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Resumo — Neste trabalho propde-se a utilizagio em conjunto de métodos de Aprendizagem de M4quina ndo supervisionada
e supervisionada para as tarefas de agrupamento e rotulagdo de dados, respectivamente. O agrupamento (clusterizacdo) é uma
das principais técnicas de reconhecimento de padrdes. Essa técnica consiste em identificar grupos (clusters) de elementos em
um determinado conjunto de dados, levando em consideragdo métricas que permitam determinar a semelhanga entre eles. Os
elementos presentes nesses conjuntos de dados (data sets) frequentemente sdo descritos por meio de atributos, os quais podem
assumir valores de diversos tipos, exigindo métodos eficientes na tarefa de detectar correlagdes entre dados de tipos complexos
(ou mistos). A tarefa de rotulacio consiste em identificar os clusters através de suas caracteristicas mais relevantes. Os algoritmos
utilizados sdo reconhecidamente eficientes, obtendo resultados satisfatorios nas defini¢des dos clusters formados, frequentemente
superando taxas de acerto de 90% nos experimentos realizados.

Palavras-chave — Aprendizado de maquina, agrupamento, reconhecimento de padrdes.

Abstract — This paper proposes the joint use of unsupervised and supervised Machine Learning methods for data clustering
and labeling tasks, respectively. Clustering is one of the main techniques of pattern recognition. This technique consists of orga-
nizing the elements of a given set into groups (clusters) taking into account some metric that allows to determine the similarity
in them. These datasets often describe the elements that compose them by means of attributes that can take values of several
types, requiring efficient methods in the task of detectiong correlations between complex (or mixed) type data. The labeling task
consists in identifying the clusters through their most relevant characteristics. The algorithms used are known to be efficient, ob-
taining satisfactory results in the definitions of the clusters formed, frequently exceeding 90% accuracy in the done experiments.

Keywords — Machine learning, clustering, pattern recognition.

1. INTRODUCAO

A rapida popularizagdao do uso de computadores para informatizar diversos setores da sociedade resultou no expressivo
crescimento das bases de dados. Pesquisadores passaram entdo a utilizar técnicas de reconhecimento de padrdes, por meio da
deteccdo de correlacdes entre os dados, que pudessem trazer a tona conhecimentos relevantes e tteis, potencialmente contidos
nessas bases [1].

Uma das principais técnicas de reconhecimento de padrdes € o agrupamento (clustering), o qual visa organizar os dados em
grupos (clusters). E comum a presenca de uma diversidade de tipos de dados em uma mesma base, o que torna a inferéncia
de uma correlagdo entre eles um processo geralmente nao trivial e relativamente complexo. O método DAMICORE (do inglés,
DAta MIning of COde REpository) [2] mostrou ser capaz de encontrar correlacdes em bases de dados de tipos mistos (registros
que possuem diferentes tipos de dados).

Embora tenha sido um dos focos principais dos pesquisadores, o processo de clustering ndo fornece informagdes que per-
mitam inferir de forma clara as caracteristicas de cada cluster formado, o que se deve a limitagcdes das métricas de distancia
utilizadas [3]. A rotulag@o de dados visa identificar essas caracteristicas e permitir entdo que se tenha a plena compreensao dos
clusters resultantes.

A rotulagdo de um cluster busca resumir sua definicao, ou seja, descrevé-lo em funcio de seus atributos mais relevantes, e
suas respectivas faixas de valores, a fim de melhor compreendé-lo. Assim, este conjunto de valores representa uma defini¢do
para um cluster qualquer — isto é, um rétulo — capaz de fornecer ao especialista um melhor entendimento sobre os dados.

Em Lopes et al. [4] € proposta a utilizagdo de Redes Neurais Artificiais para identificar quais os atributos relevantes, e suas
respectivas faixas de valores, que juntos formam o rétulo de um determinado cluster, ou seja, determinam as caracteristicas
predominantes pelas quais os elementos foram alocados em um mesmo cluster. A abordagem proposta por Lopes et al. [4]
obteve resultados positivos, conseguindo rotular clusters com taxa de acerto média de 85%, aos ser aplicada em agrupamentos
realizados pelo algoritmo K-means [5].

O método de clustering utilizado é um dos fatores de maior influéncia sobre a acuricia da rotulagdo. Assim, quanto melhor
o agrupamento realizado, maior serd a capacidade dos rétulos encontrados definirem os clusters. Neste artigo apresenta-se a
utilizagdo do Método de Rotulacdo Automdtica (MRA) [4] para rotular os clusters formados pelo DAMICORE, em substituicdo
ao K-means, e compara-se os resultados com os obtidos em Lopes et al. [4]. Com isso aferiu-se a eficiéncia do MRA em rotular
agrupamento por filogenias, alcancando acuricia superior a 90%.
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O texto a seguir estd organizado da seguinte maneira: na Secdo 3 tem-se o referencial teérico com descri¢do dos métodos
utilizados; na Secdo 4 € descrita a forma como foram conduzidos os testes e sdo apresentados os resultados; na Secdo 5 ¢ feita
uma comparacao com os resultados de Lopes et al. [4]; por fim, na Sec@o 6 s@o apresentadas as conclusdes obtidas.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Propostas de rotulacido de dados baseadas em arvores de decisdo como, por exemplo, C'4.5 e 1 D3 [6], apresentam regras que
podem tornar a extracdo de informacdes bastante complexa, ou até mesmo invidvel. Essas regras dizem respeito ao problema
como um todo, e ndo de forma individual para cada cluster. Além disso, essas regras se dispdem misturadas em varias condig¢des,
envolvendo os diversos valores de seus atributos.

Embora classificar um elemento desconhecido fazendo uso de arvores de decisdo seja uma tarefa simples, bastando verificar
as regras de forma hierdrquica, até encontrar o cluster ao qual serd associado, dificilmente as regras apresentadas serdo capazes
de representar um cluster especifico.

A derivagdo de uma organizagfo hierarquica de conceitos foi proposta por Sanderson e Croft [7] com o intuito de rotular um
conjunto de documentos sem o uso de dados de treinamento ou técnicas de agrupamento padrdo. Aqui, um cluster é definido
por um conjunto de palavras e frases. Os autores utilizam a frequéncia dos termos entre os documentos para criar um conceito
hierarquico definindo rétulos monotéticos (apenas um termo).

Alguns trabalhos, como: Glover et al. [8]; Chuang e Chien [9]; Magbool e Babri [10], caracterizam-se por tratar exclusi-
vamente com informagdes textuais. O trabalho [11] se soma aos que objetivam rotular documentos com base no seu contetido
textual e lida com clusters hierarquicos, de modo que os clusters podem ser divididos em sub-clusters recursivamente. Tree-
ratpituk e Callan [11] apontam que, embora existam diversos trabalhos relacionados a agrupamento hierarquico, poucos tem o
objetivo de defini-los. Além disso, os descritores de clusters geralmente falham em fornecer uma descricdo compreensiva, que
muitas vezes ainda necessitam ser avaliados por um especialista.

