilizando-se simultaneamente todos os
atributos. A matriz-U obtida ¢ mostrada a esquerda e o mapa devidamente segmentado
com o algoritmo k-médias ¢ mostrado a direita. A segmenta¢do do mapa demonstra que
o algoritmo SOM consegue interpretar os resultados atribuidos pelos avaliadores,
separando adequadamente as instituicdes de acordo com os conceitos recebidos. Os
valores entre parénteses correspondem as notas finais atribuidas pelo CTC a cada
instituicdo. Esses valores, assim como a nota final atribuida pela CA, ndo foram utilizados
durante a andlise dos dados pelo algoritmo.

Matriz U - SOM Tradicional Mapa Segmentado - SOM Tradicional

FEESR(3)
UNIMER(3) LEM(3) UNB(3) IME(3)
UFV(3)

UFG(3)
UNISANTOS(3)

UFUE3)

UFES(3)

UFMS(4) UFseE

UFSCAR(4) UFCG(4)

Figura 6.15: Matriz-U e mapa segmentado com o algoritmo SOM tradicional
usando a base de dados CAPES.

Apesar de apresentar bons resultados, a abordagem tradicional ndo permite avaliar
os resultados obtidos em cada um dos aspectos analisados. Por exemplo, se a UFF, a
UNICAMP, a USP e a USP/SC apresentam o mesmo conceito 5, por que ndo pertencem
ao mesmo agrupamento? O que diferencia o programa de cada uma dessas instituicdes?
Quais seus pontos fortes e pontos fracos? Sdo essas questdes que podem ser melhor
analisadas com a avaliagdo parcial proposta pela arquitetura partSOM.
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A Figura 6.16 apresenta os resultados da analise da arquitetura partSOM sobre os
atributos correspondentes ao quesito ‘Proposta do Programa’.

Proposta do Programa
P sta d g Proposta do Programa

' = G

PUCIPR(4)
UEM(3)
UFAM(4)
UFC(4)
UFES(3)
UFG
UFPR(4)
UFRN(A)
UFU3)
ISR umeglas(ip(a)

UFPB(3)
UFSC3) UNISINOS(4)

UNISANTOS(3)

UFF(S)
UFCGM4)  UFRMNT(4)
UNIFOR(4) R
UFMG(B)
UFPE(E)
UFRGS(6)
UFRU7)
UFSCAR(4)
UNICAMP(S)
USPISC(S)

USP(5)

Figura 6.16: Mapas parciais do aspecto Proposta do Programa da base de dados CAPES.

E importante observar que, apesar desse aspecto ter peso 0.0% na atribuicdo da
nota final, hd uma clara relagdo entre as instituicdes que possuem as melhores propostas
e as que foram mais bem avaliadas. Além disso, ele permite identificar como estdo
distribuidas as linhas de pesquisa da institui¢do, além da estrutura curricular e da infra-
estrutura fornecida pelo programa.

Também € possivel observar algumas particularidades do tipo: a UFSCAR, apesar
de possuir conceito 4, possui excelente proposta, equivalente as das melhores instituigdes
do pais, uma vez que obteve conceito MB em todos os itens. J4 a UFMS, apesar de
também ter conceito 4, possui desempenho inferior nesse item.

Outro ponto a destacar a favor da arquitetura partSOM ¢ a possibilidade de
analisar bases de dados parcialmente incompletas. Conforme pode ser verificado na
Tabela 6.9, algumas instituicdes receberam conceito NA (Nao Aplicavel) em aspectos
como ‘Corpo Discente’, ‘Produgdo Intelectual’ e ‘Insercdo Social’, por terem programas
recentes e ainda sem alunos concluintes. Essas instituicdes foram eliminadas da base de
dados durante o processo de analise com o algoritmo SOM tradicional, mas puderam ser
consideradas pela arquitetura partSOM durante a avaliagdo dos demais aspectos. As
instituigdes FESP/UPE, PUC/MG, UCPEL, UFPA, UFPB, UNESP/SJRP e UNIFACS
incluem-se nessa categoria e estao representadas na Figura 6.16.

