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RESUMO

A busca de conhecimento em base de dados, de maneira eficaz e inteligente, pode ser
realizada por meio do processo de descoberta de conhecimento em bases de dados, que
reline varios passos e tarefas, tendo-se como uma de suas etapas a de Data Mining, que
é responsavel por extrair o conhecimento da base. Mediante isso, 0 Grupo de Pesquisa
em Inteligéncia Computacional Aplicada do Curso de Ciéncia da Computagdo da
Unesc, tem como projeto o desenvolvimento de uma Shell de data mining, denominada
Orion Data Mining Engine, que estd sendo implementada em Java e possibilita a
integracdo via JDBC a qualquer banco de dados. Na realizacdo desta pesquisa
desenvolveu-se 0 modulo correspondente a tarefa de clusterizagdo que € responsavel por
gerar grupos de dados, chamados de clusters, que devem possuir alguma relagdo entre
si. O método aplicado na tarefa foi o algoritmo de particionamento K-means, que
consiste em encontrar elementos centrais em uma base de dados e associa-los a outros
préximos a ele em um mesmo grupo. Nos testes realizados na tarefa de clusterizacéo
pelo algoritmo K-means, foi utilizada uma base de dados na area da salude, referente a
prevaléncia de asma e rinite em adolescentes escolares do municipio de Criciima,
gerando-se satisfatoriamente os grupos referentes aos fatores mais evidentes detectados

nesta base.

Palavras chaves: Data Mining; Clusterizacdo; Métodos de Particionamento; Algoritmo

K-Means; Shell Orion Data Mining Engine.



ABSTRACT

The search of knowledge in database, in efficient and intelligent way, can be carried
through the process of discovery of knowledge in databases, which congregates some
steps and tasks; one of these stages is the Mining Data, which is responsible for
extracting the knowledge of the base. By means of this, the Group of Research in
Applied Computational Intelligence of the Course of Computer Science of the Unesc
has as project the development of a Shell of data mining, called Orion Data Mining
Engine, which is being implemented in Java and makes possible the integration trough
JDBC to any data base. In the accomplishment of this research the corresponding
module was developed the task of clustering that is responsible for generating
databases, called clusters, which must possess some relation between itself. The method
applied in the task was the algorithm of partition K-means, which consists of finding
central elements in a database and associating them to other at the same group. In the
tests carried through the task of clustering for the K-means algorithm, was used a
database in the health area, referring the prevalence of asthma and rhinitis in adolescents
of the city of Cricilma, generating satisfactorily the referring groups to the detected

factors in this base.

Keywords: Data Mining; clustering; Methods of partition; K-means Algorithm; Shell

Orion Data Mining Engine.
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INTRODUCAO

A grande quantidade de informagdes nos bancos de dados informatizados
das organizacfes pode esconder conhecimentos Uteis para a tomada de decisdo. O
aumento no volume dos dados, associado a crescente demanda por conhecimento novo
voltado para decisdes estratégicas, tem provocado o interesse na descoberta de relages
e novos padrdes nas bases de dados.

O processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (DCBD)
para ser realizado necessita de ferramentas computacionais de data mining, pois devido
ao volume de dados estes ndo seriam facilmente descobertos de forma manual. Assim,
estas solucbes tém sido muito utilizadas em universidades e organizagGes, porém
acarretam um alto custo, devido a sua complexidade e também por existirem poucas
ferramentas gratuitas disponiveis, com excecdo de alguns projetos que vém sendo
desenvolvidos em algumas universidades.

Mediante isso, o Grupo de Pesquisa em Inteligéncia Computacional
Aplicada do Curso de Ciéncia da Computacdo da Unesc, desenvolve um projeto que
consiste em uma shell de data mining, denominada Orion Data Mining Engine. Esta
ferramenta possibilita a conexdo com vérios bancos de dados e possui uma interface
simples, assim como a compreenséo dos resultados.

O desenvolvimento da Shell Orion compreende a aplicacdo de diferentes
tarefas e métodos de data mining. Atualmente, tem-se as tarefas de associacgdo,
classificacdo e clusterizacdo, sendo que esta pesquisa compreende a implementacao do
maodulo referente a tarefa de clusterizagdo pelo algoritmo de particionamento K-means.

A tarefa de clusterizacdo tem por objetivo criar grupos de elementos em

uma base de dados, podendo utilizar para isso o algoritmo de particionamento K-Means,
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responsavel por selecionar os elementos centrais para cada grupo a ser gerado e realizar
os célculos de medidas de distancia entre todos eles, inserindo 0s que possuem medidas

préximas em um mesmo grupo.

1.1 OBJETIVO GERAL

Implementar na Shell Orion Data Mining Engine a tarefa de clusterizagdo

pelo método de particionamento K-means.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos desta pesquisa so:

a) compreender os conceitos de inteligéncia artificial e data mining;

b) entender a tarefa de clusterizacdo e 0 método de particionamento pelo
algoritmo K-means;

c) demonstrar o funcionamento do algoritmo de particionamento K-means;

d) aplicar o algoritmo K-means para particionamento de dados;

e) testar a tarefa de clusterizacdo na Shell Orion Data Mining Engine pelo

algoritmo K-Means por meio de uma base de dados referente a saude.

1.3 JUSTIFICATIVA

A Shell Orion Data Mining Engine em desenvolvimento pelo Grupo de

Pesquisa em Inteligéncia Computacional Aplicada da Unesc, pretende contribuir com
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diferentes instituicdes por meio da disponibilizacdo de uma ferramenta de data mining
gratuita e em portugués, podendo-se assim, facilitar e incentivar pesquisas em diversas
areas de conhecimento.

Atualmente a Shell Orion Data Mining Engine, é composta de dois médulos
(associacdo e classificacdo), sendo que com o desenvolvimento da tarefa de
clusterizacdo por meio do algoritmo de particionamento K-means, uma nova
funcionalidade, no que se refere a tarefa de data mining, sera inserida.

Harrison (1998) define a tarefa de clusterizagdo como a construgdo de
modelos que encontram registros de dados semelhantes e 0s relnem em grupos
(clusters). O principal beneficio gerado por essa tarefa é encontrar clusters de registros
de dados com caracteristicas proximas, originando assim conhecimento para 0 usuério.

Os resultados de uma tarefa de clusterizacdo podem ser obtidos de duas
maneiras diferentes (SERRA, 2002; GOLDSCHMIDT; PASSQOS, 2005):

a) sumario da base de dados;

b) dados de entrada para outras tarefas, como classificacdo e associacao,
pois 0 cluster é um grupo menor e de manuseio mais facil por parte dos
algoritmos.

A tarefa de clusterizacdo foi implementada e aplicada nesta pesquisa por

meio do algoritmo de particionamento K-means, pois de acordo com Goldschimidt e
Passos (2005) esse algoritmo é bastante popular para resolver o problema da
clusterizacdo, sua estrutura é simples, seu processamento € rapido e capaz de obter bons
resultados.

O algoritmo K-means seleciona os elementos centrais de cada cluster a ser

gerado, chamado de centrdide. Posteriormente, calcula-se a distancia de cada registro da
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base de dados em relacdo ao centrdide, sendo inserido o registro no cluster que possui a

menor distancia.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho é composto por sete capitulos, tendo-se no primeiro uma
contextualizagdo do tema proposto, bem como o0s objetivos e a justificativa para
realizacdo desta pesquisa.

Nos Capitulos 2 e 3 sdo abordados o0s conceitos fundamentais de descoberta
de conhecimento em bases de dados e de data mining, indispensaveis para o
entendimento da pesquisa.

O Capitulo 4 aborda com maior énfase a tarefa de clusterizacdo utilizada
para resolucdo do problema, sendo descritas suas caracteristicas, etapas e alguns dos
métodos que utiliza.

O método de particionamento K-means aplicado para o desenvolvimento do
maodulo de clusterizacdo da Shell Orion Data Mining Engine é descrito no Capitulo 5,
enquanto no Capitulo 6 sdo apresentados alguns exemplos da sua utilizacao.

O Capitulo 7 apresenta a pesquisa realizada, descrevendo-se 0s passos de
todo o processo de desenvolvimento, bem como a discussé@o dos resultados obtidos.

E por fim, tem-se a concluséo, onde se encontram algumas sugestfes para

trabalhos futuros.
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2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASE DE DADOS

A Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (DCBD) ou Knowledge
Discovery in Databases (KDD) foi desenvolvida com a finalidade de buscar
conhecimento em grandes bases de dados que ndo pode ser adequadamente recuperado
ou mesmo visualizada, devido a limitagGes dos sistemas gerenciadores de banco de
dados atuais (REZENDE, 2002).

O DCBD pode ser definido como a andlise inteligente dos dados,
consistindo em produzir conhecimento a partir de uma base de dados, a fim de encontrar
informagdes desejadas. Nos diferentes segmentos da sociedade, as instituigdes tém
buscado na tecnologia recursos que agreguem valor aos seus negécios, seja agilizando
operagOes, suportando ambientes ou viabilizando inovagdes. Diariamente, pessoas e
instituicOes disponibilizam dados oriundos de tarefas cotidianas a estas plataformas
tecnoldgicas por meio de simples atividades como compras no supermercado do bairro
ou operacdes bancérias (SILVA, 2002).

Os sistemas de computacdo participam da vida das pessoas de forma cada
vez mais proxima e constante. N&o obstante, institutos cientificos, industrias,
corporagles e governos acumulam volumes gigantescos de dados, impulsionados
também pela versatilidade e alcance proporcionados pela Internet (SILVA, 2002).

Devido a essas caracteristicas, todo o processo de DCBD depende de uma
geracdo de ferramentas e técnicas de andlise de dados, envolvendo etapas de: definigdo

do problema; pré-processamento de dados; data mining e pés-processamento.
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2.1 O PROCESSO DE DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASES DE

DADOS

No processo de DCBD cada fase pode possuir uma interacdo com as
demais, ou seja, os resultados produzidos em uma etapa podem ser utilizados para
melhorar sua performance nas fases seguintes. Identifica-se dessa forma que o processo
de DCBD ¢ iterativo, buscando sempre aprimorar os resultados a cada iteracdo. Ao
executar o processo de DCBD o usuario pode analisar as informacdes geradas a cada
fase e acrescentar seu conhecimento como analista de dados para obter cada vez mais
resultados satisfatérios (LOPES, 1999).

A Figura 1 representa de forma hierdrquica uma visdo sistemética do
processo de DCBD, nesse diagrama sdo incluidas as principais fases do processo de

DCBD: pré-processamento; Data Mining (DM) e p6s-processamento.