O trabalho [3] é mais um exemplo de rotulacdo baseada em dados textuais, ao propor uma abordagem para agrupar e rotular
documentos, baseada na frequéncia das palavras. Divergindo da maioria dos trabalhos voltados para a rotulacdo de dados, o
método proposto por Solana-Cipres et al. [12] usa os conceitos da logica fuzzy para rotular, em tempo real, objetos em imagens
de cameras de seguranca em ambientes monitorados.

Yeganova, Comeau e Wilbur [13] também tem como objetivo a rotulagdo de textos, ao aplicar técnicas de Aprendizagem de
Miquina (AM) para rotular siglas presentes no contexto da literatura biomédica. Outro exemplo é a abordagem proposta por
Cuayéhuitl, Dethlefs e Hastie [14], que utiliza AM para rotulagio em aplicagdes de processamento de linguagem natural.

Como visto acima, os trabalhos mencionados existentes focam, principalmente, a rotulacdo de informagdes textuais, ndo
tendo sido encontrado nenhum trabalho, além do proposto por Lopes et al. [4], envolvendo a rotulag@o de clusters no que diz
respeito a apresentar uma definicdo para se obter conhecimento em relag@o a atributos numéricos relevantes.

3 REFERENCIAL TEORICO

A seguir apresenta-se o funcionamento basico dos métodos DAMICORE e MRA, utilizados para clustering e rotulacio
automatica de dados, respectivamente.

3.1 DAMICORE

Uma filogenia é uma representacdo, em forma de arvore, do relacionamento de espécies com a mesma origem. O termo
Arvore Filogenética tem sido usado tanto para filogenias obtidas de dados morfolégicos quanto para as obtidas de sequéncias
genéticas. Neste trabalho, filogenias sdo reconstruidas com o objetivo de determinar clusters de objetos (filos) correlacionando
esses dados.

Usualmente, Arvores Filogenéticas (um grafo aciclico conectado) sdo arvores bindrias onde suas folhas representam espécies
[15]. Assim, folhas s@o identificadas com o nome da espécie correspondente. A Figura 1 mostra uma mesma filogenia, que
destaca os relacionamentos evoluciondrios entre um conjunto de plantas, com possiveis clados (grupos de espécies evoluciona-
riamente relacionadas) circundados por linhas tracejadas. As folhas representam espécies existentes, enquanto os nds internos
indicam ancestrais hipotéticos ou espécies extintas.

Fazendo uso de filogenias, 0o DAMICORE ¢ um método de deteccao de correlagdo de dados que une algoritmos largamente
utilizados, produzindo resultados eficientes, como demonstrado em [2]. O método utiliza um conjunto de técnicas de vdrias dreas
do conhecimento (Teoria da Computacdo, Bioinformadtica e Fisica) de forma a extrair informa¢des por meio de uma métrica
universal e robusta. O DAMICORE surge como um método de identificacio de correlagdo entre dados de tipos diversos, procedi-
mento relativamente complexo para a maioria dos algoritmos de clusterizagdo. Além disso, uma de suas principais caracteristicas
¢ a inexisténcia da necessidade de informar ao algoritmo a quantidade de clusters na qual os elementos devem ser alocados.

Um diagrama resumindo todas as etapas do DAMICORE pode ser visto na Figura 2. O DAMICORE recebe como pardmetros
o arquivo contendo os elementos a serem agrupados, o tamanho do problema (nimero de elementos) e o nimero de atributos
que descrevem os elementos. A execu¢do do DAMICORE ¢ iniciada pelo cédlculo da Matriz de Distancia usando como métrica
a NCD (do inglés, Normalized Compression Distance) [16], a qual calcula uma razdo de distancia entre os dados determinando
a semelhanca entre os valores das varidveis (atributos) com base nos tamanhos de seus dados compactados. A NCD tem sido



Learning and Nonlinear Models - Journal of the Brazilian Society on Computational Intelligence (SBIC), Vol. 17, Iss. 1, pp. 4-17, 2019

(© Brazilian Computational Intelligence Society

| Asplenium L Asplenium .: Asplenium
Nephrolepis : Nephrolepis : f _ngﬁro_legis_

: Xiphopteris | :_ _Xighgpfer_is_ _l L )_(ip_h(g)ier_is_ _!

: — _Mgnic_ho_sozuril: Monachosorum Monachosorum
Cheiropleuria Cheiropleuria Cheiropleuria
Loxsoma Loxsoma Loxsoma

Figura 1: Possiveis clados (linhas tracejadas) que podem ser obtidos de uma mesma filogenia.
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Figura 2: Diagrama resumindo o funcionamento do DAMICORE.

aplicada com sucesso em dreas como a genética, literatura, musica e astronomia. Além disso, essa abordagem nao requer nenhum
conhecimento especifico do dominio da aplicagao.

A NCD ¢ baseada em outra métrica chamada NID (do inglés, Normalized Information Distance) [17], que considera a
semelhanca entre as varidveis de acordo com a caracteristica dominante que elas compartilham. No entanto, a NID utiliza
diretamente o conceito de complexidade de Kolmogorov [18] no célculo da distancia, que é computacionalmente invidvel para
amostras grandes. A NCD substitui o célculo da complexidade de Kolmogorov por uma aproximacgdo obtida a partir de um
algoritmo de compressdo. Na pratica, a distincia entre dois dados X e Y em NCD é um niimero positivo variando entre [0; 1+¢],
que representa o quao diferente X e Y sdo, e o parametro € € um limitante superior para o erro do compressor usado. O valor da
distancia entre X e Y é dado pela Equagao 1:

C(XY)—min{C(X),C(Y)}
max {C(X),C(Y)} ’

em que C'(XY') é o tamanho obtido apds concatenagio de X e Y seguida de sua compressio, C(X) e C(Y') sdo os tamanhos de
X e Y comprimidas, respectivamente. Isto é, a distAncia Dycp(X,Y) entre X e Y pode ser interpretada como o incremento
resultante da compressdo de Y usando informagdes prévias sobre a compressdo de X, expressando a diferenca de tamanho
entre as duas versdes comprimidas. A Figura 3 exemplifica o célculo da Matriz de Distancia para um conjunto de amostras
correspondente a parte de registros de ocorréncias de acidentes de transito na rodovia BR-116 (municipio de Cajati) Km 509 ao
Km 519, fornecidos pela concessiondria AutoPista Régis Bittencourt.