A Figura 6.17 apresenta os resultados da analise da arquitetura partSOM sobre os
atributos correspondentes ao quesito ‘Corpo Docente’. Nesse caso, € possivel identificar
institui¢des tradicionais que, mesmo recebendo uma boa avaliacao por parte da CAPES,
foram questionadas no proprio relatdrio produzido pela CA em relacdo as deficiéncias
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neste aspecto. Além disso, o resultado parcial ajuda a entender porque institui¢des como
a UFF e a USP, apesar de terem recebido conceito 5 pela comissdo de avaliagdo, os
conceitos obtidos no aspecto ‘Corpo Docente’ as distanciam de outras instituigdes com
nota final equivalente, como a UNICAMP e da USP/SC.

Corpo Docente Corpo Docente

IME(3)
UNESPISIRP(3)

UCPEL(3)

PUCPR(4)
UFAM(4)
UFC(4) FESPAPE(3)
UFPR(4)

UFRN(4)

UFMS(4)
UFSC(3)

Figura 6.17: Mapas parciais do aspecto Corpo Docente da base de dados CAPES.

Instituicoes como a UFSC, a UFCG, a UFSCAR, a UFRJ/Inf e a UNICAMP
obtiveram destaque neste aspecto, obtendo uma avaliacdo superior a outras institui¢des
de mesma categoria. E interessante observar que destas, a UFSC, a UFCG, a UFRJ/Inf e
a UNICAMP tiveram nota final reduzida pelo CTC em relagao a nota publicada pela CA.

A Figura 6.18 apresenta os resultados da analise da arquitetura partSOM sobre 0s
atributos correspondentes ao quesito ‘Corpo Discente, Teses e Dissertacdes’. Nesse
aspecto, € possivel verificar que as institui¢des estio representadas de forma mais dispersa
ao longo do mapa, o que caracteriza pouca similaridade entre elas e a existéncia de
agrupamentos menos homogéneos.

Ha varios casos de institui¢des com desempenho inferior a outras instituicdes de
mesma categoria (UFRJ/Inf, USP, UFF, PUC/PR, UFC, UFMS) e outros casos de
institui¢des com desempenho superior a categoria (UNB, UNIFOR, UFSC, UFCG,
UFSCAR). A UFRJ/Inf, USP, PUC/PR e UFMS foram criticadas neste aspecto em seus
respectivos relatorios de avaliagao.

A Figura 6.19 apresenta os resultados da analise da arquitetura partSOM sobre os
atributos correspondentes ao quesito ‘Producgdo Intelectual’. Nesse aspecto, ao contrario
do anterior, as institui¢des estdo melhor agrupadas, embora exista certo grau de
heterogeneidade entre os elementos dentro dos trés agrupamentos que foram detectados.
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Em parte, isso € provocado pelo fato de o primeiro atributo desse aspecto ter peso igual a
0.75, sendo bastante superior aos demais, conforme pode ser visto na Tabela 6.8.

Corpo Discente, Teses e Dissertactes

UFG(3)

Corpo Discente, Teses e Dissertagoes
UNISANTOS(3)

FEESR(3)
UEM(3)

UFRJA((4) UNIMEP(3) IMEC3)

UFES(3) UFL3)

UFAM(4)
Nsnosy  PUCRS@

Figura 6.18: Mapas parciais do aspecto Corpo Discente da base de dados CAPES.

O maior agrupamento ¢ representado em amarelo na figura, sendo formado em
sua maioria por institui¢des que receberam nota final igual a 3. A exce¢do ¢ a UFMS, que
obteve conceitos inferiores a outras instituicdes de mesma categoria e foi bastante

criticada em seu relatorio de avaliacgao.

