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Resumo

Agrupamento semi-supervisionado de dados é uma forma especial de classificacao
que usa uma grande quantidade de dados nao rotulados combinados com uma
pequena parcela de informacao supervisionada para melhorar a qualidade dos
grupos.

Esse trabalho introduz um algoritmo semi-supervisionado do tipo fuzzy c-medoids
para agrupamento de dados relacionais representados por multiplas matrizes de
dissimilaridade que tem como objetivo produzir uma particao fuzzy e um conjunto
de medoids para cada um desses grupos ao mesmo tempo em que aprende um
vetor de relevancia para cada tabela, e otimiza o critério de adequacgao entre os
grupos fuzzy de forma competitiva com restrigcoes do tipo must-link e cannot-link.

Experimentos com conjuntos de dados reais indicam a utilidade desse modelo.

Palavras-chave: Agrupamento de dados com restri¢coes, Aprendizagem semi-
supervisionada, Agrupamento fuzzy, Dados Relacionais, Multiplas matrizes de

dissimilaridade
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Abstract

Semi-supervised clustering is a special form of classification that uses a large
amount of unlabeled data combined with a small amount of supervised information
to improve the quality of the groups.

This dissertation introduces a semi-supervised fuzzy c-medois clustering algo-
rithm of relational data with descriptions given by multiple dissimilarity matrices
that aims to furnish a fuzzy partition and a set of medoids for each fuzzy cluster as
well as to learn a relevance weight for each dissimilarity matrix, and by optmizing
an adequacy criterion between the fuzzy clusters in a competitive way with that
takes account of pairwise constraints must-link and cannot-link. Experiments with

real-valued data sets show the usefulness of this algorithm.

Keywords:  Constrained clustering, Fuzzy clustering, Multiple dissimilarity

matrices, Relational data, Semi-supervised learning
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Introducao

Uma das praticas mais comuns na busca pelo conhecimento ¢é através da analise
e extracao de dados. Um ponto fundamental no tratamento de dados é ter a
capacidade de fornecer uma classificagao concisa em grupos ou categorias, de forma
que se torna possivel a compreensao e aprendizagem deles [1]. Trata-se de uma das
formas mais empregadas desde tempos mais primitivos, a organizacao da informacao
desempenhou um papel indispensavel para o desenvolvimento da humanidade ao
longo da histéria. Seja para aprender sobre um novo objeto ou entender um novo
fendomeno, pessoas sempre tentam procurar caracteristicas que podem descrever
cada um deles, e isso pode ser intuitivamente feito através da comparacao com
outros objetos ou fenomenos existentes e conhecidos, baseando-se na semelhanca e
diferenca entre eles [3].

Agrupamento de dados é o método que tem como finalidade organizar um
conjunto de objetos em grupos de forma que os objetos de um mesmo grupo
apresentam um alto grau de semelhanca entre si, enquanto que os objetos de grupos
diferentes apresentam um alto grau de dissimilaridade [1] [4]. Esses métodos possuem
uma natureza multi-disciplinar e tém sido amplamente utilizados em diversos tipos
de aplicagoes e problemas que necessitam da identificacao de caracteristicas e
distribuicao de padroes nos dados, tais como aprendizagem de maquina, mineracao
de dados, recuperacao de informagcao, segmentagao de imagens, e taxonomia [5].

As técnicas mais populares de agrupamento de dados sao dividas entre métodos
hierdrquicos e métodos particionais [1] [3]. Métodos hierdrquicos fornecem uma
sequéncia de parti¢oes aninhadas dos dados de entrada formando uma hierarquia,
que pode ser feita através do modo aglomerativo (abordagem bottom up) em que
cada objeto é inicialmente seu préprio grupo e gradativamente sao feitas fusoes

entre esses grupos segundo um critério de uniao até que todos os objetos pertencem




ao mesmo grupo, ou do modo divisivo (abordagem top down) em que todos objetos
pertencem inicialmente a um mesmo grupo e em cada iteracao os grupos sao
subdivididos em grupos menores. Os métodos particionais geram uma divisao dos
dados em um numero fixo de grupos, eles geralmente procuram obter uma particao
que otimiza (normalmente localmente) uma fungao objetivo diminuindo seu valor
até a corvergéncia. Para melhorar o resultado do algoritmo esses algoritmos sao
executado multiplas vezes com diferentes pontos de partida e a melhor inicializacao,
a que apresenta o menor critério, é escolhida como resultado final.

Métodos particionais podem ser divididos em agrupamentos do tipo hard ou do
tipo fuzzy [3]. A principal diferenca entre eles sendo a restrigao sobre a pertinéncia
de cada objeto, nas particoes hard cada objeto pertence a exatamente um tinico
grupo e nas particoes fuzzy essa condicao € mais relaxada com a existéncia de
um grau de pertinéncia parcial de cada objeto com todos os grupos. Métodos
particionais sao uma escolha mais comum em reconhecimento de padroes do que
métodos hierdrquicos [1].

Algoritmos de agrupamento de dados geralmente operam em objetos que estao
descritos através dos seus atributos ou por dados relacionais. Quando cada objeto
¢ representado por um vetor d-dimensional com os valores dos seus atributos
eles sao chamados de dados originais!. Alternativamente, quando a informacao
disponivel é uma colecao de proximidades entre todos os pares de objetos, eles sao
chamados de dados relacionais. Essas proximidades sao comumente pré-computadas
e armazenadas numa tabela de dados onde cada célula dela mede a dissimilaridade
(distancia) entre dois objetos [6]. Métodos de classificacdo podem tomar vantagem
do uso de dados relacionais representados por multiplas matrizes de dissimilaridade.
Em uma base de dados de imagens, por exemplo, a relagao entre os objetos pode ser
descrita por multiplas matrizes de dissimilaridade, uma para a cor, outra contendo
informacgao sobre a textura, e outra para a estrutura entre elas [7]. Ao mesmo
tempo que se torna importante associar um fator de relevancia para cada tabela,
pois a influéncia delas na definicao dos grupos é diferente [7].

A tarefa de agrupamento de dados pode ser bastante dificil em alguns casos,
e com o motivo de ajudar na formacao do grupos tem emergido o agrupamento
semi-supervisionada de dados como uma nova excitante dire¢ao de pesquisa na
area de aprendizagem de maquina. Esta técnica é intermediaria entre a métodos

supervionados e nao-supervisionados. Além dos dados nao-rotulados os algoritmos

'Do inglés: feature data




1.1. OBJETIVO

semi-supervisionados também usam informacao supervisionada sobre alguns objetos
para guiar no processamento de todos eles [8].

Uma das formas mais simples de ter informacao sobre os dados foi proposto
por Wagstaff e Cardie [9] e consiste na forma de restri¢oes do tipos must-link e
cannot-link entre pares de objetos. Esse tipo de conhecimento é considerado ser
um dos mais genérico por nao precisar da informacao explicita sobre as classes dos
objetos [8]. A restricdo must-link indica uma relagdo de conformidade entre pares
de objetos e significa que eles deveriam pertencer ao mesmo grupo, enquanto que a
restricao cannot-link indica divergéncia e contém pares de objetos nao deveriam
pertencer ao mesmo grupo [8]. O principal objetivo do uso dessa informacao é
servir como uma extensao nos métodos de agrupamento e possibilitar uma melhor

categorizacao dos dados.

1.1 Objetivo

Nesse contexto, o objetivo desse trabalho é a proposta de um algoritmo do tipo fuzzy
c-medoids semi-supervisionado de dados relacionais representados por multiplas
matrizes de dissimilaridades (SS-CLAMP). O SS-CLAMP tem por finalidade en-
contrar uma particao fuzzy do conjunto de dados de entrada ao mesmo tempo que
encontra um vetor de pesos de relevancia para cada matriz de dissimilaridade e um
conjunto de medoids para cada grupo. O critério de adequacao também leva em
consideracao restrigoes do tipo must-link e cannot-link sobre os dados.

Esse trabalho também apresenta uma analise dos resultados da aplicacao do
modelo proposto em experimentos com bases de dados reais que foram extraidas
principalmente do repositério da UCI (University of California, Irvine) [10] para

avaliar o desempenho desse modelo.

1.2 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertagao esta organizada em 6 capitulos mais o apéndice. Nesse primeiro
capitulo foi apresentado a introducao dos principais tépicos desse trabalho, as
motivacoes e objetivos dessa dissertacao.

No Capitulo 2 sera apresentado os principais conceitos e trabalhos relacionados
aos métodos de aprendizagem semi-supervisionada.

O algoritmo proposto nessa dissertacao sera apresentado no Capitulo 3. Ele




1.2. ESTRUTURA DA DISSERTACAO

mostrard as etapas e a descricao algoritmica do modelo e discutira sobre a escolha
de valores para alguns parametros em sua execucao.

No Capitulo 4 sera apresentado as medidas de perfomance utilizadas na com-
paracao do desempenho entre os algoritmos implementados, a metodologia e a
descricao das caracteristicas das bases de dados que serao utilizadas nos experi-
mentos. Depois, o Capitulo 5 mostrara os resultados experimentais e discutira o
desempenho do modelo proposto em relacao a um outro algoritmo.

Finalmente, o Capitulo 6 trard os comentarios finais e as propostas de trabalhos
futuros.




Aprendizagem Semi-Supervisionada

Nesse capitulo discutiremos alguns conceitos basicos e os principais aspectos da
aprendizagem semi-supervisionada. Apresentamos também alguns trabalhos relaci-
onados que usam técnicas baseadas nessa abordagem. Em seguida, é apresentado o
agrupamento de dados semi-supervisionado que usa restrigoes, onde discutiremos

suas caracteristicas e aplicagoes.

2.1 Introducao

Mais recentemente, aprendizagem semi-supervisionada tornou-se um topico de
atencao crescente na comunidade, principalmente devido a sua importancia e
aplicagao em varios cendrios [8]. Diversas abordagens exploram o uso parcial de
informagao supervisionada, dentre as mais conhecidas temos: modelos baseados
em sementes, modelos probabilisticos, modelos que otimizam uma funcao objetivo,
algoritmos genéticos, re-treinamento, modelos que usam maquina de vetores de
suporte, e modelos baseados em grafos [11].