S
:‘ ..................... .! ................ ‘* .........
Dados 1 o : : : Fy
lﬂ lllllllllllllllllllll 1:-‘.- lllll i
' P —— 3

Pre Pos
NN

OVIOVIIILINI

-

Conhecimento

Figura 1. Estrutura de um DCBD
Fonte: LOPES,C. (1999).
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O processo de DCBD ¢ constituido por diferentes etapas, tendo-se tambem
varios tipos de bases e bancos de dados que podem ser integrados, constituindo ou nao
um Data Warehouse (DW). Dentre as etapas para sua execugédo, primeiramente deve-se
definir o problema, pré-processar os dados a fim de eliminar ruidos e também converté-
los quando necesséario, para entdo serem aplicadas as tarefas de data mining.
Finalmente, tem-se 0 pOs-processamento que mostra os resultados obtidos, podendo-se

entdo gerar conhecimento para o usuério de DCBD.

2.1.1 Definicdo e Fundamentacao do Problema

A definicdo do problema é fundamental para o processo de DCBD, sendo
necessario o conhecimento do problema existente e a definicdo dos objetivos. Para isso,
deve-se realizar uma iteragcdo com o solicitador da tarefa de modo que seja exposto tudo
0 que se relaciona com o problema. Posteriormente, pode-se fixar metas para 0s

objetivos do DCBD (REZENDE, 2002).

2.1.2 Pré-Processamento de Dados

O pré-processamento é uma fase de preparacdo dos dados, que diz respeito
ao entendimento da area de aplicacdo e a definicdo do conjunto de dados a serem
submetidos a tarefa de DCBD, sendo composto pelas seguintes etapas (LACERDA;

SOUZA, 2004):
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a) limpeza dos dados: verifica a consisténcia das informacdes, correcao de
possiveis erros, eliminacdo de valores redundantes, remoc¢do de dados
duplicados e/ou corrompidos;

b) selecdo de dados: nesta etapa os dados relevantes para a aplicacdo do
data mining s&o identificados e reunidos formando um subconjunto da
base de dados, com isso tem-se uma otimizacdo de tempo, visto que ele
apenas trabalhara com um subconjunto de atributos, diminuindo dessa
forma o seu espaco de busca;

c) codificacdo de dados: transformagdo ou consolidacdo dos dados em
uma forma apropriada para o data mining, podendo-se converter valores

quantitativos em categoricos.

2.1.3 Data Mining

Data Mining é uma atividade multidisciplinar que envolve diversas areas e
utiliza-se de ferramentas para a descoberta de conhecimento em grandes massas de
dados, sendo um campo de pesquisa que envolve estatistica, aprendizado de maquina,
banco de dados e inteligéncia artificial (HAN, KAMBER, 2000).

As tarefas de data mining fazem uso de algoritmos que sdo capazes de
extrair eficientemente conhecimento da base de dados. Assim, pode-se dizer que o data

mining é a fase do DCBD que transforma informac@es em conhecimento.
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2.1.4 PO6s-processamento de Dados

Ao término do processo de data mining, tem-se a saida de dados, essa fase
envolve a interpretacdo do conhecimento descoberto ou algum processamento deste.
Essa fase tem basicamente duas funcionalidades (SILVA, 2002):

a) avaliacdo dos padrdes: onde sdo identificados os padrbes realmente
interessantes, que representam conhecimento baseado em alguma
medida de interesse;

b) apresentacdo do conhecimento: as técnicas de visualizacdo e
representacdo do conhecimento sdo usadas com a finalidade de
apresentar o resultado do data mining ao usuario.

Neste capitulo foi apresentado o processo de DCDB e as suas etapas, sendo

a de data mining a responsavel pela efetiva busca do conhecimento. Assim, esta sera

abordada com mais énfase a seguir, pois se constitui na base dessa pesquisa.
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3 DATA MINING

O data mining é uma etapa do DCBD que utiliza dados histéricos para
aprendizagem objetivando realizar alguma tarefa em particular, que possui como meta
responder uma pergunta de interesse do usuario. Portanto, para execucdo do data
mining além das tarefas sdo necessarios métodos que as implementem, compostos por
diferentes algoritmos (FAYYAD,1996).

Dessa forma, o data mining emprega uma serie de tarefas pré-determinadas
que sdo utilizadas para descoberta do conhecimento em bases de dados. Porém, sua
funcdo ndo estd limitada em analisar e descobrir novos conhecimentos, pois por
exemplo, no caso de uma empresa € preciso incorpora-lo e tornd-lo uma etapa natural
das atividades em uma organizacdo, para que a mesma consiga produzir os resultados
esperados e necessarios (CARVALHO, 2002).

O objetivo da utilizacdo do data mining em uma organizacao é permitir que
a mesma possa visualizar e executar opera¢cdes de improviso, quando necessarias, nas
mais diversas areas como marketing, vendas e suporte ao cliente, sendo isso somente
possivel pelo fato da empresa conhecer bem seus clientes (AMARAL, 2001).

De forma geral, pode-se afirmar que o data mining tem como objetivo
melhorar a qualidade e eficiéncia no momento da tomada de deciséo, pois com esta
metodologia é possivel complementar ou substituir outras ferramentas de apoio a
decisdes como, por exemplo: analises estatisticas e relatérios (LACERDA; SOUZA,
2004).

Assim, as organizagOes necessitam de processos como o de data mining que
sdo capazes de proporcionar conhecimentos novos para auxiliar na tomada de decisao.

Interessa saber, por exemplo, 0 que estdo pensando seus clientes, como estdo 0s
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concorrentes, variacfes de estoques, mercado financeiro, entre outros. O data mining

permite percorrer e encontrar padrdes em grandes bases de dados, o que pode beneficiar

as instituicbes com a identificacdo do comportamento de consumidores, a compra de

suprimentos ou ainda administrar area comercial e financeira.

A técnica de data mining pode ser aplicada em diferentes areas, como por

exemplo:

a)

b)

nas finangas muitas empresas estdo preocupadas com 0 gerenciamento
de seus investimentos visando encontrar maneiras de aumentar Sseus
lucros. Nesse caso, as ferramentas de data mining tém a funcdo de
realizar previsdo de mercado, onde com base em dados atuais prevé-se a
tendéncia de mercado em curto prazo. Ainda na area financeira as
organizacdes bancérias usam o data mining para descobrir os tipos de
clientes que possuem, podendo entdo oferecer, por exemplo, servicos
como empreéstimos, para determinado perfil de cliente, além de se ter a
possibilidade de identificar fraudes (LACERDA; SOUZA, 2004);

no conhecimento cientifico o data mining tem sido utilizado pelas
instituicbes na busca de conhecimentos Uteis, que se encontram
implicitos nos grandes volumes de dados armazenados. A NASA, por
exemplo, utiliza esta técnica em pesquisas de mudancas climaticas
(ULYSSEA, 1999);

governos de paises mais desenvolvidos tém utilizado o data mining, na
maioria dos casos para aprimorar a cobranga de impostos, como
exemplo pode-se citar o caso do Servico de Imposto de Renda
Americano que ja tem desenvolvido um sistema para detectar fraudes

(ULYSSEA, 1999);
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d) na Medicina a aplicacdo do data mining esta relacionada ao auxilio para
profissionais, principalmente no que se diz respeito a sistemas que
possam: identificar a melhor forma de tratamento dos pacientes, estimar
0 tempo que um paciente resistird ao tratamento, entre outros. A
exemplo pode-se selecionar apenas os perfis cujas condicdes médicas
sejam de interesse, ou seja, aqueles para 0s quais existe um
procedimento conhecido para melhorar o estado de salde e reduzir
custos (LACERDA; SOUZA, 2004);

e) na area de marketing deve-se compreender e canalizar as necessidades
individuais dos clientes, portanto o data mining pode identificar
preferéncias e os padrdes de compra dos consumidores. Dessa forma, as
empresas, podem direcionar melhor os produtos e ofertas para 0s seus
clientes (LACERDA; SOUZA, 2004).

Visando alcangar objetivos como os listados acima, as tarefas de data

mining precisam de uma metodologia para ser seguida, tema esse abordado no proximo

item.

3.1 METODOLOGIA DE DATA MINING

O data mining pode ser aplicado em uma base de dados por meio de trés

diferentes formas, denominadas metodologias (CARVALHO, 2002):

a) descoberta ndo supervisionada: caracteriza-se por buscar nos dados
relacbes novas e escondidas, que sem o auxilio de ferramentas

computacionais nao seriam localizadas com facilidade;
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b) testagem de hipdtese: é implementada quando se possui alguma
hipotese sobre uma relacdo, podendo entdo definir uma condicdo e
verificar sua confirmacao;

c) modelagem de dados: € executada quando se possui um nivel de
conhecimento maior da &rea e da relacdo que se deseja estudar, ou seja,
constroi-se um modelo matematico com base no conhecimento que ja
existe.

A Figura 2 demonstra a aplicacdo das trés metodologias e o nivel de

conhecimento adquirido com cada uma delas.

METODOLOGLA CONHE CTMENT O
Descobertanio 1177777777
supervisionada FEQUENO TITTIIEY

TrTYTRY
TYYY
Testagem de . 77
. EAZOAVEL o
Hipdtese [
N
RN
Modelagem NENRREE
de dades ° " NENRRRRRY

Figura 2. Metodologia em data mining
Fonte : CARVALHO, L. (2002).

Observando a Figura 2, verifica-se que a modelagem de dados resulta em
mais conhecimento do que a descoberta supervisionada, com isso pode-se concluir que
a metodologia é o pré-requisito necessario para a aplicacdo de uma tarefa de data

mining.
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3.2 TAREFAS DE DATA MINING

Segundo Reategui (2002) as tarefas de data mining mais utilizadas séo
associacao, classificacdo, estimativa, previsdo de séries temporais e clusterizacdo. Cada
tarefa tem suas préprias vantagens e desvantagens, do mesmo modo que nenhuma
ferramenta consegue atender todas as necessidades em todas as aplicagdes.

As tarefas de data mining sdo divididas em dois grupos (REATEGUI,
2002):

a) tarefas de descoberta direta de conhecimento: sdo orientadas por
objetivos, constituindo-se na sele¢cdo de um campo alvo e solicitacdo ao
sistema para estima-lo, classifica-lo ou prevé-lo;

b) tarefas de descoberta indireta de conhecimento: ndo h4 campo alvo
nesse caso, simplesmente pergunta-se ao sistema como identificar
padrdes significativos nos dados, sendo a clusterizagdo uma tarefa de
descoberta indireta de conhecimento.

As tarefas de associacdo, classificacdo, estimativa e previsdo sdo

classificadas como tarefas de descoberta direta de conhecimento e apenas a tarefa de
clusterizacdo faz parte das tarefas de descoberta indireta de conhecimento (REATEGUI,

2002). A seguir sdo descritas as principais tarefas de data mining.

