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Thiago Petinari Silva Cordeiro
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Programa: Engenharia de Sistemas e Computagao

Domingos e Hulten desenvolveram uma metodologia genérica para tornar
algoritmos de aprendizado de maquina escalaveis e aplicaram essa metodolo-
gia ao algoritmo K-Means. O objetivo deste trabalho é adaptéa-lo para tornar
algoritmos de aprendizado de maquina fuzzy escalaveis para bases de dados
arbitrariamente grandes. Como cada exemplo de um algoritmo de aprendi-
zado fuzzy esta associado com cada classe/ cluster através da matriz de per-
tinencia, nés tivemos que alterar todo calculo do erro do aprendizado usando
nossas defini¢oes de exemplos fuzzy sampling false positives e fuzzy sampling
false negatives. Entao, nés aplicamos esse método para o Fuzzy C-Means
(FCM), desenvolvendo o Very Fast Fuzzy C-Means (VFFCM). De forma
similar ao Very Fast K-Means (VFKM) de Domingos e Hulten, VFFCM uti-
liza menos exemplos (determinado pelo teoricamente limite de Hoeffding) a
cada passo garantindo que o modelo resultante nao difira significantemente
daquele que seria produzido passando todos os dados pelo FCM. VFFCM
é comparado com o FCM e o VFKM, demonstrando, respectivamente, seu
speedup e melhor qualidade de agrupamento (usando para comparagao os

verdadeiros clusters da base de dados).
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A METHOD FOR SCALING UP FUZZY MACHINE LEARNING
ALGORITHMS TO ARBITRARILY LARGE DATABASES
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Domingos and Hulten developed a general framework to scale up ma-
chine learning algorithms and applied it to K-Means. The objetive of this
work is adapt it to scale up fuzzy algorithms to arbitrarily large databases.
Since each example in fuzzy learners is associated with every class/cluster
through the membership matrix, we have to change the entire calculation
of the learner’s error using our definitions of fuzzy sampling false positives
and fuzzy sampling false negatives examples. Then, we apply this method to
Fuzzy C-Means (FCM), developing the Very Fast Fuzzy C-Means (VFFCM).
Similarly to Domingos and Hulten Very Fast K-Means (VFKM), VFFCM
uses less examples (determined theoretically by Hoeffding bound) in each
step still guaranteeing that the resulting model does not significantly differ
from the one that would be created passing the entire data through the FCM.
VFFCM is compared to FCM and VFKM showing its speedup and better

quality clustering (using the true database clusters), respectively.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo, o problema abordado pelo trabalho sera apresentado, bem
como a solugao desse problema, que sera o objetivo desta dissertacao. A or-

ganizagao dos capitulos desse trabalho também sera brevemente apresentada.

1.1 Descricao do Problema

Devido a crescente quantidade de dados disponiveis hoje em dia, é cada
vez maior, também, a necessidade de desenvolver novas técnicas e ferramen-
tas capazes de processar e analisar toda essa enorme quantidade de dados,
de forma inteligente, automatica e eficiente, descobrindo informacoes tteis
e valiosas. O campo de pesquisa responsavel pelo desenvolvimento dessas
técnicas e ferramentas é chamado de Extracao de Conhecimento de Bases de
Dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD) (FRAWLEY, et al., 1991;
PIATETSKY-SHAPIRO, FRAWLEY, 1991; FAYYAD, et al., 1996b). KDD
é o processo de identificar padroes ou modelos que representem informacao
valida, inédita, potencialmente 1til e essencialmente compreensivel em uma

colegao de dados (FAYYAD, 1998).



Uma das dreas mais pesquisadas no campo da Mineira¢ao de Dados (Data
Mining) e KDD é o agrupamento (clustering), cujos algoritmos permite orga-
nizar os exemplos similares do banco de dados em diversos grupos (clusters).
Porém, o tamanho das bases de dados disponiveis chegaram a um patamar
muito dificil de ser agrupado com os algoritmos comuns existentes na litera-
tura: simples e de facil compreensao e implementacao, porém custosos em
tempo de execucao.

Assim, hoje em dia, um dos maiores desafios da comunidade de Mineragao
de Dados e KDD tem sido tornar os algoritmos de Aprendizado de Maquina
(Machine Learning) (MITCHELL, 1997) escaldveis para grandes bancos de
dados. Uma grande quantidade de artigos tem focado nesse tema (NG, HAN,
1994; ZHANG, et al., 1996; ESTER, et al., 1996; GANTI, et al., 1999;
PROVOST, KOLLURI, 1999; PROVOST, et al., 1999; FARNSTROM, et al.,
2000; BEZDEK, HATHAWAY, 2004).

Uma pequena descricao de cada um desses trabalhos:

e (NG, HAN, 1994) apresenta o método de agrupamento CLARANS,
baseado em busca aleatodria, além de dois novos algoritmos que utili-
zam esse método para mineracao de bancos de dados espaciais, que

costumam ser enormes.

e (ZHANG, et al., 1996) apresenta o método denominado BIRCH, capaz
de obter um bom agrupamento com uma tnica passagem pela base de
dados, e ir melhorando sua qualidade através de passagens adicionais.

Em seus experimentos o BIRCH mostrou-se consistentemente superior

ao método CLARANS.

e (ESTER, et al., 1996) desenvolveu o algoritmo DBSCAN, também para

bases de dados espaciais, inclusive em dados com ruidos. Foi mostrado



que o DBSCAN superou o método CLARANS em um fator maior que

100 em termos de eficiéncia.

e (GANTI, et al., 1999) apresenta um resumo de métodos de escalona-
mento para trés problemas classicos da mineragao de dados: analise de

associagoes (market basket analysis), agrupamento e classificacao.

e (PROVOST, KOLLURI, 1999) também apresenta um resumo de métodos
de escalonamento, porém mais amplo, categorizando e comparando os

mais diversos métodos existentes.

e (PROVOST, et al., 1999) desenvolveu o método de escalonamento cha-
mado amostragem progressiva (progressive sampling), que utiliza sub-
amostras do banco de dados para melhorar a eficiéncia dos algoritmos.
Em outro capitulo desta dissertacao, mais detalhes serao dados sobre

esse método.

e (FARNSTROM, et al., 2000) apresenta um algoritmo que executa o
algoritmo de agrupamento K-Means através de uma unica passagem
pela base de dados (Single Pass K-Means) e mostra através de expe-
rimentos que os resultados deste algoritmo sao iguais ou quase iguais

aos do K-Means original.

e (BEZDEK, HATHAWAY, 2004) aplica o método de amostragem pro-
gressiva (PROVOST, et al., 1999) no algoritmo eFFCM (PAL, BEZ-
DEK, 2002), originalmente desenvolvido para agrupamento de grandes
imagens digitais, criando o geFFCM, aplicavel a qualquer base de da-

dos.

e ectc.



A definicao de escalabilidade é: um algoritmo é escaldvel se sua complexi-
dade de tempo de execucao aumenta linearmente com o niimero de exemplos
dos dados de entrada (GANTTI, et al., 1999). O problema central de escalabi-
lidade nao é aumentar a velocidade de um algoritmo lento e sim transformar
um algoritmo impraticavel em um que possa ser aplicado de forma eficiente.
Portanto, nao é o “quao rapido” pode-se executar um problema e sim qual
a dimensao do problema que pode-se lidar. Do ponto de vista de andlise de
complexidade, para a maior parte dos problemas de escalabilidade o fator
limitante é o niimero de exemplos do banco de dados. Um ntimero grande
de exemplos introduz problemas em potencial na complexidade de tempo e
espago. Um milhdo de exemplos (entre 100MB e 1GB) é considerado como
uma base de dados muito grande (HUBER, 1996).

Os trés métodos principais de escalabilidade, apresentados na Tabela 1.1,
sao: desenvolvimento de algoritmos rapidos, particionamento de dados e re-
presentacao relacional. Esta dissertacao serd focada nos dois ultimos métodos.
Técnicas de particionamento de dados, como podemos ver na Tabela 1.2 sao
caracterizadas de duas formas: pela separacao de subconjuntos de exem-
plos ou de subconjuntos de atributos. A primeira técnica, que passaremos a
chamar de agora em diante de amostragem (sampling), é a abordagem mais
utilizada para lidar com a intratabilidade de aprender a partir de grandes con-
juntos de dados e consiste em selecionar uma tnica amostra (subconjunto)
de exemplos, de tamanho menor que o tamanho total do banco de dados,
para representagao do mesmo. Nesta pesquisa focaremos nessa abordagem.

A amostragem é uma técnica bem aceita na comunidade de Estatistica:
“...um processo poderoso, computacionalmente intenso, operando em um
subconjunto dos dados de fato, pode prover uma acuracia superior do que

um processo menos sofisticado usando toda base de dados.” (FRIEDMAN,



Abordagem Principal

Método Geral

Desenvolvimento de
Algoritmos Rapidos

Espaco de modelos restrito
Heuristicas de busca poderosas
Otimizagao de algoritmo/programacao
Paralelizacao

Particionamento de Dados | Selecionar um subconjunto de exemplos

Selecionar um subconjunto de atributos
Processar subconjuntos de forma seqiiencial
Processar subconjuntos de forma concorrente

Representacao Relacional

Representar dados de forma relacional
Integrar mineracao de dados com
gerenciamento da base de dados

Tabela 1.1: Métodos de Escalabilidade

Método Geral

Exemplo de Técnica

Selecionar um

Amostragem randomica

subconjunto Compactacao dupla

de exemplos Amostragem por extracao

(Amostragem) Amostragem por megainducao (Peepholing)
Selecionar um Uso de conhecimento relevante

subconjunto Uso de indicadores estatisticos

de atributos

Uso de estudos de subconjuntos

Processar subconjuntos
de forma seqiiencial

Aprendizado de multi-subconjuntos independente

Aprendizado de multi-subconjuntos seqiiencial

Processar subconjuntos
de forma concorrente

Aprender modelos multiplos, utlizar o melhor

Combinar descrigoes de classe

Combinar predicoes

Aprendizado cooperativo

Tabela 1.2: Exemplos de Particionamento de Dados




1997). Uma questao central é determinar o tamanho da amostra a ser uti-
lizado, pois depende de fatores desconhecidos a priori. Uma abordagem é
dada pela complexidade da amostra, no ambiente de aprendizado tedrico
PAC (Probably Approximately Correct).

PAC é um modelo de aprendizado introduzido por (VALIANT, 1984) que
afirma que o aprendizado de uma funcao para uma classe desconhecida pode
ser vinculada, com alta probabilidade, a obtencao de uma hipdtese que é
uma boa aproximagao desta fun¢ao. O modelo PAC foi aprimorado (HAUS-
SLER, 1988), generalizado (HAUSSLER, 1990) e em (HAUSSLER, 1992) foi
aplicado a varios algoritmos de aprendizado, principalmente redes neurais.
Posteriormente, (MISHRA, et al., 2001) aplicou o PAC em algoritmos de
agrupamento.

No entanto, a abordagem PAC fornece limites que tornam muitas vezes
seu uso impraticavel, ja que exige uma amostra muito grande, o que nao
aumentaria a eficiéncia do aprendizado. Isso acontece porque sao aplicados
a uniao dos limites a todos os modelos da classe; o nimero de modelos
geralmente é grande e, portanto, quanto mais modelos, pior é o limite. Esse

¢ um problema conhecido no ambiente PAC.

1.2 Objetivo do Trabalho

Em (DOMINGOS, HULTEN, 2001; DOMINGOS, HULTEN, 2003), um
método geral para tornar algoritmos de aprendizado de méquinas escalaveis
foi desenvolvido e aplicado a diferentes tipos de algoritmos: arvores de decisao
(VEDT (DOMINGOS, HULTEN, 2000), CVFDT (HULTEN, et al., 2001)),
redes Bayesianas (VFBN (HULTEN, DOMINGOS, 2002)), EM (VFEM (DO-
MINGOS, HULTEN, 2002)), modelos relacionais (VFREL (HULTEN, et al.,



2003)), e quando foi aplicado ao algoritmo de agrupamento K-Means, o al-
goritmo Very Fast K-Means (VFKM (DOMINGOS, HULTEN, 2001)) foi
desenvolvido.