Producao Intelectual

Producao Intelectual

FEESR(3)
UFPA(3)
UFV(3) FESPIUPE(3) PLCMG(3)
UNESP/SJRP(3)
UNIFACS(3)

IME(3)
UCPEL(3)
UEM(3)

UFES(3)

UFG(3) UFMS(4)
UFSC(3)
UFU(3)
UNB(3)

UNIMEP(3)

UFRI(T:
UNICAMP(S)
USPISE(S)

UFSCAR(4)

Figura 6.19: Mapas parciais do aspecto Produgdo Intelectual da base de dados CAPES.
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O agrupamento representado em azul escuro comporta a maior parte das
instituicdes com nota final igual a 4, com excecdo da UNISANTOS, que ficou acima da
média das instituicdes de sua categoria. O ultimo agrupamento, em azul claro, possui as
institui¢des mais bem avaliadas neste aspecto. Todas as instituigdes deste agrupamento
receberam pelo menos um conceito MB, sendo que as do lado direito receberam conceito
MB no primeiro atributo, que possui maior peso.

A Figura 6.20 apresenta os resultados da analise da arquitetura partSOM sobre os
atributos correspondentes ao quesito ‘Insercdo Social’. Esse aspecto mede a importancia
social e atuagdo do programa a nivel regional, nacional e internacional. Destaque para a
UFCG e a USP, que possuem importancia social bastante superior as da mesma categoria.
Outras instituigdoes como UFU, UNIFACS e UNIMEP também forma bem avaliadas.
UNISINOS e UFRJ/Inf precisam melhorar nesse aspecto, em relagdo a outras instituicdes
de mesma categoria.

Insergéo Social Inser¢ao Social

‘ > UFV(3)

- UEM(3)
UFES(3) UFG(3)
UFPA(3) UFPB(3)

UNESP/SJRP(3) UNISINOS(4)
UNISANTOS(3)

UFSC(3)

UFSCAR(4)

UFRGS(B) UFF(5)

UFRI(T)
UNICAMP(S)
USPISC(S)

Figura 6.20: Mapas parciais do aspecto Insercao Social da base de dados CAPES.

Como pode ser visto, as avaliagdes parciais fornecidas pela arquitetura partSOM
possibilitam uma analise bastante detalhada e bem superior a abordagem tradicional, onde
todos os atributos sdo considerados simultaneamente. Além disso, a arquitetura ainda
possibilita a avalia¢do final com todos os atributos, omitido nesse experimento por nao
apresentar nenhuma contribuicao adicional.

6.3.8 Base de Dados HiperCubo

Os experimentos realizados com a base de dados Hipercubo tiveram como
objetivo analisar o desempenho da arquitetura partSOM em situagdes onde ha
sobreposi¢cdo dos agrupamentos provocadas pelo particionamento do conjunto de dados.
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A base de dados que forma um hipercubo no espago R* é composta por um
conjunto de 1600 pontos distribuidos ao longo dos 16 vértices que formam o poligono,
onde cada ponto consiste em um vetor com 4 dimensdes. Ao particionar a base de dados
verticalmente, sdo criados dois subconjuntos de vetores com duas dimensdes cada um. A
projecdo do hipercubo no espaco 2D sobrepde alguns vértices do poligono sobre os
outros, de forma que apenas 4 vértices podem ser visualizados em cada projecdo,
conforme pode ser visualizado na Figura 6.21.

Mapa Parcial 1 Mapa Parcial 2

Figura 6.21: Matriz-U parciais da base de dados HiperCubo.

Inicialmente, a base de dados foi analisada com o algoritmo SOM tradicional,
considerando os 4 atributos simultaneamente. Foi utilizado um mapa plano de tamanho
25 x 25, totalizando 625 neurdnios, dispostos em formato retangular. Os demais

parametros de treinamento utilizados estdo apresentados na Tabela 6.44.