A partir da Matriz de Distancia, calculada pela NCD, é reconstruida uma Arvore Filogenética (ou Filogenia) [19] (que
representa relagdes hierdrquicas entre os individuos, uma vez que a estrutura de uma arvore € intrinsecamente hierarquica)
usando o algoritmo NJ (do inglés, Neighbor Joining) [20]. A Figura 4 mostra uma arvore reconstruida a partir da Matriz de
Distancia da Figura 3.

A saida do NJ &, por sua vez, convertida do formato Newick' para o formato de Matriz de Adjacéncias. A Figura 5 ilustra essa
conversdo. O uso do formato Newick e sua conversdo para Matriz de Adjacéncias possibilita também que diversos algoritmos de
reconstru¢ao de drvores possam ser considerados nessa etapa do DAMICORE.

Sobre a Matriz de Adjacéncias obtida € aplicado o FA (do inglés, Fast Newman Algorithm) [21], um algoritmo de detec¢do de
estruturas de comunidades da drea de Redes Complexas [22]. O FA realiza o Particionamento Final das varidveis do problema,
contemplando todos os nés da Arvore Filogenética. Por fim, sdo removidos os nés internos, restando apenas os nés folhas, que

Dyep(X,Y) = (D

lusualmente empregado por ferramentas de bioinformatica.
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Base de Dados Matriz Distancia

Numero da Objetol- Objeto2- Objeto3-

Ocorréncia | Tipo de Acidente Causa Provavel Km
0 Saida de Pista Mal subito do motorista 511 0 1 2 3 4 5 6 7 8
1 |saidadePista_|Derrapagem 515 HH[> 00,000 1,754 1,111 1,899 1,907 1,914 1,829 1,872 1,889
2 Saida de Pista Imprudéncia Condutor 513 11/1,754/0,000|1,683 1,966 /1,967 1,984 1,622/1,933|1,948
3 Tombamento Levou Fechada 517 NCD 12/1,111/1,683|0,000 1,888|1,957 1,943 /1,750 1,864|1,923
4 Tombamento Levou Fechada 516 3/1,899|1,966(1,888 0,000|1,789|1,895/1,988|1,803 /1,949
5 Tombamento Levou Fechada 515 14/1,907|1,967 1,957 |1,789|0,000|1,984 1,918 1,865 1,939
6 Capotamento Imprudéncia Condutor 515 511,914|1,984|1,943/1,895|1,984|0,000/1,914|1,930|1,955
7 Capotamento Imprudéncia Condutor 515 6/1,829/1,622|1,750/1,988|1,918/1,914/0,000|1,670|1,672
8 Colis&o Lateral Imprudéncia Condutor 514 | 7/1,872]1,933|1,864 1,803|1,865/1,930/1,670/0,000| 1,857

1811,889/1,948|1,923/1,949|1,939/1,955/1,6721,857|0,000
() (b)

Figura 3: Matriz Distancia calculada por meio da NCD.

Arvore

Matriz Distancia

SN

[T [ 273456 [ 7 [ 8]
1,754 | 1,111 1,899 | 1,907 1,914 | 1,829 | 1,872 | 1,889
0,000 | 1,683 | 1,966 | 1,967 | 1,984 | 1,622 | 1,933 1,948
1,683 | 0,000 | 1,888 | 1,957 | 1,943 | 1,750 | 1,864 | 1,923
11,966 | 1,888 | 0,000 | 1,789 | 1,895 | 1,988 | 1,803 | 1,949 HL
1,967 | 1,957 | 1,789 | 0,000 | 1,984 | 1,918 | 1,865 | 1,939 b 4
1,984 | 1,943 | 1,895 | 1,984 | 0,000 | 1,914 | 1,930 | 1,955
1,622 | 1,750 | 1,988 | 1,918 | 1,914 | 0,000 | 1,670 | 1,672 NJ
1,933 | 1,864 | 1,803 | 1,865 1,930 | 1,670 | 0,000 | 1,857
1,948 | 1,923 | 1,949 | 1,939 | 1,955 | 1,672 | 1,857 | 0,000

o

[« NS S T Y |

Figura 4: Arvore Filogenética reconstruida pelo NJ.

representam as variaveis do problema, como ilustra a Figura 6. Como resultado do Particionamento sdo obtidas as comunidades
detectadas, as quais representam os clusters formados.

3.2 ROTULACAO AUTOMATICA DE CLUSTERS

Existem diversas pesquisas acerca do problema de clusterizagdo, entretanto, poucas sao as que focam em rotular os clusters re-
sultantes. [23] aponta que, em um esfor¢o para maximizar o desempenho e precisio de algoritmos que lidam com o agrupamento,
muitos pesquisadores negligenciaram o fato de que o objetivo principal era, a principio, a compreensdo dos clusters formados.
Os seus esforcos foram voltados para a satisfagdo de critérios como, por exemplo, a maximizacio dos graus de similaridade e
dissimilaridade entre elementos intra e extra-clusters, respectivamente.

Ainda conforme [23], a compreensdo dos clusters se deve, principalmente, aos valores assumidos pelos atributos mais rele-
vantes de seus elementos. Assim, os atributos relevantes, acompanhados de seus respectivos valores, representam uma definicao
para um cluster, ou seja, um rétulo, facilitando o trabalho de especialistas ao estudar e interpretar os dados. [24] e [25] se referem
a rotulacdo como o problema de atribuir um rétulo — isto é, um cluster — a um elemento desconhecido. Ou seja, se referem ao ja
conhecido problema de classificag¢do. [4] define formalmente o problema de rotulagdo como segue.

Problema da rotulacio. Sendo C um conjunto de clusters definido como C = {c1,...,cx|K > 1}, de tal modo que cada
cluster contenha um conjunto de elementos c; = {€1, ..., €, |n(ci) > 1} que podem ser representados por meio de um vetor
de atributos definidos em R™ e expresso por é’(jci) = (a1,...,am) eainda que c;Ncy =P com1 < i,i' < K ei #1i'; 0 objetivo
é apresentar um conjunto de rétulos R = {r.,,...,re, } no qual cada rétulo especifico é dado por um conjunto de pares de
valores, atributo e seu respectivo intervalo, rc, = {(a1,[p1,q1]),- -+, (e, [Pmienr s @meen [)} capaz de expressar o cluster ¢;
associado.

Da defini¢io acima temos que: K é o nimero de clusters; ¢; é um cluster qualquer; n(“) é o nimero de elementos do cluster

Ci . s . 3 . ~ . . .
Cis é(j i) se refere ao j-ésimo elemento pertencente ao cluster c;; m € a dimensao do problema, ou seja, a quantidade de atributos;

7
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| Formato Newick de uma arvore

| |
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Figura 5: Conversdo de filogenia no formato Newick para Matriz de Adjacéncias. Neste exemplo, nés com indices maiores que
8 sdo noés internos da filogenia.