O método cria um novo algoritmo que utiliza um limite maximo para a
perda do aprendizado, em funcao do nimero de exemplos, e usa esse limite
para reduzir esse nimero de exemplos a cada passo do algoritmo (determi-
nado teoricamente pelo limite de Hoeffding (HOEFFDING, 1963)), garan-
tindo que o modelo resultante nao difira significantemente do modelo que
seria produzido passando todos os dados pelo algoritmo original. Esse li-
mite requer uma amostra bem menor que no PAC, tornando a metodologia
pratica.

Apesar do método poder ser usado em outros algoritmos de aprendi-
zado de maquinas crisp (hard), ele nao é aplicdvel a algoritmos nebulosos
(fuzzy ou soft). Como cada exemplo de um algoritmo fuzzy é associado a
cada classe/cluster pela matriz de pertinéncia, para usar essa metodologia
noés tivemos que alterar todo o calculo de erro do algoritmo, usando nossas
definicoes de exemplos fuzzy sampling false positives e fuzzy sampling false
negatives.

Fuzzy C-Means (também conhecido como Fuzzy K-Means, FKM ou como
iremos chama-lo de agora em diante, FCM) é uma versao fuzzy do K-Means.
Escolhemos o FCM pois quando comparado ao K-Means, vérios trabalhos ve-
rificaram vantagens em sua aplicacao em termos de eficiéncia e desempenho
(BEZDEK, et al., 1984; CANNON, et al., 1986; BEZDEK, et al., 1999; HA-
MERLY, ELKAN;, 2002). Portanto, para exemplificar o método criado, nds
o aplicamos ao FCM, desenvolvendo um novo algoritmo, o Very Fast Fuzzy

C-Means (VFFCM), que reduz o nimero de exemplos usados a cada passo.



Ele tem a garantia que o modelo produzido nao difira significantemente com
o modelo que seria criado pelo FCM.

Depois do algoritmo criado, o implementamos e aplicamos a um con-
junto de 30 bancos de dados (datasets), gerados artificialmente, para verificar
sua melhora de agrupamento e eficiéncia em relacao ao FCM e ao VFKM.
Aproveitamos a oportunidade para também fazer uma comparagao entre trés
indices de validacao de qualidade de agrupamento: indice de coeficiente de
partigao, indice de compactacao/separacao e indice PBM(F).

Em (PAL, BEZDEK, 2002) foi aplicado um método estatistico de es-
calabilidade no algoritmo FCM, especificamente para solucionar problemas
relacionados a processamento de imagens (image processing) (GONZALEZ,
WINTZ, 1987; JAIN, 1989) e visao computacional (computer vision) (WINS-
TON, 1975; BROWN, 1988). Naquele trabalho houve uma pesquisa sobre
aplicagao de métodos estatisticos para tornar o algoritmo FCM escalével para
grandes bases de dados e foi dito que “...assegurar um limite assintético na
faixa de erro para o FCM seguindo o método (DOMINGOS, HULTEN, 2001)
para o C-Means crisp é uma idéia interessante e 1til para uma futura pes-
quisa.” e quatro anos depois, em (HATHAWAY, BEZDEK, 2006), ainda foi
dito pelos mesmos autores que “A analise para o caso crisp nao é facilmente
generalizada para o caso fuzzy; esse empreendimento ambicioso ainda nao
foi feito.” Nosso objetivo é mostrar essa analise almejada finalmente pronta

(CORDEIRO, ZAVERUCHA, 2005; CORDEIRO, ZAVERUCHA, 2006).

1.3 Organizacao do Trabalho

No capitulo 2 os conhecimentos preliminares sao brevemente apresen-

tados: K-Means, FCM, trés indices de validagao de qualidade de agrupa-



mento, e a técnica de amostragem progressiva. No capitulo 3 o algoritmo
VFKM (DOMINGOS, HULTEN, 2001) serda mostrado, bem como suas ca-
racteristicas principais. No capitulo 4 o método é apresentado e nés definimos
fuzzy sampling false positives e fuzzy sampling false negatives, dois concei-
tos fundamentais para a aplicacao do método. No capitulo 5 a metodologia
¢ adaptada ao algoritmo FCM para desenvolver o novo algoritmo VFFCM.
No capitulo 6 os resultados experimentais sao apresentados. Finalmente, no

capitulo 7 nés fornecemos as conclusoes obtidas neste trabalho.



Capitulo 2

Conhecimentos Preliminares

Agrupamento (Clustering) (KAUFMAN, ROUSSEEUW, 1990) é uma
importante drea do aprendizado de méquinas (MITCHELL, 1997) e pode
ser aplicada a muitos campos, incluindo mineracao de dados (FAYYAD,
et al., 1996b), andlise de dados estatisticos (KAUFMAN, ROUSSEEUW,
1990; BANFIELD, RAFTERY, 1993; FAYYAD, et al., 1996a), aplicacoes de
negocios (BRACHMAN;, et al., 1996), entre muitos outros estudos, de me-
dicina a agricultura (EVERITT, 1974; FUKUNAGA, 1990; JAIN, DUBES,
1988; NG, HAN, 1994; ESTER, et al., 1995; ZHANG, et al., 1996; WANG,
et al., 1997; FAYYAD, et al., 1998; HINNEBURG, KEIM, 1998; SHEIKHO-
LESLAMI, et al., 1998; AGRAWAL, et al., 1998; BRADLEY, et al., 1998;
GUHA, et al., 1998; GUHA, et al., 1999; AGGARWAL, et al., 1999; WANG,
et al., 1999; FARNSTROM, et al., 2000; FARNSTROM, LEWIS, 2000; JAIN,
LAW, 2005).

Na comunidade de mineracao de dados nao existe uma definicao rigida
para o procedimento de agrupamento que, assim, foi formulado de varias
maneiras: para aprendizado de maquinas (FISHER, 1987), reconhecimento

de padroes (DUDA, HART, 1973; FUKUNAGA, 1990), otimizacdo (SELIM,
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ISMAIL, 1984; BRADLEY, et al., 1996) e estatistica (SILVERMAN, 1986;
KAUFMAN, ROUSSEEUW, 1990; SCOTT, 1992; BANFIELD, RAFTERY,
1993; BISHOP, 1995). De forma geral, (GUHA, et al., 1998) define agru-
pamento como segue: Dados N pontos em um espaco de D dimensoes, os
particionamos em K grupos, tal que os pontos de um grupo sao mais si-
milares entre si do que com os pontos dos demais grupos (que, de agora
em diante, serao chamados apenas de clusters). Assim, o problema central
do agrupamento é reunir (agrupar, “clusterizar”) itens similares de dados.
Assim, algoritmos de agrupamento procuram encontrar estruturas de dados
intrinsecas, e de acordo com o critério de relacionamento adotado, organizar
objetos de dados similares em clusters.

Clusters, em um determinado espaco, sao definidos como regides conec-
tadas naquele espaco, contendo uma densidade relativamente alta de pontos,
separados de outros clusters por regioes esparsas (EVERITT, 1974).

A abordagem feita pelo agrupamento é comumente chamada de apren-
dizado nao supervisionado, pois nao ha classes explicitamente descritas de-
notando, a priori, a particao a qual o dado pertence, contrastando com o
aprendizado supervisionado (classifica¢ao), onde os objetos possuem classes
definidas.

Técnicas de agrupamento podem ser divididas em dois métodos (JAIN,
DUBES, 1988; HAN, KAMBER, 2001): métodos hierarquicos e métodos de
particao baseados em uma funcao objetivo. Métodos hierarquicos manipu-
lam hierarquias completas, isto é, uma sequéncia aninhada de particoes de
dados (JAIN, et al., 1999). Métodos de particao tém por objetivo substituir
a particao unica do conjunto de entrada em um nimero fixo de grupos, mini-
mizando uma fun¢ao de custo (a fungao objetivo) enquanto procura atingir

um critério 6timo para o modelo (DIDAY, SIMON, 1976).
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Nas sub-segoes a seguir nds apresentaremos dois dos principais algorit-
mos de agrupamento existentes: K-Means e FCM. Eles utilizam o método
de particao para o agrupamento dos dados. Apresentaremos também trés
indices validacao, para avaliacao da qualidade de agrupamento dos algorit-
mos. Por ultimo, serd descrito neste capitulo o funcionamento do método de

amostragem progressiva.

2.1 K-Means

Originalmente conhecido como método de Forgy (FORGY, 1965), o al-
goritmo K-Means (MACQUEEN, 1967) (também conhecido como Hard C-
Means) é um dos algoritmos de agrupamento mais importantes e conhecidos
na comunidade de mineracao de dados. Apesar disso ele nao é aplicavel a
bancos de dados arbitrariamente grandes, por ser um algoritmo custoso em
tempo de execucgao.

Na Figura 2.8 o pseudo-codigo do K-Means é mostrado, juntamente com o
algoritmo FCM, que serd abordado na sec¢ao seguinte. Dado um conjunto de
N exemplos {1, ...,xy} que precisam ser agrupados, o algoritmo K-Means
funciona da seguinte forma. Inicialmente, K clusters, representados pelos
seus respectivos centros que chamaremos de centroids, sao definidos rando-
micamente ou através de alguma heuristica (MEILA, HECKERMAN, 1998;
PENA, et al., 1999). A cada iteragao, cada exemplo serd associado ao cluster
mais proximo. Depois de todos os exemplos terem sido “ganhos” por algum
cluster, cada centroid é recalculado computando a média dos exemplos as-
sociados (“ganhos”) a ele. Esses passos se repetem até que os centroids nao
se movam mais, de acordo com um limiar v especificado inicialmente, mos-

trando assim que o algoritmo alcangou um minimo (local ou global). A saida
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do K-Means é um conjunto de K centroids, cada um deles sendo o ponto
central que representa o seu respectivo cluster.

Existem algumas condigoes de término normalmente utilizadas na litera-
tura. Uma das mais conhecidas, que usamos ao longo do trabalho, é a soma
das diferencas de todas as variacoes dos clusters ao quadrado. Essa soma ird
decair até alcancar o limiar v especificado.

A funcao de distancia mais difundida na literatura é a métrica Minkowski,
definida como: dist(a,b) = />, ]aq — bg]® onde a e b sdo dois pontos e d é a
dimensionalidade desses pontos. O parametro e especifica a métrica utilizada,
isto é, métrica Chebychev (e = 0o0), métrica Manhattan (e = 1) ou métrica
Euclideana (e = 2). A escolha da métrica a ser usada depende do tipo
de problema a ser abordado e sua mudanca pode alterar substancialmente
os resultados obtidos (WU, YANG, 2002). Foi decido por usar a métrica
Euclideana ao longo do trabalho e nos experimentos.

Na Figura 2.1 temos um exemplo grafico de um banco de dados simples,
de duas dimensoes (atributos), em que cada um dos seus N exemplos é
representado por um ponto. E visualmente clara a existéncia de 5 grupos
distintos de pontos, assim, utilizando K = 5, um bom agrupamento dessa
banco esta representado na Figura 2.2, onde a cada drea representa um cluster
na divisao fornecida pelo modelo de agrupamento produzido pelo algoritmo.
Os pontos maiores representam os centroids de cada cluster.

Porém, como ja foi dito, o algoritmo K-Means esta sujeito a cair em
minimos locais. Na Figura 2.3 pode ser visto outro possivel agrupamento
dos exemplos, onde o conjunto de pontos mais a esquerda acabou por ser di-
vidindo entre os dois clusters C'5 e Cy, enquanto um tnico cluster C5 “ganhou”
dois conjuntos de pontos, que faziam parte de clusters diferentes no agrupa-

mento anterior (Figura 2.2). Essa, evidentemente, nao foi um agrupamento
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Figura 2.1: Exemplo de Banco de Dados

tao bom, pois nao representou de forma satisfatoria a divisao claramente
existente no banco de dados.

Uma importante caracteristica do K-Means diz respeito ao fato que o
nimero de clusters K ser um parametro de entrada fixo. Varios métodos
foram desenvolvidos para escolha de um K inicial (PELLEG, MOORE, 2000;
BRADLEY, FAYYAD, 1998), porém como esse nao é o escopo do trabalho,
utilizamos apenas um K fixo, com uma escolha aleatéria de inicializacao
através de exemplos randomicos do banco de dados.