Em [12], Basu et al. aprensentam dois algoritmos semi-supervisionados vari-
antes do K-Means [13]. Eles exploram o uso dos dados rotulados como sementes
no processo de inicializagao dos algoritmos, essa mesma informacao ainda pode
continuar a ser usada para guiar o processo de agrupamento dos dados durante os

proximos passos. Sao eles:

o Seeded-KMeans: em vez de escolher os centrdides iniciais randomicamente ele
usa as informacgoes no conjunto de sementes, assumindo que existe pelo menos
um objeto rotulado associado a cada grupo, e posteriormente as sementes nao

sao mais usadas durante a parte de atribuicao dos grupos.
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o Constrained-KMeans: ele é equivalente ao Seeded-KMeans, a diferenca é que
ele continua a usar as informagcoes no conjunto de sementes na fase de afetagao
dos grupos, isto é, fazendo com que o grupo de cada objetos rotulados seja o
mesmo grupo definido na inicializacao e permitindo que apenas os objetos

sem rotulo tenham seus grupos atualizados nas préximas iteragoes.

Pedrycz e Waletzky [14] modificam o FCM [15] para usar informacdo supervi-
sionada na forma de dados rotulados, no entanto os rétulos definem apenas uma
classe para esses objetos e isso faz com seja produzida uma classificcao do tipo
hard para eles. Em [16], Bouchachia e Pedrycz ampliam esse modelo para que ele
permita que cada classe pode ser representada por mais de um grupo. Eles também
apresentaram uma transformacao de agrupamento para um classificador do seu
algoritmo. Experimentos realizados com uma base médica e com dados sintéticos
indicaram um bom desempenho na discriminacao dos grupos. Eles também discu-
tiram sobre o valor do fator de controle da informagao supervisionada na funcao
objetivo e sua influéncia nos resultados finais. Em [17], Bouchachia e Pedrycz ainda
fazem mudancas no FCM para estudar o efeito de diferentes fungoes de distancia
aplicadas ao seu modelo semi-supervisionado.

Nigam et al. [18] introduzem uma modelagem probalistica para classificagao de
documentos, através de uma abordagem que combina um classificador Bayesiano
ingénuo (NB) com o algoritmo Esperanga-Maximizagao (EM). O algoritmo comega
treinando um classificador usando apenas os dados rotulados, depois disso ele faz
uma categorizagao probabilistica dos dados sem roétulo e entao o classificador é
novamente treinado usando todo o conjunto de dados e continua repetindo nesse
processo até a convergéncia. Resultados experimentais sobre trés diferentes bases
de dados indicaram uma reducao do erro de classificacdo em até 30%. Ainda no seu
trabalho eles propoem extensoes ao esquema utilizado no EM para que ele permita
que os dados ainda nao rotulados acrescentem melhoras na precisao do classificador,
apesar de que isso viola algumas suposi¢oes desse modelo. Outros trabalhos que
usam uma estratégia similar foram apresentados por Baluja [19] que também adota
um modelo probabilistico para classificacao de um conjunto de imagens dentre cinco
expressoes faciais, e por Fujino et al. [20] que usa um modelo hibrido com técnicas
generativas e discriminativas para classificacao de textos.

Blum e Mitchell [21] apresentam o co-training, que é uma técnica que assume
que ¢é possivel ter uma particao da representacao dos dados segundo duas visoes

independentes onde cada um delas contém informacoes suficiente para produzir
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uma classificacao correta deles isoladamante. O algoritmo introduzido por eles
inicialmente treina dois classificadores distintos para cada visao utilizando apenas
os dados rotulados e iterativamente sao selecionadas as predigoes mais confiaveis dos
dados sem rétulo segundo ambos classificadores e depois disso elas sao adicionadas
nos modelos que sao treinados novamente, esse processo € repetido até a construcao
dos classificadores finais.

Em [22], Klinkenberg propde o uso de maquina de vetores de suporte (SVM) [23]
para classificacao semi-supervisionada, ele explora o uso de dados sem rétulos
para diminuir a necessidade dados rotulados na construcao do classificador. O
algoritmo segue um processo transdutivo usando séries de amostras de tamanhos
fixo dos dados, no comeco eles usa apenas as amostras rotuladas e depois de ja
ter consolidado algum conhecimento o modelo faz predigoes sobre os dados nao
rotulados e acrescenta esse novo conceito no classificador.

Demiriz et al. [24] desenvolveram um algoritmo semi-supervisionado que usa
algoritmo genético (GA) como alternativa de otimizagao da fungdo critério. Sua
funcao objetivo é uma combinacao linear da medida da dispersao e da impureza
da particao encontrada, a parte que mede a dispersao esta associada a um termo
puramente nao-supervisionado e a impureza calcula a informacao supervisionada
em relagao a particao.

Técnicas baseadas em grafos para classificacao semi-supervisionada também
tém sido alvo de pesquisa, elas aprensentam um grande niimero de métodos que
exploram essa representacao. A idéia principal dessas abordagens é representar os
objetos como vértices e as arestas como a relagao entre dois objetos, geralmente
com um peso que indica a similaridade deles [11]. Os dados rotulados propagam
sua informagao através da estrutura do grafo e vao gerando rétulos em todos os

outros vértices [8].

2.2 Agrupamento semi-supervisionado com res-
tricoes

Além da descrigao explicita dos rétulos de classe dos objetos, uma outra forma de
conhecimento que pode ser utilizado no agrupamento semi-supervisionado de dados
foi introduzida por Wagstaff e Cardie [9], eles propoem dois tipos de restrigoes entre
as instancias dos proprios dados. A informacao nesse caso consiste de restrigoes

dos tipos must-link e cannot-link, que também sao conhecidas alternativamente por
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restrigoes de equivaléncia e de ndo equivaléncia, respectivamente [8]. As restrigoes
must-link especificam pares de instancias que devem ser atribuidas no mesmo grupo,
enquanto que as restricoes cannot-link especificam pares de instancias que nao
devem ser atribuidas no mesmo grupo.

A construcao desses conjuntos de restricoes é, geralmente, feita através da
ajuda de um especialista que tem conhecimento do dominio do problema [25].
Embora parecam simples, esses tipos de restrigoes sao na verdade bastante eficazes
e com um numero suficiente de restrigoes é possivel obter melhoras significativas no
resultado [18] [26]. As restrigoes sdo capazes de servir como um fator para especificar
propriedades desejadas na solugao do agrupamento final, elas também estreitam
e diminuem o espago de busca promovendo uma direcao reduzida no processo
de categorizacao dos dados. Elas sao usadas principalmente como um operador
para guiar o agrupamento em cada iteragao nos algoritmos que tentam evitar
possiveis conflitos [8]. Dentre os principais beneficios temos a melhora na precisao
dos resultados e por servir como um fator responsavel para a formacao de grupos
com uma geometria desejada [25]. A Figura 2.1 ilustra o comportamento de um
algoritmo semi-supervisionado comparado a um algoritmo nao-supervisionado que
ignora a informagao supervisionada no processo de segmentacao de uma imagem [1].
A textura da imagem juntamente com as restri¢oes entre pares de pixels sao exibidas
na Figura 2.1(a) onde os tragos azuis representam rela¢oes must-link e os vermelhos
as relagoes cannot-link. O algoritmo da Figura 2.1(b) nao usa as restri¢oes, enquanto
o da Figura 2.1(c) apresenta melhor perfomance utilizando-a na formacao dos 5
grupos.

A informagcao sobre a classe dos objeto pode nao estar disponivel ou até mesmo
nao ser possivel, enquanto que a extragao de objetos similares pode ser feita sem
muito esforco ou até mesmo naturalmente, por exemplo, é esperada a presenca
de um mesmo agente entre trechos com pouca variacao de tempo em gravagoes
de dudio e video [19]. Em trechos de filmes a localizacao dos atores nao sofre
grandes variagoes entre cenas sucessivas, e 0 mesmo caso se aplica em gravagoes de
audio onde a voz de um mesmo falante desconhecido tem grandes chances de estar
presente entre intervalos préximos durante uma conversa.

Restrigoes entre pares de objetos também sao consideradas uma forma mais
suave de representar informacao sobre um conjunto de dados ja que nao ha a
necessidade de explicitar classes para os objetos [8]. Além disso, essa abordagem é

mais genérica do que os métodos que apenas usam os rétulos das classes, pois é
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(a) Imagem com restrigoes (b) Sem restrigoes (c) 10% de rétulos

Figura 2.1: Agrupamento de dados com restri¢oes. (a) Imagem original com as
restrigoes sendo mostradas pelos tragos azuis e vermelhos. (b) Classificagao em
5 grupos sem utilizar nenhuma restrigao. (c¢) Classificagdo em 5 grupos usando
restri¢oes baseadas em 10% dos pizels rotulados. (Jain et al. [1]).

possivel contruir as restri¢coes entre os pares de objetos usando a informagao sobre
os rétulos de suas classes de origem, mas a reciproca nao é verdadeira.

Em aplicagoes com algoritmos de agrupamento de dados o uso de restrigoes em
modelos particionais é mais comum do que em modelos hierarquicos. As restri¢oes
sao tipicamente usadas para mudar a fungao objetivo de forma a se ajustar com um
termo de penalidade sobre as restricoes que influenciam na distorcao e formacao
dos grupos.

Wagstaff et al. [26] desenvolveram um sistema que faz uso de restri¢oes entre
pares de faixas rodoviarias, os dados foram gerados através das coordenadas de
GPS (Global Positioning System) de varios motoristas. Se dois pontos estivessem
a uma distancia de pelo menos quatro metros entao eles deveriam pertencer a
grupos diferentes. Em seus experimentos o algoritmo utilizado foi uma extensao
do K-Means, o COP-K-Means, para se adaptar com as restricoes. Ele conseguiu
consistentemente encontrar uma classificacao perfeita das faixas rodoviarias.

Basu et al. em seus trabalhos anteriores usavam a informacao dos rétulos no
processo de inicializagao dos grupos usando seeding [12], j4 em [27] eles aderem as
restricoes must-link e cannot-link usando um algoritmo que é um refinamento do
K-Means para se adaptar a essa informacao, o PCK-Means (Pairwise Constrained
K-Means).

Grira et al. [28] apresentam o algoritmo PCCA (Pairwise Constrained Compe-
titive Agglomeration) que usa o FCM como critério principal para formacao dos

grupos fuzzy combinado com um termo de penalidade para as restrigoes e um termo
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de bias para encontrar o nimero de grupos automaticamente.