Matriz de Adjacéncias
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Figura 6: Particionamento Final gerado a partir da Matriz de Adjacéncias (Figura 5) usando o FA.
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re; € o r6tulo referente ao cluster ¢;; |pp,(ei) ; @m(e | TEpresenta o intervalo de valores do atributo a,,() em que p,,, () € o limite

inferior e ¢, (i) é o limite superior; e, por fim, m() ¢ a quantidade de atributos presente em um rétulo referente ao cluster c;.
3.3 ROTULACAO AUTOMATICA DE CLUSTERS COM MRA

Lopes, Machado e Rabélo [4] propde a utilizacdo de métodos de aprendizado supervisionado para gerar rétulos automatica-
mente para clusters obtidos a partir da execucdo de algoritmos de agrupamento, baseados em aprendizado nio supervisionado.
De acordo com o método proposto, qualquer algoritmo que faca uso de aprendizado supervisionado pode ser utilizado para ro-

tular clusters resultantes do agrupamento realizado por qualquer dos algoritmos de aprendizado ndo-supervisionado. A Figura 7
mostra todas as etapas do método proposto.

Inicio

Clusterizacdo

Discretizacado
Data set
discretizado

+<=>

E =
Rotulagdo
Clusters
rotulados

Figura 7: Modelo proposto por [4].

——— Processo normal

———————— # Processo auxiliar

O MRA recebe como pardmetro de entrada um conjunto de dados. O método inicia a partir do processo de discretizacao,
representado pela Etapa I da Figura 7. A discretizag@o consiste em atribuir valores discretos para os atributos que podem assumir
uma grande variedade de valores em um determinado dominio. Essa Etapa s6 € aplicada em casos nos quais os atributos possuem,
originalmente, valores continuos. Com isso se espera que o algoritmo de aprendizagem supervisionada utilizado na Etapa III
esteja apto a identificar os possiveis relacionamentos existentes entre os atributos com menor complexidade e, consequentemente,
podendo obter um aumento significativo na acuricia do rétulo.

A Etapa II corresponde ao processo de geracdo de clusters. Ou seja, o agrupamento, que consiste na associagio de elementos
em clusters, a partir de um conjunto fornecido como entrada. Essa etapa foi introduzida na metodologia para contextualizar
um problema real, no qual se tem apenas o conjunto de dados como entrada, fazendo-se necessdrio formar grupos a partir
das amostras inicialmente fornecidas. Nessa Etapa € utilizado o conjunto de dados original e ndo o conjunto com valores
discretizados. Esse € utilizado apenas nas Etapas III e IV, em que ocorre a fase de rotulacdo. Cabe ressaltar que se parte do
principio de que qualquer algoritmo utilizando o paradigma de aprendizado ndo supervisionado seja capaz de lidar com a tarefa
de agrupamento.

De posse dos clusters obtidos na Etapa anterior se dd inicio a Etapa III, o processo de rotulagdo propriamente dito. Redes
Neurais Artificiais (RNA) do tipo Perceptron Multi-Camadas sdo utilizadas para obter os atributos relevantes para os clusters.
Para cada atributo dos elementos de um dado cluster é criada uma RNA. Essas RNAs apresentam como saida o valor estimado
do atributo avaliado (atributo classe) e como entrada os valores dos demais atributos. As RNAs de um mesmo grupo trabalham
com 0s mesmos elementos variando somente a maneira como esses elementos sdo utilizados, entrada ou saida, como ilustrado
pela Figura 8.

Cada RNA ¢ criada de forma a representar e avaliar a importancia de um atributo em relacio aos demais, para cada grupo.
Por exemplo, a RN Afl(tlt)r , avalia a relevancia do atributo attr; em relagdo aos atributos attrs e attrs para o cluster c;, em que
i representa o indice do cluster. A porcentagem de acerto de uma RNA ao avaliar um atributo em relagdo a um determinado

cluster indica o quao relevante o atributo €. Assume-se, portanto, que a quantidade de acerto (em %) de uma rede indica se existe
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attry

attr,

Figura 8: RNAs para selecdo de atributos de um cluster.

relacdo entre os valores de entrada e o de saida. Assim, um atributo € relevante se puder ter seu valor determinado como uma
combinacgdo dos valores dos demais atributos. Os atributos de saida das RNAs com as maiores taxas de acerto em cada grupo,
junto com suas respetivas faixas de valores, constituirdo o rétulo.

Um parametro de varia¢do v € utilizado para eliminar ambiguidades entre rétulos de diferentes grupos, assim, todos os
atributos — bem como suas faixas de valores — que obtiveram uma taxa de acerto até uma diferenca de v da taxa de acerto maxima
s30 incluidos no rétulo, e os demais sdo descartados. Como exemplo, caso v tenha o valor 5 e a maior taxa de acerto para um
determinado grupo tenha sido de 95%, todas as RNAs com taxa de acerto a partir de 90% serdo selecionadas para compor o
rétulo.

A Etapa IV consiste em calcular os intervalos de valores para os atributos selecionados na etapa anterior. Nos casos em que
ndo ha ocorréncia de valores continuos, os valores escolhidos sdo os de maior frequéncia no cluster, assim se espera representar
a maioria dos elementos. J4 para os casos em que houve o processo de discretizag@o € calculado um intervalo de valores que
corresponde aos limites da faixa correspondente aos valores de maior frequéncia.

4. METODO PROPOSTO

A etapa de clusterizacdo é apontada como de fundamental importancia para a acurdcia dos rétulos encontrados. Assim,
espera-se que quanto mais eficiente a técnica de agrupamento utilizada, maior serd a acurdcia obtida pela rotulagcdo. A abordagem
proposta usa os algoritmos DAMICORE em conjunto com o MRA para rotular clusters, o que permite analisar as relacdes
hierdrquicas existentes entre esses. A Figura 9 resume as etapas do método proposto.

O método se inicia pela etapa de discretizagcdo (etapa I). Nesta etapa, todos os atributos que assumem valores continuos sao
discretizados utilizando um dos dois métodos ndo supervisionados mais comuns, de acordo com [26], [27] e [28]: o método
EWD (Equal Width Discretization), no qual o intervalo de valores assumidos pelo atributo é dividido em faixas de larguras
iguais; e o método EFD (Equal Frequency Discretization), que divide o intervalo de valores do atributo de forma a alocar a
mesma quantidade de valores distintos em cada faixa resultante, ou seja, as faixas podem possuir quantidades de elementos
diferentes, porém o nimero de valores distintos assumidos pelos seus atributos € o mesmo para cada faixa.

Dt 5ok Data set Data set
discretizado codificado

Discretizacéo Codificacao

Clusters
G )—®

Clusterizacdo MRA

Figura 9: Fluxograma do método proposto.

