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Abstract. The advance of computational models provided an evolution in
capacity of process and storage of informations. Therewith, has a necessity of
develop tools for analyze those informations, generating news knowledge.
Stand out the applications of methods and tasks of data mining, like this
article, where is approached the fuzzy grouping and the implementation of
Gath-Geva algorithm in a tool of Data mining, the Shell Orion Data Mining,
as to algorithms tests, were made using a database of Iris and the motorcycle
for test the perfomance of same, how the capacity of separation of clusters by
the algorithm.

Resumo. O avanco dos modelos computacionais proporcionou uma evolugao
na capacidade de processamento e armazenamento de informacgdes. Com
isso,tem-se a necessidade de desenvolver ferramentas para analisar essas
informacGes gerando novos conhecimentos. Destacam-se as aplicacdes de
métodos e tarefas de data mining, como neste artigo, onde aborda-se o
agrupamento fuzzy e a implementacdo do algoritmo Gath-Geva em uma
ferramenta de data mining, a Shell Orion Data Mining, quanto aos testes do
algoritmo, foram feitos utilizando-se as bases de dados das iridaceas e
motorcycle para testar o desempenho do mesmo quanto a capacidade de
separacao dos clusters pelo algoritmo.

1. Introducéo

A evolucdo da tecnologia de informacdo proporcionou as empresas e instituicdes uma
maior capacidade de armazenamento e processamento dos seus dados, com isso,
especialistas tém condigcdes de obter informacdes Uteis para auxiliar nas tomadas de
decisbes, 0 que pode refletir em melhorias nas praticas do negécio. No entanto, esta
capacidade de armazenamento gerou um grande volume de dados, que em pouco tempo
acaba inviabilizando a capacidade humana em analisar e adquirir conhecimento do
conjunto de dados [Rezende 2005]. Os dados geralmente eram analisados e
interpretados por especialistas de forma manual por meio de Sistemas Gerenciadores de
Banco de Dados (SGBD), ferramentas estatisticas e planilhas eletrénicas, porém com o
aumento dessas bases de dados era visivel & demora e o custo para aplicacdo desse tipo
de analise [Melanda 2005].

O data mining surge em resposta a essa necessidade de novos métodos, capazes
de descobrir informacdes relevantes e de forma automatica em grandes conjuntos de
dados, sendo considerada a principal etapa do processo Knowledge Discovery in
Database (KDD) [Borges 2010].
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O KDD originou-se de diversas areas tais como: estatistica, inteligéncia
computacional, banco de dados e aprendizado de maquina, onde por meio de tarefas e
métodos sobre os dados obtém-se padrdes e relacionamentos novos e relevantes.

No caso da tarefa do agrupamento, foco desta pesquisa, tem-se a divisdo dos
dados que possuem caracteristicas similares em subgrupos (clusters), sendo ideal que
esses conjuntos sejam bem distintos entre si. O agrupamento pode ser realizado
utilizando varios métodos, como os estatisticos, que se baseiam em probabilidade (ex:
algoritmo K-means); as redes neurais que utilizam abordagens conexionistas na sua
execucdo (exemplo: algoritmo Kohonen); a lIdgica fuzzy, que agrega os dados pelo grau
de pertinéncia a cada subgrupo (exemplo: algoritmo Gath-Geva), dentre outros [Alves
2007].

A maioria dos algoritmos realizam o agrupamento baseando-se na logica classica
(crisp), ou seja, 0s elementos pertencem ou ndo ao subgrupo. Porém, em alguns casos 0s
dados podem conter caracteristicas que facam que o mesmo tenha um grau de
similaridade a diversos clusters, considerando essas situacdes denominadas fuzzy por
Goebel e Gruenwald (1999), forma uma metodologia chave para representar e processar
de incerteza por imprecisao.

Além disso, outro problema apresentado pela maioria dos algoritmos de
agrupamento refere-se a determinacdo do numero de grupos, pela dificuldade de
encontrar o nimero ideal, normalmente esse valor deve ser informado como parametro
no algoritmo, sendo que somente apds a execucdo é possivel realizar a analise para
validacdo dos resultados. Considerando isso, os pesquisadores Gath-Geva em 1989,
determinam por meio de formulas matematicas a obtencdo de qual seria 0 nimero de
clusters gerados por dados de uma base, facilitando a inicializacdo dos algoritmos de
agrupamento de bases de dados mais complexas.