Outra caracteristica basica do K-Means € o seu funcionamento crisp, onde

cada exemplo é sempre “ganho” por apenas um cluster.
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Figura 2.2: Exemplo de Agrupamento - Minimo Global

2.2 FCM

FCM é um algoritmo de agrupamento fuzzy desenvolvido por (DUNN,
1973) e posteriormente aprimorado por (BEZDEK, 1981). Suas vantagens
em relagao ao K-Means, comparando a qualidade do agrupamento, foram
verificadas em diversas aplica¢oes (BEZDEK, et al., 1984; CANNON, et al.,
1986; BEZDEK, et al., 1999; HAMERLY, ELKAN, 2002). Isto se verificou
pois o comportamento soft é uma caracteristica inerente a muitas aplicagoes
existentes no mundo real.

Os conjuntos fuzzy (ZADEH, 1965; MCNEILL, FREIBERGER, 1993)
foram desenvolvidos para representar as medidas de incerteza existentes nos

fenomenos aleatérios do mundo real. Enquanto a légica binaria tradicional
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Figura 2.3: Exemplo de Agrupamento - Minimo Local

impoe limites rigidos, a légica fuzzy permite valores intermediarios definidos
entre os valores convencionais de sim/nao, verdadeiro/falso, 0/1, etc.

Na Figura 2.4 temos um exemplo simples de um banco de dados em
formato de borboleta e seu agrupamento no caso hard, utilizando K = 2
(os pontos envolvidos pela linha continua pertencem ao cluster C e pela
linha tracejada fazem parte do cluster Cy). Ja na Figura 2.5, temos um
agrupamento fuzzy. Percebe-se neste caso que o ponto central passou a ter
grau de pertinéncia 0,5 relativo a cada um dos clusters, o que é natural, ja
que sua distancia é a mesma em relacao aos dois centroids. Porém como o K-
Means associa cada exemplo a um tnico cluster, na Figura 2.4 ele teve que ser

“ganho” por um dos clusters (a escolha do cluster depende da implementagcao,

16



mas geralmente é o primeiro ao qual o ponto é atribuido). O algoritmo FCM,

produzindo o modelo soft da Figura 2.5, eliminou essa limitacgao.

(0,4) (6,4)
[ ] L
(1,3) (5.3)

L ®
{0,2) (1,2) (2.2) (2,2) (4,2) (5.2) (6,2)
L} L & L L} L ] ]
(1.1} (5.1}

& &

(0.0} (6.0}
»® ®

Figura 2.4: Exemplo de Banco de Dados Borboleta e seu Agrupamento Crisp

1 0 0 1
® ® @ [
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. @ ® ]

1 1 1 05 0 0 0 o 0o o0 05 1 1 1
® X¢ ® @& o o @ ¢ ° & & @ X @
C11 0 0 1C2
L 2 [ ] L} -
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Figura 2.5: Agrupamento Fuzzy (m = 1,25) - A Esquerda os Graus de Pertinéncia

relativos ao (' e a Direita os Graus de Pertinéncia relativos ao C5

Por ser um algoritmo simples de ser estudado e implementado, o FCM

tem sido aplicado com sucesso nas mais diversas areas, tais como:

e Biologia - A partir da composicao de amino-acidos, prever uma das 4
classes de estrutura das proteinas (alpha, beta, alpha+beta ou alpha/beta)
(ZHANG, CHOU, 1995).
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e Quimica - Fazer reconhecimento de padroes em atividade molecu-
lar, onde a partir do algoritmo GFCA, porém utilizando o critério
de perturbacao de forma diferente, foi possivel criar o novo algoritmo
FCASA (SUN, DANZER, 1996) ou identificar componentes quimicos
para quimica combinatorial de forma consistente (LINUSSON;, et al.,

1998).

e Meteorologia - Classificar dados climaticos de forma fuzzy (MC-

BRATNEY, MOORE, 1985).

e Gastronomia - Qualificar produtos relacionados a piscicultura através

da aplicacao e aprimoramento de técnicas fuzzy (HU, et al., 1998).

e Geologia - Analisar a geoquimica do terreno através de sedimentos
(RANTITSCH, 2000) e através de mapas em alta resolucao para clas-
sificac@o do seu formato e geologia (BURROUGH, et al., 2000).

e Hidroquimica - Detectar a tipologia fisico-quimica da agua através
da anélise do terreno do Nordeste da Itdlia (Friuli) (BARBIERI, et al.,
2001) e Sudeste da Califérnia (Vale Indian Wells-Owens) (GULER,
2002) e identificar processos quimicos e fisicos que afetam a quimica

da dgua (GULER, THYNE, 2004).

e Anadlise de imagens - Processar imagens de ressonancia magnética
(AHMED, et al., 2002), comparando com diversas outras técnicas de

reconhecimento de padrées (BEZDEK, et al., 1993)

e Anilise do solo - Estudar os tipos de solo (ODEH, et al., 1992)
criando inclusive uma versao aprimorada do FCM (MCBRATNEY,
DEGRUILJTER, 1992).
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e ctc.

Existem varios trabalhos na literatura que visam aprimorar o FCM,
tornando-o mais eficiente e adaptado ao problema que se deseja abordar.

Estes sao apenas alguns dos diversos algoritmos criados, baseados no FCM:

e literal fuzzy c-means (LFCM (BEZDEK, 1981)), que procura definir os

valores iniciais do algoritmo de forma mais eficiente.

e approximate fuzzy c-means (AFCM (CANNON;, et al., 1986)), que
muda o algoritmo original de forma a implementa-lo de forma mais

eficiente.

e fuzzy k-means with extragrades (FKME (MCBRATNEY, DEGRUILJ-
TER, 1992)), aplicavel a andlise de solo.

o fast fuzzy c-means (FFCM (SHANKAR, PAL., 1994)), que faz uma

abordagem voltada a grandes bancos de dados.

e conditional fuzzy c-means (CFCM (PEDRYCZ, 1996)), onde vetores
de dados sao agrupados sob condicoes baseadas em termos lingiiisticos

representados por conjuntos fuzzy.

e accelerated fuzzy c-means (AFCM (HERSHFINKEL, DINSTEIN;, 1996)),
que possui um estagio extra de aprimoramento do algoritmo FCM a

cada iteracao.

e fuzzy symbolic c-means (FSCM (EL-SONBATY, ISMAIL, 1998)), vol-

tado a dados simbdlicos.

e fuzzy c-medians (FCMED (KERSTEN, 1999)), que é o FCM com apro-

ximagoes numéricas e normas estatisicas.
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hierarchical unsupervised fuzzy clustering (HUFC (GEVA, 1999)), que
da ao FCM o mesmo comportamento dos algoritmos de agrupamento

hierarquicos, definidos no inicio deste capitulo.

fuzzy J-means (FJM (BELACEL, et al., 2002)), que aborda o FCM

utilizando uma nova heuristica.

alternative fuzzy c-means (AFCM (WU, YANG, 2002)), que propoe

uma nova métrica de distancia, em oposicao a métrica Euclideana.

bias-correct fuzzy c-means (BCFCM (AHMED, et al., 2002)), que mo-
difica a funcao objetivo do FCM, para aplicacao em imagens de res-

sonancia magnética.

extensible fast fuzzy c-means (eFFCM (PAL, BEZDEK, 2002)), vol-
tado a problemas de tratamento de imagens, aplicando amostragem ao

LFCM (BEZDEK, 1981).

adaptive rough fuzzy leader clustering (ARFLC (ASHARAF, MURTY,
2003)), algoritmo de uma tunica passada, voltado para grandes bancos

de dados.

suppressed fuzzy c-means (S-FCM (FAN, et al., 2003)), algoritmo que
tenta minimizar os aspectos negativos do FCM original estabelecendo

uma relagao natural com o K-Means.

generalized extensible fast fuzzy c-means (geFFCM (BEZDEK, HATHAWAY,
2004)), que generaliza o algoritmo eFFCM (PAL, BEZDEK, 2002),
passando a ser aplicdvel nao s6 a imagens, mas a qualquer tipo de

aplicagao.
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e fuzzy c-means with feature partitions (FCMP (ALEXIUK, PIZZI, 2005)),
uma variante do FCM desenvolvida para integrar relacionamentos entre

atributos e considerar subconjuntos de atributos do problema.

e modified suppressed fuzzy c-means (MS-FCM (HUNG, et al., 2006)),
uma variante do algoritmo S-FCM, aplicavel a imagens de ressonancia

magnética.
e etc.

Nao obstante todas essas variantes, foi decidido por usar a versao basica
do algoritmo FCM nesta dissertacao pois, sendo a fonte inicial de onde par-
tiram todos os outros algoritmos mencionados, podemos considera-lo o al-
goritmo mais genérico, ou seja, nao é voltado para nenhuma aplicacao es-
pecifica, podendo ser, assim, utilizado em qualquer problema. Além disso, a
adaptagao do método em (DOMINGOS, HULTEN, 2001) utilizou a versao
original do K-Means, portanto a adaptacao a versao original do algoritmo
fuzzy, o FCM neste caso, seria a mais légica e apropriada para a comparacao
dos resultados. E deve-se levar em conta também que, sendo a origem de
todas essas outras variantes, é de se esperar que qualquer outro algoritmo
ao qual o método venha a ser aplicado tenha um desempenho superior ao
algoritmo criado através da adaptacao do FCM. Portanto os resultados obti-
dos nesta dissertacao tendem a ser um limite minimo para o método. Dessa
forma os experimentos descritos no Capitulo 6 se propoem a ser um guia de
comparacao, caso o método seja aplicado em outras variantes do FCM. Isso
nao seria verdadeiro em qualquer outro caso.

O FCM ¢ tao utilizado em comparacao com o K-Means pois, ao contrario
deste ultimo, o FCM é um algoritmo soft, ou seja, ele associa cada exemplo

a cada cluster com um determinado grau de pertinéncia, e nao apenas com o
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cluster mais préximo. Assim, FCM define uma matriz de pertinéncia U, onde
cada termo u,; representa o grau de pertinéncia do exemplo n ao cluster k.

O FCM usa o parametro de nebulosidade m, um nimero real tal que
1.0 < m < oco. Quanto maior for m, maior a nebulosidade do agrupamento.
Por outro lado, quanto mais perto m esta de 1.0, o FCM fornece um resultado
mais parecido com a agrupamento bindrio do algoritmo K-Means (BEZDEK,
1981).

Na Figura 2.6 temos o mesmo exemplo exibido anteriormente, porém ao
contrario da Figura 2.5, onde m foi definido com valor 1, 25, agora utilizamos
m = 2, o que suavizou o grafico dos graus de pertinéncia, mostrado na
Figura 2.7 (em cada gréfico desta figura, a linha tracejada corresponde ao
cluster C; e a linha continua corresponde ao cluster Cy). Nesta figura, o
eixo X representa apenas os pontos pertencentes a linha central do banco de
dados, ou seja, o valor 0 da Figura 2.7 representa o ponto (0, 2) da Figura 2.4,
o valor 1 representa o ponto (1,2), 2 representa o exemplo (2,2), e assim por

diante. O eixo Y indica o valor de seus respectivos graus de pertinéncia.

0.87 0.13 0.13 0.87
L

® [ ] L
0.95 0.05 0.05 0.95
[ ] ® [ ) o
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®0.95 ® ® 0.95®
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Figura 2.6: Agrupamento Fuzzy (m = 2) - A Esquerda os Graus de Pertinéncia

relativos ao (' e a Direita os Graus de Pertinéncia relativos ao Cy
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Figura 2.7: Pontos da Linha Central x Grau de Pertinéncia - A Esquerda Agru-

pamento Fuzzy com m = 1,25 e a Direita Agrupamento Fuzzy com m = 2

O algoritmo FCM, juntamente com o algoritmo K-Means, estd sendo
mostradon na Figura 2.8. Neste pseudo-cédigo, na linha 4, onde é feita
a atualizagao da matriz U, pode ser observado que usando u,; como uma
média fuzzy (ZADEH, 1965) ou uma escolha bindria, pode-se optar entre o
FCM ou o K-Means, respectivamente. Assim, este é claramente mostrado
que a diferenga entre o K-Means e o FCM é apenas uma férmula; Seja [|a — b||
a distancia Euclideana de a até b.

Note que os valores da matriz U dependem somente de m e H (a matriz
de distancia entre os exemplos e os clusters). Além disso, a atualizacdo dos
clusters dependem apenas dos valores da matriz U. FEssas caracteristicas

serao importantes futuramente.