As Figuras 10(a) e 10(b) exemplificam a aplicagdo dos métodos EWD e EFD respectivamente, sobre um conjunto com vinte
10
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elementos. No exemplo os valores s@o discretizados em quatro faixas, e os pontos ¢, co € c3 representam os pontos de corte.
A Figura 10(a), representa os pontos de corte calculados de forma que todas as faixas de valores tenham a mesma largura. J4 a
Figura 10(b) apresenta os pontos de corte definidos de maneira que se mantenha uma quantidade uniforme de valores distintos
em cada faixa (cinco elementos por faixa, considerando-se que ndo ha elementos com o mesmo valor para o atributo discretizado,
no exemplo em questdo).

led- @ o @ @ eme® e 00 e 0 0 0!
a G G G b
(a) Discretizagdo EWD.

H—0——0— 010000000000 —0
a Cl C2 c3 b
(b) Discretizacao EFD.

Figura 10: Exemplificacdo do uso dos métodos de discretizagdo EWD e EFD sobre um mesmo conjunto de dados.

Para exemplificar o processo foi utilizado um conjunto composto por trinta elementos selecionados aleatoriamente do data set
Iris, sendo dez de cada uma das trés classes previamente conhecidas. A Figura 11 apresenta o resultado da etapa de discretizacao,
do tipo EWD, aplicada sobre esse conjunto. Al, A2, A3 e A4 representam os quatro atributos que descrevem os elementos do
data set Iris, como detalhado na Secdo 5.2.

P
[y
P
3]
P
[#5]
z

Al| A2 | A3 | Ad
50(36(1.4|0.2
5.4(39|1.7|0.4
44|129(1.4|0.2
54[30|13[04
46[36]/10]0.2
52[41]15[0.1
49[31]|15[01
5.0[3.2|12]0.2
51|3.4|15]0.2
5.0|3.5|16[0.6
49]24]33|10
5.0[20][35[10
6.1/20|a7[14 ;
56|29[(36/13 Discretizacao
56[30[45[15|] —0 0 ——»
6.2|2.2|45[15
6.8|2.8|4.8[1.4
55[24(37[10
56[30[a1[13
5.0[23|33[10
71[30]59[21
7.6|3.0[6.6]2.1
6.4|2.7|5.3[1.9
58|2.8|5.1[2.4
72[32|60[18
74|28]6.1[19
6.1/26|56[14
6.7|33|57[25
6.7|30(|52[23
59|3.0([51[18

WM W WMRMR|WIRMR PR ERRIR R PR W W R PR R PR e 2 e e
P PRI =2 PR MR PR 2P 2 R (MR 2 2 R R P[RR R P QO R R P[RR
W WM WWW| W W[W| MR MRMRMRRMRIMRRRN(P PR R PP 22 2 e
W WM WWW| W W[W| MR MRMRMRRMRIMRRRN(P PR R PP 22 2 e

Figura 11: Etapa de discretizagdo do tipo EWD aplicada a um subconjunto do data set Iris durante a fase de pré-processamento.

Na Etapa II, o data set discretizado € submetido a um processo de codificacao na qual os valores de atributos numéricos sao
substituidos por cédigos alfanuméricos. Essa fase visa reforcar a diferenca entre valores como, por exemplo, 1 e 11 — que por
vezes sdo considerados mais proximo que 1 e 2. Isso ocorre devido ao fato de a NCD utilizar algoritmos de compressdo, que por
sua vez, fazem uso de métodos de ordenag@o lexicografica para determinar a similaridade entre os dados a serem comprimidos.
Dessa maneira, as etapas I e II permitem ao DAMICORE medir a similaridade dos elementos com maior precisdo, contribuindo
para a obten¢@o de agrupamentos mais significantes. A Figura 12 ilustra o resultado dessa Etapa II.

O data set codificado é entdo submetido ao DAMICORE para realizacdo da clusterizacdo, que corresponde a Etapa III
da Figura 9. E obtida ao final dessa etapa, uma lista contendo o indice de cada elemento seguido por um niimero inteiro
representando o cluster no qual o elemento foi alocado. Esses valores sdo adicionados ao data set original, como exemplificado
pela Figura 13.
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AL[AZ[A3] A4 Al A2 A3 A4
"nkDLSo™-c.8 PFy | #lgvUHhy | bP1O)YFL 0aDRd]
"nkDLSo™-c.8 PFy | #lgvVUHhy | bPLO)YFL 0qDRc]
"nkDLSo™-c.8 PFy | #lgvUHhy | bP1O)YFL 0qDRd]
"nkDLSo™-c.8 PFy | #lgvUHhy | bP1O)YFL 0gDRd]
"nkDLSo™-c.8 PFy | #[gvUHhy | bP1O)YFL 0qDRc]
"nkDLS0'-c.8 PFy [LPIT_ | .bPIO)YFL 0qDRc]
"nkDLSo™-c.8 PFy | #lgvVUHhy | bPLO)YFL 0qDRc]
"nkDLSo™-c.8 PFy | #lgvUHhy | bP1O)YFL 0qDRd]
"nkDLSo-c.8 PFy | #lgvUHhy | bP1O)YFL 0gDRd]
"nkDLSo™-c.8 PFy | #lgvUHhy | bP1O)YFL 0qDRc]

"X6h7-\ w8 #[0VUHNy | %Nn3mC] | (2*SK|[Ce>&*I[qH.al\FEV-
"CTrT >Ba} Lgl-V?-@JKUt | #lgvUHhy | %Nn3amC] | (2*Sk[Ce>&*I[qH:al\FEV-

"X6h7T-\ w8 #[gVUHRy | %Nn3mC
Codificacao "nkDLS0'-c.8 PFy 12J6WKC | %Nn3mC] | (2*Sk[Ce>&I[q H;al\FEV-
— p [CTIT>8aLg-V?-@]KUt| 12J6WkC | %Nn3mC] | (2"Sk][Ce>&1[qH:al\FEV-

]
1 [(2*SKI[Ce>&*[q'H:al\FEV-
]
]
"CTT >8a) Lgi-V?-@]KUt | :12J6wkC | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce>&*[q'H:al\FEV-
]
]
]
]

"CTiT >8a} Lgi~V?~@JKUt | #lgvUHhy | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce>&I[qH.al\FEV-

wlrolwfi|w|rrolwrro| | r| ]| |w| | w2 2 e e
raf (ol [ro| rafrofro i ro| | ro | R | 2| Ro | Ro | Po Ra | Ro | Ro| Fo| Lo | M| Ra| Ra| o | R