3.2.1 Classificacéo

O ser humano esta sempre classificando, criando classes de relagdo e

atribuindo a elas uma forma diferente de tratamento. Como no mundo fisico nada é

exatamente igual por mais semelhanca que exista, para se criar uma classe é preciso ser
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flexivel as exigéncias de igualdade e permitir que detalhes sejam desprezados e somente
as caracteristicas principais sejam observadas (CARVALHO, 2002).

A tarefa de classificar normalmente exige a comparacdo de um dado com
outros dados ou objetos que supostamente pertencam a classes anteriormente definida.
Na realizacdo desta comparacdo, utiliza-se uma funcdo de medida para calcular a
distancia entre os objetos (CARVALHO, 2002).

Segundo Harrison (1998) as tarefas de classificacdo podem ser utilizadas em
situacdo como:

a) atribuir palavras-chaves a artigos jornalisticos;

b) classificar pedidos de créditos como de baixo, médio e alto risco;

c) esclarecer pedidos de seguro fraudulentos.

3.2.2 Estimativa

Segundo Harrison (1998) essa tarefa é usada para atribuir um determinado
valor a uma variavel. Baseando-se em dados conhecidos do seu passado ou em dados
semelhantes sobre os quais se tem conhecimento, uma formula é criada de modo a
possibilitar que valores desconhecidos sejam estimados.

A estimativa trabalha com resultados continuos, tendo-se algum dado de
entrada ela € utilizada para estipular um valor a uma variavel continua desconhecida, tal
como renda, altura ou limite de cartdo de crédito. Alguns exemplos dessa tarefa séo:
estimar o numero de filhos de uma familia; estimar a renda total de uma familia, entre

outros (HARRISON, 1998).
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3.2.3 Previsado de Séries Temporais

Segundo Bartolomeu (2002) a tarefa de previsdo € 0 mesmo que
classificacdo ou estimativa, exceto pelo fato de que os registros séo classificados de
acordo com algum comportamento futuro previsto ou valor estimado, abaixo se tem
uma relacéo de exemplos das tarefas de previsao:

a) previsdo da quantia de dinheiro que um cliente utiliza caso seja

oferecido a ele um certo limite de crédito;

b) previsdo de quais clientes abandonardo os servicos da empresa nos

proximos meses;

c) previsdo de quais clientes usariam um servico extra.

3.2.4 Associacdo

O objetivo da tarefa de associagdo € encontrar em uma base de dados
possiveis tendéncias que ajudem a compreender padrdes. Os algoritmos de associacéo
buscam encontrar relagdes entre 0s varios registros existentes na base de dados,
verificando os eventos que ocorrem simultaneamente e possibilitando o entendimento
de novos modelos, com isso, pode-se atingir melhores resultados (SERRA, 2002).

A associacdo pode ser utilizada, por exemplo, para analisar a base de dados
de terminais de pontos de vendas de um supermercado a fim de descobrir 0os produtos
que sdo adquiridos juntos. A partir disso, os negociantes podem redefinir a disposi¢céo
dos mesmos na loja, fazendo com que a venda de um determinado produto induza a

comercializagdo de outro (SERRA, 2002).
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3.2.5 Clusterizagao

Clusterizagdo é a tarefa de data mining capaz de realizar agrupamentos de
conjuntos fisicos ou abstratos de objetos em grupos similares (cluster). O cluster é uma
colecédo de objetos de dados que s&o similares entre si e diferentes dos elementos de
outros clusters. A forma utilizada para a sua identificagdo consiste em uma fungéo de
similaridade ou distancia (HAN, KAMBER, 2000).

A tarefa de clusterizacdo pode servir como Unica ferramenta de data mining
ou como um processo de pré-processamento para outros algoritmos agirem nos clusters
gerados. Esta tarefa pode ser utilizada para aplicaces de vendas; reconhecimento de
padrdes; estudos bioldgicos e agrupamento de documentos (HAN, KAMBER, 2000). A

tarefa de clusterizacdo, tema desta pesquisa, sera descrita no proximo capitulo.
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4 CLUSTERIZACAO

A tarefa de clusterizacdo ou agrupamento tem como principio basico a reunido
de registros que possuam similaridades em uma base dados, particionando-os em
subconjuntos, denominados de clusters. Dessa forma, 0s registros pertencentes a um
mesmo cluster possuem similaridades entre si e, a0 mesmo tempo, 0s objetos
pertencentes a clusters diferentes apresentem alta dissimilaridade (GOLDSCHMIDT,
PASSOS, 2005).

A clusterizacdo pode ser definida como uma das tarefas basicas de data
mining auxiliando o usuério a realizar agrupamentos naturais de registros em um
conjunto de dados. A Figura 3 representa o fluxo da tarefa de clusterizacdo, onde os

elementos que possuem alguma similaridade sdo inseridos em um mesmo grupo.
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Figura 3. Fluxo da tarefa da clusterizagéo
Fonte: SERRA, L. (2002)

Em data mining pode-se definir entdo que a funcéo basica da clusterizacédo €
agrupar um conjunto de objetos em subconjuntos, observando para isso caracteristicas

conforme critérios apropriados. Estes critérios sao estabelecidos por ferramentas de data



32

mining e as funcbes podem produzir descricbes implicitas e explicitas (HAN;
KAMBER, 2000).

Os métodos de clusterizacdo podem ser caracterizados como qualquer
procedimento estatistico, que utilizando um conjunto finito de informagdes, une os
objetos em grupos restritos e homogéneos, permitindo a geracéo de estruturas agregadas
significativas, ou seja, grupos com informacdes potenciais (REZENDE, 2002).

Dessa forma, pode-se observar entdo a existéncia de dois critérios basicos
adotados na clusterizacdo para constituicdo dos clusters (SILVA, 2002):

a) homogeneidade: refere-se a registros pertencentes a um mesmo cluster,

que devem ser tdo similares quanto possivel;

b) separacdo: onde os elementos pertencentes a um cluster devem diferir

significativamente dos demais.

Entre as vantagens oferecidas pelos métodos de clusterizacdo, pode-se citar
a geracdo de padrGes ou mesmo grupos inesperados em um conjunto de dados,
precisando para isso que os rétulos sejam automaticamente identificados, processo este
diferente dos métodos de classificacdo, onde os roétulos sdo predefinidos. A
clusterizagdo identifica automaticamente os rotulos maximizando a similaridade
intracluster e minimizando a intercluster. Por essa razdo, esta tarefa é também
denominada inducgéo nao supervisionada (GOLDSCHMIDT, PASSOS, 2005).

O aprendizado ndo supervisionado ou auto-organizavel caracteristico da
clusterizacdo é condicionado pelo fato de ndo existir um especialista que Ihe indique o
que cada padrdo representa. Basicamente, a previsdo € feita por meio da representacéo
interna montada pelo sistema utilizando um conjunto de dados de entrada (PIMENTEL,

FRANCA, OMAR, 2003).
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A analise de clusters envolve, portanto, a organizacdo de um conjunto de
padrdes. Na maioria dos casos os resultados séo representados na forma de vetores de
atributos ou, conforme mostra a Figura 4, como pontos em um espago multidimensional
que sdo reunidos de acordo com as suas semelhancas, baseando-se em alguma medida

de similaridade (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

121
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Figura 4. Grafico da tarefa de clusterizagdo
Fonte: REZENDE, S. (2002)

O sucesso da aplicacdo da tarefa de clusterizacdo esta diretamente
relacionado a uma série de parametros como (NEVES; FREITAS; CAMARA, 2001):
a) escolha de atributos: definicdo de quais elementos de uma base de
dados serdo clusterizados;
b) medidas de similaridade: refere-se a forma matematica usada pelo
algoritmo de clusterizagdo para calcular a distancia entre os elementos;
C) critérios de agrupamento: composicdo da formula para definir os

elementos centrais de cada grupo;
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d) escolha do algoritmo: selecdo do algoritmo responsavel por atribuir aos
elementos aos grupos;
e) Numero de clusters: parametro informado pelo usuéario na ferramenta

de data mining que define quantos clusters serdo gerados.

Escolha de
atributos

Medidas de
similaridade

Criterios de
agrupamentos

Definigio do
algoritmo

Humero de
clusters

Figura 5. Fluxograma dos algoritmos de clusterizagdo

Baseando-se na definicdo do numero de clusters pelo usuério, os registros
séo separados em grupos de forma que os mais similares pertengcam ao mesmo cluster e
os diferentes sejam colocados em grupos distintos. Assim, é possivel fazer uma analise
dos dados que compdem cada um deles, identificando as caracteristicas comuns e
criando um rétulo que represente cada grupo (GOLDSCHMIDT, PASSOS, 2005).

A medida de similaridade entre dois elementos consiste na distancia entre
eles. Neste caso, quanto menor for a distancia maior € a similaridade entre eles. As
medidas de distancia mais utilizadas e conhecidas séo euclidiana e city-block, abordadas
no Capitulo 5 (OCHI, DIAS, SOARES, 2004).

Apbs definir a medida de similaridade, o passo seguinte da tarefa de

clusterizacdo é encontrar os elementos centrais (centroides) de cada cluster de tal forma
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que a distancia entre o0s pontos (registros da base de dados) e o centroide do cluster mais
préximo seja minimizada. Portanto, para que os algoritmos de clusterizacdo possam
efetuar sua tarefa é necessario que sejam utilizadas estruturas de dados capazes de
armazenar 0s objetos a serem processados ou as informacgdes sobre as relagdes entre
estes (GOLDSCHMIDT, PASSQOS, 2005).

Segundo Han e Kamber (2000) os algoritmos de clusterizacdo trabalham
com dados armazenados na memdria principal e normalmente utilizam uma das
seguintes estruturas de dados no seu processamento:

a) matriz de dados: as linhas representam um dos objetos a serem

clusterizados e as colunas, 0s atributos ou caracteristicas de cada objeto;

III e x1f e IIP

Yiroo Nie o Y

Xn1 - xﬂf xnp

Figura 6. Matriz de dados

b) matriz de similaridade: cada elemento representa a distancia entre 0s
pares de objetos. Visto que a distancia entre o objeto i e j é igual a do

objeto j em relacdo a i, ndo é necessario armazenar todas as distancias.

0
d(2,1) 0
d3,1) d(32) 0

(d(n) d(n2) . .. 0

Figura 7. Matriz de similaridade
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O ponto d(i,j) representa a distancia ou similaridade entre o objeto i e 0 j.
Como as medidas de similaridade expressam o conceito de distancia, estas sdo sempre
nimeros positivos. Quanto mais proximo de zero for d(i,j), mais similares serdo os
objetos.

