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RESUMO

Com a evolugéo tecnoldgica, cada vez mais se tessaca grandes volumes de
dados através da Internet. Para que se possaiusigsges dados, algumas técnicas sao
aplicadas para extrair informagdes relevantes em determinada busca, sendo uma
dessas técnicas o agrupamento de dados. O agrupadeedadosdata clusteriny é
utilizado para criar particbes de objetos semedswaentre si, independente dos tipos
desses objetos, para facilitar a recuperacao @enaféo. Este trabalho propde uma
arquitetura dédrameworkque, através do uso de padrdes de progisign patternse
outras praticas da Engenharia de Software, perqute se implementem diferentes
técnicas de agrupamento para tipos de dados vargelforma a maximizar o reuso de
codigo. Uma instancia desf@ameworké proposta para o agrupamento de textos de
forma a demonstrar o uso @f@ameworke comparar a eficacia de alguns algoritmos.
Uma comparacao é feita entre os algoritmos impléses com drameworke alguns
resultados usando a ferramenta Eurekha. Os agrup@sneesultantes sdo avaliados
através de métricas como MedidaH-Measurg e Silhueta $ilhouett¢. Duas colecdes
de documentos sdo usadas nos testes — uma pededac{imentos) e uma grande
(722 documentos). Os algoritm@diques Stars Full-stars e Best-starforam usados
com a colecdo pequena, e o Ultimo deles se mogtroais eficiente. A colegdo grande
foi testada com esse mesmo algoritmo, porém odtades, avaliados com a técnica
Silhueta, n&o obtiveram resultados tao bons.

Palavras-Chave: agrupamento de dados, analise de agrupamentosritralgm
framework padrbes de projeto.



A framework for data clustering

ABSTRACT

With the technological evolution, more and morer¢hés access to large data
volume through the internet. To be able to use dlis, some techniques are used to
extract relevant information from a search, onett@se techniques being the data
clustering. Data clustering is used to create fo@ns of similar objects, independently
of their type, to make it easier to retrieve infation. This work propose a framework
architecture that, through the use of design padtamnd other Software Engineering
practices, allows different clustering techniquesbte implemented for varying data
types, in a way to maximize code reuse. An instaridis framework is proposed for
text clustering in a way to show the framework’s @ad to compare the effectiveness
of some algorithms. A comparison is made betweenrtiplemented algorithms in the
framework and some results of the Eurekha tool. fE#sailting clusters are evaluated
through metrics like F-measure and Silhouette. Taltections are used in the tests — a
small one (12 documents) and a large one (722 dectsgn The Cliques, Stars, Full-
stars and Best-star algorithms were used with thallsone, and the last had the best
results. The big collection was tested with thggoathm, but the results, evaluated with
the Silhouette technique, didn’t reach as goodlt®su

Keywords: data clustering, cluster analysis, algorithms, #rework, design patterns.
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1 INTRODUCAO

Hoje em dia os usuéarios de sistemas computacignassuem acesso a uma
quantidade enorme de informacfes e documentos, adgaés da Internet ou de
arquivos locais. Isso se deve a evolucdo tecnaogigce permite a aquisicdo de
componentes de hardware para armazenamento derdadosnais baratos e conexdes
de Internet muito mais rapidas e acessiveis. Cadanais sdo necessarias ferramentas
especificas para encontrar informacdes a respeitglim assunto dentre uma colecéo
de documentos, sejam arquivos de texto ou paged¥eb. Estas informacdes sdo dos
tipos mais variados e vao desde documentos texdt@isnagens, videos ou gravacoes
sonoras.

Para resolver os problemas provenientes do acessolegdes extensas de
documentos, diversas areas académicas se dedicaparastudo da analise de
agrupamentos de dados. Segundo Jain (1999), anddisagrupamentoscl(ster
analysiy é a organizacdo de uma colecdo de padrdes enosghgseando-se na
similaridade entre eles. Em se tratando de tedss,quer dizer que se pode ter grupos
onde todos os documentos em um mesmo grupo trataomdassunto semelhante,
podendo-se assim extrair um subconjunto de daddingr@es para analise mais
detalhada.

O processo de agrupamento de dadasa(clustering é constituido por passos que
podem ser combinados de diversas formas a fim sleabwma mais eficiente para criar
particoes de um determinado conjunto de dados. €ajetivo de facilitar a analise
comparativa entre diferentes métodos, Wives (138%envolveu o Eurekha, uma
ferramenta de andlise de agrupamentos de documtextgis, porém a mesma é
incompativel com o0s sistemas operacionais atuaisa® foi projetada prevendo
extensdes, além de ser limitada ao uso de dadiysadi@xto apenas.

Com essas limitacdes em mente, este trabalho tera objetivo a especificagcéo de
um framework de agrupamento de dados flexivel, que permita @Elemmentacdo e
combinacéo de diversos métodos de agrupamentoagsarm ser aplicados a diferentes
tipos de dados, sem se limitar a documentos text@aipresente trabalho também se
propde a instanciar éramework proposto para aplicagdo com textos, de forma a
demonstrar o uso do mesmo em uma aplicacéao real.

Adicionalmente, este trabalho apresenta um estadocd sobre o processo de
agrupamento, seus passos, técnicas, métodos éesseemetricas para avaliacdo dos
resultados. Alguns algoritmos sdo comparados ardeémplementacdes na instancia
do framework para agrupamento de textos e os resultados sdiadms utilizando
algumas métricas estudadas. Também é feita umaatagdw entre os resultados
obtidos com a ferramenta implementada e os resdgtatitidos com a execucao do
Eurekha.
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Para isso, primeiramente sdo expostos 0s conceésgos de agrupamento de
dados e avaliacdo dos resultados e, logo aposnsalglgoritmos de agrupamento.
Depois a arquitetura dramework é descrita e uma instancia dele é definida para
agrupamento de dados do tipo texto, onde algunsriaps de agrupamento séo
utilizados. Alguns testes sao feitos com os algur#t implementados e os resultados
sdo discutidos e comparados através das métricasmtiacio estudadas.
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2 AGRUPAMENTO DE DADOS

Agrupamento de dados, ou andlise de agrupameciiostef analysiy tem como
objetivo descobrir o agrupamento natural de coogitte padrdes, pontos ou objetos
(JAIN, 2009). E muito Gtil em situacdes de analeseloratoria de padrdes, de
agrupamento, de tomada de decisdes e aprendizadagigna, incluindo mineracao de
dados, recuperacdo de documentos, segmentaca@gensne classificacdo de padrdes.
Isso se deve ao fato de que nessas situagfesszg posquissima informacao sobre os
dados e o tomador de decisGes precisa fazer a nopreortidade de suposicoes
possiveis. A natureza da metodologia de agrupameméomite que se faca uma
avaliacdo, mesmo que preliminar, sobre a estratesaes dados.

Nas proximas secdes serdo explicados os conceifisos envolvidos no processo
de agrupamento de dados, definidos os tipos deitalgs existentes e explorados
alguns dos algoritmos mais conhecidos.