2.3 Indices de Validacao de Qualidade

Para verificar a qualidade do agrupamento, algumas medidas foram de-
senvolvidas (THEODORIDIS, KOUTROUMBAS, 1999; HALKIDI, et al.,
2002a; HALKIDI, et al., 2002b), entre elas temos os 3 seguintes indices de
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Algoritmo

K/FC-Means

Entrada: K - Numero de clusters

Entrada: 7T - Conjunto de exemplos {2, ...

Entrada: m - parametro de nebulosidade

Entrada: ~ - Limiar de convergéncia

3 ,T,’_,i\.'}

Saida: ' - Conjunto de centroids {cy, ..., ¢k}

Saida: U - Matriz de pertinéncia

1:  Inicializar os centroids ¢, randomicamente, 1 < k < K

2:  repita

3 Atualizar a matriz H onde
bk = || — & |2 Vnk, 1<n<N,1<k<K
4 Atualizar a matriz U onde
FCM ou K-Means
1 J T
= [ ()| | e = e e A

0 caso contrario

Vn,k,

5: para k =1 to K faca
6: C. = Ck

N um Tn
T T

Z;?:L i
8: fim para
a. t, # ' . . 2) )
o até Y0, (flex — elll?) <

1 <n < N,1

VAN

E < K

Figura 2.8: Algoritmo K/FC-Means
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validacao de qualidade de agrupamento, brevemente mostrados nessa secao:
Coeficiente de Partigao, Compactacdo/Separagao e PBM(F). Eles serao uti-
lizados no capitulo 6, onde mostramos os resultados experimentais, para

comprovar a boa qualidade do algoritmo VFFCM.

2.3.1 Indice de Coeficiente de Particao

O indice de Coeficiente de Partigao (PC-index (BEZDEK, et al., 1984))

¢é definido da seguinte forma:

1 N K
PC = szuik
n=1 k=1

Este indice pode assumir valores entre 1/K e 1,0. Quanto mais perto o
PC-index estiver de 1/K, mais “nebuloso” serd o agrupamento. Além disso,
um valor préximo de 1/K indica que o problema é de dificil agrupamento.

Este indice obtem valores méximos para particoes crisp.

2.3.2 Indice de Compactagao/Separagao

O indice de Compactagao/Separagao (também conhecido como Xie-Beni
index, ou somente XB (XIE, BENI, 1991)) é um indice de agrupamento fuzzy
como segue:

_ Compactagao

XB = o
Separacao

onde
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N
- 1 m 2
Compactacao =¥ Z Unye en — cxl|

n=1

e

Separagdo = min |l¢x — cp||
Vi k'
1<k<K
1<K<K
KAk

Este indice torna-se minimo para clusters compactos e bem separados.

Se m = 1,0, entao este indice pode ser usado para algoritmos crisp.

2.3.3 Indice PBM(F)

O indice PBM(F) (PAKHIRA, et al., 2004) é composto por trés fatores

e estd definido da seguinte forma:

1 B 2
PBM(F)=|——D
(F) <KEK K)
onde
K
Ex =) B
k=1

N
B =3l e — il
n=1

(S

Dy = max ¢, — cp|
VK
1<k<K
1<K<K
KAk

O indice PBM(F) torna-se maximo para clusters compactos e bem sepa-

rados. De fato, a sigla PBM(F) estd sendo usada para a especificacao de
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dois indices: o PBM, usado para algoritmos crisp se m = 1,0, e o PBMF,
utilizado por algoritmos fuzzy se m > 1, 0.

Em (PAKHIRA, et al., 2004), a superioridade do indice PBM(F) foi tes-
tada no contexto de determinar apropriadamente o niimero de clusters, sendo
comparado aos indices Davies-Bouldin (DAVIES, BOULDIN, 1979), Dunn’s
(DUNN, 1973) (ambos para agrupamentos crisp) e Coeficiente de Partigao
(XIE, BENI, 1991), utilizando diversos conjuntos de dados reais e artificiais.

PBM(F) foi melhor que os outros indices em todos os conjuntos de dados.

2.4 Amostragem Progressiva

Amostragem Progressiva (Progressive Sampling) é uma técnica de amos-
tragem relativamente recente, desenvolvida em (PROVOST, et al., 1999).
Ela consiste no aumento do niimero de exemplos, ou seja, no aumento do ta-
manho da particao a cada iteragao, consequentemente aumentando a acuracia
do modelo produzido, até que ele satisfaca o critério de convergéncia preten-
dido.

A curva de aprendizado é um gréafico que mostra a performance do modelo
de acordo com o tamanho da amostra utilizado. Normalmente a curva de

aprendizado possui as seguintes caracteristicas:

e Uma subida ingreme em seu inicio.
e Uma inclinacao mais suave no meio.

e Uma planicie quase constante em seu final.

Um exemplo tipico de uma curva de aprendizado pode ser visto na Fi-

gura 2.9, onde podemos perceber claramente os trés niveis. O objetivo da
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amostragem progressiva é encontrar n,,;,, ou seja, o nimero minimo de exem-
plos necessarios, quando a curva de aprendizado chega a planicie. A partir de
Nmin €xemplos a amostra representaria, de forma satisfatéria, toda a base de

dados e o aprendizado utilizando mais exemplos do banco seria desnecessario.

Acuracia
Mluiin

Tamanho do conjunto de treinamento . n, N; Hs H: Ry Hs N

Figura 2.9: Curva de aprendizado

Determinar n,,;, ¢ complicado pois, dependendo da aplicacao, a segunda
inclinagdo pode ser extremamente longa em algumas curvas (CATLETT,
1991a; CATLETT, 1991b) e nem mesmo existir em outras. Na Figura 2.10,
os passos basicos da amostragem progressiva sao apresentados em pseudo-
cddigo. Para computar os valores do conjunto .S, ou seja, o nimero de exem-
plos utilizados em cada particao, utilizaremos uma progressao geométrica.
Assim S = {ng, ang, a’ny, ..., N}, com constantes ny (valor inicial da pro-
gressdo) e a (razao). Por exemplo, S = {100,200, 400, 800,..., N} é uma
amostragem geométrica com os valores ng = 100 e a = 2.

O método mais comum de selecao de quais instancias serao usadas a cada
passagem do método é a escolha aleatoria. Isto é, no exemplo anterior, dos
N exemplos do banco, seriam escolhidos 100 aleatoriamente para a primeira

iteragao do método.
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Algoritmo Amostragem Progressiva

Entrada: A - Algoritmo
Entrada: 7T - Conjunto de exemplos {1, ..., xn}
Saida: M - Modelo produzido por A utilizando n,,;, instancias de T’
1: 1=0
2:  Computar os tamanhos das particoes S = {'F?,(}, Ny, Na, ..., 'n,;c}, n =N

3:  repita

4: n=n;

5: M = Modelo produzido por A utilizando n instancias de T'
6: i+ +

7 Avaliar acuracia de M

8:  até convergir

Figura 2.10: Algoritmo Amostragem Progressiva (Progressive Sampling)
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Capitulo 3

Very Fast K-Means

O VFKM (DOMINGOS, HULTEN, 2001), apresentado na Figura 5.1 no
mesmo pseudo-codigo do VFFCM, é um algoritmo de agrupamento crisp que
consiste de uma seqiiéncia de rodadas do algoritmo K-Means, a cada ro-
dada utilizando mais exemplos que a ultima, até que o limite de erro seja
satisfeito. Este limite (obtido teoricamente pelo limite de Hoeffding (HO-
EFFDING, 1963)) garante que o modelo produzido pelo VFKM nao difere
significantemente daquele que seria obtido através da utilizacao de todo o
banco de dados no algoritmo K-Means.

Neste capitulo, o algoritmo VFKM sera apresentado, bem como suas prin-
cipais caracteristicas. O entendimento de seu funcionamento, e a definicao de
suas variaveis, que também serao descritas neste capitulo, serao importantes
nos capitulos seguintes desta dissertagao.

Os seguintes passos serao seguidos para demonstrar o funcionamento do
algoritmo VFKM: primeiro, serao mostradas as duas fontes de erro existentes,
causadas pela utilizacdo de um menor nimero de exemplos (amostragem),
ao invés da base de dados inteira. A seguir, as varidaveis do algoritmo que

representam essas fontes de erro serao definidas. Depois disso, o limite de
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Hoeftding sera revisado. As varidveis do algoritmo que foram definidas serao,
entao, associadas ao limite de Hoeffding. O préximo passo sera mostrar a
funcao de perda, que também estard associada ao limite Hoeffding. Esta
funcao sera usada para calcular o limite de erro do algoritmo. Finalmente, o
ultimo passo, serda mostrar as equagoes do VFKM (erro e ntiimero de exem-

plos), que foram obtidas em (DOMINGOS, HULTEN, 2001).

3.1 Fontes de Erro a Cada Iteracao

Utilizar amostragem em um algoritmo de aprendizado de méquinas cria

duas fontes de erro a cada iteragao:

e Erro de amostragem — Fonte de erro causada pelo nimero finito de

exemplos utilizados em uma determinada iteracao.

e Erro de atribuicao — Fonte de erro devido ao fato das posi¢oes iniciais
dos centroids em cada iteragdo ndao serem as corretas (ou seja, as que

seriam obtidas com infinitos exemplos).

Note que o erro de amostragem existe somente porque utilizamos menos
exemplos em uma determinada itera¢ao. Contudo, o erro de atribuicao de
uma iteracao é em funcao do erro da iteracao anterior, ja que os centroids,
no comeco de alguma iteracao, tém suas posicoes definidas de acordo com o

calculo da iteracao anterior.

3.2 Definindo as Variaveis no Algoritmo

Considerando que ¢ é usado como uma variavel que define um cluster do

algoritmo, nés usamos a Tabela 3.1 para seus indices.
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Variavel | Dominio Definicao
k delak nuamero de clusters
d de 1 a D | nimero de dimensoes do problema
0 delal iteragao

Tabela 3.1: Indices do Cluster

Assim, c¢pq; é a d-ésima dimensao (ou coordenada, ou atributo) do k-
ésimo(a) centroid na iteracdo i. De forma similar, cg; é o vetor do k-ésimo(a)

centroid na iteragao i. Agora nés podemos inferir as defini¢goes da Tabela 3.2.

Variavel | d-ésima coordenada do(a) k-ésimo
centroid na i-ésima iteracao...
Chdi usando infinitos exemplos
Chdi usando finitos exemplos
Chdi usando finitos exemplos
e sem erro de atribuicao

Tabela 3.2: Nomenclatura das Variaveis de Cluster

Usando a Tabela 3.2 nés podemos definir a Tabela 3.3, onde nds explica-
mos as combinagoes entre os diferentes tipos de clusters (todos os sub-indices

foram omitidos por praticidade).

Variavel Descrigao

c ¢ (centroid sem erro)
c ¢ + erro de amostragem + erro de atribuicao
c ¢ + erro de amostragem

lc — ¢ erro de amostragem

¢ — ¢ erro de atribuigao

¢ — ¢ erro da iteragao =

erro de amostragem -+ erro de atribuicao

Tabela 3.3: Descricao das Varidveis de Cluster em Relacao aos Erros
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3.3 Limite de Hoeffding

Seja r uma variavel randomica com dominio de tamanho R. Suponha que
devemos fazer n observacoes independentes de r e calcular sua média 7. O
limite de Hoeffding (HOEFFDING, 1963) (também conhecido com limite de
Chernoff aditivo) nos diz que: P(7 —e < p, <7 +¢) =1— 6, onde

e 1, é a verdadeira média de r

R2 ln(%)
2n

® =
e { é um numero muito baixo

Assim, de acordo com o limite de Hoeffding, i, tem grande probabilidade
de estar dentro do intervalo da Figura 3.1, ou seja, a média 7 calculada nao é
a verdadeira média j,, mas com uma probabilidade (1—9) (que nds definimos
alta), 7 possui um erro € conhecido e esse erro é inversamente proporcional
ao numero de observagoes n. Assim, enquanto n aumenta, o erro € diminui

(considerando § constante).

Figura 3.1: Intervalo de erro do limite de Hoeffding

O limite de Hoeffding é um resultado estatistico independente da distri-
buicao de probabilidade gerada pelas n observacoes feitas. Essa caracteristica
tem a desvantagem de necessitar de mais observagoes para chegar a mesma

probabilidade § e o mesmo erro €. Porém sua grande vantagem é a genera-
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lidade que esse limite fornece, permitido que ele seja aplicado em diversas

situacoes sem se preocupar com a distribuicao existente.