Aprendizagem ativa para selecao automatica de restricoes também é uma area
de estudo em agrupamento de dados com restrigao [27] [29]. Essa técnica traz
o beneficio de possibilitar o uso de dados sem rétulos como fonte adicional de
informagao [8], e isso pode ser indispensédvel em certos problemas com alto custo
na descoberta de rétulos em relagdo a um processo mecanico. Basu et al. [27]
apresentam o Ezplore que foi usado juntamente com o PCK-Means para melhorar
o desempenho dele ao mesmo tempo que tenta usar uma menor quantidade de
restricoes. O Fxplore gera uma estrutura de vizinhanca a partir dos dados de
entrada e tenta escolher os pares de objetos que mais auxiliam para a formagao dos
K grupos. Eles assumem que a informagao sobre a relacao entre os pares escolhidos
é acessada através de um ordculo é sempre correta. O algoritmo procura por novos
pares fazendo perguntas sobre a relacao entre pares de objetos que estao mais
distantes dos que ele ja conhece, com isso ele tenta garantir a divisao explicita dos
dos grupos sempre selecionando diferentes (distantes) novos objetos.

Mais relacionado ao método aprensetando nesse trabalho é o algoritmo SS-CARD
que foi proposto por Frigui et al. [30]. O SS-CARD [30] Semi-Supervised Clustering
and Aggregation of Relational Data) é um algoritmo semi-supervisionado do tipo
fuzzy para objetos que sao representados por miltiplas matrizes de dissimilaridades.
Ele foi desenvolvido como uma extensao do algoritmo CARD [7] que por sua vez
¢ baseado no algoritmo NERF [31]. Ele foi projetado para agregar as distancias
entre pares de miltiplas matrizes de dados relacionais e particionar eles em grupo,

e simultaneamente aprender um vetor de pesos de relevancia para cada matriz.
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Modelo Proposto

Nesse capitulo apresentamos o algoritmo semi-supervisionado do tipo fuzzy c-
medoids que é proposto nessa dissertacao. Descrevemos suas etapas algoritmicas
em mais detalhe e discutimos também sobre a escolha de alguns parametros de sua
execucao. No final é apresentado uma versao dele que tenta explicita-lo de forma

mais simplificada.

3.1 Trabalhos Relacionados

O SS-CLAMP é uma extensao do modelo MFCMdd-RWL-P [32] para incorporar
o uso de informagao supervisionada no processo de agrupamento dos dados. O
MFCMdd-RWL-P é um algoritmo de agrupamento de dados do tipo fuzzy que
procura por uma particao do conjunto de dados de entrada levando em consideragao
a representacao deles através de multiplas matrizes de dissimilaridade, ele produz
como resultado final um conjunto de medoids para cada grupo fuzzy e um vetor
de relevancia para cada tabela. Outros algoritmos que seguem a mesma estratégia
mas com o valor da relevancia estimadas de formas diferentes também foram
apresentandos em [32]. Resultados experimentais usando bases do repositério da
UCI [10] em comparagao com os modelos NERF [31] e CARD-R [7] indicaram um
resultado favoravel para o MFCMdd-RWL-P.

3.2 Descricao

Seja E = {ej,...,e,} um conjunto de n objetos e sejam T matrizes (n x n)
de dissimilaridades D; = [d;(e;, )] (j = 1,...,T), em que d;(e;, €;) representa a

dissimilaridade entre os objetos e; e ¢; na matriz de dissimilaridade D;. Os K grupos
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fuzzy (Cy,...,Ck) tém como representantes um conjunto de medoids para cada
um deles, esse vetor ¢ um conjunto de cardinalidade fixa 1 < p << n representado
por (Gy,...,Gg), isto é, G, € EP) ={A C E: |A| = p}.

Os conjuntos de restricoes must-link e cannot-link sao representandos respecti-
vamente por M e C, tal que M contém pares (I, m) que indica que os objetos ¢,
and e, devem ser atribuidos ao mesmo grupos e que C contém pares (I, m) que
devem ser atribuidos em diferentes grupos. As restri¢oes sao do tipo soft ja que
sua representacao na funcao objetivo estd associada com o grau de pertinéncia dos
objetos na particao fuzzy.

O resultado final produz também um vetor de relevancia para cada tabela de
dissimilaridade relacionado localmente para cada grupo, Ay = (Ag1, ..., \er) (B =
1,..., K), seus valorem criam uma relagdo de importancia entre as tabelas para
a formacao dos grupos fuzzy. A particao fuzzy nesse modelo é representada por
uma matriz U que associa um grau de pertinéncia para cada objeto em cada grupo,
U= (uy,...,u,) em que u; = (U1, ..., Uik)-

Esse algoritmo serd denotado aqui por SS-CLAMP, sua fungao objetivo é

apresentada abaixo:

T

J = ZZ(uik)QZ)\kj > dj(eie)

i=1 k=1 e€Gy

K K K K T
v X S e X S (2 50)
1 =1

(Il,m)eM r=1 i;}« (I,m)eC r=1 k=1 j

sujeito a
T
ur >0 > wp=1 Vi e \y>0 J[Mm=1 Vk
j=1

O primeiro termo na equagao (3.1) é baseado no MFCMdd-RWL-P [32] para
produzir uma parti¢ao concisa. O segundo termo vem do PCCA [28] com o «
controlando a importancia das restricoes must-link e cannot-link. O dltimo termo foi
inspirando no SCAD1 [33] com a soma dos quadrados das relevancias que funciona
como um termo regularizador, sua importancia é controlada pelo fator de influéncia
B.

O algoritmo executa N;,;; inicializagoes e em cada uma delas um niimero maximo
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de Ny, iteracoes. Dentre todas as execucoes é selecionada a que apresenta menor
valor da funcao objetivo como resultado final.

Esse algoritmo parte de uma particao fuzzy inicial e alterna entre os passos
de atualizacao dos medoids e do vetor de relevancia. Ele mantém a sequéncia de
atualizagao até a convergéncia da particao ou quando o maximo nimero de iteragoes

¢ atingido.

3.2.1 Passo 1: melhores medoids

Nesse passo, a particao fuzzy representada por U = (uy,...,u,), e o vetor de
relevancia A = (A, ..., Ax) sdo mantidos fixos. O novo conjunto de medoids Gy =
G* € EP (k=1,...,K) pode ser escolhido otimamente através do procedimento

guloso apresentado no Algoritmo (3.1).

A prova dele é simples e se baseia no fato de que os objetos no conjunto de
medoids de cada grupo se comportam de forma independente, logo a escolha étima
pode ser feita gulosamente para cada um deles através dos p objetos de menor

distancia em relacao a matriz da particao fuzzy de um dado grupo.

Algoritmo 3.1 Atualizar os medoids de Gy,
G* «+ 0;
while |G*| # p do
Encontre ¢; € E,e; € G* tal que:

n

T
[ = argmini<p<n Z(um)2 Z Aiidj(ei, en)
j=1

i=1

G* + G*U {6[};

end while

3.2.2 Passo 2: melhor vetor de relevancia

Nesse passo, a partigdo fuzzy, representada por U = (uy,...,u,), € 0 conjunto
de medoids G = (Gy,...,Gk) sao mantidos fixos. As condigoes H;F:l Mg =1e
Ak > 0 devem ser satisfeitas, e usando os multiplicadores de Lagrange o novo vetor

de relevancia pode ser calculado segundo a equagao (3.2) quando 5 = 0.

Il [ (5 S, dnlers )]}

M T ST S, dr(en )]
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Quando 5 # 0 o vetor de relevancia é calculado segundo a equagao (3.3), onde
6 ¢ a solucao dessa mesma equagao quando fazemos [[}_; Agp = 1. O valor de 6y,
nessa equagao pode ser calculada eficientemente usando Newton’s method [34] ou

simplesmente usando uma busca bindria [35].

\/[2?21(7%1@)2 Seec, dilen, )] + 880, — [0 (i) Yoeq, diless )]
43

A mudanca do fator de relevancia nesse modelo pode ser facilmente incorporada

)\kj —

pois a afetacao dos calculos sao independentes entre si, o inico detalhe que precisa
ser cuidadosamente avaliado é a escolha e calculo do valor de 8 em uma nova

representacao.

3.2.3 Passo 3: atualizacao da partigao fuzzy

Nesse passo, o conjunto de medoids G = (Gy,...,Gk) e o vetor de relevancia
A= (A1, ..., Ag) sdo mantidos fixos. A partigdo fuzzy, representada por U =
(uy,...,u,),onde w; = (w1, ..., uix) (i =1,..., N) que minimiza o a fungao critério,
é tal que o grau de pertinéncia w;, (i = 1,...,n;k = 1,...,K), com a condigao

que Zszl uir, = 1 e uy, > 0, foi calculado usando o método dos multiplicadores de
Lagrange.

Além disso, para garantir valores nao-negativos para os novos valores do grau
de pertinéncia wu;, foi adicionado também as condi¢oes do Kuhn e Tucker, que

foram facilmente incorporadas nessa atualizacao similarmente como no algoritmo

FANNY [6].

Uiy = Yi — bik

Qik
onde Ly ( o)
+ weV;
- s 3.5
i ZwEV (alw) -
(§]
Ajf = 22/\@ Zd €;, €
ecygr
bik:a Z Zums+ Z Uk + Z Zusm+zukl
(i,m)eM 5 1 (i,m)eC (Li)em 5 ]1€ (Li)ec
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Algoritmo 3.2 Atualizar particao fuzzy
for 1 =1 ton do
Vi<—A{l,...,K};
end for
update <+ true;
while update do
update < false;
for i =1ton do
Calcule v; usando Equagao (3.5);
for k =1to K do
if k£ €V, then
Calcule uy, usando Equacao (3.4);
if u;, <0 then
g, < 0;
Vi = Vi\{k};
update <+ true;
end if
end if
end for
end for
end while

De acordo com todas essas condicoes pudemos encontrar um procedimento
simples e iterativo para computar o novo valor do grau de pertinéncia que é
apresentando no Algoritmo (3.2).

O tnico caso especial acontece quando o conjunto Z; = {k | a; = 0} nao é vazio
pois isso causa uma degenaracao no célculo das equagoes (3.4) e (3.5). Analisando
essas equagoes podemos notar que o termo a;, mede a distancia do individuo e;
em relacao aos medoids do grupo k, mas mesmo que esse termo seja zero também
é preciso levar em consideragao o termo b;, que causa um efeito negativo para
0 wu;; como é mostrado na equacao (3.4). Com o objetivo de maximizar o grau
de pertinéncia para os grupos mais proximos pode ser provado que isso pode ser
possivel se v; = min({by | k € Z;}). Os valores de u;, entdo podem ser calculados
de acordo com as equagoes (3.6). Como pode ser visto no caso em que a;, = 0,
foi escolhida uma divisao igualitaria para esses grupos com distancia zero, mas
outra distribuicao de valores também é possivel, apenas é necessario que a condigao
Zle u;x = 1 seja verdadeira. Se depois depois dessa atualizacao ainda exista algum
valor negativo para u;, basta recalcular eles segundo o Algoritmo (3.2) com uma

pequena alteragao no comego em que removemos de V; os elementos {k | bix > 7}
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0 se 7 < bix
Ui = % se a;; > 0
T
1-> LU
weZ; se a;r =0
|Z3)

3.3 Escolha do «

O parametro alfa controla importancia das restricoes must-link e cannot-link ao
mesmo tempo que mantém um equilibrio com a componente nao-supervisionada da
funcao objetivo.