Tabela 6.44: Parametros utilizados no treinamento
da base de dados HiperCubo com 2 partigoes

) Tamanho Fase de Aproximacgao Fase de Ajuste Fino
Algoritmo = 7
do Mapa Cinicial Ofinal épocas Cinicial Ofinal épocas
Som tradicional 25 x 25 4 1 4 1 1 16
partSOM mapa 1/2 25 x 25 4 1 4 1 1 16
partSOM mapa 2/2 25 x 25 4 1 4 1 1 16
partSOM mapa final 25 x 25 4 1 4 1 1 16

A Figura 6.22 apresenta a andlise do conjunto de pontos pelo algoritmo SOM
tradicional, onde € possivel identificar os 16 agrupamentos existentes, que correspondem
a cada um dos vértices do poligono. A Figura 6.23 apresenta os dados remontados pela
estratégia descrita na arquitetura partSOM, onde também ¢ possivel identificar os 16
vértices do poligono.
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Matriz U - SOM Tradicional

Mapa Rotulado - SOM Tradicional

Figura 6.22: Matriz-U e mapa rotulado obtidos com o algoritmo SOM tradicional
usando a base de dados HiperCubo.

Matriz U - Arquitetura partSOM Mapa Rotulado - Arquitetura partSOM

0 e hen Gen G (e e B Y
O o G G G i G G G

Figura 6.23: Matriz-U e mapa rotulado obtidos com a arquitetura partSOM
usando a base de dados HiperCubo.

6.4 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou uma série de experimentos realizados para validagdo da
arquitetura partSOM, além da descrigdo da metodologia utilizada em cada experimento
realizado e dos parametros de treinamento utilizados em cada algoritmo. Foram
considerados os algoritmos SOM e k-médias para o agrupamento dos dados.

No proximo capitulo, que encerra esta tese, estdo descritas a avaliagdo final da
arquitetura partSOM, as conclusdes obtidas com o desenvolvimento da arquitetura e
algumas propostas de trabalhos futuros.
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este capitulo apresenta uma avaliagdo final da arquitetura partSOM, de acordo
com os resultados obtidos no capitulo anterior, além de apresentar algumas sugestoes de

trabalhos futuros que podem ser derivados a partir das propostas aqui apresentadas.

7.1 Consideracoes Finais

Os recentes avancos na area de processamento inteligente da informagao,
particularmente na area de descoberta de conhecimento e mineragdo de dados, t€m
motivado o acumulo de dados por parte de empresas e organizacdes, que buscam na
Tecnologia da Informagdo o desenvolvimento de ferramentas computacionais que
automatizem o processo de andlise, auxiliando a torna-las mais 4geis na tomada de
decisdes e, consequentemente, mais competitivas perante o mercado.

Atualmente, a tarefa de analise de dados requer mecanismos que permitam lidar
com bases de dados cada vez maiores e, muitas vezes, distribuidas entre varias unidades.
Em virtude disso, uma categoria de algoritmos tem recebido uma atencdo especial, os
algoritmos que realizam anélise de agrupamentos distribuida, aplicados em dominios
onde ¢ necessario operar de forma descentralizada, pois ndo ¢ possivel (ou vidvel) agrupar
os dados em um unico local.

A andlise de agrupamentos distribuida oferece diversas vantagens sobre a
abordagem centralizada, uma vez que reduz sensivelmente a quantidade de dados
transferidos entre as unidades distribuidas; as atualizagdes efetuadas nas unidades
distribuidas ndo precisam ser replicadas na unidade central e a seguranca e a privacidade
dos dados podem ser mantidas, pois somente os resultados parciais de cada unidade sdao
enviados a unidade central.