Na tarefa de clusterizacdo os algoritmos ap0s receberem a matriz de dados
geram uma matriz de similaridade antes de iniciar o processo de data mining,
obedecendo a uma sequéncia l6gica (HAN; KAMBER, 2000):

a) matriz de dados: armazena todos os dados a serem analisados;

b) formacao dos centroides: encontra 0s objetos centrais que serdo usados

como parametro para gerar os clusters;

c) medidas de similaridade d(i,j): calcula a similaridade entre objetos;

d) matriz de similaridade: armazena a o valor da distancia de um objeto,

em relacéo ao elemento central;

e) matriz de clusters: responsavel por armazenar os indices dos objetos e

0s respectivos cluster a que pertencem.

Pode-se definir entdo que um problema de clusterizacdo é a geracdo de
clusters, onde em alguns casos a medida de distancia, ndo pode ou ndo é conveniente
ser utilizada como medida de similaridade, um exemplo destes casos e quando 0s
valores dos atributos ndo sdo escalares, ou seja, 0s atributos possuem valores muito
diferentes um do outro e sem qualquer tipo de relagcdo. Considerando-se como exemplo,
um problema de clusterizacdo que envolve atributos sexo e endereco, onde tem-se
valores extremante diferentes para cada atributo e ainda a falta de relagéo entre sexo e
endereco, nestes casos seriam necessarias informagfes originadas de outros atributos
que demonstrem o grau de similaridade entre as instancias da base de dados (OCHI;

DIAS; SOARES, 2004).
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Segundo Goldschmidt e Passos (2005) os resultados obtidos com a tarefa de
clusterizacdo devem atender a alguns requisitos:

a) descobrir clusters com forma arbitraria;

b) identificar clusters de tamanhos variados;

c) aceitar os diversos tipos de variaveis possiveis;

d) ser sensivel a ordem de apresentacdo dos objetos;

e) trabalhar com objetos que possuam qualquer nimero de atributos;

f) ser escalavel para lidar com qualquer quantidade de objetos;

g) fornecer resultados interpretaveis e utilizaveis;

h) ser robusto na presenca de ruidos;

i) exibir o minimo de conhecimento para determinar parametros de

entrada;

J) aceitar restricoes;

k) encontrar o nimero adequado de clusters.

Nenhum método de clusterizacdo, atualmente, atende a todos esses
requisitos adequadamente, embora realize-se um trabalho consideravel para atender a
cada aspecto separadamente. Os métodos de clusterizacdo mais conhecidos e utilizados

sdo os hierarquicos e de particionamento (GOLDSCHMIDT, PASSOS, 2005).

41 METODOS HIERARQUICO

Os meétodos hierarquicos sdo caracterizados dessa forma porque permitem
implementar varios niveis de agrupamento, aglomerativos e divisivos, gerando uma
hierarquia de clusters, normalmente representada por meio de uma estrutura em arvore

(OCHI; DIAS; SOARES, 2004).
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Nos métodos hierarquicos aglomerativos cada objeto € um cluster e a cada
passo do procedimento, os dois clusters mais similares sdo unidos, até que, ao final,
exista somente um grande cluster contendo todos os objetos (NEVES; FREITAS;
CAMARA, 2001).

Quanto aos métodos hierarquicos divisivos, o algoritmo € iniciado com
todos os objetos pertencendo a um Unico agrupamento, o qual vai sendo sucessivamente
dividido, até que no final, cada cluster contenha um Unico elemento. Esta variagdo é
mais dispendiosa computacionalmente e raramente utilizada (NEVES; FREITAS;
CAMARA, 2001).

Na Figura 8 observa-se que a seta apontada para 0 método aglomerativo
iniciado com todos os elementos (a,b,c,d,e) como sendo um cluster e a cada estagio
(Step n), os elementos vao se agrupando até estarem todos no mesmo cluster. Quanto ao
método divisivo 0 oposto é mostrado, onde todos os elementos pertencem ao mesmo
cluster e a cada estagio vao se dividindo até que cada elemento se transforme em um

cluster.

Step0 Stepl Step2 Step3 Step 4

I I I I I
Step4 Step3 Step2 Stepl Step O

Figura 8. Estagios dos métodos divisivos e aglomerativos
Fonte: NEVES, M.; FREITAS, C.; CAMARA, G. (2001).
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O método hierarquico de clusterizacdo apresenta como uma de suas
vantagens a facilidade em lidar com qualquer medida de similaridade e a sua
consequente aplicabilidade a diferentes atributos (numérico ou categorico). As
desvantagens relacionam-se a imprecisdao do critério de parada e ao fato de que a
maioria dos algoritmos desta classe ndo reconstroi os clusters formados ao longo de

suas execucdes (OCHI; DIAS; SOARES, 2004).

4.1.1 Algoritmo COBWEB

O método hierarquico COBWEB € um tipo de algoritmo incremental e em
forma de arvore. A medida que vio sendo acrescentadas informacgdes, a arvore vai
sendo incrementada, sendo formado um agrupamento de informacdes nas folhas.

Dada uma arvore e uma nova informacao sdo consideradas e comparadas as
hipoteses de: criar um novo grupo (folha da arvore) ou colocar a observacdo numa das
folhas (grupos) ja existentes. Além da divisdo de um grupo em subgrupos, € também
possivel reuni-los num s (operacdo inversa), isto evita dependéncias da ordem das
observagdes (GAMA, 2002).

Segundo Gama (2002) os passos do algoritmo COBWEB consistem em:

a) dada uma observacdo é procurado o cluster onde melhor se adequa;

b) assumindo-se que ndo ficaria melhor num cluster isolado, antes de
posiciona-lo, é considerada a hipdtese de reunir os dois melhores
grupos;

C) se a agregacdo resulta num agrupamento melhor entdo a observacdo é
colocada neste novo cluster resultante da unido dos dois que lhe s&o

mais proximos;
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d) se o passo realizado anteriormente ndo proporciona uma unido, a

observacéo deve ser colocada no cluster mais proximo.

4.2 METODO DE PARTICIONAMENTO

Os algoritmos de clusterizacdo por particionamento dividem a base de
dados em um numero de grupos definidos pelo usuario. No inicio, estes algoritmos
escolhem alguns objetos da base como sendo centroides para cada um dos clusters. Os
objetos entdo séo divididos entre os clusters de acordo com a medida de similaridade
adotada, de modo que cada objeto seja inserido no grupo que fornega o menor valor de
distancia entre o objeto e o centro do mesmo. Os algoritmos utilizam entdo, uma
estratégia iterativa, que determina se os objetos devem mudar de cluster, fazendo com
que cada um contenha somente elementos similares entre si (GOLDSCHIMIDT;
PASSOS, 2005).

Os métodos de particionamento buscam encontrar, iterativamente, a melhor
particdo dos n objetos em k grupos. Freqlientemente os k clusters encontrados pelos
métodos de particionamento sdo de melhor qualidade (grupos internamente mais
homogéneos) do que os k clusters produzidos pelos métodos hierarquicos. Devido a este
melhor desempenho, tém sido mais investigados e utilizados (SILVA, 2002).

Na execucdo dos algoritmos de particionamento cada iteracdo é submetida a
uma avaliacdo da funcéo objetivo. Se esta avaliacdo indicar que a medida n&o atende ao
problema em questdo, um nova configuracdo € obtida por meio da migragdo de
elementos entre os clusters e o processo continua de forma iterativa até que algum
critério de parada seja alcancado (NEVES; FREITAS; CAMARA, 2002).

O método de particionamento apresenta como uma de suas vantagens a

reconstrucdo dos clusters ao longo de suas execucdes, obtendo grupos com medidas
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mais aproximadas. As desvantagens relacionam-se a selecdo dos centroides, que
influencia diretamente no resultado final e na limitagdo quanto a aplicabilidade de
atributo ndo numericos (OCHI; DIAS; SOARES, 2004).

Os métodos de particionamento possuem como principais algoritmos o K-

medoids e 0 K-means (SILVA, 2002).

4.2.1 Algoritmo K-medoid

O algoritmo K-medoid utiliza um objeto representativo chamado medoid,
localizado no centro do cluster. Este algoritmo utiliza-se do método de clusterizacao
Particioning Around Medoids (PAM) que realiza uma busca exaustiva pela troca de um
dos k medoids previamente selecionados por um dos demais (n-k) objetos, que minimize
as dissimilaridades entre os k medoids e os membros dos k clusters (NEVES; FREITAS;
CAMARA, 2001).

Devido ao fato de procurar continuamente trocas possiveis entre um medoid
e um objeto ndo selecionado que minimize as dissimilaridades, o PAM ndo é eficiente,
principalmente quando aplicado a grandes volumes de dados. Portanto, para cada
medoid sdo investigadas (n-k) possibilidades de troca, considerando-se todos os medoids
tem-se um total de k(n-k) alteragdes. Como exemplo, em um caso envolvendo 1000
objetos e 10 clusters, avaliam-se 9.900 trocas a cada iteracdo do algoritmo (NEVES;
FREITAS; CAMARA, 2001).

Existem duas vantagens do algoritmo K-medoids em relacdo aos métodos
baseados em centrais médios: sdo robustos a presenca de objetos fora do padrdo dos
demais e independem da ordem que 0s objetos sdo examinados (NEVES; FREITAS;

CAMARA, 2001).
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4.2.2 Algoritmo K-Means

O método de particionamento K-means usa o algoritmo de agrupamento de
dados por K médias. Este método exige a definicdo prévia do nimero de clusters e do
posicionamento inicial dos centros dos k clusters no espaco de atributos. As variagdes e
melhorias propostas para o0 método ficam por conta da defini¢&o inicial dos centros dos
clusters e de avaliagOes realizadas ao final ou durante o processo de agrupamento
(NEVES; FREITAS; CAMARA, 2001).

O algoritmo atribui aleatoriamente os P pontos, definindo os centroides
conforme o nimero de clusters que deve ser gerado e calcula as médias de um ponto em
relacdo a cada elemento, atribuindo-o ao vetor que possui maior similaridade. A seguir,
calculam-se novos centroides para cada grupo e o ponto é deslocado para aquele
correspondente a menor distancia. O processo de re-alocacdo de pontos a novos grupos
cujos centrdides sdo 0s mais proximos continua até que se atinja uma situacdo em que
todos os pontos pertencam aos grupos dos seus centroides mais proximos (PIMENTEL,;
FRANCA; OMAR, 2003).

O comportamento do algoritmo K-means apresenta vantagens no que
concerne a simplicidade e eficiéncia. Os calculos sdo rapidos e simples, possibilitando o
processamento sequencial dos dados e acarretando no baixo armazenamento de
informagdes a serem processadas.