3.4 Associando as Variaveis de Hoeffding com

as Variaveis do Algoritmo

Para que todo processo possa ser entendido, iremos associar as variaveis
de Hoeffding com as variaveis do algoritmo previamente definidas na secao 3.2.
Cada cluster cpg; ¢ uma varidvel randomica r especificada na secao 3.3. O
erro € de cada uma das variaveis cq; € definida como €,4;, que serd a soma dos
erros de amostragem e de atribuigao. De acordo com o limite de Hoeffding,
Chdi — €kdi < Ckai < Crai + €rai, OU seja, o verdadeiro centroid cgg; (que seria
gerado utilizando-se infinitos exemplos) estd dentro de um intervalo limitado
pelo erro €gq; (ainda desconhecido) com probabilidade (1 — §), definindo &
com um valor muito baixo.

Note que cada associagao feita esta relacionada a cada dimensao d do
cluster k na iteracao i, entao é necesséario que exista um outro limite, que seréd
o limite de Hoeffding total, para englobar todas essas variaveis. Este limite
de Hoeffding total possui um erro total € e uma probabilidade total 6*, onde
1-6)=(1-0)KPT = §=1- "%/1— 6% (na pior hipétese) assumindo
independéncia. O erro total €* serd o limite maximo para a funcao de perda

L(C#,Cy), que sera definida na préxima segao.

34



3.5 Funcao de Perda

Comparando dois resultados finais C e Cy, fornecidos por um determi-
nado algoritmo, ambos com o mesmo nimero de clusters K, definimos a

funcao de perda como a soma das distancias entre seus clusters:

K
L(Ol, 02) = Z ||CL]€ - Cg,kHQ. (31)
k=1

Nos a usaremos para comparar dois diferentes agrupamentos fornecidos
pelo algoritmo FCM, utilizando o mesmo nimero de clusters K e o mesmo
parametro de nebulosidade m.

Seja n; o nimero de exemplos usados em cada iteracao ¢ do algoritmo. O
objetivo é reduzir n; até que a fungao de perda L(Cy, Cy) alcance o erro total
€* citado na secao anterior, onde Cjz é a solucao utilizando finitos exemplos,
Cs € a solugao com infinitos exemplos. Assim, €* serda o limite maximo da
funcao de perda, sendo essa funcao o somatério de todos os erros na tltima

iteracao I, ou seja:
K D

3.6 Equacoes de Erro e Niimero de Exemplos

As férmulas utilizadas para os calculos de €,4; € do niimero de exemplos
n;, utilizado a cada iteracao ¢ do algoritmo K-Means, sao as que seguem e

foram desenvolvidas matematicamente em (DOMINGOS, HULTEN, 2001).
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max <Zx\Awkdi>O Az, Zx\Awkdi<O ’Al’kdi\)

S =T
Nki — Ny,

€kdi =

onde
~ 4 N « 2
ng; =numero de exemplos que ¢x; “ganhou
i =nn d los de S,
n,, =numero de exemplos de S,
ny; =numero de exemplos de Sy
i, =limite superior do ny,
P +
Tnd — Chdi se x, € Sy
Az = -
—(Tpg — Crai) se x, € Sy,
T, =n-ésimo exemplo

e

Tpqg =d-éssima coordenada do n-ésimo exemplo

As varidveis S} e S;; definem os conjuntos de exemplos que satisfazem,
respectivamente, as condigoes (4.1) e (4.2). Mais detalhes sobre essas duas
equacoes serao mostrados no préximo capitulo.

Por tltimo, falta mostrar o niimero de exemplos usados, a cada iteracao,

de uma rodada do algoritmo K-Means, que sera definido pela equacao:

n; = max (%) (3.4)
ki

onde
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Jri =
n;
ZI 3/ ’
. i=1\) TkiTkj
Nk =
% + Tk
2 2 I
\/ R*In (3)
Tki = H QL
2(1 = brieri) —7)
I 2 I
B pibri (€x,i—1)
Ty = 3 H Ay
i=1 (1 - bkin,ifl) j=i+1
A
Ay =

(1— bkiek,zel)Q

/~~D
Zd:l Xlgdz

Qi =——
Nki€ki—1
=+
mn,.

ki
by =—"—
Nki€ki—1
and

Xpai = max E AZpgi, E | Azgg]

x| Azpg; >0 x| Azq; <0

Estas duas formulas serao utilizadas no algoritmo VFKM, que é mostrado
na Figura 5.1 juntamente com o VFFCM. Na secao 5.3 este pseudo-codigo é

descrito em mais detalhes.
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Capitulo 4

Metodologia Fuzzy

Pode ser percebido sem muita dificuldade que, com excecao das formulas
de erro e do ntimero de exemplos, todas as outras definicoes feitas no capitulo
anterior podem ser generalizadas para qualquer algoritmo fuzzy. Para isso,
basta levar em conta que os clusters seriam, na realidade, as classes do algo-
ritmo de aprendizado de maquinas soft ao qual o método seria aplicado. As-
sim, todas as definigoes feitas (como as fontes de erro, as associagoes com o li-
mite de Hoeffding e a fungao de perda) podem ser utilizadas para a adaptagao
do método, que havia sido aplicado ao algoritmo K-Means, para algoritmos
fuzzy em geral. Em particular, a adaptacao do método ao algoritmo fuzzy
FCM seré feita no capitulo seguinte.

Neste capitulo, o método geral para tornar um algoritmo fuzzy escalavel
¢é apresentado, além das novas definicoes de fuzzy sampling false positives e
fuzzy sampling false negatives, cruciais para a aplicacao desse método a esse

tipo de algoritmo.
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4.1 O Método

Seja A um algoritmo iterativo de aprendizado de maquina fuzzy com
sty, stg, ..., st;, ... passos. Assumindo um conjunto de treinamento 7" com
N exemplos i.i.d. (independentes e identicamente distribuidos) como entrada
de A. Seja n; < N o numero de exemplos usados em cada passo, 17 =
{ni,n9,...,n; ...} e seja 0; a probabilidade de fazer a escolha errada no
passo st; usando n; exemplos, produzindo um erro ¢;. Utilizando o limite de
Hoeffding (ou outro limite estatistico similar) podemos expressar €; e §; em
funcao de n;.

Seja M, o modelo produzido por A usando infinitos exemplos a cada
passo, isto é, Vi n; = 00, e seja Mz o modelo produzido usando n; exemplos
no passo st;. Seja L(M;y, Ms) a diferenga entre os modelos M; e My, cada
um deles utilizando dois diferentes vetores n € ns.

Precisa-se obter um limite para L(Mjz, M) em funcao de 0; e ¢;, e assim
em fungao de n;, para todos os passos de A: L(My, M) < G4 r(7) com pro-
babilidade de pelo menos 1 — F4 7(77), onde F' e G sao fungoes que dependem
do algoritmo fuzzy A e do conjunto de treinamento 7.

Levando em consideracao o limite de Hoeffding, isto é, definindo que
L(Mz, M) < e com probabilidade (1 — d), podemos ver que se Gar(77) < €
e Fyr(m) < 0 entao 7 é suficientemente grande, caso contréario A precisa utili-
zar mais exemplos. Inversamente, podemos determinar 7 utilizando G 4 1 (1)
e Fyr(f) para reduzir o tempo de execucdo de A; é desta maneira que o
método é aplicado, calculando a fun¢do G4 r(7), que serd o erro do algo-
ritmo, e determinando assim 7. A funcdo Far(77) ja é previamente definida
no inicio do algoritmo como uma probabilidade maxima desejada.

Porém nesse novo método que estamos desenvolvendo, a fungao G4 (i)

e, consequentemente, o valor de 7, sdo calculados, ao contrario de (DO-
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MINGOS, HULTEN, 2001), baseados nas nossas novas definigdes de fuzzy
sampling false positives e fuzzy sampling false negatives. Esses dois novos
conceitos sao calculados utilizando a matriz de pertinéncia, uma estrutura
inerente aos algoritmos de apredizado de maquina fuzzy. As novas definicoes,
que serao explicadas na proxima secao, sao essenciais para aplicar a meto-
dologia com sucesso nos algoritmos fuzzy, porque permitem fazer os calculos

necessarios do método de maneira soft.

4.2 Fuzzy Sampling False Positives e Fuzzy
Sampling False Negatives

Para entender como o método pode ser aplicado ao FCM e genericamente
em outros algoritmos fuzzy, nés primeiramente definimos, no VFKM (DO-
MINGOS, HULTEN, 2001), os exemplos sampling false positives e sampling
false negatives, com respeito a um cluster, que sao causados pelo uso de
menos exemplos que os dados infinitos disponiveis. Suponha que em uma
iteragao i, x,, (n-ésimo exemplo do banco de dados) é “ganho” pelo centroid
Cri, que estd a uma distancia dy; do mesmo. Se existir um outro centroid ¢,

a uma distancia dy,; dele tal que

dk/i — ey < dkz + €kis (41)

entao o exemplo x,, talvez tenha sido incorretamente associado a ¢;. Nos
chamamos o exemplo x,, um sampling false positive com respeito ao centroid
Cri- Podemos verificar um exemplo sampling false positive na Figura 4.1. Na
linha de cima o erro nao foi considerado, porém na linha de baixo, conside-
rando os erros introduzidos pelo limite de Hoeffding (mais afastado do cluster

que o “ganhou” e mais proximo dos outros clusters), o exemplo x,, passa a
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ser associado a um outro centroid. Ou seja, ele foi “ganho” por um cluster
que nao deveria ter sido, por isso ele é um sampling false positive relativo a
este cluster.
M
Cki Xp Crs
&

i I SEmM erro
E menor distincia

i S

. i menor distancia . CO Brro

Cyi Xn Ciei

Figura 4.1: Exemplo z,, sampling false positive

De forma similar, nés chamamos o exemplo x,, um sampling false negative
com respeito ao centroid ¢; se x,, na iteragao 4, foi “ganho” por ¢;; a uma

distancia d/; dele, mas deveria ter sido “ganho” por ¢g;, distante dy;, tal que

dri — €xi < dpri + €14 (42)

Novamente podemos verificar, através da Figura 4.2, um exemplo sam-
pling false negative. Considerando o erro do limite de Hoeffding (linha de
baixo), ou seja, levando em consideragdo que o exemplo deveria estar mais
afastado do cluster que o “ganhou” e mais préximo aos outros clusters, o
exemplo terminou por ser associado a outro cluster, que nao havia sido asso-
ciado sem levar o erro em consideragao. Portanto este exemplo é um sampling
false negative relativo ao cluster que ao qual ele deveria ter sido associado
Assim, nos dois casos, para entender porque o exemplo x,, provavelmente

tenha sido erroneamente “ganho” por algum cluster, em (4.1) e em (4.2)
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Cii Xn Cyi

= . & SEIM erro
menor distancia
{ i
K'i S
- . menor distancia 5 CcOm erro

Ci Xn Ci

Figura 4.2: Exemplo z, sampling false negative

o centroid mais proximo passou a estar o mais longe possivel, e os outros
centroids passaram a estar o mais perto possivel de x,,, de acordo com o erro
do limite de Hoeffding.

Em (DOMINGOS, HULTEN, 2001), o conjunto de todos os sampling
false positives (negatives) é denotado por S} (S;;) e a soma do nimero de
exemplos desse conjuntos é dada por n}; (n,;). Esses valores, ja citados nas
formulas da secao 3.6, foram importantes para o desenvolvimento do método
desenvolvido naquele trabalho.

Entretanto, se levarmos em conta um algoritmo fuzzy, e, consequente-
mente, nao apenas algoritmos de agrupamento, mas também problemas de
classificagao fuzzy, um(a) cluster/classe nao “ganha” um exemplo z,,, porque
todos(as) clusters/classes possuem uma determinada associagao com cada um
deles(as) de acordo com a matriz de pertinéncia U. Entao, nao podemos cha-
mar z, de um exemplo sampling false positive. Ao invés disso, chamamos
cada z, de um exemplo fuzzy sampling false positive (fsfp) com respeito a
centroid/classe ¢; e com grau Su.i, S€ Spr; ¢ um termo positivos de S, onde
Spki = Upk — U, (subtracdo de U e U’). U’ é calculado considerando os

possiveis erros de cada centroid que sao calculados utilizando a nova matriz
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temporaria H', que é baseada na matriz H do algoritmo FCM (matriz de
distancia entre os exemplos e os clusters), mas considerando o erro do limite

de Hoeffding:

|Tn — Crill + €xi s€ ¢k € 0 cluster mais préximo de
/ . ~ .
I = Z, na iteracao i

||zn — Crill — €xs  caso contrério

A matriz U do FCM depende unicamente do valor de m e da matriz de

distancia H; como nossa segunda matriz auxiliar U’, mas utilizando nossa

. .y . o (w o\
nova matriz H' ao invés de H em sua formula: u), = [Z i1 <th) } .