Nesse contexto, essa pesquisa consistiu no desenvolvimento da modelagem
matematica e implementacao do algoritmo Gath-Geva para 0 médulo de agrupamento da
Shell Orion Data Mining Engine, aumentando-se as funcionalidades desta ferramenta.

2. Agrupamento Fuzzy

Os algoritmos de agrupamento desempenham a func¢do de identificar subgrupos
relevantes de dados, agrupando-os conforme as suas semelhangas. Assim, diferenciam-se
dos demais subgrupos formados. Normalmente, em métodos como particionamento e
hierarquico, um ponto é atribuido a um unico cluster. Porém, ha situagbes que dados
possuem caracteristicas similares em clusters distintos. Nesses casos, a légica fuzzy,
demonstra a vantagem por levar em consideracao essas pertinéncias de dados em relacéo
aos diversos clusters [Wang, Ruan e Kerre 2007]. Nesse contexto, pode-se analisar que
na teoria classica (crisp), um individuo faz parte ou ndo de um cluster. Mas isso nas
aplicages do mundo real pode trazer problemas por ndo conseguir tratar certos tipos de
conjuntos de dados [Chen e Phan 2001]. Exemplificando essas dificuldades, suponha-se
que sejam formados dois grupos, um contemplando as tagas cheias e outro as vazias,
qual o grupo que pertence a taca da Figura 1, esse tipo de questdo ndo pode ser tratada
pela l6gica booleana ou cléassica [Cox 1994].
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Figura 1. Representacdo de uma taca

A logica fuzzy tem como idéia fundamental determinar a relacdo de todos o0s
dados em relacdo aos clusters, com isso é possivel realizar uma transi¢do continua e
gradual de um determinado cluster para outro, seguindo premissas, definidas
dependendo de cada aplicagéo, na funcédo de pertinéncia [Munakata 2008].

3. O algoritmo Gath-Geva

Em Julho de 1989, na IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,
I. Gath e Amir B. Geva publicaram um artigo intitulado Unsupervised Optimal Fuzzy
Clustering. Este artigo descrevia uma modificacdo nos algoritmos Fuzzy C-Means e
Gustafson-Kessel, conhecido atualmente como algoritmo Gath-Geva.

O algoritmo Gath-Geva é uma extensdao do algoritmo Gustafson-Kessel, que
também tem a possibilidade de formar clusters de tamanho e densidades diferentes,
podendo interpretar dados multidimensionais, utilizando distribuicdo de variaveis
aleatdrias [Hoppner 1999].

Os clusters de formas diferentes podem ser obtidos por meio de uma definicéo
adequada de clusters, ou por meio de diferentes medidas de distancia. O algoritmo Gath-
geva, obtem clusters mais precisos, com menor erro de aproximagdo que o algoritmo
Gustaffson-Kessel, isso devido a utilizacdo da distancia de forma exponencial [Abonyi
2002]. Além da incorporacdo da distancia exponencial no algoritmo Fuzzy C-Means
(FCM), o Gath-geva utiliza, similarmente ao algoritmo Gustaffson-kessel, uma matriz de
covariancia, permitindo a descoberta de clusters de tamanhos e formas diferentes e
independentes entre si. Resultando com isso em clusters com maior precisdo nos
resultados comparado com o FCM dependendo do conjunto de dados [Gath e Geva
1989].