A desvantagem do algoritmo é a sua dependéncia dos valores iniciais de k,
da ordem em que as amostras sdo processadas, da escolha dos primeiros centros de
agrupamento e da geometria das amostras disponiveis para anélise. Em alguns casos sua

utilizacdo requer experimentagdo com varios valores de k e diferentes escolhas dos
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parametros iniciais (TODESCO; PIMENTEL; BETTIOL, 2004). Na figura 9, tem-se

um quadro comparativo entre a vantagens e desvantagens dos algoritmos K-means e K-

medoid.
Algoritmo Vantagem Desvantagem
Cilculos rapidos e simples Dependéncia das escolha dos
primeiros centroides
Baixo armazenamento de Sensivel 4 presenga de objetos
K-means informacdes a serem processadas. fora do padrio dos demais
530 robustos a presenca de objetos Alto armazenamento de
fora do padrio dos demais informacdes a serem processadas.
K-medoid
Independem da escolha que os Exige um alto numero de
objetos centrais sdo selecionados interagdes

Figura 9. Quadro de vantagens/Desvantagens dos algoritmos K-means e K-medoid

Considerando-se as vantagens proporcionadas pelo algoritmo de
particionamento K-means, decidiu-se implementé-lo nesta pesquisa, sendo uma das

opcdes da tarefa de clusterizacdo da Shell Orion Data Mining Engine.
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5 OALGORITMO DE PARTICIONAMENTO K-MEANS

O K-means é um metodo heuristico classico da literatura que possui um
algoritmo de aprendizagem baseado em resolver problemas por meio da aglomeracéo de
varios conjuntos de dados, que busca nos centros desses a minimizacdao direta do
critério de erro calculado em funcéo da distancia (GOLDSCHIMIDT; PASSOS, 2005).

A principal funcdo deste algoritmo € organizar N objetos da base de dados
em k particbes onde cada uma represente um cluster. O K-means, apesar de sua
eficiéncia, possui a limitacdo de trabalhar somente com valores numéricos. O
funcionamento dele é descrito resumidamente por particionar os objetos em k clusters e
a partir da similaridade do valor da média dos atributos numéricos, agrupa os demais
objetos da base de dados nestes clusters previamente indicados (HAN; KAMBER,
2000).

O K-means é chamado de algoritmo n&do-convexo, pois, a cada iteracao
diminui o valor da distorcdo, gerado por elementos pertencentes ao mesmo cluster, visto
que o resultado final depende do ponto inicial usado pelo algoritmo, enfrentando
problemas quando se depara com minimos locais, ou seja, um espaco de valores muito
pequenos entre os centrdides (NEVES; FREITAS; CAMARA, 2001).

Como a maioria dos métodos nao-supervisionados, 0 K-means exige a
definicdo previa do numero de clusters e do posicionamento inicial dos centros dos k
clusters no espaco de atributos, onde os dados ap6s o calculo da distancia séo
distribuidos. As variacdes e melhorias propostas para 0 método dependem da definigédo
inicial dos centros dos clusters e de avaliagdes realizadas no final ou durante o processo
de agrupamento (NEVES; FREITAS; CAMARA, 2001).

A tarefa de clusterizagdo por meio do algoritmo K-means é iniciada

podendo adotar randomicamente, K pontos de dados (dados numéricos) como sendo 0s
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centréides (elementos centrais) dos clusters. Logo depois, cada ponto (registro da base
de dados) € atribuido ao cluster cuja distancia deste ponto em relagdo ao centrdide € a
menor dentre todas as calculadas. Um novo centrdide para cada grupo € computado pela
média dos pontos do cluster, caracterizando a configuracdo dos mesmos para a iteragdo
seguinte. O processo termina quando os centroides param de se modificar, ou ap6s um
nimero limitado de iteracbes que tenha sido especificado pelo usuario
(GOLDSCHMIDT, PASSOS, 2005).

O usuério define o nimero de clusters que deseja obter, que corresponde na
verdade a defini¢do dos centrdides de K elementos, sendo necessario, um centroide para
cada cluster que se deseja encontrar. Esta se constitui em uma desvantagem, pois ndo se
consegue gerar 0 numero de centroides igual ao de grupos que devem ser criados,
necessitando-se portanto, que sejam realizados novos experimentos variando o nimero
de clusters (GOLDSCHMIDT, PASSOS, 2005).

A execucdo do algoritmo consiste em, primeiro, selecionar aleatoriamente k
objetos, que representam a media de um cluster. Para cada um dos objetos
remanescentes, € feita a atribuicdo ao cluster no qual o objeto é mais similar, baseando-
se na distancia entre o objeto e a média de um cluster. Esse processo se repete até que
uma condicéo de parada seja atingida (GOLDSCHMIDT, PASSOS, 2005).

Goldschmidt e Passos (2005) definiram que o algoritmo tenta determinar k
particdes que minimizem a funcdo do erro quadrado®. Apresenta bom desempenho
quando os clusters sdo densos, compactos e bem separados uns dos outros, porém o K-
means ndo é adequado para descobrir clusters com formas ndo convexas ou de

tamanhos muitos diferentes.

! variancia somada com o quadrado de cada elemento de um conjunto



46

Existem objetos, denominados de ruidos (outliers), que ndo seguem o
comportamento geral dos dados, pois sdo diferentes ou inconsistentes em relagdo ao
conjunto de dados formado. O método K-means é sensivel a ruidos, visto que um
pequeno numero destes dados pode influenciar, substancialmente, nos valores médios
dos clusters (GOLDSCHMIDT, PASSOS, 2005).

As caracteristicas do funcionamento do algoritmo de particionamento K-

means, constitui-se nas fundamentais abordadas na proxima segéo.

5.1 O FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO K-MEANS

O objetivo do algoritmo é examinar todos os elementos de uma série de
dados e associd-los a um centréide, usando para isso uma fungdo capaz de medir a
distancia entres os mesmos. Quanto maior a similaridade, menor é a distancia entre 0s
pontos (HAN; KAMBER, 2000).
Dentre as férmulas de célculo de distancia aplicado ao algoritmo K-means
tem-se:
a) disténcia euclidiana: corresponde a distancia minima da soma das
raizes quadradas entre os dois pontos considerando todas as coordenadas
do espaco de atributos. Simples de calcular, sua funcdo matematica é

definida por (GOLDSCHMIDT, PASSOS, 2005):

dist(p.g)=+/(py — @) + (P —q,)" + . +(p, —q,)

b) distancia de hamming (city-block): soma dos pontos (de origem e em
questdo) calculados no espaco de atributos. Simples e rédpida para
calcular, pode ter pouca precisdo. A férmula é compreendida por

(GOLDSCHMIDT, PASSOS, 2005):
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dist(p.q)=|p,—aq, |t P, —q,

+.+|p, — 94, |

am

Esses célculos sdo aplicados apds o algoritmo selecionar os centrdides,
sendo que todos os elementos tém a distancia calculada em relacdo a cada um deles. O
algoritmo aloca cada elemento para o cluster cuja distancia em relacdo ao centréide for
menor. Quando nenhum elemento fica pendente, a primeira etapa esta concluida. Nesse
momento é necessario encontrar novos centroides, selecionando-os conforme o valor
médio da distancia encontrado no cluster. Entdo, novos célculos de distancia séo
realizados, re-alocando cada elemento no grupo com centrdide mais proximo. Esse
processo so € encerrado quando finalmente os conjuntos de elementos ndo mais mudam
de cluster (HAN; KAMBER, 2000).

De acordo com Gama (2002) pode-se definir uma seqiiéncia légica para o
algoritmo K-Means:

a) seleciona K pontos (elementos) no espaco representado pelos objetos
que estdo sendo aglomerados. Estes pontos representam centrdides
iniciais do grupo;

b) atribui cada objeto ao grupo que tem o centrdide mais préximo;

c) quando todos os objetos foram atribuidos, recalcula as posi¢cdes dos
centroide de K;

d) repete as etapas b e ¢ até que todos os pontos fiqguem proximos de um
centroide, observando uma limitagdo no numero de iteracdo do
algoritmo.

O funcionamento do algoritmo k-means podera ser melhor compreendido
por meio de um exemplo pratico, para isso sera utilizado um pequeno conjunto de dados
mostrando cada funcionalidade do algoritmo:

V=4{3120210,1209,8, 11}
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O algoritmo vai selecionar aleatoriamente dois centroides, por exemplo, 1 e
3 (valores pertencentes ao conjunto mostrado anteriormente) para serem os elementos

centrais:

O algoritmo k-means deve associar todos os elementos a um grupo, onde é
calculada a distancia deles em relagdo ao centréide. A seguir, tem-se um exemplo dessa
atribuicdo de elementos aos clusters:

G1={1,2,0 2}

G2={3,10,12,9,8, 11}

Calcula-se um valor médio para cada cluster, abaixo tem-se a soma do valor
de cada elemento dividido pela quantidade deles em cada cluster:

M1 =1.25

M2 =8.8

O algoritmo k-means deve encontrar um novo centroide para cada cluster
usando como base o seu valor médio, onde é selecionado um elemento do conjunto
inicial de dados proximo a esse valor:

Cl=2

C2=9

O algoritmo vai calcular a distancia do elemento comparada com 0s novos
centroides, gerando novos grupos:

G1={3,1,2,0, 2}

G2 ={10, 12,9, 8, 11}

Novamente calculam-se os valores medios de cada cluster:

M1=16
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M2 =10

Esses procedimentos sdo repetidos até que o valor médio dos grupos néo se
modifiqguem ou que os elementos pertencentes a eles se alterem. Porém, pode-se
permitir ao usudrio definir um nidmero méaximo de intera¢cdes no algoritmo, ou o préprio
algoritmo limita esse nimero.

A Figura 10 apresenta o algoritmo de uma funcdo que aloca os elementos
em dois grupos, baseando-se no resultado da funcdo de distancia, calculando logo
depois, o valor médio de cada cluster. A funcdo denominada k-means recebe por
parametro o conjunto de dados a ser clusterizados (v) e os elementos definidos como
centrais (m1 e m2), conforme o resultado do calculo da funcéo abs(), que implementa a
distancia city-block o elemento € atribuido para um dos vetores (grupos chamados no
fonte de v1[] e v2[]), posteriormente o valor médio de cada um dos grupos sao
apresentados. ApOs encerrar as interacdes para encontrar os clusters o algoritmo é

finalizado.

kmeans {- function{v, mi=1, m2=3) {

ul {- HULL

u2 {- HULL

j1<- 8

j2 {- 8

for (i in 1 :length(u}) {

if (abs(u[i] - m1) <= abs(u[i] - m2)) {

j1 <& j1 + 1
vi[j1] <- v[i]

¥
else {
j2 ¢ j2 + 1
v2[§2] ¢ v[i]
}
?

cat{"Grupo 1", v1, "Hedia ",mean{v1),"\n")
cat{"Grupo 2", v2, "Hedia ",mean{v2),"\n")

¥

Figura 10. Algoritmo K-Means
Fonte: GAMA, J. (2002).
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Concluindo-se o entendimento acerca do algoritmo de particionamento K-
means 0 préximo capitulo apresenta exemplos de alguns trabalhos realizados em
diferentes instituicbes universitarias e de pesquisa com a aplicacdo da tarefa de

clusterizagao por meio dele.
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6 ALGUNS EXEMPLOS DE PESQUISAS REALIZADAS COM O USO DA

TAREFA DE CLUSTERIZACAO PELO ALGORITMO K-MEANS

O algoritmo de particionamento K-means que implementa a tarefa de
clusterizacdo tem sido estudado e aplicado em diversas areas do conhecimento, tais
como: psiquiatria com o objetivo de redefinir categorias de diagndsticos existentes;
arqueologia para investigar os relacionamentos entre os varios tipos de artefatos;
genética, especialmente apds a criacdo do projeto genoma humano; bem como nas areas
de marketing e economia com o propoésito de obter conhecimento sobre os padrBes de

consumo (SELINGER, 2003).