Em [7] Frigui et al. discutem que quando o valor do « escolhido for muito
pequeno ¢é esperado que a maioria das informacoes nas restrigcoes acabem sendo
ignoradas, e pelo outro lado quando o valor for grande demais ele pode causar uma
forte afetagao na estrutura dos grupos. Eles propoem um abordagem para calcular
o valor automético que é similar a proposto por Grira et al. [29]. O « é atualizado
em cada iteracao do algoritmo com valor igual a razao do termo nao-supervisionado
pelo supervisionado, mantendo assim uma escala proporcial entre eles. Possiveis
problemas dessa abordagem sao que o comportamento da funcao objetivo nao
apresenta mais minimizacao garantida visto que o @ muda arbitrariamente em cada
iteracao, e também que os valores usados podem nao ser suficientes para garantir
que as restrigoes sejam consideradas.

Para manter esse problema de minimizagao com convergéncia garantida durante
a execugao do algoritmo a escolha do a para o modelo apresentando nesse trabalho
serd fixo, e para fazer a escolha do seu valor consideramos que as informagoes das
restrigoes sao corretos e que é importante manté-las na particao fuzzy final, ou seja,
o « escolhido faz com que o termo da equagao (3.7) apresente um valor préximo de

zero quando aplicada a particao U encontrada no final do algoritmo.

K K K
restrictions = Z Z Z Ul Ums + Z Z U Upp

(Im)eM r=1 s=1 (Im)eC r=1
SFEr

Uma maneira simples e eficiente de encontrar um valor que siga essas condicoes
desejadas ¢é apresentando no Algoritmo (3.3), ele parte de um valor de « inicial que
nao seja muito grande, optamos por escolher 1 como padrao e maxAlpha = 100, e
enquanto que o valor atual de o nao satisfaz a condicao de que o termo da funcao

objetivo das restricoes seja bem préximo de zero ele dobra o valor de o durante a
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iteracao. O crescimento segue uma escala exponencial até um valor maximo para
a, o nimero de atualizagoes é de O(log(mazAlpha)). Esse algoritmo encontra um
valor discreto para o a em até 7 passos, mas nada impede em fazer uma extensao
nele para lidar com uma busca por um valor real pois a idéia seria bastante similar.
Ele apenas foi simplificado para minimizar o tempo de execucao em virtude do

grande numero de experimentos que foram realizados.

Algoritmo 3.3 Encontrar valor adequado de «
a1
found < False
while found # True do
partition < run_clustering()
restriction <— compute_restriction(partition)
if a >= maxAlpha or restriction < € then
found < True
else
o= ax*x?2
end if
end while

3.4 Escolha do (8

O parametro 3 é utilizado como termo regularizador [33] para os valores no vetor de
relevancia. O valor de [ é importante para manter o modelo mais estavel e usamos
ele para evitar que na atualizacao do vetor de relevancia utilizando a equagao (3.2)
aconteca uma divisao por zero. Esse problema acontece quando a distancia do grau
de pertinéncia dos individuos em relagao aos protétipos de um grupo usando uma
matriz de dissimilaridade é zero.

As dissimilaridades em uma matriz pode apresentar valores que nao seja he-
terogéneos e isso faz com o que o fator de relevancia pra essa tabela fique muito
grande ao mesmo tempo que diminui em grande proporcao para as outras, que
pode causar uma instabilidade nas operacoes nimericas em ponto flutuante, pois no
processo de otimizacao da funcao objetivo os valores podem apresentar problema de
precisao ja que esse é o fator de escolha da melhor particao. Quando isso acontece
podemos simplicar o valor para a relevancia da equagao (3.3), usando que o termo
da distancia intra-cluster igual a zero temos \r; = /8860;/43. Podemos entao
encontrar a ordem do valor esperado para os fatores de relevancia através de (3, por
exemplo, fazendo 3 =5 x 107 temos \z; = 1004/ quando a;, = 0.
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3.5. ALGORITMO

3.5 Algoritmo
O algoritmo pode ser sumarizado assim:

1. Inicializagao

(a) Facat =0
(b) Fixe o nimero maximo de iteragoes N,

¢) Fixe o numero de grupos K

)
)
()
(d) Fixe o tamanho do conjunto em p para os medoids
)
)
)

e) Fixe os parametros a e (8

(
(f) Faca AV = A9 Ay =(1,... 1)(k=1,...,K)
(g) Selecione randomicamente p objetos para formar os medoids de cada um
dos K clusters formando G,(CO) (k=1,...,K)
alcule o grau de pertinéncia segundo a equacao abaixo:
(h) Calcul d inénci d ao abai
i AS}) > (o) di(eie) -
u(‘l?) = ZhK—l T (0 —
! - J=1Mhj ZeeGg)) dj(eise)
: n K 0 T 0
(i) Caleule J© = 372 | ST (i) S50 A X cqo dilene) +

K K - (0) (0) K (0) (0) K T (0)
o (Z(l,m)GM ZT:I Zi;}n Uy Ums + Z(l,m)GC ZT:I Uy umr) +6 (Zk:l Zj:l ()\k:] )2)

2. Atualizacao dos medoids

(a) Fagat=t+1
(b) Fixe a matriz da particao fuzzy U
(c) Fixe o vetor de relevancia A = (Aq, ..., \k)
(d) Selecione os melhores p elementos e atualize os medoids de cada grupo
da forma como foi apresentando no Algoritmo (3.1)
3. Atualizacao do vetor de relevancia

(a) Fixe a matriz da particao fuzzy U
(b) Fixe a vetor de medoids Gy (k=1,...,K)

(c) Calcule o novo vetor de relevancia segundo a equagao (3.2) se 5 =0 ou

usando a equagao (3.3) caso contrario
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4. Atualizacao da particao fuzzy

(a) Fixe o vetor de relevancia A = (A1,..., Ak)
(b) Fixe a vetor de medoids Gy (k=1,...,K)

(c) Faga a atualizacao sobrescrevendo os novos valores do grau de pertinéncia

usando o Algoritmo (3.2)
5. Critério de Parada

(a) Calcule o novo valor do critério J® usando a equagdo (3.1)

(b) Se t = Ny, ou [J® — JE=D| < ¢ entdo pare, caso contrério volte ao

passo de atualizacao dos medoids.

3.6 Consideracoes Finais

O algoritmo aqui proposto utiliza um vetor de relevancia que ¢ estimado localmente
para cada tabela de dissimilaridade, cada uma delas pode ser processada de forma
independente entre si, por exemplo, cada uma delas pode ser modelada utilizando
diferentes fungoes de distancia. Se contruida uma tabela de dissimilaridade para
cada variavel é possivel identificar o grau de importancia de cada uma delas na
formacao dos grupos.

O conjunto de medoids apresenta um resumo de cada um dos grupos e corres-
ponde aos melhores e mais representantivos individuos de cada uma delas.

Dada a matriz da particao fuzzy também é possivel contruir uma particao hard
dela selecionando para cada individuo o grupo que ele apresenta maior valor do
grau de pertinéncia.

A complexidade desse algoritmo é O(Kn?T) em cada iteracido, pois é necessario
testar cada individuo como um possivel membro no conjunto de medoids e ao mesmo
tempo consultar todas as matrizes de dissimilaridade. Apds esse pré-processamento
a escolha dos novos medoids é feita de forma totalmente independente, basta fazer
a selecdo dos p objetos que apresentam menor distancia segundo o Algoritmo (3.1).
Essa parte pode ser ser resolvida eficientemente usando o algoritmo de particao

randomica da rotina do quicksort em tempo amortizado de O(K (n + p)).
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Experimentos

Esse capitulo apresenta a metodologia que sera adotada nos experimentos e descreve
os indices externos de performance que serao usados para analisar a eficiéncia entre
eles. Em seguida apresentamos a descrigao dos atributos e caracteritiscas das bases

de dados que serao utilizadas.

4.1 Metodologia

Para analisar a perfomance do algoritmo proposto nés o testamos em 6 conjuntos
de dados reais. A maioria das bases de dados foram extraidas do University of
California Irvine (UCI) Machine Learning Repository [10], sdo elas: Iris, Wine,
Glass, Multiple Features (Digits) e Yeast; e a tltima escolha foi uma base de
dados de imagens de flores criada pelo Robotic Research Group of University of
Ozford (disponivel em http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/data/flowers) [2].
Para todas as aplica¢oes nés comparamos os resultados do modelo proposto com o
SS-CARD [30].

Todos os algoritmos foram executado com 100 inicializacoes para as bases [ris,
Wine, Glass que tém um nimero pequeno de objetos e 10 para as outras. Em cada
inicializacao o nimero méaximo de iteragoes foi 50, e o melhor resultado foi escolhido
de acordo o valor do critério de adequagao.

Visto que os atributos nessas bases sao descritos por valores reais foi construida
uma matriz de dissimilaridade para cada um deles de acordo com a distancia
Euclidiana entre todos os pares de objetos. Para que eles tivessem os valores na
mesma escala, as tabelas foram normalizadas para que seus valores ficassem na
faixa [0, 1], exceto para a base de dados de imagens que ja tinham seus atributos

processados e normalizados atraves de distancias mais complexas com valores entre
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[0, 2].

Para estudar a influéncia das restrigoes no algoritmo selecionamos diferentes
quantidade de dados rotulados e a partir dessa informacao foram geradas as restri¢os,
se dois objetos tivessem o mesmo rotulo eles foram adicionados ao conjunto must-link,
caso contrario eles foram adicionados ao conjunto cannot-link. Foram escolhidas
diferentes porcentagens 0%, 10%, ..., 100% de rétulos conhecidos na geracao das
restrigoes, a escolha dos objetos em cada uma delas foi aleatoria. Esse processo
foi repetido 30 vezes e um intervalo de confianca de nivel 95% foi gerado para
as medidas de perfomance. Em cada execucgao os algoritmos utilizaram mesma a
particao fuzzy inicial.