Na execucdo do algoritmo Gath-Geva é necessario definir alem da base de
dados, os parametros para o funcionamento do algoritmo. Os parametros a serem
definidos sdo:

a) quantidade de clusters: compreende o nimero de agrupamentos a serem

realizados nos dados de entrada;

b) termo de fuzzificacdo: é o grau de fuzzificagdo dos elementos
pertencentes a base de dados;

c) taxa de erro: é o que torna possivel a parada do algoritmo. Assim,
enquanto a diferenca entre os valores de pertinéncias da iteracdo
anterior e a atual ndo for inferior a taxa de erro, o algoritmo continuara
realizando os calculos.
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Primeiramente deve-se inicializar as matrizes de pertinéncias de forma
randémica, porém também pode-se utilizar outros algoritmos mais simples como o0 FCM,
a fim de se obter valores que aperfeicoem o funcionamento do algoritmo. Os valores
devem obedecer a propriedade que estabelece que a soma das pertinéncias em relacéo a
todos os clusters deve ser igual a 1.

1. Na primeira etapa do algoritmo calcula-se o centro dos clusters, utilizando-se a
seguinte equagao:
J=1 (i) 1X;

Vi= —
i (uif)a

2. Apos realizado o célculo do centro dos clusters, deve-se calcular as matrizes
de covariancia, por meio da equagéo:

Fi = =30 Wi (i —vD) " (Xj = Vi)
Xy wia
3. A préxima etapa consiste no calculo da distancia entre os elementos e 0s
centros dos clusters. Devendo-se utilizar a seguinte equagéo:

d2(X),Vi) = z

4. Apobs encontrar as distancias entre os elementos e os clusters, pode-se
atualizar a matriz de pertinéncia por meio da equagéo:

1
7

Wi =—F—
()

Estes célculos sdo realizados para todos os elementos e clusters, tendo-se uma
matriz atualizada das pertinéncias.

[det(Fi)] 2 [ (Xj — Vi) TFi~Y(Xj, —Vi)
P exp

5. Atualizada a matriz de pertinéncia, deve-se calcular a taxa de erro, onde é por meio
desse valor que se permite a parada do algoritmo.

||Ul_ U1—1||

4. O algoritmo Gath-Geva na Shell Orion Data Mining Engine

A implementacdo do algoritmo Gath-Geva para a tarefa de agrupamento na Shell Orion
Data Mining Engine foi realizada por meio da linguagem orientada a objeto Java, com
ambiente de desenvolvimento NetBeans.

Na Figura 2 tem-se a interface principal, onde devem ser informados os
pardmetros de entrada para execucdo do algoritmo Gath-Geva.
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Mloancevasiizazssans s o
Parametros do Algoritmo
Quantidade de clusters: 2
Parametro de fuzzyficacao: |2
Quantidade de iteragies: 0
Taxa de erro: |0.00001
Atributos de Enirada
Disponiveis Selecionados
ESEP!.L__LENG'IH |PETAL _LENGTH
iSEPAL_WDTH PETAL_WIDTH
|
| Executar | | Cancelar | | Sobre

Figura 2. Interface inicial do Gath-Geva

Executando-se o algoritmo, apds o término das iteracGes, os resultados podem
ser apresentados de diversas maneiras. Sendo que inicialmente, a tela apresentada para o
usuario é um resumo dos resultados encontrados, descrevendo-se 0s parametros e
atributos de entrada utilizados, informacgdes sobre cluster, os centros dos clusters
atualizados e o atributo de saida, sendo que esse pode ser alterado pela opcao atributo de

saida (Figura 3).

[7] Gath-Geva - Resunados

(Geral | Gréfico | Grupos | SOL |
- Gath-Geva - Relatdrio Geral
= Par@metros Utilizados
Quantidade de clusters.....: 2

Par&metro de fuzzyficag
fQuantidade de iteragies

Atributos de Entrada
atributo 01: PETAL_LENGTH
Atributo 02: PETAL_WIDTH

- Informagdes dos Clusters

Nimero total de registros: 150
Cluster 01: 100 elementos
Cluster 02: 50 elementos
- Centro dos Clusters
Atrib.01 Atrib.02

Cluster O1: 4,505599 1,676000
Cluster 02: 1,463530 0,241961

- atributos de Safda em cada Cluster

Abeibuber da eaids ealasdsesde

Tempo de execucdo do algoritmo:

.+ cron

TaXA 0f EFMOuonsraarnannssrt 0,00001

O0me00s, 03 2ms

(66, 67%)
(33,33%)

LEMGTH

(para informagdes detalhadas sobre os clusters, weja o menu 'grupos')

Sahsar resumn...