2.1 Definicao

A andlise de agrupamentos é o estudo formal deritigs e métodos para o
agrupamento, ou classificacéo, de objetos (JAIN8L9Segundo Kowalski (2002), o
objetivo do agrupamento de dados é fornecer ununtmide objetos similares sob um
titulo mais geral, também chamado de “clas$&rém, para alguns autores, como
Rubinov (2005), o conceito de “classe” represerstggupos de dados resultantes da
analise supervisionada de um conjunto de dadosgrgor para evitar ambiguidade, o
termo “classe” ndo sera usado neste trabalho quamtkiderado o contexto de analise
nao supervisionada de dados.

Os grupos resultantes desse processo nao possuelquegu rétulo definido
previamente, eles devem ser formados de acordoocmontetdo da colecéo de objetos
utilizada, sem a intervencdo de um especialistasmario. Porém, podem possuir um
rétulo identificador chamado “descritor”, que é etaetinado apds 0 processo, para
representar cada grupo de forma a facilitar a ceernméo e a navegacao nos resultados
pelo usuario.

Segundo Jain (1999), é importante entender a difareentre agrupamento
(classificacdo ndo supervisionada) e andlise distante (classificacao
supervisionada): no processo de classificacdo gigp@rada tem-se como objetivo
identificar a qual classe cada objeto pertenceyeetasses pré-definidas, enquanto que
0 processo de agrupamento busca separar os doosmntgrupos relevantes sem o
conhecimento prévio de classes, excluindo a netasi de se ter conhecimento
aprofundado da colecéo previamente.
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O agrupamento pode ser definido formalmente, seg&neéritt (1974), como:

1. Um aglomerado é um conjunto de entidades similaresitidades de diferentes
aglomerados nao sao similares;

2. Um aglomerado é uma agregacao de pontos no esgagoet a distancia entre
dois pontos em um mesmo aglomerado é menor do distéacia entre qualquer ponto
do aglomerado e qualquer ponto ndo pertencents a el

3. Aglomerados podem ser descritos como regides ceneka um espaco
multidimensional contendo uma densidade relativaenalta de pontos, separadas umas
das outras por uma regido contendo uma relativanteixa densidade de pontos.

2.2 Etapas do processo de agrupamento

O processo tipico de agrupamento de dados podéeserito em cinco passos
(JAIN, 1999):

1. Identificacéo, selecdo e/ou extracdo de caradtersst
Calculo de similaridades;

Identificacdo de aglomerados;

Abstracédo dos dados (caso necessario);

a bk~ DN

Avaliacéo dos resultados.

O primeiro passo € constituido de trés subetagasamacteristicas de cada objeto
sado identificadas, aquelas que caracterizam mealhobjeto sdo selecionadas e a
relevancia de cada uma dentro do contexto é cdauld relevancia pode ser
considerada no escopo da colecao inteira ou agknabjeto, dependendo da técnica
utilizada. Como resultados desta etapa, sdo gelsdas de caracteristicas de cada
objeto.

O segundo passo faz um célculo de similaridade @stobjetos, utilizando as listas
de caracteristicas identificadas no passo antédioesultado desta etapa é uma matriz
de duas dimensdes, que contém os valores de sitadas entre todos os objetos.
Quanto mais caracteristicas em comum dois objetgsyirem, mais similares eles
serao.

O terceiro passo € 0 agrupamento propriamente Hlto.consiste em identificar
guais objetos sdo mais similares entre si, a pdatimatriz resultante do passo anterior,
e reuni-los em grupos. Esta etapa tem como resulbadgrupos e seus respectivos
elementos, concluindo o processo de agrupamento.

A abstracdo de dados é o0 passo em que 0s grupatadies recebem uma
representacdo, seja para facilitar a leitura pélguima para futuros processamentos ou
para facilitar o entendimento por parte do usu&ieralmente é atribuido um rétulo que
identifique os objetos dentro do grupo em questds ndo € um passo obrigatério.
Essa etapa ndo sera aprofundada neste trabalhdeespo explorada em um trabalho
futuro.

A avaliacdo dos resultados € a etapa em que adgdalidos grupos resultantes é
avaliada. Essa etapa pode considerar ou ndo umcfsimado €luster tendency que
indica 0 quanto um conjunto de dados € inerentesmagitupavel, ou seja, possui um
agrupamento natural. Caso o conjunto de dadostdsdarseja completamente variado,
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sem similaridades, o resultado da avaliacdo podmiar drasticamente de acordo com
o algoritmo de agrupamento usado.

Cada etapa ou subetapa é independente uma da exigmdo apenas que O
resultado de uma esteja em um formato aceitdvel gEvir como dado de entrada da
proxima, permitindo que se possa usar diferentesboc@mcdes de algoritmos em uma
execucdo do processo. Este € um dos focos da iraptagdio deste trabalho e sera
melhor explorado adiante.

2.2.1 Selecgéao de caracteristicas

O primeiro passo do agrupamento de dados é cddstihasicamente pela selecao
de caracteristicas de cada objeto para que se palssdar a similaridade entre eles na
etapa seguinte. O processo de selecdo de cartcterieclui trés subetapas (JAIN,
1999):

1. ldentificacdo de caracteristicas;
2. Selecao de caracteristicas;
3. Extracdo de caracteristicas.

A identificacdo de caracteristicas visa transformarextrair os dados do objeto
original, colocando-os em um formato apropriad@ppre se possa trabalhar com eles.
Na area de recuperacdo de informacgdes textuaigxgonplo, pode-se identificar cada
palavra utilizada em um documento como uma caigtiter diferente, e associar a elas
uma frequéncia, que podera ser usada como critériodlculo de similaridade. Em
processamento de imagens, as caracteristicas peetens pixels, associados a sua a
intensidade, matiz e saturacéo.

A selecdo de caracteristicas € opcional e tem cmsponsabilidade filtrar as
caracteristicas que poderdo contribuir melhor nocgsso de forma a otimizar os
resultados. Como exemplo, tem-se a eliminacastdp-wordsno agrupamento de
documentos textuaiStop-wordssao palavras indesejadas que devem ser elimidadas
calculo de similaridade por contribuirem de formegativa. Por exemplo, sdo
consideradasstop-words palavras muito frequentes que auxiliam na condtruge
oracoes (preposi¢des, conjuncdes e artigos, pon@rg aparecem em quase todos 0s
elementos e ndo ajudam a distinguir o conteudaaldes (MANNING, 2008). Outro
problema é que o0s objetos podem possuir muitagteaisticas, deixando 0 processo
muito lento. Uma solugcdo consiste em limitar o nomeée caracteristicas que irdo
entrar no célculo de similaridade, escolhendo amaer impacto no objeto, ou seja, as
de maior peso. No caso do agrupamento de documentimis, pode-se escolher as
palavras mais frequentes de cada objeto, deixamdiord as menos frequentes.

A extracdo de caracteristicas também é opcionah @gio de transformar uma ou
mais caracteristicas dos dados de entrada parazirowbvas caracteristicas relevantes.
O conjunto extraido pode ser menor que 0 originabanesmo tempo representar o
objeto de forma eficiente, permitindo que se redozeempo total do processo de
agrupamento (GUYON, 2006). Por exemplo, a eliminagde caracteristicas
redundantes através da unificagdo de caractesssitailares pode resultar em um
conjunto de caracteristicas menor sem perda desemiacao.