6.1 A TECNICA DE CLUSTERIZACAO, POR MEIO DO ALGORITMO K-

MEANS, NO PROCESSO DE DATA MINING EM SAUDE BUCAL

Esta pesquisa foi realizada como Trabalho de Conclusdo do Curso de
Ciéncia da Computagdo da Universidade do Extremo Sul Catarinense (UNESC) em
2003. Demonstra a aplicacdo de data mining, por meio da técnica de clusterizacdo, para
tracar a incidéncia da cérie dental na regido sul. A base de dados utilizada para a
descoberta de conhecimento baseou-se no levantamento epidemioldgico de saude bucal
realizado pelo Departamento de Informatica do Sistema Unico de Saude (DATASUS),
em criangas de 06 a 12 anos de idade no ano de 1996 nas trés capitais do sul do Brasil

(SELINGER, 2003).
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6.2 MINERACAO DE DADOS EM GRANDES BANCOS DE DADOS

GEOGRAFICOS

Desenvolvido pelo Instituto Nacional de Pesquisa Espaciais (INPE) o
projeto de data mining em grandes bancos de dados geogréficos tem como objetivo
desenvolver métodos que possam ser aplicados a objetos espaciais com representacao
poligonal, considerando as relagdes de vizinhancgas entres eles e a dependéncia espacial
entre os atributos. Esta pesquisa volta-se a adaptar, implementar e avaliar um conjunto
de algoritmos combinando diferentes abordagens e métodos de clusterizacdo (NEVES;

FREITAS; CAMARA, 2001).

6.3 A IDENTIFICACAO DE GRUPOS DE APRENDIZES NO ENSINO

PRESENCIAL UTILIZANDO TECNICAS DE CLUSTERIZACAO

Esta pesquisa foi publicada nos Anais do XIV Simpdsio Brasileiro de
Informatica na Educacdo em 2003 e descreve uma experiéncia de categorizacdo de
alunos utilizando tarefas de clusterizacdo por aprendizado n&o-supervisionado com
dados obtidos por meio de questionarios e avaliacdes. Com isto, foi possivel identificar
grupos similares de aprendizes, visando a criagdo e manutencdo do modelo do estudante

em um sistema tutor inteligente (PFIMENTEL; FRANCA; OMAR, 2003).
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6.4 O USO DE FAMILIAS DE CIRCUITOS E REDE NEURAL ARTIFICIAL

PARA PREVISAO DA DEMANDA DE ENERGIA ELETRICA

Artigo publicado no XXIV Encontro Nacional de Engenharia de Produgéo
em 2004, apresenta os resultados da aplicacao de técnicas de inteligéncia artificial para
o estudo das familias de circuitos (residencial, comercial, industrial, rural, publico e
outros), utilizando informag6es sobre o consumo de energia por meio da aplicagéo de
algoritmos de clusterizacdo e, posteriormente, de uma rede neural artificial para a
aproximacdo das curvas de demanda para as familias identificadas (TODESCO,;
PIMENTEL; BETTIO, 2004).

Neste capitulo apresentaram-se diferentes aplicagdes da tarefa de
clusterizacdo pelo algoritmo K-means, sendo a seguir demonstrado 0 seu

desenvolvimento na Shell Orion Data Mining Engine.
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7 A TAREFA DE CLUSTERIZACAO PELO ALGORITMO K-MEANS

A Shell Orion Data Mining Engine é um software capaz de implementar
tarefas de data mining em bases de dados de grande e pequeno porte e esta sendo
desenvolvida pelo Grupo de Pesquisa em Inteligéncia Computacional Aplicada do
Curso de Ciéncia da Computacéo da UNESC.

Na fase inicial da Orion dois modulos foram desenvolvidos,
implementando-se as tarefas de associacéo e classificacdo. Atualmente, encontra-se em
desenvolvimento outros métodos para associacdo e classificacdo, bem como a tarefa de
clusterizacdo, realizada nesta pesquisa por meio do algoritmo de particionamento K-
means.

A elaboracdo desta pesquisa serd demonstrada por meio de uma breve
introducdo referente as tarefas e métodos disponiveis na Shell Orion; a metodologia

adotada para o desenvolvimento do trabalho e os resultados obtidos.

7.1 SHELL ORION DATA MINING ENGINE

A Shell Orion Data Mining Engine permite a conexdo com os Sistemas
Gerenciadores de Banco de Dados (SGBD) PostgreSQL e Firebird, sendo desenvolvida
por meio da tecnologia Java (www.sun.org).

Duas pesquisas de Trabalhos de Conclusdo de Curso foram realizadas com a
implementacdo de tarefas e métodos de data mining para a Shell Orion:

a) A Tarefa de Classificacdo e o Algoritmo ID3 para Inducdo de

Arvores de Decisdo na Shell de Data Mining Orion: desenvolvido por

Diana Colombo Pelegrin, em 2005, consistiu na geragdo de regras


http://www.sun.org/
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(Figura 11), bem como na sua demonstracdo por meio de uma
visualizacdo grafica no formato de &rvore de decisdo (Figura 12);

ORION - Classificagdo
Arquivo  Ajuda

Selecione o método: SE divida = baixa

ADpeloID3 ¥ | ENTAO

—->renda = ate15 (4 casos)

]

Selecione o atributo de SE risco = moderado e
saida: SE credito = ruim
i = ENTAO
---» rentla = acima35 (2 casos)
Profundidade da SE risco = moderado e
arvore: SE credito = desconhecida
ENTAO
5 w ---> renda = maisQ15 {2 casos)

SE risco = moderado e

wi O SE credito = hoa

Classificar ENTAO

---> renda = maisQ15 (2 casos)

Visualizar SE risco = baixo
ENTAO
---> renda = acima35 (10 casos)

Menu Principal

\Total de Regras: 9

Figura 11. Tarefa de classificacdo pelo algoritmo 1D3 na Shell Orion
Fonte: PELEGRIN, D. (2005)

Arvore de Deciséo ID3 Q@@
[ Arvore
@ [risco=alto
@ [ divida=alta
@ [ credito = ruim
[ renda = Mais Comum -= ate15
@ [ credito = desconhecida
[ renda = mais@15 (1 casos)
® [ credito=boa
[ renda = ate15 (1 casos)
@ [ divida = baixa
D renda= ate15 (2 casos)
@ [ risco = moderado
@ [ credito = ruim
[ renda= acima35 (1 casos)
@ [ credito = desconhecida
[ renda= maisQ15 (1 casos)
@ [ credito= boa
[ renda= mais@15 (1 casos)
@ [[risco= baixo
[ renda = acima3s (5 casos)

Figura 12. Visualizacdo da arvore de decisdo gerada
Fonte: PELEGRIN, D. (2005)
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b) O Modulo da Tarefa de Associagdo pelo Algoritmo Apriori no
Desenvolvimento da Shell de Data Mining Orion: desenvolvido por
Diego Paz Casagrande, em 2005, esta pesquisa implementou o algoritmo
Apriori, considerado o mais utilizado para geracdo das regras de
associacdo. Neste algoritmo estdo presentes os atributos de suporte e

confiangca que conferem a propriedade antimonotonia da relacdo e

garantem a validade das regras extraidas (Figura 13).

£ Qrion :: Associagao E|@|E|
AU DGz
) N Algoritno: AFRIORT
Sefecione o Adgorinm Totaf da jlens:4T
[Aoriori -] Suporte: 629
ConrRanca: 703
Qrantidade de reqras: 43
Conjinito de dados iniciais: CCGP | | Regras Gréfco
Atigutos | Suporte onj [ atordadn_cocaira_sim, manchas_afetou_na®
acima_13 175 Antecessorda Regra: manchas_afetou_nao, feve_e
ate_freze 465 Sup. CGonj. 652

EMIning 197

conmanca 96%
masculing 343

Conj [ aterdado_coceira_sim, manchas_afetou_na
#nlecessorda Regra: manchas_afetou_nzo, manch
SUp. Conj B8l

Defina 08 pardmelros: Confiancs: 97%

_BS[=% Suporte

Zon) [ acordado_coceira_sim, manchas_arelod_na
Antecessorda Regra: t2ve_eczema_nag, manchas
Sup. Canj 653

Confianga: 8%

| 95||—ﬂ% Caonfianga

Associar

Zonj [ acerdado_coceira_sim, manchas_afetou_na
tntecessorda Regras acordado_caoceirs_sim, mane
Sup. Ganj 652

Confianga: 97%

Menu Principal

e

g O]

Figura 13. Visualizacdo das regras de associacdo geradas pela Shell Orion
Fonte: CASAGRANDE, D. (2005)

Novas tarefas e métodos encontram-se em desenvolvimento a fim de serem
integradas a Shell Orion, sendo que o objetivo dessa pesquisa fundamentou-se na
implementacdo da tarefa de clusterizacdo pelo método de partionamento por meio do

algoritmo K-means.
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7.2 METODOLOGIA

O desenvolvimento da tarefa de clusterizagdo da Shell Orion Data Mining
Engine baseou-se metodologicamente pelas seguintes etapas: revisdo bibliogréfica;
modelagem do modulo de clusterizacdo pelo algoritmo de particionamento K-means;

demonstracdo matematica do algoritmo K-means; implementacédo e realizacdo de testes.

7.2.1 Revisdo Bibliogréfica

Consistiu no levantamento bibliografico dos temas envolvidos nesta
pesquisa, com o intuito de compreender e descrever a descoberta de conhecimento em
bases de dados e o processo de data mining.

Nesta etapa aprofundaram-se os estudos sobre a tarefa de clusterizacdo e o
algoritmo de particionamento K-means, visto que se constituem na base desta pesquisa.