Esta tese propde uma arquitetura para a realizacdo de andlise de agrupamentos
sobre bases de dados distribuidas. A arquitetura partSOM ¢é composta por um conjunto
de algoritmos e uma estratégia de aplicacdo dos algoritmos sobre as varias particdes do
conjunto de dados que permite efetuar agrupamento sobre bases de dados distribuidas
com a mesma eficicia que seria obtida utilizando-se algoritmos tradicionais de
agrupamento centralizado. Posteriormente, os resultados parciais sao enviados a unidade
central, onde sdo recombinados e novamente analisados para formar o resultado final.



As principais contribui¢des da arquitetura proposta sao:

1) Possibilidade de realizar agrupamento de dados em ambiente distribuido,
tanto sobre bases de dados particionadas horizontalmente quanto
verticalmente, evitando a necessidade de centralizagao dos dados em um
unico local;

i1) Uma vez que apenas um pequeno subconjunto dos dados ¢ enviado a
unidade central, obtém-se uma sensivel reducdo na quantidade de dados
transferidos entre as unidades remotas e a unidade central;

iil) Apenas os representantes dos dados sdo enviados a unidade central, ao
invés dos dados reais, como ¢ comum nos métodos tradicionais, o que
contribui para manter a privacidade e seguranca dos dados analisados;

iv) Possibilidade de realizar avaliagdes parciais, sob diferentes aspectos, em
contrapartida aos métodos tradicionais que consideram todos os atributos
simultaneamente.

A arquitetura partSOM utiliza um processo baseado em quantizacao vetorial para
extrair um subconjunto de representantes do conjunto original de dados. Esse subconjunto
de representantes mantém a distribui¢ao estatistica dos dados originais, a0 mesmo tempo
em que reduz a quantidade de dados a ser transferido para a unidade central. Ademais,
como o subconjunto ¢ composto por valores substitutivos dos dados, ao invés de valores
reais, a seguranca e privacidade dos dados originais sdo mantidas.

Para aplicagdes na area de segmentagdo de mercado, a arquitetura partSOM
oferece como vantagem adicional a possibilidade de extrair visdes parciais das bases de
dados, sob diferentes aspectos, o que contribui para um melhor entendimento dos dados
analisados. A arquitetura permite, por exemplo, analisar separadamente dados de clientes
de diversas empresas parceiras e, numa etapa posterior, analisar os dados de um grupo de
empresas, de forma que nenhuma delas tenha acesso aos dados reais das outras empresas.
De maneira similar, ¢ possivel analisar aspectos parciais dos dados que estejam
relacionados a um subconjunto especifico de atributos, como por exemplo, analisar dados
do setor de marketing, do setor pessoal, do setor financeiro, etc.

O processo de analise de dados através da arquitetura partSOM ¢é composto por
duas etapas de aplicacdo dos algoritmos de agrupamento de dados: uma etapa local,
executada em cada parti¢ao do conjunto de dados e uma etapa global, realizada sobre os
dados remontados. O custo computacional de utilizacdo da arquitetura é superior a
abordagem tradicional, uma vez que somente o custo computacional da etapa global ja é
equivalente ao da abordagem tradicional. Entretanto, este custo ¢ compensado pelos
beneficios que a arquitetura proporcional, seja através da reducdo nas transferéncias de
dados, da contribui¢ao na seguranca dos dados analisados ou pelos resultados adicionais
obtidos com os resultados parciais.

Além disso, como a execucao dos algoritmos de agrupamento sobre as parti¢des
da base de dados pode ser realizada de forma independente, o processo pode ser
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paralelizado, quando realizado em uma tUnica unidade, ou executado em uma grade
computacional, quando realizado em um ambiente distribuido. Dessa forma, ¢ possivel
minimizar o custo computacional do algoritmo, tornando-o mais eficiente.