2.2.2 Célculo de similaridade
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A similaridade entre os objetos é geralmente cattallusando-se uma fungcdo que
analisa todas as caracteristicas que eles possuetorea o grau de semelhanca entre
eles. Existem varias classes de funcbes de sidald, sendo as principais
representadas por medidas de distancia (WIVES,)1999

As medidas de distancia normalmente consideram @bj@do como um ponto em
um espaco euclidiano dedimensdes, onde € o numero de caracteristicas maximas
que um objeto pode possuir. Cada caracteristicaljeto € representada por uma
componente de coordenada e a similaridade é ddapmximidade dos objetos neste
espaco.

Algumas dessas func¢des sdo consideradas binémés, ugilizam apenas dois
valores: 0, caso a caracteristica ndo esteja fgeeseh, caso contrario. Outras funcdes
consideram o quanto uma caracteristica influenciabjeto, e levam em conta quantas
vezes ela aparece nele, algumas vezes consideaimtioo nimero total de objetos em
gue a caracteristica esta presente. Nesse casdoossvsao geralmente normalizados no
intervalo [0,1], onde zero indica que a caractedstao tem relevancia nenhuma para o
objeto e um indica que o objeto é fortemente caraetdo pela variavel em questédo. A
forma como esses valores sédo calculados € chanseéaqiiema de ponderacdo, ou
weighting schemee se for escolhida adequadamente pode melhopeeasao dos
resultados.

Alguns algoritmos trabalham em cima de uma mageizichilaridades pré-calculada
sobre o conjunto original de dados ao invés dealhalb em cima dos dados
diretamente. Um exemplo de matriz de similaridao@epser observado na Tabela 2.1.
Como a matriz € simétrica, a metade inferior paaegnorada.

Tabela 2.1: Matriz de similaridade

OBJ1 OBJ2 OBJ3 OoBJ4 OBJ5
OBJ1 1.0 0.3 0.5 0.2 0.7
OBJ2 0.3 1.0 0.6 0.2 0.3
OBJ3 0.5 0.6 1.0 0.9 0.5
oBJ4 0.2 0.2 0.9 1.0 0.3
OBJ5 0.7 0.3 0.5 0.3 1.0

Fonte: elaborada pelo autor.

O escopo deste trabalho se limita aos algoritmas wpilizam esta matriz de
similaridades, pois rameworkproposto supde a constru¢do desta matriz no oadizul
similaridade (passo dois) e 0 seu uso no algordenagrupamento (passo trés).

2.2.3 Identificacao de aglomerados

Os agrupamentos podem ser classificados em doss tiigpendendo da forma como
0S grupos sao construidos: por particdo total etAhquica. A forma por particéo total
produz uma série de grupos dispostos sequenci@menguanto a forma hierarquica
produz séries aninhadas, em forma de arvore.

Segundo Jain (1999), pode-se ainda classificalgmsitnos de acordo com uma
série de outras caracteristicas: aglomerativosiasivibs, monotéticos ou politéticos,
fortes ou difusos, deterministicos ou estocastioosementais ou ndo incrementais.



18

Os algoritmos aglomerativos consideram inicialmergda objeto em seu préprio
grupo e une pares de grupos sucessivamente até@rgdeterminado critério de parada
seja satisfeito, enquanto que os algoritmos diessiconsideram todos 0s objetos
inicialmente em um mesmo grupo e vai separandarogreipos menores até que se
atinja o critério de parada.

A maioria dos algoritmos sdo politéticos, ou sefmnsideram todas as
caracteristicas simultaneamente para calcular s&ngdias entre os objetos, e as
decisbes sdo tomadas levando essas distancias reilezacdo. Entretanto, também
existem algoritmos monotéticos, que consideram asacteristicas individual e
sequencialmente para dividir os objetos em grupos.

Os algoritmos também podem ser rigidos ou difusoszy. Um algoritmo de
agrupamento rigido aloca cada objeto em apenaglomearado distinto, enquanto que
um algoritmo de agrupamento difuso atribui grauassociacdo em varios aglomerados
para cada objeto, permitindo que um mesmo objesegopertencer a mais de um grupo
em graus diferentes. Ao atribuir cada objeto ao geypo de maior grau, pode-se
converter o agrupamento difuso em um agrupamernt®. fo

Grande parte dos algoritmos é deterministica, p@iéoms podem ser estocasticos,
isto é, podem utilizar métodos probabilisticos pahaizar os resultados. Exemplos de
aplicacdes de métodos probabilisticos podem seménacios em algoritmos de particdo
total projetados para otimizar funcbes de erro atamb (melhor explicados mais
adiante).

Algoritmos incrementais consideram lotes limitadoe objetos em cada
processamento, de forma a otimizar o uso de resw@mputacionais limitados, tais
como memodria ou tempo, e sdo utilizados nos casosg|ue a colecdo de objetos é
grande. Inicialmente ndo existiam muitos exempBaldoritmos incrementais, porém
a Mineracao de Dados incentivou o desenvolvimeatalgoritmos de agrupamento que
minimizam o numero de passadas pelo conjunto detashjreduzem o numero de
objetos examinados durante a execucao ou reduz@manho de estruturas de dados
utilizadas pelas operagdes do algoritmo.

2.2.3.1 Agrupamento por particdo total

O agrupamento por particdo total gera grupos dostisrem nenhuma representacéo
de relacdo entre eles. Os objetos podem estar enowrm@m mais de um grupo,
dependendo do algoritmo, mas os aglomerados sesdpresolados e ndo possuem
qualquer tipo de relacéo entre eles.

Geralmente os objetos séo alocados apenas no geupaior similaridade. Quando
isso acontece, diz-se que 0 processo € disjunsm @aobjetos possam ser atribuidos a
mais de um grupo, 0 processo nao € disjunto, eupamento pode ser difuso, ou seja,
0s objetos podem possuir graus de associacao absrgcapo. Em ambos os casos nao
existe hierarquia, e os aglomerados sdo completansaiados.

A principal desvantagem deste método é que, coms@naia de uma organizacao
hierarquica, o usuario fica impossibilitado de mgareentre um ndmero grande de
aglomerados a fim de localizar alguma informacée mlgue relevante. A principal
vantagem é que ele é executado em apenas um phfesente do agrupamento
hierarquico, que exige passos iterativos.
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2.2.3.2 Agrupamento hierarquico

No agrupamento hierarquico os objetos sdo anabsaglcursivamente a fim de
identificar as relagdes entre os diferentes aglados. Para alcancar este resultado,
pode-se usar algoritmos especificos de agrupamaetdarquico ou algoritmos de
agrupamento por particao total aplicados recursaraen

O agrupamento hierarquico pode ter duas formasoreagiativa ou divisiva
(WIVES, 1999). Na forma aglomerativa, tem-se inioente cada objeto compondo um
grupo. Estes grupos sdo comparados aos pares,ae @u@ pPossuir 0S grupos mais
similares € agregado em um novo grupo que passprasentar os dois. O processo €
repetido iterativamente até que se tenha apenagwmoe contendo todos os objetos, e
entdo se tem uma estrutura hierarquica de grupwe este grupo final € a raiz. Na
forma divisiva, todos os objetos comecam em um roegrmapo e séo divididos de
forma similar ao agrupamento por particdo total. Qwpos resultantes sao
particionados novamente de forma recursiva desceadhierarquia.