Durante os estudos realizados, enfatizou-se a compreenséo do algoritmo K-
means, bem como da modelagem matematica para a escolha dos centrdides, calculo de

distancia e atribuicdo dos clusters.

7.2.2 Modelagem da Tarefa de Clusterizacédo por meio do Algoritmo K-Means

A modelagem da tarefa de clusterizagdo por meio do algoritmo K-means foi
elaborada visando principalmente facilitar o desenvolvimento do mdédulo, como
também a interacdo do usuario com a ferramenta, proporcionando-lhe uma interface
simples e padronizada. Na modelagem da tarefa, utilizou-se a Unified Modeling

Language (UML), realizando-se os diagramas de casos de uso, atividades e sequiéncia.
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parametros
de entrada

Executar o
algoritmo

Ususrio g_\\ %

Sistema

Figura 14. Diagrama de casos de uso

Na Figura 14 pode-se observar o diagrama de casos de uso do modulo da
tarefa de clusterizacdo pelo algoritmo K-means na Shell Orion, que compreende as
acdes que o atores usuario e sistema deverdo executar no sistema:

a) informar parametros de entrada: o usuario tem a opcao de selecionar

tabela, atributos, atributo de saida, o célculo da distancia a ser utilizado e
0 numero de clusters;

b) executar algoritmo: a partir dos parametros de entrada informados pelo
ator usuario, o sistema realizara a execucao do algoritmo K-means a fim
de clusterizar a base de dados.

O diagrama de atividades demonstra o aspecto dindmico do sistema e as

tarefas realizadas pelos dois atores (Figura 15):

a) informa pardmetros de entrada: deve-se informar a tabela a ser
clusterizada, assim como os atributos a serem considerados pelo
algoritmo, o atributo de saida (atributo da tabela), o célculo da distancia

desejado e o nimero de clusters;
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b) solicita execu¢do do algoritmo: o algoritmo ndo inicializa
automaticamente, necessitando que o usuario o faca, antes de ser
executado passa ainda por uma validagcdo dos campos informados;

c) processa o algoritmo K-means: apds validar os atributos o algoritmo é
inicializado;

d) visualiza os resultados: é disponibilizado um sumario dos dados onde
visualiza-se 0 nimero de clusters construidos e de registros em cada um,
bem como os centrdides e a quantidade de ocorréncias por cluster

gerado a partir do atributo de saida selecionado.

Acdes do usuario Responsabilidades do Sistema
Informa
parametros de
entrada
Solicita
execuUcEn do
algaritmo
Processann
algaritmo
k-hMeans

Yisualiza os
resultados

Fim

Figura 15. Diagrama de atividades
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A seguir pode-se observar o diagrama de seqiiéncia (Figura 16) que fornece
uma nogdo da forma como o sistema se comporta, tendo-se as seguintes fungdes:
a) abrirMetodoKmeans(): o processo a partir de uma Unica classe, onde é
enviado por pardmetros os campos informados pelo usuario;

b) executarAlgoritmo(): inicializa a execugéo do algoritmo.

Lsuario Aloaritmao Resultados
i k-means

!
| | : |
[ 1 abrlrMetndnKmeanso’ |
|
|

1.1 ex¥ecutarAlgaritmong

e -

Figura 16. Diagrama de sequiéncia

7.2.3 Demonstracdo Matematica do Algoritmo K-Means

O algoritmo de particionamento na tarefa de clusterizacdo da Shell Orion
Data Mining Engine possui uma interface, onde o usuario informa os parametros
necessarios para o algoritmo. ApoOs a definicdo destes pardmetros 0s passos

implementados pelo algoritmo séo descritos na Figura 17.
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K-Means X > Seleciona os centroides
1° passo
N > Calcula a distancia do centroide para cada

2° passo
elemento da tabela

3 passo > Atribui cada elemento ao cluster a que
pertence o centréide mais proximo

4° passo > Encontra novos centroides e repete o
segundo, terceiro e quarto passo até que 0s
clusters ndo se modifiqguem

Figura 17. Sequéncia de intera¢fes do algoritmo K-means

Antes do algoritmo K-means ser executado, em alguns casos onde a base

possui atributos categdricos, € necessaria a conversdo dos dados selecionados pelo

usuario para numérico, pois conforme descrito anteriormente, o K-means trabalha

somente com este tipo de atributo. Esta conversao contempla a geracdo de uma tabela

numérica representativa dos dados selecionados a fim de possibilitar a realizacdo dos

calculos de distancia.

Na Tabela 1 tem-se o exemplo de uma base de dados que se deseja

clusterizar, enquanto na Tabela 2 demonstra-se a conversdao numérica gerada pelo

algoritmo.

Tabela 1. Tabela do banco de dados

Sexo Idade Rinite Asma  Sono perturbado
Masculino 14 Sim Nao Nao
Feminino 12 Nao Nao N&o
Feminino 12 Sim Nao Nao
Masculino 13 Nao Sim N&o
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Tabela 2. Tabela numérica

Sexo Idade Rinite Asma  Sono perturbado
0 2 1 0 0

1 1 0 0 0
1 1 1 0 0
0 0 0 1 0

Ressalta-se que a Tabela 2 é apenas uma ilustracdo usada para demonstrar
essa etapa da tarefa de clusterizacdo pelo algoritmo K-means, podendo existir diferencas
em relacdo aos valores gerados na execugdo do algoritmo na Shell Orion. A partir da
conversdo dos dados o algoritmo K-means pode ser executado, conforme abordado nos

proximos itens.

7.2.3.1 Seleciona os centroides

A primeiro passo a ser executado pelo algoritmo é a selecdo dos centrdides,
nesta exemplificacdo o nimero de clusters usado sera igual a dois, porém € importante
observar que se trata de uma exemplificacdo e o usuario da Shell Orion pode definir o
namero de cluster. A partir disso, ele pode selecionar randomicamente os centrdides,
porém, na implementacdo do K-means na Shell Orion, utilizou-se o seguinte critério: os
elementos centrais dos clusters devem possuir valores de atributos diferentes, pois 0s
centroides influenciam diretamente no resultado da tarefa e se fossem considerados 0s
de valores iguais o célculo da distancia também seria igual o que poderia impedir a
geracao deste cluster.

Baseando-se nessa composi¢do dos centroides, pode-se definir a seguinte

condicdo para os dois centroides dessa demonstracéo:
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Centrdidel = 1° linha
Centroide 2 = 2° linha
O proximo procedimento do algoritmo compreende o calculo da distancia

de cada elemento para um cada centrdide, conforme é mostrado no item a seguir.

7.2.3.2 Calcula a disténcia do centréide para cada elemento da tabela

O algoritmo deve calcular a distancia de cada elemento da tabela para cada
centréide, nesta exemplicacdo € usada a distancia euclidiana, j& descrita no Capitulo 5,
porém na Shell Orion o usuério pode optar entre distancia euclidiana e city-block. A
seguir, tem-se a aplicacdo dessa formula na Shell Orion, onde esta sendo calculada para

a Tabela 2 a distancia da 1° linha em rela¢&o ao segundo elemento central (2° linha).

distancia(1,2) = 4/(0-1)2+ (2-1)2+ (1-0)2+(0-0)2+ (0- 0)2

distancia(1,2) = V1+1+1+0+0

distancia(1,2) = +/3

distancia(1,2) =1,733

Nesta demonstracéo do célculo da distancia aplicou-se o arredondamento do
valor resultante a fim de facilitar a compreenséo do mesmo, tendo-se entéo:

distancia(1,2) = 2

O algoritmo continua realizando o célculo da distancia euclidiana para todas

as linhas e centroides, tendo-se os resultados dos calculos armazenados em uma matriz

de similaridade (Tabela 3).
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Tabela 3. Matriz de similaridade

Linha Centrdoide Distancia

1 1 0
2 1 2
3 1 1
4 1 2
1 2 2
2 2 0
3 2 1
4 2 2

O préximo procedimento do algoritmo € atribuir os elementos mais pertos

do centrdide ao mesmo cluster, passo descrito a seguir.

7.2.3.3 Atribui cada elemento ao cluster a que pertence o centroide mais préoximo

O algoritmo atribui os elementos mais pertos do centrdide ao mesmo cluster
esse resultado € obtido por meio da regra:
Se Distancia (1,1) <= Distancia (1,2) entdo
Atribui = (*‘Linha 1 pertence ao cluster 1)
Senédo
Atribui = (*‘Linha 1 pertence ao cluster 2”)
Todos os resultados dos célculos sdo submetidos a essa regra e com isso
associa-se a linha ao grupo, originando-se uma matriz de clusters que associa cada linha

ao grupo a que pertence (Tabela 4).
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Tabela 4. Matriz de Clusters

Linha Cluster
1 1
2 2
3 1
4 2

Depois de concluida a etapa de atribuicdo aos clusters, calcula-se o valor
médio de distancia deles, demonstrado na proxima sessao.
7.2.3.4 Encontra novos centrdides e repete o0 segundo, terceiro e quarto passo até

gue os clusters ndo se modifiquem

Calcula-se o valor médio de distancia de cada elemento pertencente ao
cluster, em seguir, soma-se o valor médio de cada elemento e dividi-se pelo total de
elementos que pertencem ao cluster, tem-se entdo o valor médio de distancia do cluster,
conforme abaixo:

Média = Soma(distancia(linha,centroide))/Linhas

A partir disso, selecionam-se novos centréides com o valor médio igual ou
proximo aquele calculado para o cluster, gerando-se uma nova matriz de similaridade e
realizando-se uma nova distribuicdo dos elementos aos grupos. Caso o0s clusters
permanecam nas mesmas posi¢des o algoritmo € encerrado, ao contrario, repete-se o
processo até eles ndo alterem mais as suas posi¢oes, definindo-se para isso um limite de

interagdes.

7.2.4 Implementacéo da Tarefa de Clusterizacio por meio do Algoritmo K-means

A tarefa de clusterizacdo na Shell Orion Data Mining Engine foi

implementada por meio da tecnologia Java devido a algumas de suas Vvarias
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caracteristicas, como: permite reutilizacdo de codigo; as aplicagdes em Java rodam em
qualquer sistema operacional (multiplataforma) e suas ferramentas de programacéo séo
gratuitas. O ambiente de programacéo Java utilizado para esta pesquisa foi 0 NetBeans
5.5 disponivel em http://www.netbeans.org.

A Shell Orion Data Mining Engine possui uma interface de facil interagdo,
na Figura 18 pode-se visualizar a tela de conex&o com o banco de dados, no caso o

PostgresSQL.