De forma andloga ao fsfp, nés chamamos cada exemplo x,, um fuzzy sam-
pling false negative (fsfn) com respeito a centroid/classe é; e com grau spy;,
se Spk,; € um termo negativo de S.

Essas definigoes serao utilizadas para aplicar o método ao algoritmo FCM
no proximo capitulo, mas, genericamente, podem ser adaptadas para qual-
quer algoritmo de aprendizado de maquina fuzzy que utiliza uma matriz de
pertinéncia.

Assim, depois de explicitadas todas essas definicoes, podemos colocar o
método, em linhas gerais, da forma descrita na Figura 4.3, em pseudo-cédigo.
E importante notar que, apesar de A ser o algoritmo original ao qual o
método esta sendo aplicado, provavelmente algumas modificagoes no mesmo
serao necessarias para que ele possa fornecer os dados que permitam calcular
o erro de amostragem, os fsfp e os fsfn. Esses cdlculos serao necessarios para
definir o vetor de exemplos 77 para a proxima rodada do método.

No capitulo seguinte serao mostrados os célculos do erro de amostragem

e do vetor 77, considerando como A, o algoritmo FCM.
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Algoritmo Método Geral
Entrada: A - Algoritmo

Entrada: 7 - Conjunto de exemplos {zy,...,xx}
Saida: M - Modelo produzido por A utilizando n; instancias de T a cada
iteracao i de A

1: repita

2: Calcular 7 = {n1, no, ...}

3: Executar A utilizando n; exemplos a cada iteracgao i

4: Calcular o erro de amostragem usando o limite de Hoeffding e os
fsfp e fsfn

5.  até alcancar o limite de erro

Figura 4.3: Método Geral
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Capitulo 5

Very Fast Fuzzy C-Means

Nesta se¢ao, o método desenvolvido no capitulo anterior sera aplicado no
algoritmo FCM, resultando em um novo algoritmo denominado Very Fast
Fuzzy C-Means (VFFCM). Para isso, precisamos calcular o erro da iteragao
€rdi, que nos fornece o limite superior da perda L(Cz,Cy) € 0 nimero de

exemplos n; de cada iteracao.

5.1 Calculando o Erro

Para calcular o erro de iteragao €4 da Tabela 3.3, que é a soma dos erros
de amostragem ede atribuigéo: €rLdi — |ékd2 — dei| = ‘ékdz — Ekdi|+|6kdi — dei|
precisamos coloca-lo em funcao de ¢y, fsfp e fsfn.

O numero de exemplos n; de uma iteracao é igual a soma de todos os
termos de U, i. e., n; = Zszl ZnNzl ul". para todo i. Portanto, nés definimos
o ntimero de exemplos associado a cada cluster é; como S ug; = SN .
Para definir n’, o nimero de exemplos que o cluster ¢; deveria ter, nds

precisamos subtrair de Y ug,; o total de fsfp e o total de fsfn relativo ao

cluster ¢;, que é definido por:
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* Z UZJ - 22;1 Snmk,z‘>vsnk,i >0
° Z u’;Z = | 22;1 Szlk,i|7vsnk,i <0

Entao, para obter o limite superior do erro de amostragem, note que esse
erro depende unicamente do uso de finitos exemplos na iteracao i. Deste
modo, o erro de amostragem vem diretamente do erro € do limite de Hoeff-

ding, usando n’:

|Crai — Crai] < \/R‘%T@) _ R%1n (%)
) 1l — 2n’ 2 (Z Uk,s — Z u]';l + Z u];Z)

onde Ry é o dominio da d-ésima dimensao do problema.

- ~+ . - ~ = -+ -
Seja Y i ; o limite superior de ) u;;, entao, 0 < Y, < Y up,.
Assim, temos Y up; — Yo ul, + Y up; > Y upg — »_ 4. Entdo, obtemos o

limite superior do erro de amostragem:

Riln (3)
2 (S — > i)

O erro de atribuigdo é: |érai — Crai|. Usando a Tabela 3.3, pode-se ver

|Chai — Crai] < (5.1)

que o erro de atribui¢do é |¢éga; — (Crai—assigment error)|. Entao, temos que

subtrair o erro de atribuicao do ¢q;. Ja que ¢rq; € computado usando o passo

27]:7:1 u:znkxn
N
> on=1 U ’

erro de atribuicao no numerador e no denominador. O numerador de Cgy;

7 do algoritmo da Figura 2.8 como ¢, = precisamos subtrair o
¢é calculado multiplicando cada exemplo x,; pelo seu respectivo termo
da matriz U relativo ao k-ésimo cluster. Para subtrair o erro de atribuigao,
temos que fazer o mesmo calculo, porém agora utilizando s, ;1 ao invés
de u,;. Este cdlculo corresponde ao numerador da formula de ¢4, mas nos
fornece o erro que os fsfp e fsfn colocaram até a (i — 1)-ésima iteragao, nos

dando assim o erro de atribuicao da iteracao i. Logo, definimos:
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° > (uzzxdz) = Zz;l(s?kvixnd)ﬁsnk’i > 0 (valor excedente no numera-

dor da férmula do cluster ¢;)

o > (upai) = Yoniy (I8 il Tna), Vsnk: > 0 (valor faltando no numera-

dor da férmula do cluster ¢é;)

onde z,4 é a d-ésima dimensao do n-ésimo exemplo.
Fazendo o mesmo no denominador da féormula de ¢;4;, computamos o erro

de atribuicao:

|Ckai — Crai| =

i — (D Uk.i) Cras B > (umdz) n > (U;;Z-ﬂfd,i)
A — — —

_ Xhdi

onde Xy = (X s = 2ouiy) Chas — 32 (o) + 2 (uiiwas)-

Para obtermos o limite superior para esta equacao, calculamos o limite

inferior de seu denominador. Utilizando Y @, definido anteriormente, ob-

temos o limite superior do erro de atribuicao:

R _ Xrai
Chdi — Crdi| < = 5.2
Logo, o limite superior do erro da iteracao eq; é:
|ékdi — dei| S Equa(;éio (51) + Equagéo (52) = €kdi (53)

Utilizando este €xq4;, 0 limite superior da funcao de perda é obtido como na
Inequacao (3.2). isto garante que VFFCM produz o mesmo modelo de agru-

pamento que seria encontrado com infinitos dados, com uma probabilidade

(1 —6%) alta.
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5.2 Calculando o Nuimero de Exemplos a Cada
Iteracao

O ntumero de exemplos n;, para todo i, precisa ser minimizado, submetido
a restrigio Son (s — crrl]” < €. Jd que ny = S SOV para cada i,
entao ) uy,; necessita ser minimizado.

Uma condigao suficiente para Zszl éer — crrll® < € é ||énr — cur]| <
V€ /K para todo k. Entao ||¢x; — cgr|| precisa estar em funcao de Y uy ;.

Da Equacao (5.1) obtemos:

|Crki — cril <

= Riln (%) N R?In (3)
2 2 (M uri — > u,) \/2 (O uwi — >0y ,)

d=1

onde R? =YV R2.

Dada a Equagéo (5.2) temos:

/~~D
Zd:l Xl%dz

|Cki — Cril <

Seja ag; € by;:
D 2 ~4
\/ Zd:l Xk:di b Z U ;
Qs = — € i = =
Z Uk, i€k,i—1 Z Uk, i€k,i—1

Substituindo-os no erro de iteracao €x; (Equagao (5.3)), temos

|Cri — cril| <
€l i R?In (2
A€k i—1 + (5) = hi (54)
1 — bri€ri—1 2> g, (1 — brj€r,ion1)
A Equacao (5.4) é a Equagao (12) em (DOMINGOS, HULTEN, 2001)

com 7y; ao invés de Y ug,;, a varidvel desconhecida.
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Aproximando €;; pelos dois primeiros termos dessa Expressao de Taylor,
expandindo em torno do ponto €. ; e discartando os termos da primeira

derivada que se tornam despreziveis a medida que ) u;; aumenta, obtemos

€hi = Oki€k,i—1 + Pri

onde
s — Qi
ki — 2
0
€
0 2
ki — 0 0 = QkiCg i1
L= bri€y; 23w (1 bkin,iA)

Sendo €9, podemos mostrar por inducao que:

ZﬁszOékg Zm Tk

Jj=t+1

onde

I
r’“’:\/zuR_ﬂbi [T oo Z[%% H‘““’]

Ekz 1 j=i+1 1_bkz€k2 1 j=i+1

Finalmente podemos minimizar 3 u; submetido a €,; = /< aplicando

o método dos multiplicadores de Lagrange na funcao Lagrangeana abaixo:

L(Zum, ZZ“WFA(ZM k_\/%>

Igualando o gradiente de L(Z Ugi, A) & zero com respeito a Y ug; e A e

colocando > ug; em evidéncia, temos:
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Seja fr; = ki Assim,

25:1 Zuk,i
n; = max (M) (5.5)

5.3 Algoritmo

VFFCM é uma sequéncia de execugoes do algoritmo FCM modificado.
Na Figura 2.8, a modificagao no FCM consiste em substituir a condi¢ao de

parada da linha 9 por:

c
Z (llex — cll?) <7 ou i==1. (5.6)
k=1

A condicao de parada do VFFCM ¢é dado por:

c
Inequagao(3.2) Z (llex — ¢ l1?) < v (5.7)
k=1

De maneira similiar ao VFKM, o nimero de exemplos usados em todas
as iteragoes da primeira execugao do FCM é o mesmo para todas as iteragoes
e é definido usando a férmula de erro do limite de Hoeffding (colocando n

em evidéncia) mais 10% desse valor:

K (R\*. 2
;i = 11— — | In-=. .
n 5 (e*) n (5.8)

Nas execugoes seguintes do FCM, o niimero de exemplos em cada iteracao
i é determinado pela Equagao (5.5) usando a iteragao i correspondente da

execugao anterior do FCM (que teve [ iteragoes). Na primeira execugao,
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VFFCM define I que é usado para calcular 6 = 1 — “3/1 — 6*. Em (5.6), se
1 éigual a I e a condicao a esquerda nao é alcancada, entao para a préxima
execucao do FCM, da mesma forma que o VFKM, [ é acrescido de um fator
de incremento «.

VFFCM e VFKM sao fornecidos juntos no algoritmo da Figura 5.1, em

um tnico pseudo-cédigo. As varidveis de entrada sao dadas na Tabela 5.1.