A principal desvantagem do agrupamento hierargéiqoe ele deve ser executado
iterativamente, enquanto o agrupamento por partigéd € executado em apenas um
passo. Em contrapartida, a maior vantagem delergamizacao hierarquica em forma
de arvore, que permite ao usuario navegar enttmtmssmais abrangentes - nodos mais
proximos da raiz - até os assuntos mais especHiooslos mais proximos das folhas.
No entanto, a atribuicdo de rétulos para cada aglado pode ser problemética, uma
vez que a atribuicdo de um rotulo de forma inefitdgode prejudicar a experiéncia do
usuério ao realizar uma busca ou navegacao.

2.2.4 Avaliacdo dos resultados

Como descrito na Secéo 2.2, a Ultima etapa do agrepto de dados é a avaliacao.
Existem varias formas de avaliar a qualidade dospagnentos resultantes do processo
e nesta se¢ao serdo apresentadas algumas delas.

Segundo Tan (2006), duas medidas de avaliacdo centanutilizadas sao a
revocacaorecall) e a precisaopfecisio). Ambas as medidas consideram que existe
um agrupamento ideal dos dados em questdo, umntonjle classes, e que este é
conhecido previamente. Em razado disto, esses newel@valiacdo sdo considerados
supervisionados e nédo sédo aplicados em casosdeagrupamento de dados em que
nao se tem nenhuma informacdo das classes de bpada, anas podem ser utilizados
para comparar algoritmos usando dados de testeciolols e ja classificados.

A revocacao avalia, para cada grupo resultantejtgsiabjetos pertencentes a ele
sao naturalmente do grupo sobre o total de obppiesdeveriam fazer parte do grupo.
Para se atingir um resultado de 100% ¢é trivialtebastornar apenas um grupo com
todos 0s objetos existentes. Justamente por ista,neétrica deve ser utilizada em
conjunto com alguma outra, como por exemplo, aigiec

A precisao avalia quantos objetos de um grupo ta#el do processo fazem parte
da mesma classe sobre a quantidade total de olgegis grupo. Novamente, esta
métrica é normalmente usada em conjunto com optrager uma solucéo trivial: se o
processo retornas$e agrupamentos de um objeto cada, a precisdo de wds seria
100%.

Para resolver esses problemas, a Medida-fdasurg combina as métricas de
revocacao e precisdao de forma a medir o quant@gpa@mentos possuem apenas 0S
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objetos que fazem parte de uma mesma classe e @sdolsjetos desta classe (TAN,
2006). Essa métrica deve ser calculada pela férnk(lg) = (2 x precision(i,j) x
recall(i,j)) / (precision(i,j) + recall(i,j)), ondei € o agrupamento em questdjoaeclasse
respectiva a ele. Nos trés casos (revocacéo, fce@sMedida-F), para se obter o
resultado final, basta somar os valores calculghya cada grupo e tirar a média,
técnica também conhecida coMacroaveragingLEWIS, 1992).

Outras duas métricas de avaliacdo supervisionaml@rsfiopia éntropy e pureza
(purity). A entropia representa o quanto os objetos deagrapamento pertencem a
uma mesma classe, considerando a probabilidadadie abjeto de um grupofazer
parte de uma clas$eA entropia total de um conjunto de agrupamentossématério
da entropia de cada agrupamento ponderada pelmhande cada agrupamento. A
pureza é o somatoério da quantidade de objetos opaenf corretamente agrupados
divido pelo total de objetos (MANNING, 2008). Umjeto foi corretamente agrupado
se ele faz parte da classe com a qual o seu agempartenha 0 maior nimero de
objetos em comum, em comparacdo com as outragslass

Também existem métodos de avaliagdo ndo superadden como coesdo e
separacao delusters (TAN, 2006). Nesses meétodos, € utilizada uma fonda
validade, que atribui um grau de aceitacao para agupamento. Em geral se calcula a
validade total dos agrupamentos, considerahdoupos, através do somatorio:

K
validade total = Z w; validade(C;)
i=1
O pesow; varia dependendo da medida de validade utilizade, em alguns casos

pode ser 1 ou o tamanho do grupo A funcdo de validade pode ser uma funcédo de
coesao, onde valores mais altos representam urpaagemto melhor, ou uma fungao
de separacédo, onde os valores mais baixos séoneglloo ainda uma combinacéo das
duas.

coesao(C;) = Z proximidade(x,y)

X€EC;
YEC;

separa(;éo(Ci, C]) = Z proximidade(x,y)
X€EC;
yeC]-

As funcdes de coesao e separacdo usam uma fungiioxitmidade para calcular a
distancia entre dois objetos do mesmo grupo ouwgog diferentes. Essa fungéo pode
ser de similaridade, dissimilaridade ou uma furgiémples desses valores. A funcdo de
coesao determina quéo relacionados estdo os odetas agrupamento, enquanto que
a funcéo de separacao determina quao distintobjeos de um agrupamento sédo dos
objetos de outro agrupamento qualquer.

O método SilhuetéSilhouett, elaborado por Rousseeuw (1987), calcula, pata ca
objeto agrupado, a similaridade média deste corostas outros objetos do mesmo
grupo em comparacdo com a similaridade média dete todos os objetos do
agrupamento vizinho mais préximo, combinando asigasdde coesdo e separagdo. O
valor resultante € chamado d@) e € um numero no intervalo [-1,1], onde nameros
mais proximos de -1 indicam que o objeto provavalmeeveria estar no agrupamento
vizinho e numeros mais proximos de 1 indicam quebto esta no agrupamento
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correto. Resultados proximos de zero indicam qubjeto esta proximo a fronteira
entre dois aglomerados. O valor de s(i) pode deuleao através da formula abaixo:

1-Db'(i)/a' (i) if a'(i) > b'(D)
s(i) =40 if a'(i) =b'(i)
a'()/b'()—1 if d'(i) <b'(D)
Ondea’(i) é a média de similaridades entre o objet todos os outros objetos do

proprio grupo de e b’(i) é a média de similaridades enire todos os objetos do
aglomerado mais préximo deue néo é o préprio aglomerado dele.

Uma caracteristica interessante desse meétodo é&sibjidade de se extrair uma
representacdo grafica das “silhuetas” ddgsters de forma a descobrir qual a
quantidade ideal de aglomerados para particionatad®s em questdo. A média de
todos oss(i) mede o quéo apropriadamente os dados foram padiids, onde valores
mais proximos de 1 sdo bons resultados.

2.3 Algoritmos de agrupamento

Nesta secdo serdo explicados alguns dos algoritdesagrupamento mais
conhecidos. Os algoritmos recebem como entradarizrda similaridade calculada no
passo anterior e devem retornar um conjunto devegkados de objetos. E considerado
ainda um fator de aceitagcdo minintbréshold, também conhecido como Grau de
Similaridade Minima (GSM), onde séo ditos similaapgnas 0s objetos com o grau de
similaridade igual ou maior que este numero. Essérnpetro € geralmente utilizado na
classe de algoritmos chamadgsaphic-theoreti¢c que inclui os algoritmos Cliques,
Single Link Stars(e suas variacfes)3irings e é baseado em grafos. O algoritmo K-
meédias € baseado em minimizacdo do erro quadraticoDBSCAN € baseado em
densidade, portanto seguem padrdes bem diferepteacibcinio e foram incluidos
neste trabalho com a intencdo de mostrar a divatsidos algoritmos existentes.