WW WM W W WW W W MNRIMNIMNMRIN(MRMNRIMNRNMNEE PEE E E E  e

WWWN W WWWW W RN RN PP P PP P P P P e

"nkDLSo"-c.8 PRy 1236wkC | %Nn3mC)] | (2*Sk|[Ce>&[qHal\FEV-
"CTIT >8a} Lo/i~V7~-@JKUt | #lgvUHhy | %Nn3mC] | (2*SK[[Ce>&’I[qH:al\FEV-
"nkDLS0'-c.8 PFy 12J6wkC | %Nn3mC) | (2*Sk|[Ce>&[qH:al\FEV-
"CTrT >Ba} Lgl-V7-@JKUt | #lgvUHhy | Pba{NhXb.} &BAE?TYZ
"CTrT >8a} Lgi~V7~@JKUt | 12J6wkC | Pba{NhXb.} &BAE?TYZ
"X6h7-\ w8 #[gVUHNy | Pba{NhXb.} &BAE?TYZ
"CTIT >8a} Loi~V7~-@JKUt | #lgVUHhy | Pba{NhXb.} &BAE?TYZ
"CTrT >8a} Loi~V?~@)KUt | #lgVUHhy | Pba{NhXb.} &BAE?TYZ
"X6h7T-\ w8 #[gVUHhy | Pba{NhXb.} &BAE?TYZ
"nkDLSo"-c.8 PFy 1236wkC | %Nn3mC] | (2*Skl[Ce>&*[qH,al\FEV-
"X6h7-\ w8 #[gVUHNy | Pba{NhXb.} &BAE?TYZ
"CTrT >8a} Loi-V?~@)KUt | :17J6WkC | Pba{NhXb.} &BA-E?TYZ
"X6h7-\ w8 #[gVUHhy | Pba{NhXb.} &BAE?TYZ

Figura 12: Resultado da aplicagado da etapa de codificacdo sobre subconjunto do data set Iris discretizado.

Al A2 A3 Ad Al | A2 | A3 | A4 | Cluster
*nkDLS0o"-,c.8"PFy #[gVUHhy | .bP10O)YFL OgDRc[ 50/36[1.4]|02 0
“nkDLS0"-,c.8'PFy #[gVUHhy | .bP10)YFL OgDRc[ 54|39(17|04 0
“nkDLSo"-,c.8'PFy #[gVUHhy | .bP10)YFL OgDRc[ 44)29(14]02 1
*nkDLS0o"-,c.8"PFy #[gVUHhy | .bP10)YFL OgDRc[ 54|39[1.3]|04 0
*nkDLS0o"-,c.8"PFy #[gVUHhy | .bP10O)YFL OgDRc[ 46|36[/1.0]02 0
“nkDLSo"-,c.8'PFy [ILPIT .bP1O)YFL 0gDRc[ 52|41[15]01 1
“nkDLSo"-,c.8"PFy #[gVUHhy | .bP10)YFL OgDRc[ 49]31[15]0.1 1
*nkDLS0o"-,c.8"PFy #[gVUHhy | .bP10)YFL OgDRc[ 50[/32[1.2]|02 1
“nkDLSo"-,c.8'PFy #gVUHhy | .bP10)YFL OgDRc[ 51|34[15]|02 0
“nkDLSo"-,c.8"PFy #[gVUHhy | .bP10)YFL OgDRc[ 50]|35[1.6]|06 0

AX6h7~\'w8 #gVUHhy | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce=&*[q'H;al\FEV- 49(24(33[10 2
‘CTiT >8a) Lgi~V?~@]KUt | #lgVUHhy | %Nn3mC] | (2*Skl[Ce>&*I[qH;al\FEV- 50(20(35[10 2
~X6h7~\'w8 #gVUHhy | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce=&*[q'H;al\FEV- 6.1(29(47|14 3
*nkDLS0o"-,c.8"PFy 12J6wkC | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce>&*[q'H;al\FEV- Clusterizagéo 56(29[36|13 3
"CTrT >8a} Lg/i~V?~@]KUt | :1?J6wkC | %Nn3mC] | (2*SK|[Ce>&*I[qH;al\FEV- —_— 56|30[45]|15 3
‘CTiT >8a} Lgi~V?~@]KUt | :1206wkC | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce>&*I[gH;al\FEV- 6.2(22[45[15 4
‘CTiT >8a) Lg/~V?~@]KUt | #gVUHhy | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce>&*I[q'H;al\FEV- 68(28[(48|14 3
*nkDLS0o"-,c.8"PFy 12J6wkC | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce>&*[q'H;al\FEV- 55(24[37|10 4
‘CTiT >8a)} Lg/~V?~@]KUt | #[gvVUHhy | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce>&*I[qH;al\FEV- 56|30[41]|13 3
“nkDLSo"-,c.8"PFy 12J6wkC | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce=&*[q'H;al\FEV- 50(23(33[10 2
'CTiT >8a} Lg/~V?~@]KUt | #{gVUHhy | Pba{NhXb.}} &BA-E?TYZ 7.1|30(59]|21 5
‘CTiT >8a) Lgi~V?~@]KUt | :1?J6wkC | Pba{NhXh.} &BA-EYTYZ 76|30(66]|21 5
AX6h7-\'w8 #[gVUHhy | Pba{NhXb.} &BA-E?TYZ 64|27[53]|19 4
‘CTiT >8a} Lg/~V?~@]KUt | #lgVUHhy | Pba{NhXb.}} &BA-E?TYZ 58(28(51[24 5
‘CTiT >8a) Lg/i~V?~@]KUt | #lgVUHhy | Pba{NhXb.;} &BA-E7TYZ 7.2|132(6.0|18 6
~X6h7~\'w8 #[gVUHhy | Pba{NhXb.;} &BA-E?TYZ 74|28(6.1]|19 6
*nkDLS0o"-,c.8"PFy 12J6wkC | %Nn3mC] | (2*Sk|[Ce>&*[q'H;al\FEV- 6.1|26[56|14 4
AX6h7~\'w8 #[gVUHhy | Pba{NhXb.} &BA-E?TYZ 6.7|33[57]|25 5
'CTiT >8a)} Lg/~V?~@]KUt | :12J6wkC | Pba{NhXb.}} &BA-E?TYZ 6.7]3.0[52]|23 5
AX6h7~\'w8 #[gVUHhy | Pba{NhXb.} &BA-E?TYZ 59/30(51]|18 3

Figura 13: Aplica¢do da etapa de agrupamento utilizando DAMICORE ou DAMICORE-2 aos dados codificados.
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Finalmente, os clusters sdo submetidos ao MRA, que fornece um rétulo para cada um deles, etapa cujo resultado pode ser
conferido na Figura 14.