Para cada conjunto de dados O ntimero de grupos foi o mesmo da particao a
priori, € o tamanho do conjunto de medoids foi de 2 para garantir maior estabilidade
na atualizacao na atualizacao do vetor de relevancia. As comparagoes e operacoes
entre ponto flutuante usaram € = 1 x 10~7. O parametro de fuzzificacdo na funcao

objetivo é fixo e com valor m = 2, esse mesmo valor sera usado no SS-CARD.

4.2 Medidas de performance

Afim de comparar o desempenho dos algoritmos selecionamos algumas medidas de
perfomance que serao utilizadas para analisar os resultados. A informacao disponivel
sobre os dados reais dizem o réotulo de cada objeto e serao feitas conversoes entre
essas representacoes dependendo do indice utilizado. Os rétulos caracterizam
uma particao do tipo hard e sua representacao fuzzy é por uma matriz U tal que
u;r, = 1 se o objeto e; tem como rétulo k e u;, = 0 caso contrario. Similarmente
dada a particao fuzzy representada por U, o rétulo do individuo e; sera dado por
k = argmaxi<p<k Wip-

Os indices do tipo hard escolhidos foram o OFRC, AR, ARI e F-Measure; e
os do tipo fuzzy foram os indices de Rand de Campello-Frigui e Hillemeier. As

préximas subsecoes descrevem como cada um deles é calculado.

4.2.1 DMatriz de contingéncia

A matriz de contingéncia é muito utilizada para organizar e exibir informacoes que
mostram o desempenho de algum algoritmo de classificao de dados, e também é
comumente usada em diversas métricas de precisao que agregam dados dessa matriz

no calculo de indices de similaridade entre partigdes [36].
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Tabela 4.1: A Matriz de Contingéncia, a;; = |P; N Q|

Classe/Grupo O e Q; . O )y
P a11 s Q1 T aq] ay, = Zj Qay;
P Q41 ce Aij s (0%] a; = Zj Qi
Pk ag1 ct akj cee (023] ap. = Z] a/kj
2 aip =1 - Aj=D G5 o Q=) ,ap | n= Zij Qij

Seja E = {ejy,...,e,} um conjunto de n objetos e sejam P = {P;,..., P} e
Q ={Q1,...,Q} duas particdes hard desse conjunto, ou seja, NPy = = Q;NQ)
paratodo 1 <i#£i <kel<j#j <l e UlePi =F = U§:1Qj- A matriz

de contingeéncia é construida através da intersecgao entre os elementos de P e @)

: =1,
resumidos na forma de uma tabela A = [a;;];=7""

(4.1). As k linhas estao associadas as classes de P e as [ colunas estdo associadas

’; conforme ilustrado na Tabela

aos grupos de @), onde a;; representa o nimero de objetos comum entre a classe P;

e 0 grupo Q;.

4.2.2 Taxa de erro global de classificacao

O OERC (owverall error rate of classification) mede a habilidade de um algoritmo de
agrupamento de dados de encontrar uma classe a priori presente em um conjunto
de dados [37]. Dada as partigoes hard P e () seu valor é calculado de acordo com a

equagao (4.1).

!
OFERC(P,Q) = Z % <1 — m(ll’lgigk%>

=1 7

4.2.3 Taxa de associacao

A taxa de associacao é baseada no OERC considerando o caso especial em que
o numero de grupos ¢ igual ao numero de classes do algoritmo de classificagao,
ela produz uma atribuigao bijetiva entre uma classe a priori e um grupo. Esse
pareamento é escolhido de forma a maximimizar a soma das intersecgoes entre as
particoes hard, essa correspondéncia é equivalente ao valor de soma maxima dos
elementos na diagonal dentre todas as possiveis k! permutagoes das linhas na matriz

de contigéncia.
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O AR (accuracy rate) corresponde ao problema de maximizag¢do na equagao
(4.2), as restri¢oes sdo usadas para garantir que cada linha da matriz (classe a

priori) estd associada a uma tnica coluna (grupo).

k l
AMRQy:Z“QLJJ . — Méximo (4.2)

n

sujeito a
k !
Zl“iz:l, Ziﬂkj:l zi; € {0,1}
i=1 j=1

Esse problema pode ser representando como uma rede de fluxos e custos num
grafo bipartido, onde as linhas e colunas da matriz sao associados com [ + k vértices
que tém k x [ arestas entre eles com capacidade 1 e com custo igual aos valores na
matriz de contingéncia. O resultado do custo no fluxo maximo de custo maximo [35]

nesse grafo é exatamente o valor do numerador do AR.

4.2.4 F-measure

A F-measure é uma métrica comumente utilizada para analisar a perfomance de
algum algoritmo de classificagao de dados, ela foi inspirada de uma generalizagao
da F1-score para multiplas classes.

O F1-score [38] é calculada através da média harmonica entre a precision e do
recall. Precision é a razao do nimero de verdadeiros positivos pelo niimero total
de predicoes que foram positivas, e similarmente o recall é a razao do niimero de
verdadeiros positivos pelo nimero de predigoes que realmente sao positivas. O
F1-score é calculado segundo a equagao (4.3).

precision(P;, Q;) x recall(P;, Q;)
F1(P,Q;) =2 — 4.3
(7, Q;) (preczszon(Pi, Q;) + recall(P;, Q;) (43)

onde
precision(P;, Q;) = %
a;
e
recall(P;, Q;) = %

1.
A F-measure faz uma generalizacao do F1-score para comparacao de desempenho
entre particoes com um numero maior de classes. Seu valor é calculado como
apresentado na equagao (4.6), onde é feita a associagao entre os pares das partigoes

que tem maior similaridade.
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k
1
F-measure(P, Q) = <ﬁ) x> (a;. x maz1<;< F1(P;, Q)
=1

4.2.5 Coeficiente de Rand

O indice de Rand [39] propoe um modo de medir a similaridade entre duas partigoes
hard usando como critério a forma com que estao organizados os pares de objetos de
E. E feita uma distingao entre quatro possiveis categorias, e seu valor é calculado
de acordo com a equagao 4.7, onde o conjunto Ny, contém as tuplas de objetos que
nao estao pareadas em P nem em (), os conjuntos Ny; e Nig contém as tuplas que
estao em P ou em () exclusivamente, e Ni; contém as tuplas que estao presentes
em ambos P e Q. Apenas os tipos Ny e Vi1 sao interpretados como valor de
conformidade entre as partigcoes, enquanto que as tuplas Ny, e Njg representam
discordancia. O indice de Rand é entao definido pela razao do niimero de pares

concordantes pelo niimero total de pares.

| Noo U Ni1| | Noo| + [ N1

|N00UN01UN10UN11| (g)

RI(P,Q) =

onde

Noo = {(ei, ;) | 1 <i<j<nAdi(ee; € Pr)Afj'(ei e € Qy)}
Noi = {(ei,ej) |1 <i<j<nAdi(eie; € Pu) AT (e;,e; € Qp)}
={(eiej) [ 1<i<j<nATi(eie; € Pr) NBj' (e, ")
(€:,€5) ( ) ( )

Ny ={(ei,e;) |1 <i<j<nAI(e,e; € Py)ANTj(e,e;€Qy)}

Em [40], Hubert e Arabie apresentam uma corregao para o indice de Rand a fim
de que seu valor fique constante para a comparagao entre duas particoes randomicas.
Eles assumiram como modelo de randomizacao distribuicao hipergeométrica cons-
truido na tabela de contingéncia, que significa o caso que as partigoes P e () sao
escolhidas ao acaso. O valor do indice ajustado de Rand é entao calculado segundo
a equagao (4.8), seu valor é limitado por 1 quando as parti¢oes sao equivalentes e

por valores préximos de zero quando a classificagao foi gerada ao acaso.

iy (%) - [Zi ()% (aéj)] /(3)
LS+ 5 ()] - |23 (9] /6)

ARI(P,Q) =
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4.2.6 Coeficiente de Rand Fuzzy

Os indices até entao apenas lidam com a comparacao de particoes do tipo hard e
para tratar o caso de avaliar o caso fuzzy foram propostas generalizagoes do indice
de Rand por Campello e Frigui [7] e por Hiillermeier et al. [41]. Diferentemente das

outras métricas citadas esse indice nao usa a matriz de contigéncia.

4.2.6.1 Frigui

Em [7], Frigui et al. propoem uma abordagem para o célculo do indice de rand
fuzzy onde dada duas matrizes de grau de pertinéncia UM e U®). Esse indice se
baseia no trabalho de Campello [42] e pode ser visto como um caso especial dele.
Inicialmente é calculado as matrizes coincidéncias UV e U(? para as duas matrizes
UM e U onde ¥ =[] (1 < jk <n) ey = S8 ujug. O indice de rand

fuzzy Frigui é entao calculado segundo a equagao (4.9).

Ngs + Npp
RCF(UW U®)y = 55 (4.9)
( ) Ngs + Nsp + Nps + Npp
onde
n j—1
Nss(WM, W) — DR
71=2 k=1
n j—1
Nsp(¥0, 9®) = wh (1= v
71=2 k=1
n j—1
Nps(¥, 0?) = (1= g5
71=2 k=1
n j—1
Npp (¥, w) = (1= o) =)
71=2 k=1

4.2.6.2 Hiullemeier

Em [41], Hiillemeier et al. discutem os principios por trds da métrica de Campello
e do Frigui e apresentam os principais problemas dela. Eles argumentam que o
indice de Campello nao é uma métrica apropriada, com uma falha na propriedade
de reflexividade, e mostram um exemplo em que o valor do indice na comparagao

de duas particoes fuzzy idénticas nao é 1.

25



4.3. BASES DE DADOS

Eles propoem uma nova abordagem para o cialculo do indice de rand fuzzy, onde
eles mantém as propriedades métricas (relacao de identidade, simetria, reflexividade
e desigualdade triangular). O valor é calculado segundo a equagao (4.10) onde

M, (y, z) é uma fungao métrica e que U 1) ¢ U® sao as matrizes das particoes fuzzy.
. Z(ei,Ej)eE |MU(1> (Z7 ]) - MU(2> (Za j)|
(5)

A func@o métrica que usamos foi a distancia métrica da distancia de Manhattan

RH(UW, U®) 4.10

como mostrado na equagao (4.11).

S s — gl
My (i, j) = 5

4.3 Bases de Dados

A escolha desses conjunto de dados foi balanceada com base no nimero de objetos,
com uma parte com um numero relativamente pequeno de objetos com respectiva-
mente de 150,178,214 para as bases Iris, Wine e Glass; e bases com um nimero
maior de objetos com respectivamente 1484, 2000, 1360 para as bases Multiple fea-
tures (Mfeat), Yeast e Flower. A tabela (4.2) sumariza as principais informagoes

sobre todos os conjuntos de dados.