2.3.1 Cliques

Neste algoritmo, todos 0s objetos sdo comparad@scom 0Ss outros, e Sao
atribuidos ao mesmo grupo os que sao similares enttym objeto é similar ao outro
se o0 grau de similaridade for maior ou igual aorfate aceitacdo minimo, definido
previamente. Este algoritmo é mais restritivo, @enfa que os elementos de um mesmo
grupo devem possuir uma relacdo mais forte, porémmais demorado porque todos os
objetos precisam ser comparados entre si. Os pdssagoritmo sao:

1. Selecionar um objeto que néo esta em nenhum grgelicena-lo a um novo
grupo;
2. Selecionar outro objeto e compara-lo a ele;

3. Se 0 objeto selecionado for similar a todos ososutbjetos do grupo, adiciona-
0 ao grupo;

4. Enquanto houver objetos a serem comparados, \autpasso 2;
5. Enquanto houver objetos n&o agrupados, voltar ssoph

Este algoritmo pode ser disjunto ou ndo. Como nogacio anteriormente, caso ele
seja disjunto, um mesmo objeto pode fazer partendis de um aglomerado, porém
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pode-se optar por atribuir cada objeto apenadumsberonde seu grau de similaridade é
maior.

A aplicacdo da versao disjunta deste algoritmo eomatriz de similaridade da
Tabela 2.1 e um GSM de 0.6 resulta nos seguintgmgr

Grupo 1: OBJ1, OBJ5;
Grupo 2: OBJ2, OBJ3;
Grupo 3: OBJ4.

2.3.2Single Link (connected components)

Neste algoritmo, basta que o objeto seja similgpelb menos um objeto de
determinado aglomerado para fazer parte do mestomarado, ndo precisando que ele
seja similar aos outros objetos dela. Novamenteuse um GSM determinado
previamente para indicar se dois objetos sao sisilam ao outro. Os seguintes passos
compdem o algoritmo:

1. Selecionar um objeto ainda ndo agrupado e crianano grupo com ele;

2. Colocar no mesmo grupo todos os objetos similasds;a

3. Para cada um dos objetos adicionados ao grup@aealpasso 2,

4. Quando nao forem identificados novos termos nog2ss para o passo 1.

Neste caso, um objeto ndo pode pertencer a maismdgrupo. O algoritmo é
considerado gulosayfeedy por ser satisfeito com as primeiras solucdes renadas,
sendo mais rapido do que o algoritmo Cliques. D®wd isso, 0s agrupamentos
produzidos sdo mais simples.

Com a matriz da Tabela 2.1 e um GSM de 0,5, osr#egLgrupos sao encontrados
atraves do algoritm8ingle Link

Grupo 1: OBJ1, OBJ5;
Grupo 2: OBJ2, OBJ3, OBJ4.

2.3.3Stars

Neste algoritmo, um objeto é selecionado e todoshjstos similares a ele sédo
identificados e conectados a ele, formando assirgrafo em forma de estrela (por isso
0 nomeStarg onde todos o0s objetos de wiasterestdo conectados a um objeto central.
Os passos simples sao:

1. Selecionar um objeto ndo atribuido a algum clusteno centro de um novo
cluster;

2. Colocar todos os objetos ndo agrupados similaess meste mesmo cluster;
3. Se ainda houver objetos ndo agrupados, repetesse e 2;
4. Quando ndo houver mais objetos nao classificadpmyaesso termina.

Executando-se o algoritmo Stars com GSM de 0.5neattiz da Tabela 2.1, se
obtém os seguintes grupos:

Grupo 1: OBJ1, OBJ3, OBJ5;
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Grupo 2: OBJ2, OBJ4.

Assim como o algoritm&ingle Link o Starsé um algoritmo guloso, sendo mais
rapido do que os algoritmos mais elaborados, msnhdb resultados mais relaxados e
simples. Para resolver esse problema, Wives (1@8&8)reveu os algoritm@sest-stare
Full-stars definidos a seguir.

2.3.4Best-star e Full-stars

O algoritmo Stars atribui um objeto ao primeiroluster que satisfaca o fator de
aceitacdo minimo, ignorando a possibilidade detiexis outrosclustersonde o grau de
similaridade de um objeto seja maior. Os algoritnBest-star e Full-star foram
desenvolvidos a fim de resolver este problema.

No algoritmoBest-stay os objetos identificados como mais similarestardenado
grupo, mesmo que ja agrupados, sdo removidaduster atual e colocados no grupo
de maior afinidade. Dessa forma, 0 usuario ndagaenais se preocupar em encontrar
um bom grau de aceitacdo minimo para o0 processo gFupos resultantes sdo mais
naturais, pois 0s objetos séo atribuidos autonmatnte aos grupos com gque possuem
uma relagdo mais forte. Aplicando-se o algoritnmmoadriz da Tabela 2.1 com GSM de
0,5, os seguintes grupos sdo encontrados:

Grupo 1: OBJ1, OBJ5;
Grupo 2: OBJ2;
Grupo 3: OBJ3, OBJ4,
Grupo 4: OBJ5.

Alternativamente, o algoritmBull-stars também considera os objetos ja agrupados
no momento de determinar os objetos similares aobjeto centro de outroluster,
porém atribui 0os objetos a todos olsistersem que sua similaridade satisfizer o
threshold sem remové-lo doslustersdos quais ja faz parte. Dessa forma, percebe-se
gue o algoritmd-ull-stars é disjunto, enquanto Best-stamao. Novamente, o exemplo
considerando a matriz 2.1 e GSM de 0.5:

Grupo 1: OBJ1, OBJ3, OBJ5;
Grupo 2: OBJ2, OBJ3;
Grupo 3: OBJ3, OBJ2, OBJ4;
Grupo 4: OBJ4, OBJ3.

2.3.5Strings

A ideia deste algoritmo é construir cadeias objedesforma que o préximo objeto
na sequéncia seja similar ao anterior, sem necealside ser similar aos objetos néo
adjacentes a ele. Os passos sdo 0s seguintes:

1. Selecionar um objeto nao classificado e adicioleaa@m novaluster,
Localizar o objeto mais similar ao objeto atuatizi@na-lo no mesmoluster,
O objeto atual passa a ser o recém adicionadoegersp 0 passo 2;

Se nao houver objetos similares, volta-se ao pHsso

a bk~ DN

Quando todos os objetos fizerem parte de alguster, 0 processo termina.
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Novamente existe a necessidade de um fator mingnazeitacio para determinar se
um par de objetos é similar ou ndo. Aplicando-g¢e akyoritmo a Tabela 2.1 com um
GSM de 0,6, chega-se ao seguinte resultado:

Grupo 1: OBJ1, OBJ5;
Grupo 2: OBJ2, OBJ3;
Grupo 3: OBJ4.