Os resultados obtidos nos experimentos demonstram que a arquitetura partSOM
consegue obter resultados semelhantes e, em alguns casos, até superiores aos obtidos com
a transferéncia de todas as bases de dados para uma unidade central e a posterior aplicagao
de algoritmos de mineragdo de dados convencionais. No entanto, o principal objetivo da
arquitetura proposta nao ¢ competir com os métodos tradicionais, mas ser uma alternativa
viavel para analisar agrupamentos em ambientes onde ndo seja possivel dispor de todos
os dados de forma centralizada, seja por razdes de seguranga ou pelo custo relativo as
transferéncias de dados.

7.2 Propostas de Trabalhos Futuros

Um trabalho de pesquisa € importante ndo apenas pelos resultados que obtém, mas
principalmente pelas possibilidades de expansdo e surgimento de novas pesquisas a partir
dele. A seguir, sdo apresentadas algumas sugestdes de trabalhos futuros baseados nesta
tese:

Aplicacdo da arquitetura partSOM a outras tarefas de mineracdo de dados:
analise de agrupamento ¢ apenas uma dentre varias tarefas de mineracdo de dados, que
da mesma forma, necessitam ser realizadas em bases de dados distribuidas. Uma
expansao natural deste trabalho ¢ a aplicacdo da arquitetura partSOM em tarefas de
mineracao de dados, como classificacao, regressao, sumarizagao, etc.;

Incremento na seguranca dos dados compartilhados: Como a arquitetura
partSOM ¢ direcionada a segmentacdao de mercado, ¢ muito importante considerar
questdes relacionadas a segurancga e privacidade dos dados analisados. As técnicas aqui
apresentadas permitem evitar a identificacdo individual dos usudrios através da
substitui¢do dos dados reais por centroides. Em bases de dados muito pequenas ou com
pouca variancia, a privacidade pode ser comprometida, uma vez que os centroides podem
ser muito préoximos dos valores reais. Uma expansao natural deste trabalho € a aplicagao
de outras técnicas de seguranca e privacidade a arquitetura partSOM;

Desenvolvimento de novos algoritmos de fusdo de resultados: os algoritmos de
fusdo de resultados apresentados neste trabalho foram especificamente desenvolvidos
para efetuar andlise de agrupamentos a partir da utilizagdo dos algoritmos k-médias e
SOM. A possibilidade de expansdo da arquitetura partSOM para utilizacdo de outros
algoritmos de agrupamento ird requerer o desenvolvimento de novos algoritmos de fusao
de resultados, até mesmo para outros algoritmos que ndo sejam baseados em prototipos;

Analise de novos métodos de particionamento dos dados: apesar da importancia
que a forma de particionar os dados exerce sobre os resultados obtidos com a arquitetura
proposta, essa questao ndo foi exaustivamente explorada neste trabalho. De certa forma,

foi considerado que em aplicacdes reais os dados ja se encontram distribuidos
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geograficamente entre varias unidades e o algoritmo deve ser capaz de lidar com essa
restricdo, mesmo que nao seja a melhor distribuicdo para analise. No entanto, existem
situagdes onde a divisao dos dados pode ser realizada de acordo com a necessidade e
podem-se obter ganhos significativos se forem levadas em consideragdo questdes
importantes como indices de correlagdo entre variaveis e significancia das varidveis que
compdem cada parti¢ao.

Novas aplicacoes para a arquitetura partSOM: Neste trabalho, a arquitetura
partSOM foi analisada principalmente no contexto de segmentacdo de mercado. Outras
aplicagdes para a arquitetura incluem: a analise e avaliacdo de produtos sob diferentes
aspectos (por exemplo: design, recursos tecnologicos, dimensdes, etc); agrupamento de
dados em redes de sensores onde, em funcdo do grande nimero de dispositivos
normalmente existentes, o volume de dados transferido entre as unidades é um fator
critico; segmentacao de imagens sob diferentes aspectos (cor, textura, posicao, etc); entre
outras.

Por fim, espera-se que a arquitetura partSOM contribua para aumentar o interesse
e arealizagdo de mais estudos e pesquisas na area de analise de agrupamentos sobre bases
de dados distribuidas.
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