Tabela 4.2: Estatisticas gerais das bases de dados

Nome K n T | Origem
Iris 3 | 150 | 4 UCI
Wine 3 | 178 | 13| UCI
Glass 6 | 214 | 9 UCI
Yeast 10 | 1484 | 8 UCI
Multiple features | 10 | 2000 | 6 UCI
Flower 17 | 1360 | 4 UOX

4.3.1 Iris

Essa base de dados consiste de 50 instancias para cada uma das trés espécies de
plantas iris: iris setosa, iris versicolour e iris virginica; num total de 150 individuos.
A primeira classe é linearmente separavel das outras duas; as duas ultimas nao

sao linearmente separaveis entre si. Cada objeto é descrito por quatro atributos:
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(1) comprimento da sépala, (2) largura da sépala, (3) comprimento da pétala e (4)
largura da pétala, em centimetros. As dimensoes das pétalas e das sépalas estao

entre os melhores atributos para a categorizacao das trés espécies [43)].

4.3.2 Wine

Essa base de dados contém 178 amostras de trés tipos de vinhos que vem da Itélia,
mas derivados de cultivares diferentes [10]. As classes tem tamanhos diferentes com
59,71 e 48 instancias. Cada vinho é descrito por 13 atributos com valores reais
que representam a quantidade de seus componentes quimicos. Os atributos sao:
(1) alcohol, (2) malic acid, (3) ash, (4) alkalinity of ash, (5) magnesium, (6) total
phenols, (7) flavonoids, (8) non-flavonoid phenols, (9) proanthocyanins, (10) colour
intensity, (11) hue, (12) OD280/0D315 of diluted wines, e (13) proline.

4.3.3 Glass

Essa base de dados e formada por 214 instancias distribuidas em seis classes. O
estudo de classificacao de tipos de vidros foi motivado por investigacao criminalistica
que pode usar algum vidro na cena do crime como evidéncia se ele puder ser
corretamente identificado. Nove atributos descrevem cada um deles através da
descri¢do do material: (1) indice refrativo, (2) Na, (3) Mg, (4) Al, (5) Si, (6) K, (7)
Ca, (8) Bae (9) Fe.

A distribuicao dos tipos de vidros é mostrado abaixo:

e 163 vidros de janela

— &7 flotado

x 70 janelas de edificios

*x 17 janelas de veiculos
— 76 nao flotado

x 76 janelas de edificios

x 0 janelas de veiculos

e 51 nao vidros de janela

— 13 containers
— 9 talheres

— 29 fardis

27



4.3. BASES DE DADOS

4.3.4 Multiple features

Essa base de dados consiste de caracteristicas dos numerais (‘0’ - ‘9’) escritos a mao
que foram extraidos de uma colecdo de mapas de servigos piblicos holandenses [44].
Ele contém duzentos padroes por classe (totalizando 2000 padroes) que foram
digitalizados na forma de images binarias.

Esses digitos sao representados em termo de seis diferentes visoes independentes,
em cada uma delas cada digito é entao representado por um vetor. O resumo de

cadas uma delas é mostrada abaixo:

e 76 coeficientes de Fourier da formas dos caracteres

216 correlacoes do perfil

64 coeficientes de Karhunen-Loéve

240 média dos pixels em janelas 2 x 3

47 momentos de Zernike

6 caracteristicas morfolégicas

4.3.5 Yeast

Essa base de dados apresenta 1484 instancias descritas por oito atributos. Os
atributos sao usados para a localizagao de padrées dentro das células de levedura [10],
sao esses: (1) mcg: McGeoch’s method for signal sequence recognition, (2) gvh:
von Heigne’s method for signal sequence recognition, (3) alm: Score of the ALOM
membrane spanning region prediction program, (4) mit: Score of discriminant
analysis of the amino acid content of the N-terminal region (20 residues long) of
mitochondrial and non-mitochondrial proteins, (5) erl: Presence of "HDEL” substring
(thought to act as a signal for retention in the endoplasmic reticulum lumen), (6)
poz: Peroxisomal targeting signal in the C-terminus, (7) vac: Score of discriminant
analysis of the amino acid content of vacuolar and extracellular proteins, e (8)
nuc: Score of discriminant analysis of nuclear localization signals of nuclear and
non-nuclear proteins.

A distribuicao das classes apresenta um grande fator de desbalanceamento como
pode ser analisado na tabela 4.3, que mostra elas ordenadas pela frequéncia na

ordem descrescente.
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Tabela 4.3: Distribuicao das classes em Yeast

Classe (localizagao) Frequéncia
CYT (cytosolic or cytoskeletal) 463
NUC (nuclear) 429
MIT (mitochondrial) 244
ME3 (membrane protein, no N-terminal signal) 163
ME2 (membrane protein, uncleaved signal) 51
ME1 (membrane protein, cleaved signal) 44
EXC (extracellular) 35
VAC (vacuolar) 30
POX (peroxisomal) 20
ERL (endoplasmic reticulum lumen) 5

4.3.6 Flower

Essa base de dados contém 1360 imagens de 17 espécies de flores com 80 imagem
para cada classe. As imagens foram coletadas através de buscas na internet e
fotografias. As flores representam algumas das mais comuns flores no Reino Unido e
suas categorias sao: Buttercup, Colts’Foot, Daffodil, Daisy, Dandelion, Fritillary, Iris,
Pansy, Sunflower, Windflower, Snowdrop, Lily Valley, Bluebell, Crocus, Tigerlily,
Tulip e Cowslip.

Essas imagens formam conjunto de dados bastante desafiador porque elas
apresentam uma grande escala, variagoes de perspectivas e iluminacao, e esse fator
favorece numa deformacao entre imagens da mesma classe para que eles apresentem
uma grande variacao entre si, a0 mesmo tempo que promove uma similaridade com
imagens de outras classes.

Em [2], Nilsback e Zisserman criaram um vocabulério para esse conjunto de
dados baseado e apresentam mais informacoes sobre as imagens. A figura (4.1)
mostra exemplos de cada uma das classes [2].

Diferentes caracteristicas foram escolhidas para descrever as propriedades de
cada flor. Os atributos usados foram: (1) cor (HSV), (2) o histograma de orientagoes
gradiente (HOG), e o amostras do SIFT no (3) foreground region e na (4) fronteira.

As distancias foram calculadas como descrito em [45].
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Figura 4.1: Categorias dos tipos de flores (Nilsback e Zisserman [2])
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Resultados

Nesse capitulo descrevemos os resultados sobre as bases de dados apresentadas no
capitulo anterior segundo a metodologia apresentada nele. Os modelos usados nos
experimentos foram o SS-CARD e o algoritmo proposto nesse trabalho segundo
duas escolhas do «a. Depois é apresentado as estatisticas gerais dos resultados em
relacao a todas as bases de dados, em seguida mostramos mais resultados que estao
organizados por base de dados e com figuras e tabelas para melhor visualizacao e

analise dos modelos.

5.1 Desempenho dos Algoritmos

As Figuras (5.1 - 5.6) apresentam um sumaério geral dos resultados para todas
as bases de dados nos experimentos. Os modelos utilizado foram o algoritmo
proposto nesse trabalho (SS-CLAMP) que faz a escolha do « automética, para
fins de investigacao da influéncia do o também serd utilizado o SS-CLAMP com
a atualizacdo do a segundo a metodologia do Frigui et al. [30] que serd denotado
nesse texto por SS-CLAMP’, e o algoritmo SS-CARD [30].

Os resultados exibem o intervalo de confianca de nivel 95% da média dos indices
de perfomance: oerc, accuracy, rand, f-measure, campello e hiillemeier. As execugoes
utilizaram diferentes porcentagens de rotulos disponiveis para a construcao das
restrigoes, de 0% a 100% (com incremento de 10%). Mais informagoes sobre os
resultados de cada base sao discutidos com maiores detalhes em sua correspondente

secao ainda nesse capitulo.
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5.1. DESEMPENHO DOS ALGORITMOS
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5.2. IRIS

I
(@) (e}
6 O g 00 ey
% ocbfBy 2| s
° @ %%i D@0
Ty ol p -
A AMAA A
- A an > 11 A |
2 | | ’
. .*c;:ig..‘:’n N .gz
* *
| | | 0L | | | i
2 3 4 2 4 6
var2 var3

¢ Iris-setosa
s Iris-versicolor
o Iris-virginica

Figura 5.7: Relacao entre as varidveis do Iris

5.2 Iris

A Figura 5.1 mostra o desempenho dos algoritmos SS-CLAMP, SS-CLAMP’ e
SS-CARD nessa base de dados utilizando diferentes porcentagem de dados rotulados.
O comportamento segundo os indices foram basicamente o mesmo em relagao a
performance entre os modelos, com valores similares entre todos eles exceto para
o indice rand fuzzy de hiillermeier que tem um valor levemente melhor para o
SS-CARD nas primeiras porcentagem de dados rotulados, com 0% dos dados com
(0.676,0.676) e (0.724,0.724) e para 10% com (0.698,0.704) e (0.749,0.755) para o
SS-CLAMP e o SS-CARD respectivamente.

O valor automético do « encontrado nas execugoes do SS-CLAMP foi de 1, que
ja foi suficiente para que as restri¢coes fossem todas satisfeitas no resultado final.

A incorporacao do uso de restricoes para os modelos nao apresentou muitas
mudancas, apresentando crescimento suavemente linear, pois eles ja foram capazes
de produzir uma boa classificacao sem o uso da informacao sobre os rétulos, que
correspondem ao modelo MFCM-dd-RWL para o SS-CLAMP e CARD-R para o
SS-CARD.

A figura (5.7) mostra o conjunto de dados Iris segundo a relagao entre pares
de suas varidveis, na subfigura a direita ¢ exibido entre as varidveis (2) e (3), e na
subfigura a esquerda a relacdo entre as varidaveis (3) e (4). Pode ser observado que

a associagao entre as variaveis (3) e (4) colabora mais para a formacao do grupo da
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5.3. WINE

Tabela 5.1: Matriz de confusao do Iris com 10% de dados rotulados

Grupo/Classe | 1 2 3
1 50 0 O
2 0 7 47
3 0 43 3

Tabela 5.2: Vetor de relevancia do Iris com 10% de dados rotulados

Grupo/Tabela | 1 2 3 4
1 0.767 0.513 1.174 1.484
2 0.854 1.198 1.167 0.838
3 0.864 1.029 1.086 1.035

Iris-Setosa do que entre as variaveis (2) e (3). Para uma execugao do SS-CLAMP
com 10% de dados rotulados a tabela (5.1) mostra a matriz de confusao obtida e
na tabela (5.2) podemos ver os valores das relevancias para uma execugao, e que a
ordem de importancia encontrado mostra um resultado favoravel para a formagao

dos grupos.