2.3.6 K-médias

Neste algoritmo, deve-se inicialmente estabeleaemumerok de grupos que se
deseja obter para que ele busque a melhor fornsembear os objetos nestegrupos.
A atribuicdo dos objetos adsgrupos € um problemidP-hard portanto é geralmente
resolvido com heuristicas eficientes que acabanorgrando resultados localmente
otimos.

O algoritmo utiliza o conceito de centroides conetos abstratos, que ndo fazem
parte do conjunto de dados em questdo, mas fazete ga seu dominio, para
representar os centros dogrupos. Os centroides sédo calculados pela médidds os
objetos de um grupo.

Os passos a seguir descrevem o algoritmo k-médas uilizado e descrito por
MacKay (2003):

1. Selecionak centroides aleato6rios;

2. Comparar cada objeto com kscentroides e atribui-lo ao grupo do centroide
mais similar a ele;

3. Calcular um novo centroide para cada umldgripos;
4. Repetir os passos 2 e 3 até que os resultadosjeomvi

A maior desvantagem deste algoritmo é a necessittade selecionar um nimeéro
de grupos previamente, 0 que exige que se saibatdmao quantos grupos os objetos
do contexto devem formar, ou processar os objdgosras vezes variando o valorkle
até que se encontre o valor ideal. Assim, compeerdque o valor ideal de é
extremamente dependente da colecédo de objetoseqiessja processar, porém, nao €
necessario definir um GSM de anteméao.

2.3.7 DBSCAN Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)

Este algoritmo utiliza o conceito de vizinhancaléps para determinar 0s
agrupamentos. Estdo na vizinhanca-épsilon de umtmbpdos aqueles objetos que
estdo a uma distancia de até épsilon dele, e squéizstes objetos sdo alcancaveis
dentro da densidade épsilon. Considera-se que jetoab“de nucleo” ¢ore object se
ele possui um ndmero minimo de objetos em sua hanga-épsilon. O objeto de
nacleo e os seus vizinhos entdo formam um novopagnanto. Os objetos que fazem
parte de um agrupamento e ndo possuem o niumermende vizinhos sdo chamados
“objetos de fronteira”l{order objects Objetos sem o nimero minimo de vizinhos que
ndo sejam vizinhos de um objeto de nucleo sédo ai@sde ruidon(oise e ndo entram
em nenhum agrupamento. O valor de épsilon e o rim&nimo de vizinhos
necessarios sao parametros do agrupamento.

O algoritmo pode ser definido pelos passos a s€g8TER, 1996):
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1. Selecionar um objeto nédo visitado e encontrar taB®bjetos vizinhos dele
dentro da densidade épsilon;

2. Se o0 numero de vizinhos é maior ou igual ao nUm¥rmo, marca-se o0 objeto
como de nucleo e atribui-se ele e todos 0s seutheig a um novo grupo, removendo a
marca de “ruido” de eventuais vizinhos;

3. Se o0 numero de vizinhos é inferior ao nUmero mineanele ndo faz parte de
nenhum grupo, marca-se o objeto como ruido;

4. Caso dois grupos possuam algum objeto em comufigamise 0s dois grupos;

5. Enquanto houver objetos que ndo tenham sido v@stathda, volta-se ao passo
1; caso contrario, termina-se o algoritmo.

Uma vantagem do DBSCAN é que néo se precisa defieuwiamente o nimero de
clustersa serem gerados, porém é necessario determiraoide épsilon e o nimero
minimo de vizinhos. Isso pode ser problematico casos em que ndo exista uma
combinag&o desses valores que satisfaca todosijpssgde um conjunto de dados a ser
classificado. Por outro lado, um grande diferendialalgoritmo € a capacidade de
encontrar grupos com formas arbitrarias, podenddusive encontrar grupos

completamente cercados por outros grupos.

2.4 Trabalhos relacionados

Existem diversosoftwaresde mineracdo de dados que implementam o processo d
agrupamento de dados. Waikato Environment for Knowledge Analy$WEKA) é
uma colecdo de ferramentas de aprendizado de naaquiné-processamento de dados
que fornece algoritmos para regressao, classificagifupamento, mineracao de regras
de associacdo e selecdo de atributos (HALL, 20B8).termos de agrupamento de
dados, ele permite a execugdo de algoritmos variadbre dados pré-processados, a
analise desses processos e, quando aplicavelyaixesdo dos grupos resultantes. O
fato de o WEKA trabalhar sobre dados pré-process@dama vantagem, pois se pode
transformar qualquer tipo de dado para uso na Mfem#a, porém a curva de
aprendizado no uso da ferramenta é um pouco inggemdecorréncia disso.

O Eurekha é unsoftwarede agrupamento de documentos que implementa alguns
algoritmos de agrupamento e permite a entrada gi@vas de texto puros e outros
parametros através de uma interface grafica simplde facil aprendizado. Porém,
como mencionado no Capitulo 1, a ferramenta é ipabivel com os sistemas
operacionais atuais, ndo aceita extensdes e adian#o agrupamento de textos.

Dito isso, o0 objetivo deste trabalho € a criacdauha ferramenta dedicada para
agrupamento de dados de qualquer tipo de formasqueossa adicionar médulos e
algoritmos a ela facilmente para experimentos elis@Z&o de técnicas, sem a
necessidade de pré-processar os dados em algunatdorespecifico. O uso da
linguagem Java garante o funcionamento da ferraareantdiversas plataformas e o uso
de padrdes de projeto prové maior flexibilidadeeatender e reaproveitar médulos
implementados por outros usuarios.
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3 PROPOSTA DE FRAMEWORK PARA
AGRUPAMENTO DE DADOS

Para facilitar o desenvolvimento de novos algorgm® a comparagao entre
diferentes métodos de agrupamento foi desenvolwdo framework O objetivo
principal foi criar uma implementacgéo flexivel, cdioco no reuso de codigo e na
possibilidade de se montar diferentes configuragiEnas trocando uma classe por
outra. Para que isso fosse possivel, alguns padedpsojeto, owesign patternsforam
adotados.

Os passos implementados frameworkforam os trés primeiros do processo de
agrupamento (definidos na Secdo 2.2). selecdo dactedsticas, calculo de
similaridade e agrupamento de objetos. O projeto nimdelado em torno do
agrupamento de documentos textuais, porém de farparmitir que generalizacbes
sejam feitas e possa-se usa-lo para agrupar difjussde dados, como, por exemplo,
imagens, em uma versdo futura. A implementacdo féda na linguagem de
programacao Java.

Antes de entrar em detalhes da arquitetura propsstao apresentadas e discutidas
as definicdes drameworke design patterns

3.1 Frameworks

Frameworkssé&o projetos abstratos para um determinado ti@plieacdo. Segundo
Johnson (1988frameworkssédo constituidos por classes abstratas que repgeseada
componente do sistema e as interfaces entre elEss®es; que descrevem como 0S
componentes se comunicam entre si. Essas definicopgpde umaApplication
Programming Interface(APl), que define como as classes concretas dewem s
implementadas para que possam ser usadas em coofumtoframework

Uma das principais caracteristicas de fuameworké a inversdo de controle: o
usuario deve implementar subclasses especificasapaplicacdo derivadas de classes
abstratas ddramework(GAMMA, 2000). Isso imp8e uma série de restricdesseu
uso, de forma a maximizar o reuso tanto fommework quanto dos componentes
desenvolvidos para uso com o mesmo. Esta tambéprigcipal diferenca entre o uso
de frameworkse o uso de bibliotecas @®ftware no caso de uma aplicacdo comum,
gue néo utiliza unframework o controle é ditado pelo programa e néo peld®tabas
usadas. Essa diferenca é ilustrada na Figura 3.1.
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Figura 3.1: Comparativo entre usofteameworke bibliotecas para o
desenvolvimento de uma aplicacao.