& shell Orion Data Mining Engine N [w] |
Argquive Pré-processamento  Data Mining Pds-processamento

Conexao :
Configuragoes de conexao

Driver JDBC: |Drg.pnstgresqI.Driver

URL JDBC: |jdbc:postgresql/flocalhost5432

Base de dados: |te ste

Usuario: |pnstgres

Senha: |""|

Tabela: |

| Conectar || Confirmar || Cancelar

Figura 18. Tela de conexdo da Shell Orion Data Mining Engine

O usuario da Shell Orion tem disponivel na tarefa de clusterizacdo a opcao
K-means, onde é processado o algoritmo, nesta tela deve-se selecionar a tabela de
origem dos atributos a serem clusterizados, assim como definir o tipo de célculo da
distancia a ser utilizada (euclidiana ou city-block), o nimero de clusters e o atributo de
saida. Os resultados obtidos séo disponibilizados por meio de um sumario de dados,
podendo-se visualizar também graficamente. Além disso, encontra-se disponivel o help

do modulo, as opcdes de salvar e imprimir o resultado, bem como gerar o arquivo SQL
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a fim de que os clusters construidos possam ser utilizados como dados de entrada para

outras tarefas de data mining (Figura 19).

K-Means
Selecionar Tabela rResuItados rGréﬁcn rnrqu'rvn
|rinite |v |
Atributos da Tabela Total de Registros: 3010 sl
|Todos |v |

Atributos selecionados

Atributos Selecionados idade, sexo, teve_sibilos, sibilo_ano, crises_sibilo, sono_pertubado, chiado_forte, teve_asma,
— chiado_sxercicio, tosse_seca, espirto_cotza, Bspirro_toriza_ano, lacrim_coceira, teve_rinits,
atividades_interf

espirro_coriza
espirro_coriza_ano
lacrim_coceira
teve_rinite
atividades_interf

Mimero de Clusters gerados: 4

Cluster 0 2347 T8.0%
Cluster1 248 12.0%

Cluster 2 277 9.0%
Excluir Selecionados Cluster 3 28 1.0%

Selecionar Atributos de Saida

]

|t9ve_rinite |V | Elementos Cenirais:
LTS 2 SRR SERERIED Cluster 0 14 magculing  n nia nia nia nia
|teve_rimte | n n n 5 n nia n nia
(I =0 Cluster 1 13 feminino 5 n nenhuma crise nunca
|Euc|idigng | - | acordou n n n n 5 5 n

n nada

Niimero de Clusters 4
Processar

i

Figura 19. Tela do algoritmo K-means

Referente aos parametros informados pelo usuério, tem-se a Figura 20 que
ilustra todas as tabelas da base de dados, permitindo-se selecionar os atributos que serdo

utilizados.

Selecionar Tahela

rinite -

Atributos da Tabela

Todos

Atributos Selecionados

teve_sibilos -l
sibilo_ano [
crises_sihilo [ |
sono_pertubado

chiado_forte -

Excluir Selecionados

Figura 20. Informagdes da base de dados
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O algoritmo K-means possui também na tarefa de clusterizacdo da Shell
Orion Data Mining Engine, a sele¢do do atributo de saida, assim como do célculo da

distancia e o numero de clusters a ser gerado (Figura 21).

Selecionar Atributos de Saida

sono_pertubado b

Atributo de Saida Selecionado

sono_perubado

Calculo de Distﬁncia

Euclidiana -

Nimero de Clusters 3

Processar

Figura 21. Parametros do K-means
A Figura 22 demonstra o resultado no formato texto apresentando-se o
numero total de registros da tabela; a quantidade de registros e o seu percentual por
cluster; os elementos utilizados como centroide; o atributo de saida onde visualiza-se o

ndmero de ocorréncias de um determinado dado neste atributo.

fResuItadns rGréﬁcn rnrqui\m |

T T T T TTOaAT=,

[ »

Cluster0: 14 masculing n nia nia nia nia

h h h 5 h nia il nia
Cluster1: 13 femining 5 h nenhuma crise nunca
acordou n n n n 5 5 n

n nada

Cluster 2: 12 femining h nia nia nia nia

h h h h nia nia il nia

Atributo de Saida: sono_perubado

Clusters Gerados: 1] 1 2

nia 1182 a 1133 1
nunca acordau 1] 402 0

uma ou mais noites por semana I} A4 i

menos de 1 noite por semana 62 0 T2

1]

Figura 22. Tela de resultados do K-means
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O algoritmo de particionamento K-means implementado na tarefa de
clusterizacdo da Shell Orion Data Mining Engine segue a demonstracdo matematica

apresentada na Secdo 7.2.3.

7.2.5 Realizacdo dos Testes na Tarefa de Clusterizacédo por meio do Algoritmo K-

Means

Os testes realizados na tarefa de clusterizagdo por meio do algoritmo de
particionamento K-means teve por objetivo a avaliacdo do funcionamento da Orion e
analise dos resultados obtidos. Estes testes foram executados em um microcomputador
com plataforma Windows, 256 MB de memadria principal e processador com frequéncia

de 2,16 GHz.

Nesta etapa utilizou-se a base de dados referente a prevaléncia da asma e
rinite em adolescentes escolares no municipio de Criciima que possui 3010 registros e
15 atributos. Esta base foi disponibilizada pela Dra. Jane Bettiol, professora do
Programa de Pés-Graduacdo em Ciéncias da Salde da Universidade do Extremo Sul
Catarinense, que orientou a realizacdo de um projeto de pesquisa do Programa de
Iniciacdo Cientifica V, intitulado de Prevaléncia de Sintomas de Asma e Rinite em
Adolescentes Escolares do Municipio de Criciama (RAASCH, 2005).

Os resultados obtidos na realizacdo dos testes do modulo de clusterizagdo

por meio do algoritmo K-means sdo apresentados na proxima secao.
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7.3 RESULTADOS OBTIDOS

Os resultados obtidos compreenderam as analises do mddulo de
clusterizagdo por meio do algoritmo k-means e do conhecimento descoberto na base de
dados da asma e rinite em adolescentes escolares do municipio de Criciima.

Na realizacdo destes testes analisou-se o tempo de processamento do
algoritmo K-means para gerar os clusters, a partir dos 3010 registros, sendo 0 numero
de clusters igual a 5, variando-se a quantidade de atributos selecionados e numero de
interacGes. Os resultados destas analises foram satisfatérios, se comparado ao tempo de
processamento de outras ferramentas de dm disponiveis e estdo demonstrados na Tabela

5.

Tabela 5. Anélise de tempo de processamento

Quantidade de Atributos Interagdes Tempo
15 10 5 segundos
15 100 17 segundos
12 10 4 segundos
12 100 14 segundos
8 10 3 segundos
8 100 10 segundos
3 10 2 segundos
3 100 7 segundos

Pode-se observar por meio desta analise, que o tempo de processamento do
algoritmo K-means, esta relacionado com o numero de interagdo que o algoritmo
precisa executar até gerar o resultado final, sendo o nimero de interacdo limitada pelo
usuario da Shell Orion. Isso se da pelo fato de que o algoritmo executa o calculo da
distancia de todos os atributos em relacdo a todos os centroides, alternado os elementos
centrais e redistribuindo os elementos aos clusters, a cada interagdo. Assim, quanto
maior a quantidade de interacfes e atributos selecionados maior serd o tempo de

processamento do algoritmo.
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Realizando-se a execuc¢do do algoritmo K-means na Shell Orion por meio da
tabela rinite foram selecionados todos os seus atributos e informados os seguintes
pardmetros: atributos selecionados = todos; calculo da distancia = euclidiana; nimero de
clusters = 3. A Figura 23 mostra os resultados obtidos para os trés clusters gerados com

énfase no atributo de saida desejado (sono_pertubado).

Atributo de Saida: sono_pertubado

Clusters Gerados: 1] 1 2
n'a 1182 0 1133
nunca acordou 1] a02 1]
Uma ou mais noites por semana 0 A9 0
menos de 1 noite por semana G2 0 T2

Figura 23. Resultado gerado pelo K-means

Considerando-se 0s mesmos parametros de entrada utilizados na
exemplificacdo da Figura 23, porém alterando-se o atributo de saida para teve_asma o

algoritmo originou o seguinte resultado (Figura 24).

Atribiuto de Saida; teve_asma

Clusters Gerados: I} 1 2
h 1133 320 10945
5 111 241 110

Figura 24. Resultado gerado na Tela K-Means
Relacionando-se o conhecimento descoberto nas Figuras 23 e 24, pode-se
observar que os clusters 0 e 2 (Figura 24) tém uma incidéncia menor de asma, sendo
justamente estes os clusters que ndo possuem ocorréncia de sono perturbado (Figura

23).
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Assim, mediante os testes realizados pode-se concluir que o modulo de
clusterizagdo por meio do algoritmo K-means da Shell Orion est4d processando
corretamente os dados, porém futuramente torna-se necessaria a sua validagdo por meio

de métodos estatisticos.
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CONCLUSAO

Esta pesquisa demonstrou a importancia do data mining, bem como da
tarefa de clusterizacdo na descoberta de conhecimento em base de dados por meio do
estudo referente ao algoritmo K-means para a constru¢cdo de grupos com alguma
similaridade.

Além do entendimento acerca do conceito de inteligéncia artificial, data
mining e do seu funcionamento pela tarefa de clusterizagdo, um dos propdsitos
principais deste trabalho foi a demonstracdo matematica do algoritmo K-means.

Durante o desenvolvimento desta pesquisa foram encontradas algumas
dificuldades no que se refere a material bibliografico sobre o algoritmo K-means, pois
ele é citado, o pseudocodigo é apresentado, porém o funcionamento matematico nédo é
abordado. Portanto, esta pesquisa consiste numa contribuicdo a comunidade académica
e cientifica, ja que explicita a modelagem matemaética do K-means.

O mddulo de clusterizacdo foi submetido a testes realizados a partir da base
dados referente a asma e rinite, resultando em grupos adequados, 0 que comprovou o
funcionamento correto do algoritmo K-means implementado.

Dessa forma, os resultados obtidos foram satisfatérios, atingindo-se os
objetivos propostos que consistiam na compreensdo dos conceitos de data mining;
tarefa de clusterizacdo, algoritmo de particionamento K-means e a realizagdo de testes
por meio de uma base de dados especifica.

Dando continuidade ao desenvolvimento da Shell Orion, bem como desta

pesquisa sugere-se como trabalhos futuros:
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74

realizacdo de um estudo comparativo entre 0 modulo de clusterizacdo
por meio do algoritmo K-means da Shell Orion com o de outras
ferramentas;

desenvolvimento de outras medidas de distancia, assim como novos
graficos para melhor compreensdo dos resultados gerados pelo
algoritmo K-means;

implementacdo de outros algoritmos de particionamento e hierarquicos
na tarefa de clusterizacgdo da Shell Orion;

adicionar métodos de logica fuzzy para a clusterizagdio como por

exemplo, o algoritmo Fuzzy K-means.
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