Al | A2 | A3 | A4 | Cluster

5135|1402 0
49301402 0
471321302 0
46031/15(02 0
50(36|14|0,2 0
54139]1,7|04 0
46|34/14(03 0
50(34]15]0,2 0
441291402 0
49]31/15(01 0
70(3247]|14 4 o

otulo
gg gi jg %g j Cluster Atributo | Intervalo de valores
55(23[40[13] 4 Rotulacdo 0 A3 1-17
65(28|46|15 4 » Al 28~3.2
57128]45]13 4 (MRA) 4 Al 56~6.3
6,3(33|47]|16 4 5 A3 56~6.9
4912413310 5 10 A3 1-17
66(29]46|13 5 1 A4 11-15
52(27]39]14 5 A3 3.9~-4.7

Figura 14: Resultado final do MRA com os rétulos definidos para os clusters resultantes do agrupamento.

5. RESULTADOS

Para a realizacio dos experimentos foram utilizados cinco data sets obtidos do UCI Machine Learning®. Esse repositorio
online mantém e disponibiliza uma colecdo de dados composta por 381 data sets, de varios dominios, para que sejam utilizados
pela comunidade cientifica na andlise empirica de algoritmos de Aprendizado de Mdquina. Todos os conjuntos de dados seleci-
onados possuem o nimero de classes conhecido previamente. Mais detalhes acerca de cada um deles sao dados a seguir, assim
como serdo apresentados o método proposto e a metodologia de avaliagdo.

As Tabelas 1 a 3 apresentam os resultados obtidos pela aplicagdo do MRA sobre os clusters formados pelo DAMICORE para
os 3 data sets utilizados. Ressalta-se que sao apresentados somente os melhores resultados em relagdao ao método de discretizacio
(EWD ou EFD), sendo a quantidade de faixas utilizada a mesma apontada pela literatura para cada data set. Além disso os valores
atribuidos a variagdo v em cada experimento foram os mesmos utilizados por Lopes et al. [4].

A leitura das Tabelas se d4 da seguinte maneira: a primeira coluna contém o indice que identifica os clusters, enquanto a
segunda contém a quantidade de elementos que o respectivo cluster possui. As duas colunas seguintes apresentam os atributos
que compdem os rétulos e suas respectivas faixas de valores. A coluna seguinte armazena a relevincia de cada atributo para
a defini¢do do rétulo do cluster. As duas dltimas colunas armazenam a quantidade de erros (nimero de elementos que ndo
satisfazem as condi¢Oes estabelecidas para cada atributo do rétulo, ou seja, estdo fora da faixa de valores estabelecida), e a
taxa de acerto (porcentagem de elementos que satisfazem as condicdes) para cada atributo individualmente. Um elemento é
considerado corretamente rotulado se, e somente se, os valores de seus atributos coincidirem com os determinados pelos rétulos.

5.1 Glass - Identificacao de Vidros

O data set Glass® se refere a identificacfio de vidros. Ele é composto por 214 elementos (amostras de vidros), caracterizados
por 9 atributos, definindo seu Indice de Refragdo (IR) e sua composi¢io quimica em termos das porcentagens dos 6xidos (Na, Kg,
Al, Si, Ca, Ba e Fe). Os elementos podem ser organizados em 7 clusters diferentes quanto a sua destinacdo de uso e a presenca
ou ndo de processamento [29].

A Tabela 1 apresenta os resultados da rotulagdo obtidos em relacéo ao data set Glass utilizando o método de discretizagdo
EFD. O DAMICORE organizou os elementos em 22 clusters. Entretanto é possivel visualizar que os clusters 1 e 4 possuem o
mesmo rétulo, que se repete ainda em outros clusters nao visiveis na Tabela 1. Isto ocorre pelo fato de 0o DAMICORE subdividir
um cluster maior em clusters menores, devido a natureza hierdrquica da reconstru¢do de filogenias inerente a estrutura de 4rvore.

Zhttp://archive.ics.uci.edu/ml/index.php
3http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Glass+Identification
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Tabela 1: Rétulos e taxas de acerto obtidos pelo MRA aplicado aos clusters formados pelo DAMICORE no data set Glass.

Cluster | # Elem Roétulos Analise
* | Atrib. | Rel. (%) Intervalo # Erros | Acertos (%)
1 15 Ba 100 0~0,15 0 100
4 9 Ba 100 0~0,15 0 100
IR 66,67 1,5202 ~ 1,5339 1 92,86
14 14 Si 66,67 71,96 ~ 72,48 1 92,86
Ba 72,22 0~0,15 2 85,71
21 13 Mg 100 0~239 0 100
K 100 0~0,13 0 100
22 9 Mg 100 0~ 239 0 100
Al 100 1,94 ~ 3.5 0 100

Em vdérios dos demais grupos vé-se o atributo Ba com a mesma faixa de valores (0 ~ 0,15). Porém, quando combinado
com outros atributos considerados relevantes (e suas faixas de valores), novos rétulos sao formados, evidenciando caracteristicas
diferentes entre clusters, de fato, distintos.

5.2 Iris - Identificacao de Plantas

Este data set contém 3 classes com 50 elementos cada e se refere a identificacdo de plantas. Cada classe corresponde a um
tipo especifico da planta Iris*, e foi apresentado em Fisher [30]. Os 150 elementos do data set sio descritos por 4 caracteristicas
cujos valores sdo continuos: comprimento da pétala (PL), largura da pétala (PW), comprimento da sépala (SL) e largura da sépala
(SW). Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 2. Neste caso o método de discretizacio EWD apresentou os melhores
resultados.

Tabela 2: Rétulos e taxas de acerto obtidos pelo MRA aplicado aos clusters formados pelo DAMICORE no data set Iris.

Cluster | # Elem Rétulos Analise
* | Atrib. | Rel. (%) | Intervalo | # Erros | Acertos (%)
| 12 PW 100 0.1~04 0 100
SL 93,33 49~5.6 1 91,67
PW 100 0.1~04 0 100
2 11 SL 86,67 43~49 2 81,82
PL 100 1~1.7 0 100
10 8 PW 100 1.1~1.5 0 100
13 8 PW 83,33 1.1~1.5 0 100
18 7 PW 100 1.9~25 0 100
PL 100 6.3~7 0 100

Para este data set o DAMICORE definiu um total de 18 clusters. Mais uma vez observa-se a presenga de clusters com rétulos
iguais (grupos 10 e 13), além de outros que ndo estdo visiveis na Tabela 2, reafirmando a natureza hierdrquica do agrupamento.
Os demais clusters exibidos apresentam rétulos distintos, caracterizando-os individualmente.

5.3 Seeds - Identificacio de Sementes

O dltimo data set utilizado nos experimento é o Seeds’, o qual se refere A identificacio de sementes de plantas, tendo sido
apresentado em Kulczycki e Charytanowicz [31]. Este conjunto de dados é composto por 210 amostras de 3 tipos de sementes de
trigo, sendo 70 amostras de cada tipo. Os elementos sdo descritos por 7 atributos que representam as caracteristicas geométricas

4http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris
Shttp://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/seeds
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das sementes: drea, perimetro, densidade, comprimento da semente (LK), largura da semente (WK), coeficiente de assimetria
(AC) e comprimento do sulco da semente (LKG). Os resultados obtidos para este data set, utilizando o método de discretizacdo
EFD (que forneceu os melhores resultados), sdo exibidos na Tabela 3.