Fonte: elaborada pelo autor.

Outra caracteristica importante é sua capacidadeexdensdo, ou seja, sua
capacidade de ser facilmente complementado porgedde usuérios. Geralmente
frameworks sdo utilizados como uma caixa-preta, onde o comeeto de seu
funcionamento interno ndo deve ser um requisita panso e seu codigo nao deve ser
modificado. Essa politica permite que componentesrsgmalizados sejam
reaproveitados em diferentes aplicacbes que utiigenesmdrameworksem precisar
se preocupar com a compatibilidade do mesmo, ja @ueddigo dele ndo sera
modificado.

Existem outras vantagens no uso fcemeworks muitas decisdes de projeto ja
foram tomadas e a arquitetura ja esta definiddouhea que o usuario possa se focar na
l6gica da aplicacdo que deseja desenvolver. Enramatida, essas decisdes podem
tornar o desenvolvimento inflexivel, exigindo umfoego maior para implementar
determinadas partes da aplicacdo na arquitetufead@work ou tornando impossivel
gue estas sejam implementadas. Segundo Gamma ,(2@88)inflexibilidade pode ser
reduzida usando-se padrfes de projetodesign patternsno desenvolvimento do
framework aumentando a probabilidade de atingir niveissalte reusabilidade de
projeto e cddigo. O uso de padrdes de projeto ajuttanar a arquitetura adequada a
diversas aplicacfes, sem necessidade de reforroulaca

3.2 PadrGes de projeto

Padrbes de projeto séo “descricbes de objetosseedaomunicantes que precisam
ser personalizadas para resolver um problema denatojeto num contexto particular”
(GAMMA, 1988, p. 20). Os padrdes nédo sao solucdes godem ser convertidas
diretamente para codigo, devem ser obrigatoriamadsptadas para o contexto da
implementacdo antes de serem usadas. Isso se defaoade serem genéricos o
suficiente para que possam ser aplicados em costeatriados, sempre de uma forma
diferente, especifica ao contexto.
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Um padrdo € composto por um nome, um problema, sohacdo e as suas
consequéncias. O nome de um padrédo ajuda a desaraveroblema de projeto, suas
solucbes e consequéncias em uma ou duas palaeré&s;nta a facilitar o seu uso no
projeto e em comunicagao entre os membros de umpeede desenvolvimento. Um
bom nome de padrdo € facilmente reconhecido def@ram projeto e permite um
entendimento imediato de seu funcionamento na tetgua do mesmo. Q problema
descreve uma situacdo na qual existe vantagem litagio do padrdo. A solucao
descreve o0s elementos que compdem o padrdo, sdasiomamentos, suas
responsabilidade e colaboracdes, sem entrar entheketde implementacéo, pois o
padrdo deve ser genérico para poder ser aplicadocamextos diferentes. As
consequéncias sdo os resultados e analises dageaste desvantagens da aplicacao
do padréo.

A seguir, a arquitetura proposta sera descritanassmo os padrdes utilizados e a
justificativa para o seu uso. Para uma descri¢cée extensa e completa de padrbes de
projeto, recomenda-se a leitura de (GAMMA, 1988).

3.3 A Arquitetura

A decisdo de se implementar umamework pareceu natural ao se considerar a
sequéncia de passos que compdem o processo dewragnip de dados. Os passos
devem ser feitos sempre na mesma ordem e, em gerasultado de um passo € o
parametro do passo seguinte. Como essa linha dmigde é estética e apenas os
componentes utilizados devem ser variaveis, desieliusar padrdes de projeto para
definir como esses componentes devem ser impled@s)t@ermitindo que o foco do
usuario possa permanecer nos métodos de agrupamento

Adicionalmente, deseja-se poder visualizar o psspedo agrupamento e 0S
resultados finais no formato que for mais conveeigpara 0 usuario. Para isso,
consideraram-se meios para permitir que sejam adapl diferentes classes
personalizadas aframeworke que recebam notificagcbes de mudancas no processo
através do padrao de proj&dbserver

As duas etapas finais do processo, abstracédo dios @aavaliacdo dos resultados,
nao foram implementadas para simplicidadérdmework e devem ser adicionadas em
uma versao futura.

O framework possui trés moédulos principais: a definicdo dogetob e suas
caracteristicas, o0 processamento e as estratégaseds passos, e 0S objetos
observaveis. Como fsameworkpor si s6 nao faz nada ao ser executado, é usada u
API para que o usuario defina o comportamento dsmmecom classes proprias. Essa
API é composta das classes abstratas definidasegées 3.3.1 a 3.3.3.

Para que seja util, sTameworkdeve ser instanciado através da implementacdo de
classes especificas que definirdo o seu comportaneeitdo gerar informagdes Uteis
para o usuario. Uma instancia sera descrita not@ap! para exemplificar o uso do
frameworke demonstrar parte de sua flexibilidade.

3.3.1 Objetos e suas caracteristicas

Os conceitos mais basicos envolvendo o agrupandentados sao os objetos e suas
caracteristicas. Um objeto representa uma entidase agrupada com outras entidades
similares durante o processo de agrupamento. Unaatesistica € a representacao de
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um padrdo de um objeto. Um objeto possui uma colalg caracteristicas que o
definem dentro do dominio da aplicacdo. Dentro datexto de agrupamento de
documentos textuais, um documento pode ser coasideum objeto, e suas
caracteristicas podem ser o conjunto das palav@a®gompdem. Assim, tem-se duas
classes abstratas e duas subclasses con®ata®bjecte DataFeature TextDocument

e Term cujas relagdes podem ser observadas no diagramigura 3.2.

DataObject DataFeature

Document Term

Figura 3.2: Diagrama de classes com 0s conceigisds
Fonte: elaborada pelo autor.
Apesar de drameworkproposto ter o objetivo de trabalhar com o agrugamde

qualquer tipo de objeto, o escopo deste trabalhbmswu a implementacdo de um
protétipo doframework de forma que apenas pudessem ser feitos agrufEmea
documentos textuais. Em decorréncia disso, algjustea nas classd3ataObjecte
DataFeature poderdo ser necessarios para que se possa gearemliros tipos de

dados, porém esses ajustes sdo temas para unmaéréitalo.

3.3.2 O processo e seus passos

Para a linha principal de execucéo, considerou-padrdo de projetdemplate
Method Cada passo do agrupamento de dados seria umaradbgtrato e o método
principal do processo chamaria esses métodos. P@ssmdeixaria o usuario preso a
implementagcdo de uma classe que definisse tod@assos, impossibilitando que se
usassem dinamicamente combinacdes diferentes alétmlgs para cada passo.