[+]

Figura 3. Resumo do resultado do agrupamento

Os resultados tambem podem ser apresentados em graficos, sendo que essa
opcéo apenas é habilitada quando se tem mais de um atributo na agrupamento. A técnica
adotada € o Principal Components Analysis (PCA) que viabiliza a representacdo de
resultados com n-dimensfes em apenas duas dimensdes, aumentando a facilidade de
compreender os dados, que € um dos objetivos do data mining.
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5. Resultados Obtidos

Concluindo-se a implementagdo do algoritmo no médulo de agrupamento da Shell
Orion Data Mining, o mesmo foi submetido a uma série de testes, com intuito de avaliar
0 seu desempenho e suas funcionalidades.

Na realizacdo dos testes com o algoritmo Gath-Geva, utilizou-se um
microcomputador com sistema Operacional Windows XP Service Pack 3, Processador
Core 2 Duo 2.26 GHz e 2Gb de memdria RAM.

Nos testes empregou-se a bases de dados das Iridaceas disponibilizada pela
UCI Machine Learning Repository, onde contém dados acerca da flor iris, com os tipos
da planta, divididos em Setosa, Versicolor e Virginica, sendo esta base de dados
composta por 150 atributos, no qual, todos sdo numericos, porém, caso existissem
caracteristicas que ndo fossem numéricas, essas teriam que ser transformadas em
valores numeéricos, para serem interpretados pelo algoritmo. Além disso, observa-se
que os atributos utilizados ndo contém valores nulos.

Primeiramente foram determinados os parametros de inicio do algoritmo:

a) quantidade de clusters: 2;

b) parametro de fuzzyficacéo: 2;

¢) quantidade de interagdes: 0 (ilimitado);

d) taxa de erro: 0,00001;

e) atributos de entrada: sepal_lenght, sepal_width, petal_lenght,
petal width.

Apls a execucdo os resultados obtidos podem ser observados na Tabela 1
apresenta o detalhamento dos resultados obtidos apds o agrupamento com o algoritmo
Gath-Geva.

Tabela 1. Resultado do agrupamento da IRIS

Cluster Quantidade de elementos  Porcentagem
1 100 66,67

2 50 33,33

Posteriormente, na realizacdo dos testes avaliou-se o desempenho do algoritmo
Gath-Geva, para isso, foram realizados testes com uma base de dados onde os
elementos foram gerados randomicamente. Com mais de 10.000 registros e quatro
atributos, baseados nas caracteristicas dos elementos da base de dados das Iridaceas.

Realizou-se a avaliagdo por meio da variacdo do numero de clusters e a
guantidade de atributos, sendo que o objetivo foi avaliar a influéncia no nimero de
iteracGes e no tempo de processamento.

A comparacéo foi realizada utilizando o0 mesmo microcomputador, com isso foi
anulada a influéncia de algumas varidaveis como: a base dados e os parametros de
entrada utilizados no algoritmo.
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Tabela 2. Avaliacdo de tempo de processamento do Gath-Geva na Shell Orion

Quantidade Parametro de Atributos de  Numero de Tempos de

de cluster fuzzificagao entrada iteragoes processamento
2 2 2 5 00m:00s:406ms
2 2 3 8 00m:00s:625ms
2 2 4 3 00m:00s:453ms
3 2 2 3 00m:00s:516ms
3 2 3 15 00m:01s:188ms
3 2 4 2 00m:00s:407ms
5 2 2 2 00m:00s:422ms
5 2 3 2 00m:00s:656ms
5 2 4 3 00m:00s:672ms
8 2 2 3 00m:00s:828ms
8 2 3 2 00m:00s:657ms
8 2 4 2 00m:00s:688ms
10 2 2 2 00m:00s:828ms
10 2 3 2 00m:00s:828ms
10 2 4 2 00m:01s:000ms

Como pode ser observado, ndo foi alterado o parametro de fuzzificacdo, tendo-
se esse valor fixo igual a 2, sendo alternados somente os atributos de entrada e a
quantidade de clusters. Nota-se pouca variacdo dos tempos de processamento
utilizando-se o algoritmo Gath-Geva.