Variavel | Descricao

Numero de clusters

Conjunto de exemplos {x1,...,zx}

Parametro de nebulosidade

Limiar de convergéncia

0* -1 Prob. VFFCM se aproximar do modelo criado por FCM
Erro total

Numero méximo de iteragoes inicial

Fator de incremento de [

el

*

[

~

Tabela 5.1: Variaveis de Entrada do algoritmo da Figura 5.1

As diferencgas entre os algoritmo VFFCM e VFKM resultam por ser ape-
nas o uso do algoritmo FCM ou K-Means, o cdlculo do erro €,4; € o niimero de
exemplos n; usados a cada iteracao. Pode ser claramente percebida a seme-
lhanca entre o coédigo da Figura 5.1, que apresenta os algoritmos VFFCM e
VFKM, e a Figura 4.3, onde o método geral é apresentado. Tanto o VFFCM
quanto o VFKM tém basicamente a mesma estrutura, variando apenas no al-
goritmo base que foi utilizado e nos calculos de erro e do niimero de exemplos,

exatamente como ja havia sido definido no método geral.
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Algoritmo Very Fast K/FC-Means

Entrada:  Ver Tabela 5.1
Saida: ' - Conjunto de centroids {c,, ..., ¢k}
1. n; = Equagao (5.8) Vi, 1<i<]I

2:  repita

3: VFFCM ou VFKM
Executar FCM Executar K-Means

usando a condi¢io de parada (5.6), com n; exemplos a cada it. i

4: VFFCM ol VFKM
rai = Bquacao (5.3) exdi = Bquacdo (3.3)
5: bool parar = condicao de parada (5.7)
6: se parar==falso entao
e novol = I + al
8: n; = CalcularNi(1, novol) Vi, 1<1i < novol
9: [ = novol
10: fim se

11:  até parar==verdadeiro

Figura 5.1: Algoritmo Very Fast K/FC-Means
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Algoritmo Procedimento CaleularNi()
Entrada: [ - Ntmero méaximo de iteragoes utilizado na ultima execucao

do algoritmo base

Entrada: novol - Nimero maximo de iteracoes a ser utilizado na proxima
execucao do algoritmo base

Saida: n; - Numero de exemplos a serem usados a cada iteracao ¢ do
algoritmo base

1: parai—1até [ faga

VFFCM ou VFKM
2: n; = Equacao (5.5) n; — Equacao (3.4)

3:  fim para
4. parai=1[+ 1 até novol faca
5: n; = Equacdo (5.8)

6: fim para

Figura 5.2: Procedimento CalcularNi()
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Capitulo 6

Resultados Experimentais

Em (HULTEN, DOMINGOS, 2003), VFKM foi implementado em lingua-
gem C, enquanto nés implementamos FCM e VFFCM em Java, utilizando
os recursos fornecidos pelo conjunto de ferramentas de programagao Weka
(GARNER, 1995; WITTEN, et al., 1999; WITTEN, FRANK, 2005). Os
experimentos foram executados em computadores Pentium 4 1.8GHz, com
1GB RAM, usando o sistema operacional Linux e fazendo uso do mesmo
gerador usado em (DOMINGOS, HULTEN, 2001), que funciona gerando
bancos de dados através de misturas de Gaussianas esféricas com médias .
Trés parametros foram usados para gerar os dados: a dimensionalidade D,
o numero de componentes K e o desvio padrao de cada coordenada o. As
médias p foram geradas uma por vez por amostragem uniforme de cada
dimensao dentro do dominio (20,1 — 20). O dominio de cada dimensao foi
definido como sendo um. Exemplos x foram gerados escolhendo uma das
médias p com probabilidade uniforme, e definido o valor de cada dimensao
do exemplo x4 pela amostragem randomica da distribuicao Gaussiana com

média pxg e desvio-padrao o.
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A mesma metodologia experimental presente em (FARNSTROM, et al.,
2000) foi usada: 30 bancos de dados diferentes foram gerados, cada um com
1 milhao de exemplos, com D = 100, com K =5 e 0 = 0,1. Os 30 bancos
de dados foram passados 5 vezes cada um, por cada algoritmo, utilizando di-
ferentes inicializagoes aleatorias dos clusters. Na andlise que se segue, serao
utilizados como resultados o melhor agrupamento de cada um desses conjun-
tos de 5 rodadas por cada dataset. A inicializacao das variaveis do algoritmo

VEFKM/VFCM pode ser vista na Tabela 6.1.

Variavel Valor
m 1,5
vy 0,0001KD
0" 0,05
€ v/3
I 5 (valor inicial)
« 0,5

Tabela 6.1: Inicializagdo das Varidveis

Os resultados experimentais podem ser vistos nas Tabelas 6.4, 6.5 e 6.6.
Nessas trés tabelas, a coluna BD define o banco de dados (dataset), a se-
gunda exibe o algoritmo utilizado, a coluna Tempo mostra o tempo gasto
por cada algoritmo para o referido dataset, as colunas PC, C/S e PBMF
exibem, respectivamente, os céalculos dos indices de validagao: Coeficiente
de Particao, Compactacao/Separagdo e PBMF, que ja foram detalhados na
secao 2.3 (os valores referentes ao indice PBMF foram normalizados entre 0
e 1,0). Finalmente, a coluna Perda mostra a qualidade do agrupamento de
cada algoritmo de acordo com o calculo da perda comparada com os clusters
reais de cada dataset. Cada linha dessas tabelas exibe os resultados da ro-

dada de melhor agrupamento, em cada banco de dados, dentre as 5 rodadas

55



a que cada um foi exposto em cada algoritmo. Em cada dataset, o melhor

valor para cada indice de validacao esta grifado em negrito.
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. : ; g - —
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Figura 6.1: Perda em relagao aos clusters reais x Dataset

Na Figura 6.1 podemos ver graficamente a comparacao entre os valores
contidos na coluna Perda das Tabelas 6.4, 6.5 e 6.6. Para computar a funcao
de perda (Equagao 3.1), comparamos os centroids obtidos com os verdadeiros
centroids que geraram os dados. Correlacionamos cada par de centroids na
funcao de perda utilizando um algoritmo guloso, ou seja, dentre os clusters
reais e os clusters obtidos com o agrupamento, relacionamos primeiro o par de
clusters mais préximos, em seguida o segundo par de clusters mais proximos
e assim por diante, até correlacionarmos todos os K = 5 pares.

Podemos ver na Figura 6.1 que a curva da qualidade do agrupamento do
VFFCM ¢ similar a curva do FCM, o que mostra que os modelos resultantes
produzidos por eles realmente nao se diferem significativamente. O algoritmo

VFFCM obteve uma melhor qualidade no agrupamento em 23 do 30 datasets
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(FCM ganhou 5 vezes e VFKM ganhou 2 vezes) mostrando que, na maioria
das vezes, o VFFCM obteve melhores resultados. Levando em consideracao
apenas os algoritmos VFFCM e VFKM, o melhor agrupamento chega a 27
dos 30 datasets apresentados, restando 2 datasets ganhos pelo VFKM e 1
empate (dataset 22).

35000
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¢ \ fl [ ] \\ /.; \ ‘I \ } kS II v
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20000 /\H A S LA
R A AVARVAVAV AT
10000 Y X .
5000 - -FCM
0 —— VFFCM

123 4567 8 910111213 14151617 1819 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Figura 6.2: Tempo em segundos x Dataset

Na Figura 6.2 mostramos o tempo, em segundos, necessario a execugao do
banco de dados em cada algoritmo. Nela podemos ver o speedup (proporgao
de aumento de velocidade) do VFFCM relativo ao FCM, pois em todos os
datasets o VFFCM foi pelo menos uma vez e meia mais rapido, sendo até
2,4 vezes mais rapido do que o FCM, no melhor caso. O VFKM nao par-
ticipa dessa comparacao pois foi implementado em linguagem C, enquanto
que implementamos o FCM e o VFFCM em Java, nao sendo possivel entao
terem suas velocidades comparadas, devido a grande diferenca de eficiéncia

entre essas duas diferentes linguagens de programagao.
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Figura 6.3: Indice de Coeficiente de Particao (maximo para agrupamento crisp)
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Figura 6.4: Indice de Compatagao/Separagao (minimo para clusters compactos e

bem separados)
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Figura 6.5: Indice PBM(F) (méximo para clusters compactos e bem separados)

Nas Figuras 6.3, 6.4 e 6.5, podemos ver graficamente os dados conti-
dos, respectivamente, nas colunas PC, C/S e PBMF das Tabelas 6.4, 6.5
e 6.6. Por essas trés figuras percebemos as diferencas entre cada indice de
validagao: Na Figura 6.3 as curvas dos trés algoritmos estao bem préximas
e se confundem. Na Figura 6.4, como acontece na Figura 6.1, a curva do
algoritmo VFKM j4 estd relativamente mais separada das demais (apesar de
ainda ter varios pontos de intersecao, principalmente entre os datasets 19 e
23). Mas somente na Figura 6.5 podemos notar o mesmo comportamento
obtido na funcao perda (Figura 6.1), ou seja, o curva do algoritmo VFKM
bastante dispersa, enquanto que as curvas do VFFCM e do FCM seguem um
mesmo padrao de comportamento. Para essa comparacao é importante levar
em consideragao que a funcao perda busca os valores minimos para o melhor
agrupamento, enquanto que o indice PBMF busca os valores maximos. Por-

tanto devemos comparar esses dois graficos (Figuras 6.5 e 6.1) desta forma.
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Algoritmo | PC | C/S | PBMF | Perda
VFKM 9 2 2 2
FCM 5 3 o o
VFFCM 16 25 23 23

Tabela 6.2: Ganho de Cada Algoritmo em Relagdo a Qualidade do Agrupamento

Indice BD Algoritmo Algoritmo
indicado pelo indice | indicado pela perda
3,9,10,11,19, 25 VFKM VFFCM
PC 12,16 FCM VFFCM
13,22 VFKM FCM
C/S 2,13, 28 VFFCM FCM
10 FCM VFFCM
PBM(F) - - -

Tabela 6.3: Discordancias Entre os Indices de Validacao e a Perda Real

Os dados, portanto, demonstram a melhor qualifica¢do do indice C/S e,

principalmente, do indice PBMF em relacao ao indice PC, pois eles conse-

guiram um comportamento mais préoximo da perda real do que esse tltimo,

como pode ser visto na Tabela 6.2. Podemos notar, através da andlise da

Tabela 6.3, que a pior qualificacao do indice PC se deve ao fato deste indice

ter uma tendéncia a qualificar melhor o algoritmo VFKM, mesmo quando

ele nao é o melhor. Isto aconteceu principalmente nos datasets em que os

valores da funcao perda do VFKM estao mais préximos das curvas dos ou-

tros dois algoritmos fuzzy, levando o indice a um erro de classificagao (a

saber, isto ocorreu nos bancos de dados 3,9, 10,11, 13,19, 22 e 25, como visto

na Figura 6.1). Creditamos isso ao fato de, como dissemos na se¢ao 2.3.1,
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o indice PC fornecer valores maximos para particoes crisp, portanto dando
preferéncia ao algoritmo VFKM, por sua caracteristica crisp, quando sua
perda se aproxima da perda dos outros dois algoritmos.

O algoritmo VFFCM também foi comparado, em relacao a tempo de
execuc¢ao, ao método de amostragem progressiva, descrito na secao 2.4. Uti-
lizando uma amostragem geométrica com tamanho de valor 100 para a amos-
tra inicial (ny = 100) e duplicando o tamanho da amostra a cada rodada
(a = 2), como proposto em (PROVOST, et al., 1999), obtivemos os tempos,

em segundos, mostrados no grafico da Figura 6.6.
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Figura 6.6: Comparagao de tempo com a amostragem progressiva - Tempo em

segundos x Dataset

E possivel observar que os valores da amostragem progressiva nao sao
bons, raramente chegando até mesmo préximos aos tempos do VFFCM,
sendo inclusive piores que o préprio algoritmo FCM em alguns casos. Pode-

mos creditar este comportamento a escolha sugerida em (PROVOST, et al.,
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1999) do valor da amostra inicial ng, que funcionou adequadamente para os
grandes datasets onde foram aplicados, mas é uma inicializacao muito fraca
para bases de dados arbitrariamente grandes, que é o caso dos datasets que

estamos aplicando.
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BD | Algoritmo | Tempo PC C/S PBMF | Perda
(max) (min) (max) (min)

1 VFKM 0.25464 | 0.72155 | 0.32105 | 0.00101

FCM 24512 | 0.46565 | 0.53154 | 0.65324 | 0.00012

VFFCM 13112 | 0.65161 | 0.46484 | 0.88671 | 0.00009

2 VFKM 0.24546 | 0.85122 | 0.35402 | 0.00053

FCM 26007 | 0.41026 | 0.35401 | 0.76542 | 0.00002
VFFCM 14372 | 0.37515 | 0.30508 | 0.62485 | 0.00003

3 VFKM 0.32648 | 0.65123 | 0.32544 | 0.00017
FCM 23563 | 0.22647 | 0.60554 | 0.46523 | 0.00010

VFFCM 12039 | 0.28644 | 0.56540 | 0.63217 | 0.00005

4 VFKM 0.51344 | 0.82009 | 0.32218 | 0.00038
FCM 26935 | 0.64214 | 0.46515 | 0.53187 | 0.00010

VFFCM 17017 | 0.68123 | 0.31057 | 0.78512 | 0.00004

bt VFKM 0.44864 | 0.76542 | 0.23548 | 0.00047

FCM 22306 | 0.51289 | 0.50357 | 0.53624 | 0.00010
VFFCM 13373 | 0.45198 | 0.66580 | 0.46502 | 0.00016

6 VFKM 0.51684 | 0.32568 | 0.75412 | 0.00006
FCM 31111 | 0.32945 | 0.65238 | 0.46232 | 0.00022
VFFCM 12898 | 0.37964 | 0.52177 | 0.57852 | 0.00009