Tabela 3: Rétulos e taxas de acerto obtidos pelo MRA aplicado aos clusters formados pelo DAMICORE no data set Seeds.

Cluster | # Elem. Rétulos Analise
Atrib. Rel. (%) Intervalo # Erros | Acertos (%)

| 13 WK 72,22 3,073 ~ 3,337 2 84,62
Area 66,67 13,37 ~ 15,11 5 61,54

WK 100 3,073 ~ 3,337 0 100

12 7 Area 100 12,05 ~ 13,37 0 100

Perimetro 100 13,31 ~ 14,02 0 100

AC 72,22 4,933 ~ 8,456 2 84,62

23 13 Area 66,67 10,59 ~ 12,05 2 84,62
LKG 66,67 4,805 ~ 5132 2 84,62

Perimetro 66,67 12,41 ~ 13,31 3 76,92

O DAMICORE determinou um total de 23 clusters para este data set. O nimero de clusters formado foi mais de 7 vezes
superior ao apontado pela literatura (3). Novamente houve repeticdo nos rétulos atribuidos aos clusters, o que mostra que na
verdade sdo subclusters de um cluster maior. A taxa de acerto dos rétulos definidos novamente foi superior a obtida com o
agrupamento do K-means.

A Figura 15 apresenta um grafico comparativo entre as taxas de acerto da rotulacio resultantes da aplicagio do MRA aos
agrupamentos realizados pelo K-means e pelo DAMICORE sobre os 3 data sets citados anteriormente. Os valores fazem re-
feréncia a taxa de acerto total, em que o nimero de acertos corresponde ao total de elementos que se enquadram nas faixas de
valores de todos os atributos apontados como relevantes para determinado cluster.

100,00 - 9150 96,73 92,00
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Figura 15: Comparacdo entre as taxas de acerto do MRA aplicado aos clusterings realizados pelo K-means e pelo DAMICORE.

A taxa de acerto do MRA para os agrupamentos do DAMICORE foi superior nos 3 casos, pois o método consegue expressar
melhor a similaridade entre os elementos de cada cluster. Para o data sets Glass a diferenca em relagdo a rotulacdo dos clusters
formados pelo K-means foi de apenas 5,14%.

Para a rotulagdo do agrupamento do data set Seeds, embora a taxa de acerto tenha sido de apenas 80,00%, ela esta 25,71
pontos percentuais acima da obtida ao se rotular o agrupamento do K-means — que foi apenas 54,29%. O resultado que mais se
destacou foi o obtido na rotulagdo do data set Iris, onde a taxa de acerto com o agrupamento do DAMICORE (92,00%) ficou
29,33% acima da obtida com o agrupamento do K-means, que foi de apenas 62,67%.

Como dito anteriormente, o MRA alcangou acuricia superior para os 3 testes realizados, usando os clusters obtidos pelo
DAMICORE, se destacando uma diferenga mais significante nas acuracias com os data sets com menor nimero de elementos, o
que acarreta em uma maior uniformidade dos valores. Além disso, os data sets Iris e Seeds t€ém como caracteristica, a distin¢ao
acentuada entre os valores dos atributos para elementos em classes diferentes. Ainda a obtencdo de rétulos idénticos para clusters
distintos revela a existéncia de sub-clusters na drvore filogenética utilizada pelo DAMICORE.
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6. CONCLUSAO

O Método de Rotulagdo Automatica (MRA) foi utilizado para rotular clusters obtidos pelo DAMICORE. Os resultados foram
comparados com os apresentados em Lopes et al. [4], ao se realizar a rotulacdo automaética sobre clusters obtidos pelo K-means.
A andlise dos resultados mostrou que os rétulos obtidos da aplicacio do MRA sobre os clusters formados pelo DAMICORE
possuem maior acuracia em comparacdo a alcancada pela aplicagio sobre o agrupamento do K-means.

A eficdcia da rotulag@o obtida para o agrupamento do DAMICORE ¢ atribuida a quantidade de clusters resultantes. Com um
maior nimero de clusters ocorre uma maior especificidade das caracteristicas de seus respectivos elementos, devido ao menor
grau de generalizagdo. Reforca-se ainda o fato de que a técnica de agrupamento é determinante para a qualidade dos rétulos
atribuidos pelo MRA, pois quanto maior for a semelhanca intra-grupo maior serd a acuricia dos rétulos encontrados.

O atributo variagdo v também demonstrou ter fundamental importancia para a acurdcia média do método proposto, permitindo
distinguir os rétulos dos clusters. Ainda que o aumento da variagdo possa acarretar uma diminui¢@o na acurdcia média, o fato nao
ocorre para todos os casos, pois depende diretamente das caracteristicas do proprio data set (por exemplo, se a base é balanceada
ou ndo), e de como os atributos se relacionam.

Com isso, o ajuste deve ser feito buscando um equilibrio, aceitando a utilizacao de atributos menos relevantes apenas enquanto
se mantém um valor aceitdvel para a acuricia média. Para a determina¢@o do valor da variacdo a acurdcia parcial toma enorme
relevancia, sendo ela que indica se o valor devera ser incrementado ou decrementado para que se tenha ganho na acurdcia média
ou se permita distinguir os clusters de forma tnica dentro de uma faixa de valores aceitdvel para a acurdcia média.

Embora exista uma gama de pardmetros que possam ser ajustados na busca de melhorias, os resultados obtidos foram sa-
tisfatdrios, alcancando acurdcia média acima de 90% em trés dos cinco experimentos realizados, rotulando corretamente quase
a totalidade dos elementos. Ainda assim, etapas como a codifica¢do e a discretizacdo podem impactar de maneira significativa
o resultado final. Um método de codificagdo que seja capaz de representar da melhor maneira a similaridade entre os valores
dos atributos pode possibilitar que as arvores reconstruidas sejam capazes de indicar mais precisamente a relagdo hierdrquica
inter-clusters.

Outro pardmetro importante € o tipo de discretizacdo. Neste trabalho foram utilizados apenas métodos que dividem um
conjunto de valores em um nimero de faixas pré-determinado e constante para todos os atributos, ou seja, todos os atributos
tém seus intervalos de valores divididos em um mesmo niimero de faixas. Assim, futuramente pretende-se utilizar métodos de
discretizac¢do que sejam capazes de calcular o nimero de faixas adequado para cada atributo, podendo potencialmente aumentar
a acuracia da rotulagdo.
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