Verifica-se 0 nimero baixo de iteracdes executadas pelo algoritmo Gath-Geva
em quase todos 0s casos, mesmo aumentando a quantidade de atributos de entrada, esse
sempre termina a execu¢do com um valor baixo de iteracBes. Com isso, foi realizado um
acompanhamento, iteragéo a iteracdo, onde se constata que isso ocorre devido ao termo
exponencial utilizado no calculo da distancia.

Na Tabela 3 foi efetuada uma tentativa de fixar o nimero de iteracGes que 0s
mesmos poderiam executar, a fim de avaliar a performance do tempo de
processamento. Porém mesmo fixando esse valor como 50 iterages, em nenhum dos
casos 0 algoritmo Gath-Geva executa esse numero de iteracdes. Como o algoritmo
Gath-Geva tem o termo exponencial obtém-se uma “acelera¢do”, mesmo quando foi
limitado & quantidade de iteracGes, pode-se concluir esse mesmo.
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Tabela 3. Avaliacdo dos tempos de processamento

Quantidade Parametro de Atributos de
de cluster  fuzzificacao

entrada

Numero de Tempos de

iteracdes

processamento

00 00 00 U1 UT U1 WWWMNNN

[ER
o

[ERy
o
N NN NMNNNMNNNMNMNNNMNNNNNONDN

IR
o

AP LONPONDWONPPWDNPEWN

2

[EEN
[N

N NN PBNNBDBNMNDNWOWPRWDN

00m:00s:609ms
00m:01s:078ms
00m:00s:360ms
00m:00s:438ms
00m:00s:469ms
00m:00s:485ms
00m:00s:438ms
00m:00s:438ms
00m:00s:797ms
00m:00s:609ms
00m:00s:640ms
00m:01s:203ms
00m:00s:734ms
00m:00s:781ms
00m:00s:953ms

Outros valores para o parametro de fuzzificacdo foram testados a fim de avaliar
a sua influéncia nos resultados obtidos, pois até 0 momento estava sendo utilizado o
valor 2 como padréo para todas as execucdes. Realizando as variacfes desse parametro

chega-se aos resultados, mostrados na Tabela 4.

Tabela 4. Avaliacdo de parametros de fuzzificacdo

Quantidade Parametro de Atributos de

Numero de Tempos de

de cluster fuzzificagdao entrada iteragOes processamento
2 1,2 4 2 00m:00s:829ms
2 2 4 4 00m:00s:453ms
2 2,8 4 8 00m:01s:391ms
5 1,2 4 2 00m:01s:265ms
5 2 4 3 00m:00s:656ms
5 2,8 4 5 00m:05s:828ms
10 1,2 4 1 00m:01s:906ms
10 2 4 3 00m:01s:266ms
10 2,8 4 5 00m:06s:875ms

Visualizando os resultados nota-se que quando ndo se utiliza o parametro de
fuzzificacdo igual a 2, causa um aumento nos tempos de processamento do algoritmo
Gath-Geva. Comprovando que é o valor que apresenta os melhores tempos de
processamento para o algoritmo é igual a 2. Para ratificar as observacgdes sobre o tempo
de processamento, levantaram-se os seguintes aspectos e influéncias dos parametros a

sequir:

a) quantidade de clusters: quanto maior for a quantidade de clusters maior
vai ser o numero de célculos necessarios para se chegar a um resultado
satisfatorio. Obtendo-se um aumento no tempo de processamento,
destaca-se que o algoritmo Gath-Geva, ndo apresentou uma boa
separagdo dos clusters quando utilizados valores maiores que 2. Porém,
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isso estd diretamente relacionado aos valores de inicializacdo das
matrizes de pertinéncias;

b) parametro de fuzzificacdo: quando é diferente de 2, torna a execugéo
do algoritmo mais instavel, aumentando o tempo de processamento.
Porém, o algoritmo Gath-Geva devido a utilizacdo do termo
exponencial, faz com os tempos de processamento ndo diferenciem
tanto. No entanto, recomenda-se a utilizacdo do valor 2;