5.3 Wine

A Figura 5.2 mostra o desempenho dos algoritmos SS-CLAMP, SS-CLAMP’ e SS-
CARD nessa base de dados utilizando diferentes porcentagem de dados rotulados. O
comportamento segundo os indices foram préximos entre os modelos, e o algoritmo
que melhorou mais utilizando as restri¢oes foi o SS-CARD na transicao de 0% e 10%,
mas ainda assim apresentou uma perfomance pouco inferior ao SS-CLAMP com
10% de dados rotulados. O desempenho para o SS-CLAMP’ foi degenerado para o
caso onde a informacao completa sobre os rétulos foi fornecida, muito embora esse
caso seja bastante irreal ele mostra que a escolha do « proposta por Frigui et al. [30]
pode ocasionar em situagoes que as restrigoes acabem nao sendo respeitadas. O seu
resultado final foi inferior a todos apresentados pelo SS-CLAMP, até mesmo sem
usar toda informacao mas tem um valor de a apropriado, de acordo com todos os
indices de perfomance e até mesmo para o caso que nao contém nenhuma restrigao
que corresponde ao MFCM-dd-RWL-P.

O valor automatico do a encontrado para a maioria das inicializacoes das
execugoes do SS-CLAMP foi de 1 e algumas escolheram 2. A tabela (5.6) mostra o

desempenho em relacao as duas escolhas de o para o SS-CLAMP numa inicializacao

39



5.4. GLASS

Tabela 5.3: Wine: grupo Tabela 5.4: Wine: grupo Tabela 5.5: Wine: grupo

1 2 3
Tabela | Relevancia Tabela | Relevancia Tabela | Relevancia
2 1.579 4 1.289 10 1.277
4 1.279 9 1.251 1 1.265
12 1.277 1 1.184 4 1.150
8 1.233 3 1.136 9 1.147
6 1.193 8 1.059 6 1.120
3 1.132 10 1.047 2 1.100
5 1.066 6 0.994 8 1.043
0 0.921 5 0.980 3 0.931
10 0.867 2 0.942 5 0.924
11 0.796 12 0.916 0 0.900
7 0.763 0 0.895 7 0.883
1 0.671 7 0.893 11 0.808
9 0.671 11 0.619 12 0.661

em que houve mudanca do a segundo o Algoritmo (3.3). Com um fator de maior
importancia para as restricoes o algoritmo convergiu mais rapido e também nao
apresentou um descrescimento muito suave do seu valor que foi para zero em apenas
duas iteragoes desde a inicializagdo. Ainda mais sobre esse resultado, as Tabela 5.3,
5.4 e 5.5 mostram a escolha dos pesos de relevancia em que pode ser observado
que a ordem de importancia delas varia entre os grupos, por exemplo, a matriz de
dissimilaridade 12 e a menos importante para a formagao do grupo 3 ao mesmo
tempo que estd entre as mais importantes para a formacao do grupo 1. Isso reflete
que a composicao quimica dos tipos de vinhos contem uma maior proporcao de

algum elemento quimico que os outros.

5.4 Glass

A Figura 5.3 mostra o desempenho dos algoritmos SS-CLAMP, SS-CLAMP’ e
SS-CARD nessa base de dados utilizando diferentes porcentagem de dados rotulados.
Os resultados foram equivalentes para o SS-CLAMP e SS-CLAMP’ de acordo com
os indices. O SS-CARD apresentou um crescimento favoravel com saltos no seu
desempenho de 0% até 20% e depois disso nao apresentou melhoras mesmo com
mais informacao supervisionada.

Na execugao do SS-CLAMP esses dados apresentam uma grande homogeinidade

de um grupo em relagao a uma variavel e isso gerou instabilidade no processo de
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5.4. GLASS

Tabela 5.6: Wine: impacto do « nas iteracoes

iter J Restricao  OERC AR ARI F RCF RH
0 463.707 126.530  0.354 0.590 0.369 0.679 0.553 0.362
1 390.889 111.901  0.410 0.590 0.313 0.654 0.553 0.354
2 321419  20.994 0.320 0.680 0.316 0.675 0.560 0.397
3 319.698  20.984 0.225 0.775 0.460 0.775 0.562 0.409
4 319.674  20.958 0.225 0.775 0.465 0.775 0.562 0.409
5 319.661  20.889 0.219 0.781 0.474 0.781 0.562 0.409
6 319.624  20.706 0.219 0.781 0.474 0.781 0.562 0.409
7 319.529  20.223 0.219 0.781 0.474 0.781 0.562 0.410
8 319.276  18.946 0.213 0.787 0.483 0.786 0.562 0.410
9 318.608  15.571 0.208 0.792 0.493 0.792 0.562 0.411
]‘ 10 314.058 5.808 0.331  0.635 0.376 0.677 0.566 0.431
5| 11 307.548 0.814 0.281 0.719 0.447 0.702 0.571 0.451
12 303.748 0.240 0.225 0.775 0.488 0.767 0.575 0.468
13 300.392 0.203 0.169 0.831 0.573 0.829 0.580 0.486
14 296.984 0.201 0.140 0.860 0.622 0.857 0.584 0.502
15 295.147 0.191 0.107 0.893 0.699 0.892 0.586 0.505
16 295.129 0.189 0.112 0.888 0.685 0.886 0.586 0.505
17 295.128 0.189 0.112 0.888 0.685 0.886 0.586 0.505
18  295.128 0.189 0.112 0.888 0.685 0.886 0.586 0.505
19  295.128 0.189 0.112 0.888 0.685 0.886 0.586 0.505
20 295.128 0.189 0.112 0.888 0.685 0.886 0.586 0.505
21 295.128 0.189 0.112 0.888 0.685 0.886 0.586 0.505
0 590.237 126.530  0.354 0.590 0.369 0.679 0.553 0.362
1 416975  59.755 0.421 0.579 0.307 0.649 0.555 0.371
2 319.180 1.168 0.247 0.753 0.416 0.752 0.561 0.404
3 310.639 0.000 0.129 0.871 0.666 0.870 0.569 0.440
4 304.140 0.000 0.067 0.933 0.804 0.932 0.579 0.475
~ | 5 293.604 0.000 0.045 0.955 0.864 0.955 0.590 0.512
| 6 293.151 0.000 0.039 0.961 0.882 0.960 0.592 0.516
S| 7 293.143 0.000 0.039 0.961 0.882 0.960 0.592 0.517
8 293.143 0.000 0.039 0.961 0.882 0.960 0.592 0.517
9 293.143 0.000 0.039 0.961 0.882 0.960 0.592 0.517
10 293.143 0.000 0.039 0.961 0.882 0.960 0.592 0.517
11 293.143 0.000 0.039 0961 0.882 0.960 0.592 0.517
12 293.143 0.000 0.039 0.961 0.882 0.960 0.592 0.517
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5.5. MULTIPLE FEATURES

Tabela 5.7: Glass: vetor de relevancia com 10% de rétulos e B =5 x 1073

Tabela/Grupo 1 2 3 4 5 6

1 0.424527 | 0.745479 | 0.969374 | 1.13186 | 0.474803 | 1.1586

2 0.690676 | 0.799201 | 0.866771 | 1.0718 | 0.680463 | 1.00822
3 0.40213 | 0.991969 | 0.674251 | 0.499646 | 0.367528 | 0.36264
4 0.473061 | 0.929978 | 0.683744 | 0.875644 | 0.524719 | 0.820815
) 0.46713 | 0.656377 | 1.1706 | 0.924123 | 0.503855 | 0.91571
6 1.36529 | 1.76172 | 1.54178 | 2.54225 | 1.20355 2.5259

7 0.586572 | 1.49354 | 0.947516 | 1.24119 | 0.609783 | 1.14628
8 95.2688 | 1.89953 | 0.509124 | 1.50525 90.61 | 0.759902
9 0.50304 | 0.554606 | 2.96516 | 0.429245 | 0.479011 | 1.42747

Tabela 5.8: Glass: matriz de confusao com 10% de rétulos

Grupo/Classe | 1 2 3 4 5 6
1 21 45 4 3 1 1
2 17 0 2 0 0 O
3 o 0 0 1 1 23
4 4 5 1 1 0 0
5 28 25 10 8 1 2
6 0O 1 0 0 6 3

atualizacdo do vetor de relevancia, por essa razao usamos 3 =5 x 107°. A Tabela
5.7 mostra o valor do vetor de relevancia produzido no final do SS-CLAMP usando
10% de rétulos que indica a ordem de grandeza esperada como discutido na se¢ao

3.4, a matriz de confusao e apresentada na tabela (5.8).

5.5 Multiple features

A Figura 5.4 mostra o desempenho dos algoritmos SS-CLAMP, SS-CLAMP’ e
SS-CARD nessa base de dados utilizando diferentes porcentagem de dados rotulados.
Os resultados mostraram um dos melhores desempenho alcancado pelo SS-CLAMP
em todas as bases de dados. O SS-CLAMP’ manteve a mesma perfomance apenas
para os casos com 10% e depois disso nao conseguiu respeitar as restrigoes, o que
foi 0 mesmo caso para o SS-CARD. No entanto o indice fuzzy que mostraram uma

escala de pequenas mudancas, especialmente a de Campello-Frigus.
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5.6. YEAST

5.6 Yeast

A Figura 5.5 mostra o desempenho dos algoritmos SS-CLAMP, SS-CLAMP’ e
SS-CARD nessa base de dados utilizando diferentes porcentagem de dados rotulados.
Ambos algoritmos partiram de uma performance similar com 0% de dados rotulados.
O ganho de foi lento e basicamente linear para o SS-CLAMP sem grandes melhoras.
Uma das razoes que implicaram nesse desempenho pode esta associada ao fator de
desbalanceamento no niimero de objetos em cada grupo.

O SS-CLAMP’ teve um resultado que mostrou a influéncia na escolha do «
positivamente, conseguindo um dos melhores indices com 50% dos dados rotulados,
com valor médio do o de 4.78 x 10~* para uma inicializacao que nao respeita todas

as restricoes, usando a equacao 3.7 seu valor é médio de 2.06 x 10%.