7 VFKM 0.21657 | 0.90240 | 0.21208 | 0.00221
FCM 29615 | 0.48932 | 0.65321 | 0.65301 | 0.00008

VFFCM 18653 | 0.78615 | 0.25854 | 0.79852 | 0.00003

8 VFKM 0.24219 | 0.82624 | 0.08632 | 0.00108
FCM 19012 | 0.52167 | 0.43525 | 0.65421 | 0.00011

VFFCM 11233 | 0.81642 | 0.23584 | 0.86511 | 0.00003

9 VFKM 0.84895 | 0.65582 | 0.43510 | 0.00008
FCM 18971 | 0.68028 | 0.35685 | 0.75412 | 0.00004

VFFCM 10226 | 0.78235 | 0.24501 | 0.85284 | 0.00000

10 VFKM 0.70219 | 0.65401 | 0.46655 | 0.00017
FCM 23915 | 0.65209 | 0.23548 | 0.76515 | 0.00003

VFFCM 13751 | 0.45682 | 0.26547 | 0.90120 | 0.00002
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Tabela 6.4: Resultados Experimentais (Bancos de Dados de 1 a 10)




BD | Algoritmo | Tempo PC C/S PBMF | Perda
(max) (min) (max) (min)

11 VFKM 0.67477 | 0.76545 | 0.38510 | 0.00019
FCM 25142 | 0.65408 | 0.50748 | 0.70129 | 0.00006
VFFCM 14967 | 0.60514 | 0.30564 | 0.86214 | 0.00003

12 VFKM 0.25199 | 0.80264 | 0.25641 | 0.00088
FCM 22265 | 0.56405 | 0.65232 | 0.64421 | 0.00011
VFFCM 12712 | 0.41028 | 0.35058 | 0.77655 | 0.00007

13 VFKM 0.54010 | 0.75213 | 0.19601 | 0.00025
FCM 25913 | 0.41387 | 0.35540 | 0.80255 | 0.00002
VFFCM 15924 | 0.35407 | 0.30623 | 0.75421 | 0.00004

14 VFKM 0.22218 | 0.92185 | 0.10523 | 0.00124
FCM 26425 | 0.66021 | 0.62321 | 0.64551 | 0.00009
VFFCM 16187 | 0.83613 | 0.21254 | 0.93507 | 0.00000

15 VFKM 0.34805 | 0.85340 | 0.35212 | 0.00098
FCM 17620 | 0.65320 | 0.23854 | 0.82642 | 0.00001
VFFCM 10098 | 0.80657 | 0.12365 | 0.91544 | 0.00000

16 VFKM 0.35105 | 0.75641 | 0.43508 | 0.00062
FCM 21524 | 0.52100 | 0.56005 | 0.76515 | 0.00007
VFFCM 14138 | 0.40547 | 0.31201 | 0.79852 | 0.00003

17 VFKM 0.68240 | 0.65654 | 0.51112 | 0.00021
FCM 23650 | 0.69523 | 0.45211 | 0.81317 | 0.00001
VFFCM 15359 | 0.71567 | 0.12504 | 0.88071 | 0.00000

18 VFKM 0.35654 | 0.75321 | 0.55321 | 0.00038
FCM 18866 | 0.56087 | 0.45370 | 0.62453 | 0.00011
VFFCM 10125 | 0.65270 | 0.31025 | 0.79541 | 0.00003

19 VFKM 0.72870 | 0.32555 | 0.65512 | 0.00005
FCM 20199 | 0.65273 | 0.29560 | 0.79562 | 0.00003
VFFCM 12386 | 0.62487 | 0.17565 | 0.88568 | 0.00000

20 VFKM 0.35560 | 0.75455 | 0.43257 | 0.00070
FCM 28142 | 0.58972 | 0.36666 | 0.61580 | 0.00008
VFFCM 14853 | 0.75402 | 0.28547 | 0.87805 | 0.00002
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Tabela 6.5: Resultados Experimentais (Bancos de Dados de 11 a 20)




BD | Algoritmo | Tempo PC C/S PBMF | Perda
(max) (min) (max) (min)

21 VFKM 0.65211 | 0.46532 | 0.69652 | 0.00011
FCM 19007 | 0.54568 | 0.65421 | 0.58617 | 0.00015
VFFCM 10997 | 0.50544 | 0.59874 | 0.63504 | 0.00012

22 VFKM 0.41597 | 0.32152 | 0.73456 | 0.00004
FCM 17719 | 0.35480 | 0.16560 | 0.87409 | 0.00002
VFFCM 9982 0.34874 | 0.35408 | 0.74125 | 0.00004

23 VFKM 0.38544 | 0.82404 | 0.35444 | 0.00061
FCM 18113 | 0.64064 | 0.35477 | 0.65482 | 0.00006
VFFCM 11971 | 0.85140 | 0.21114 | 0.86547 | 0.00001

24 VFKM 0.23477 | 0.68421 | 0.47545 | 0.00044
FCM 27671 | 0.54242 | 0.62155 | 0.55821 | 0.00025
VFFCM 16564 | 0.72150 | 0.51584 | 0.70108 | 0.00011

25 VFKM 0.53172 | 0.46221 | 0.75214 | 0.00003
FCM 23547 | 0.32548 | 0.54521 | 0.72215 | 0.00008
VFFCM 14641 | 0.50450 | 0.32150 | 0.80520 | 0.00001

26 VFKM 0.34284 | 0.79521 | 0.45214 | 0.00065
FCM 19962 | 0.53242 | 0.53214 | 0.73022 | 0.00004
VFFCM 13137 | 0.60640 | 0.32155 | 0.79621 | 0.00002

27 VFKM 0.35420 | 0.76899 | 0.43215 | 0.00049
FCM 19198 | 0.65221 | 0.46580 | 0.55211 | 0.00007
VFFCM 12112 | 0.74012 | 0.40235 | 0.61658 | 0.00005

28 VFKM 0.39521 | 0.68532 | 0.31207 | 0.00073
FCM 28030 | 0.76523 | 0.24652 | 0.92654 | 0.00001
VFFCM 15234 | 0.53240 | 0.20158 | 0.84522 | 0.00002

29 VFKM 0.46552 | 0.83514 | 0.34486 | 0.00058
FCM 20389 | 0.56210 | 0.56231 | 0.49521 | 0.00027
VFFCM 12271 | 0.85474 | 0.22359 | 0.88221 | 0.00000

30 VFKM 0.24219 | 0.91237 | 0.21354 | 0.00107
FCM 23987 | 0.53210 | 0.76521 | 0.42007 | 0.00032
VFFCM 13383 | 0.70521 | 0.59563 | 0.66441 | 0.00020
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Tabela 6.6: Resultados Experimentais (Bancos de Dados de 21 a 30)




Capitulo 7

Conclusao

Como apontado em (HAMERLY, ELKAN, 2002), a utilizacao da funcao
de pertinéncia fuzzy é essencial para obter bons agrupamentos. Portanto,
adaptamos o método de (DOMINGOS, HULTEN, 2001) para tornar algo-
ritmos de aprendizado de maquinas escaldaveis para bases de dados arbitra-
riamente grandes e o aplicamos ao FCM, desenvolvendo o algoritmo Very
Fast Fuzzy C-Means (VFFCM). Em (PAL, BEZDEK, 2002), esta adaptagao
foi considerada uma importante questao ainda em aberto, por nao ser um
problema de solucao simples e direta.

No6s comparamos VFFCM com o VFKM e o FCM, em 30 diferentes con-
juntos de dados (com 1 milhao de exemplos e 100 dimensoes cada), utilizando
como indice de qualidade do agrupamento: a perda relativa aos verdadeiros
clusters e trés diferentes indices de qualidade de agrupamento.

VFFCM alcancou seus objetivos principais: os resultados da qualidade de
agrupamento do VFFCM sao pelo menos tao bons quanto os resultados obti-
dos passando todos os dados pelo FCM, o que mostra que o modelo produzido
pelo VFFCM realmente nao difere significantemente daquele produzido pelo

FCM. Além disso, foi observado um speedup do VFFCM relativo ao FCM,
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onde o VFFCM foi pelo menos 1,5 vezes mais eficiente, sendo até 2,4 vezes
mais eficiente no melhor caso. O algoritmo VFKM obteve um speedup simi-
lar em relacao ao K-Means. Os resultados experimentais também mostraram
que a qualidade de agrupamento do VFFCM é quase sempre melhor do que a
do VFKM (27 de 30), como esperado ja que FCM costuma fornecer melhores
agrupamentos do que o K-Means.

Outra importante contribuicao desse trabalho é o algoritmo da Figura 5.1,
onde é apresentado nao apenas o pseudo-cédigo do novo algoritmo VFFCM,
mas também é mostrado de forma simples o pseudo-cddigo referente ao algo-
ritmo VFKM, que nao havia sido apresentado de forma tao clara em (DO-
MINGOS, HULTEN, 2001). Apresentar o algoritmo dessa maneira é muito
importante para a melhor visualizagao de seu funcionamento, além disso fa-
cilita a diferenciacao entre os algoritmos VFKM e VFFCM.

O método descrito em (DOMINGOS, HULTEN, 2001) foi relacionado a
outros importantes trabalhos na literatura (MARON, MOORE, 1994; JOHN,
LANGLEY, 1996), incluindo algoritmos de agrupamento escalaveis e amos-
tragem progressiva (PROVOST, et al., 1999; BEZDEK, HATHAWAY, 2004).
A abordagem da amostragem progressiva é desfavorecida pelo fato das cur-
vas reais de aprendizado nao acompanharem leis poderosas e outras formas
simples boas o suficiente para uma extrapolacao segura (PROVOST, et al.,
1999). Como apontado em (DOMINGOS, HULTEN, 2001), a desvantagem
de seu método comparado com o a amostragem progressiva € que mais exem-
plos que o necessario talvez sejam usados para se alcancar a garantia do
método, enquanto que sua vantagem é que ele permite optimizar o ntimero
de exemplos a cada passo do aprendizado, em oposicao a determinar o niimero

de exemplos usado por todo o algoritmo. Essas caracteristicas provenientes
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do método utilizado no algoritmo VFKM, portanto, podem ser extendidas
ao VFFCM.

Comparando com o agrupamento no ambiente de aprendizado tedrico
PAC (VALIANT, 1984; HAUSSLER, 1988; HAUSSLER, 1992; MISHRA,
et al., 2001), a inovagdo do método existente em (DOMINGOS, HULTEN,
2001) é que os limites sao para a diferenca entre o modelo aprendido com fini-
tos e infinitos dados para o mesmo algoritmo, e nao para o melhor modelo da
classe. Desta forma, acreditamos que esses limites sao mais precisos e evitam
aprendizado desnecessario. Os limites usados pelo PAC costumam precisar
de mais dados e nao fornecem speedup em bases de dados extremamente
grandes.

Como trabalho futuro, esse método pode ser aplicado em outros algorit-
mos soft e algoritmos de aprendizado de maquinas, como redes neurais. Es-
sas aplicagoes forneceriam informacoes importantes sobre o funcionamento e
adaptacao do método aos diversos tipos de algoritmos existentes no campo
da Mineracao de Dados.

Outro trabalho futuro seria a comparacao do algoritmo VFFCM com a
amostragem progressiva de uma forma diferentes da maneira como foi abor-
dada neste trabalho. Para obter os resultados experimentais, foi utilizada
para a amostra inicial um valor fixo de tamanho 100, como sugerido em
(PROVOST, et al., 1999). Seria interessante utilizar ndo apenas uma cons-
tante para o tamanho da amostra inicial, e sim uma abordagem eficiente,
como em (GU, et al., 2001), para melhorar a amostragem progressiva, ja que
da forma que ela foi utilizada acabou mostrando, algumas vezes, resultados
piores até mesmo em relacao ao algoritmo original.

Um tultimo trabalho futuro seria a utilizacao de versoes mais avancadas

do FCM, como uma das diversas versoes descritas na secao 2.2. Por ser um
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algoritmo geral, o FCM acaba sendo mais conservador na eficiéncia e nos
modelos produzidos. Porém para aplicacao do método em algum problema
especifico, a utilizacao do método em um algoritmo especialmente desenvol-

vido para este fim tornaria o algoritmo ainda mais eficiente.
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