c) taxa de erro: a rapidez na execugdo dos célculos do algoritmo, é
resultado da finalizacdo pela taxa de erro, considerando que na maioria
das vezes sdo gerados os  valores NaN, por causa do termo
exponencial no calculo da distancia;

d) quantidade de atributos selecionados: logicamente, pode-se constatar
gue quanto maior o numero de atributos envolvidos no célculo do
agrupamento maior sera o tempo de processamento. Porém a utilizacdo
do termo exponencial pelo algoritmo Gath-Geva proporciona tempos de
processamento bastante parecidos aos encontrados menos atributos.

Apesar de serem escassas as ferramentas que implementem o algoritmo Gath-
Geva, foi possivel realizar testes comparativos com a ferramenta Clustering Toolbox,
desenvolvida por Janos Abonyi, Balazs Balasko e Balazs Feil do Departamento de
Engenharia de Processos da Universidade de Vezprém, na Hungria. A ferramenta foi
desenvolvida para funcionar no MatLab31.

Considerando os testes no algoritmo, necessitou-se padronizar os parametros de
entrada para as duas ferramentas, Clustering Toolbox e Orion:

a) quantidade de clusters: 4;

b) parametro de fuzzificacdo: 2;

c¢) quantidade de interacgdo: O (finalizar baseado na taxa de erro);
d) taxa de erro: 0.0001;

e) atributos de entrada: Todos (X, Y e Z).

A base de dados utilizada para se realizar essa comparacdo foi a motorcycle,
sendo composta por 130 elementos, cada um com 3 atributos distintos, nomeados X, Y e
Z. Esta base de dados acompanha a ferramenta Clustering Toolbox. Depois de inseridos
todos os dados e inicializados os parametros em ambos os algoritmos, obtiveram-se
resultados semelhantes, porém a pesquisa tera continuidade por meio da aplicacdo de
testes estatisticos a fim de comparar o desempenho das ferramentas. Em relagdo ao
tempo de processamento nao foi possivel realizar a avaliagdo, pois o Clustering Toolbox
n&o possui este recurso.

Mediante os testes, pode-se concluir que a Shell Orion Data Mining Engine,
torna mais simples a tarefa de realizar a clusterizacdo, pois facilita a insercdo dos
pardmetros e execugdo do agrupamento por meio de uma interface intuitiva. Porém, na
ferramenta Clustering Toolbox, os parametros sdo inseridos por meio de comandos
sequenciais, exigindo um conhecimento significativo do funcionamento da ferramenta
para conseguir realizar o processo de agrupamento.
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6. Consideragdes Finais

Essa pesquisa demonstrou o quanto pode ser complexo o processo de analisar os dados
de uma base, podendo ser simplificado por meio da utilizacdo dos conceitos de data
mining, auxiliando ndo somente na aquisi¢cdo de novos conhecimentos, mas também,
na confirmacdo dos ja existentes. Sendo que os resultados provenientes do KDD,
podem permitir que instituicbes melhorem a tomada de decisdes e na escolha das
estratégias mais apropriadas de mercado.

O objetivo principal desta pesquisa foi empreender e estudar o conceito de data
mining, principalmente em relacdo ao agrupamento por meio do algoritmo Gath-Geva.
Além disso, foi necessario se aprofundar nos temas de modelagem matematica e
funcionamento do algoritmo, sendo que com esse estudo, tornou-se possivel a
implementagdo do mesmo na Shell Orion Data Mining Engine.

Considerando o tempo de processamento do algoritmo Gath-Geva obtiveram
resultados satisfatérios quanto a clusterizacdo, sendo o algoritmo Gath-Geva
normalmente termina com um menor numero de iteracdes, finalizando-se com um
menor tempo de processamento. Isso acontece, devido a utilizacdo do termo
exponencial do célculo a distancia.

Comparando com outra aplicacdo foi possivel verificar que a interface
proporcionada pela Shell Orion Data Mining Engine é bastante intuitiva, facilitando a
utilizacdo da mesma.
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