5.7 Flower

A Figura 5.6 mostra o desempenho dos algoritmos SS-CLAMP, SS-CLAMP’ e
SS-CARD nessa base de dados utilizando diferentes porcentagem de dados rotulados.
Os modelos que nao utilizam informagao supervisionada (0% de dados rotulados)
correspondem as execugoes do MFCM-dd-RWL-P e CARD-R que falharam na
formacao dos grupos para essa base de dados visto que eles apresentaram uma
grande quantidade de grupos vazios. O SS-CLAMP’ e o §S-CARD nao mostraram
muita evolugao nos resultados ate mesmo usando uma grande quantidade de dados
rotulados, apenas o SS-CLAMP conseguiu uma melhora expressiva especialmente na
transicao entre as porcentagens 0% e 10% onde o valor dos seus indices praticamente
dobraram. O fator de escolha do « foi muito importante nessa classificagao, dado
que o SS-CLAMP’ nao pode conduzir o processo de otimizacao a produzir uma boa
particao usando as restricoes adequadamente, a forma como ele é calculado nao
equilibra bem esse fator durante as iteragoes e so faz que as restrigoes passassem a
ser continuamente ignoradas.

A Tabela 5.9 mostra a matriz de confusao para o MFCM-dd-RWL-P que
conseguiu produzir apenas 2 grupos dentre as 17 classes desse conjunto de dados.
Durante sua execucao ele teve uma queda de perfomance segundo todos os indices
externos, uma vez que a particao fuzzy randomica inicial era uma melhor escolha
pois apresentava um maior nimero de grupos nao vazios, por exemplo, o indice de

hullermeier foi de 0.0827 para 0.0656. Pode ser observado na Tabela 5.10 que com
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5.7. FLOWER

Tabela 5.9: Matriz de confusao para o MFCM-dd-RWL-P no Flower
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Tabela 5.10: Matriz de confusao para o SS-CLAMP no Flower (10% dados rotulados)
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5.7. FLOWER

10% de informagcao sobre os dados o SS-CLAMP produz uma matriz de confusao
que mostra uma melhora significativa na identificacao dos grupos.

E importante citar tambem que nos experimentos com esse conjunto de dados
foi notado um comportamento inesperado para o indice de Campello, a figura (5.6)
mostra uma escala de pequena mudangas entre as simulagoes enquanto em relacao a
todos os outros indices foi bem maior. Além disso, o valor desse indice nao mudou
desde a etapa de inicializagao, ou seja, a diferenga entre uma particao fuzzy aleatéria
em relagao a final foi quase nenhuma, em [41] Hiillermeier e Rifqi apresentam um caso
que mostra nao conformidade entre essa métrica para comparagao entre particoes
fuzzy para a medida de Campello. O constrante é bem notavel, desde a inicializagao
até a convergencia o indice de Campello vai de 0.889 para 0.890, enquanto o indice
de Hiillermeier vai de 0.085 para 0.253 e a F' measure vai de 0.339 para 0.592.
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Conclusao

A principal contribuicao deste trabalho foi a proposta de um algoritmo semi-
supervisionado do tipo fuzzy c-medoids para agrupamento de dados relacionais
representados por multiplas matrizes de dissimilaridade que produz uma particao
fuzzy dos dados de entrada e também encontra um conjunto de medoids para
cada grupo enquanto otimiza uma funcao objetivo de forma competitiva com
restricoes do tipo must-link e cannot-link. Foi também apresentada uma abordagem
simples e intuitiva para calculo do a usando um algoritmo eficiente, os experimentos
indicam a importancia da escolha do seu valor é muito importante no processo de
agrupamento dos dados. O valor da escolha do « para os modelos SS-CARD e
SS-CLAMP’ apresentaram anomalias em algumas bases de dados na presenga de
dados completamente rotulados e em casos com bases de dados maiores, enquanto
que a escolha fixa e automatica do « aprensentou maior estabilidade e melhores
resultados.

Para o algoritmo proposto, é apresentado a solugao dos melhores medoids para
os grupos fuzzy, do melhor vetor de relevancia das matrizes de dissimilaridade, e a
melhor particao fuzzy da fungao objetivo. Uma das grandes vantagens dele sao sua
precisao na etapa do calculo e atualizacao da particao fuzzy, que foi resolvida com
as condigoes de Kuhn e Tucker que nao adicionaram nenhum grande problema. Os
experimentos nao indicaram pertubacoes no processo de convergéncia durante as
iteragoes, o SS-CLAMP nao teve problemas de minimizagao da fungao objetivo em
todas as bases de dados.

Os testes com as bases de dados indicaram uma bom desempenho do S5S-
CLAMP; alguns conjuntos mostraram uma grande melhora na formagao dos grupos
na presenca de informagcao supervisionada parcial.

Como trabalhos futuros podem ser feitas melhoras nesse modelo para simplificar
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ele tirando parametros como o niimero de medoids. Pode também ser explorado
o uso de self-training e seus impactos no modelo. A complexidade é um ponto
importante que pode ser estudado em novas abordagens a fim de reduzir o custo na
fase de atualizacao dos medoids, existe a possibilidade de usar estruturas de dados
mais eficientes ou técnicas com algoritmos aleatorios de forma nessa atualizacao.
Os experimentos mostraram a importancia do « no resultado final e um estudo
mais complexo sobre sua influéncia em outros modelos ou uma nova proposta de

uma nova forma atualizagao sao pontos importantes para analise.
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Derivacao das equacoes de atualizacao

da particao fuzzy

O SS-CLAMP minimiza:

J—ZZuzk Z)\kJZd €€

i=1 k=1 eeGy
K T
Z Zzulrums+ Z Zulrumr +B <Zz/\z3>
(ILm)eM r=1 s 1 (I,m)eK r=1 k=1 j=1

sujeito a

Para minimizar a funcao objetivo J em respeito a matriz de pertinéncia U nés

usamos o método dos multiplicadores de Lagrange, sendo assim temos:

L—ZZuzk Z)\k]Zd €;, €

=1 k=1 eeGy

( Ry zuhum) (se)

(Im)eM r=1 s=1 (I,m)eK r=1 k=1 j=1
S#T

i=1 k=1

23



em que y; e ¥;, sao os multiplicadores.

Calculando sua derivada em relagao ao grau de pertinéncia encontramos:

oL
S — Uikdic + bik — Vi — Yik

Uik

na qual
azk_2z/\kad €;, €
e€gk
bik:a Z Zums+ Z Uk + Z Zusm+zukl
(i,m)eM 57&11{ (i,m)eC (Li)yem S;ng (1,5)eC

Os requisitos para a a minimizacao dessa fungao de acordo com as condigoes de

Kuhn e Tucker sao:

Vi, > 0

oL

2L~
Ui = 0

Resolvendo a relagao (A.3) com Zszl u;, = 1 temos:

LT o) = S, () 5
NN

) ) _bz
R (e

ik
Substituindo o termo (A.7) em (A.8), temos:

1 a; ¢ biw a; . . c ";Z)iw a;
PR 7 N v Y % N Y P i o/

S (o) an o (Yaw) G i ag >y (V)

As condigooes (A.6) permitem a existéncia de apenas duas possibilidades:

Yir =0 = uyp =0 A.10

Em (A.9) se considerarmos 1, = 0 e obtivermos u;, < 0 podemos seguramente
afirmar que apenas a possibilidade (A.11) pode ser satisfeita para w;; nao ficar

negativo.
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No caso degenerado é quando existe um a;, = 0 decidimos maximizar o
pois isso indica que a dissimilaridade do objeto e; em relagao ao grupo k é zero.
Nesse caso entao temos que o caso da equagao (A.12) e resolvendo a 7; na equagao
(A.3) temos y; = byx. Quando existem diferentes valores de b;;, quando a;; = 0 essa
solucao nao ¢ valida entao temos que fazer a escolha de algum b;; para ;. Como
ainda temos que manter a equagao (A.6) com solugao, isto é, ¥;; >= 0 logo a tnica
escolha de ; que torna isso possivel é quando ~; = min({by | a;x = 0}). Com o

valor de 7; e usando a equagao (A.8) temos:

0 se v < bix
Uy = % se a;r > 0 A12
1-> w;
wgZ; W I
7 se a;, =0

onde
Zz:{k|azk:0}

Note que na equagao (A.12) a diviséo foi igualitaria para os elementos de Z;
mas outras escolhas também sao possiveis. Se ainda existir algum wu;; < 0 isso
quer dizer que o valor de 7; nao foi valido ao mesmo tempo que qualquer outro
valor maior igual ao que foi escolhido causara o mesmo problema logo temos que
vi < min({bix | ax. = 0}). Mesmo que esse valor ndo seja exato essa condigao faz

com que se a; = 0 entao u;, = 0 via equacao (A.12), anulando o caso degenerado.
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Derivacao das equacoes de atualizacao

do vetor de relevancia

Da equagao (A.1) para minimizar J em respeito ao vetor de relevancia usando o

método dos multiplicadores de Lagrange temos:

Y Dk]zd

=1 k=1 ecGy

rol 33 it 3w |45 (L300

(IL,m)eM r= ls 1 (I,m)ex r= 1 k=1 j=1

- ;Gk (EAM—1>

em que os 6 é sao os multiplicadores de Lagrange.

Calculado a derivada em relagao ao vetor de relevancia encontramos:

oL
—0 28X\ B.2
a>\k~j k)\ + 6 kj .

na qual

ey =y (u)’ > djlese)
=1

e€Gy

o
% e usando
k

a condicao que H].Tzl Ak; = 1 podemos calcular que 6y = (H]T:1 ckj)%. Sendo assim

Fazendo % = 0 e resolvendo o caso onde 8 = 0 temos que \y; =
J
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temos que:
1
p P
A = {I 1=y lewnl}
[c;]
Quando § # 0 temos que (cx; + 268Aj)A\ej = 0k pois A\x; > 0 o que fica uma

equacao do segundo grau para Ag;, a solucao fica:

[exs]” + 880k — [exy]

-

Ay =

A equagao (B.5) ainda nao diz o valor de 6, mas fazendo H;F:l Mg = 1l oe
substindo Ax; por essa equacao a Unica varidvel é o 6. Esse problema pode ser
facilmente resolvido usando uma busca binaria, visto que o valor de 8 tem o
mesmo impacto em \y;, ou seja, quanto maior for 65 maior também serd todos os
i (J=1,...,T), logo essa equacao tem solugao tnica pois o Ag; ¢ uma funcao

crescente em relagao ao 6.
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