Para resolver este problema, optou-se entdo pdid@atrategy Segundo Gamma
(1988), o objetivo do padréstrategye definir uma familia de algoritmos, encapsular
cada um deles e torna-los intercambidveis, indepeadlo cliente que os usa. Define-
se uma interface comum, uma classe abstrata conagpen método abstrato, e cada
algoritmo sera a implementacdo de uma classe diterque respeita esta interface. Um
modelo genérico de aplicacédo do padréao de propede per visto na Figura 3.3.
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Context Strategy
+ contextinterface + algorithminterface()
ConcreteStrategyfl ConcreteStrategyB
+ algorithminterface() + algorithmlinterface()

Figura 3.3: Diagrama de classes exemplificandesignpatternStrategy
Fonte: elaborada pelo autor.

No caso do agrupamento de dados, tem-se cinco dsstntos que podem ser
representados por cinco familias de algoritmosrefifies. Cada passo do processo é
definido por uma classe abstrata diferente, quenelaim método abstrato com os
parametros e o tipo de retorno adequado para cadAsiestratégias criadas foram:

+ FeatureSelectionStrategyecebe como argumento uma cole¢éo de objetos do
tipo DataObjecte retorna a mesma colecdo, porém dadtObjectpopulado
com objetos do tipDataFeature

«  SimilarityStrategy recebe como argumento uma cole¢cdo de objetospdo t
DataObject que estdo populados com seus objetos do Dig@aFeature e
retorna um objeto do tipMatrix2D, a matriz de similaridade entre todos os
objetos;

«  ClusteringStrategyrecebe como argumento uma colecdo de objetospdo t
DataObjecte o respectivo objeto do tigdatrix2D, e retorna uma cole¢ao de
agrupamentos entre os objetos, representados o®do tipdataCluster

Os algoritmos propriamente ditos serdo implemerstgdo usuario em subclasses
concretas destas trés classes abstratas. O usas ddasses abstratas permite que se
tenham diferentes implementacdes para cada passp@ssa trocar uma pela outra em
tempo de execucdo, podendo-se comparar o desempenkderentes métodos ou
apenas reaproveitar dois passos ao implementaalfmatmos diferentes para o passo
restante. Por exemplo, no caso do agrupamentoxtiestdem-se as implementacdes
TermSelectionStrategyFuzzyMeansSimilarityStrategyCliquesClusteringStrategye
StarsClusteringStrategycomo visto no diagrama da Figura 3.4: a esquesti@ as
classes abstratas que definem as interfaces desmtégiis e a direita estdo as
implementacfes das mesmas. Assim, tem-se uma olec@etratégia para selecao de
caracteristicas, outra para o calculo da simildeda duas opc¢bes de algoritmos de
agrupamento, de forma que se pode usar ou umaytmaj podendo-se reaproveitar as
implementacgdes dos dois passos anteriores.
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FeatureSelectionStrateqy

TermSelectionStrateqgy
<—

Simlarity S trategy FuzzyMeansSimilarityStrateqy

CliguesClusteringStratecy

ClusteringStrateqy Ktr—

StarsClusteringStrategy

Figura 3.4: Versao simplificada do diagrama desdaglas estratégias de
agrupamento (sem os métodos).

Fonte: elaborada pelo autor.

Definidas as estratégias que se quer usar, preeigaarda-las em um objeto que ird
executar o processo completo, chamando os métodosada passo e fazendo o
processamento necessario entre passos. Esse sdyjéta linha principal de execucéo
do agrupamento e por isso ele serd chamadGlasteringProcessA relacdo deste
objeto com as estratégias de agrupamento podéssene diagrama da Figura 3.5.

FeatureSelectionStrategy

ClusteringProcess Simifarity Strateqgy

ClusteringStrategy

Figura 3.5: Diagrama da relacdo er@tasteringProcesg as estratégias.
Fonte: elaborada pelo autor.

Tanto as classes concretas das estratégias qualasseClusteringProcesslevem
definir objetos observaveis, para que componenkésrr®s aoframework possam
observar o estado destes objetos e exibir visgdiemarelevantes a respeito dos dados
do processo.

3.3.3 Os observadores

O padréo de projet@bserverdefine uma dependéncia de um-para-muitos entre
objetos, de forma que, quando um objeto muda @Gel@stodos os seus dependentes,
"observadores”, sdo notificados e atualizados (GAMNO88). A classe “observada” €
chamada dsubject e mantém uma lista de observadores que devemgsdrar para
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receber notificacdes toda vez que alguma coisa nAmleéeceber uma notificacdo de
atualizacdo, o observador pode entdo utilizar noétadha classesubject para obter
informacdes. Um diagrama de classes genéricoaldtr o padréo de proje@bserver
pode ser visto na Figura 3.6 e um diagrama de seguéxemplificando a comunicagao
existente entre as entidades envolvidas pode sternva Figura 3.7.

Subject

Observer

+ attachio : Ohsemver) g

+ detatchio : Obsenver) 1 g* | +updatel

+ notify) . AN

- “lforall ain ohservers {
a-=Update
1
ConcreteSubject 1 Ol Corralatc s

“BUnRCRAR R - abserverState : Object

+ getState() |- — {return subjectstate % e i

+ setState() P .

!

ohsemversState = subject-=getState() Il‘]

Figura 3.6: Diagrama de classes exemplificandesignpatternObserver
Fonte: elaborada pelo autor.

Na Figura 3.7&ubject obsle obs2sdo objetos em memoria durante a execucao
de um programa. As setas preenchidas represent@tagbes de métodos dos objetos
destino das mesmas, enquanto as setas tracejadasergam o retorno do método.
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3.2 updated |
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!
T i

i
| | H
| 3. nofity( |
I I
I I
I
I
I
I
I

u
Figura 3.7: Diagrama de sequéncia da troca de rgensa&ntresubjecte observers
Fonte: elaborada pelo autor.

Como mencionado previamente, o objetivo ao apksaedesign patterré poder
observar a execucdo dos passos do agrupamento dies dmostrando alguma
visualizacdo grafica para o usuario, logo, é coemsivel ter a classe
ClusteringProceszomo subject Porém, a granularidade desta classe € muitojalta,
que ela abstrai os algoritmos aplicados em cadaopgsdendo fornecer apenas a
informacdo de qual passo ja foi executado ou sezéugado em seguida. Para que se
possa observar detalhes de execucéo dos algornitenoada passo, 0s mesmos deverao
sersubjectgambém.

Ja esta claro que a classSkisteringProcessleve ser observavel pelas classes do
usuario doframework de forma que elas possam mostrar o progressoresokados
(parciais e finais) visualmente em tela. Porém algoritmos implementados como
estratégias do agrupamento podem possuir estrutonagletamente diferentes entre si,
e ndo ha como prever que tipo de informacao padetsgessante para um observador.
Por isso, as estratégias concretas devem podebservadas diretamente, de forma que
0s observadores possam adquirir conhecimentosiispe@o processo em execucao,
caso seja desejado, como pode ser visto no diagtarsaquéncia da Figura 3.8.
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Figura 3.8: Diagrama de sequéncia simplificadoettacéio entre uma classe
observadora do cliente e as entidadefalnework

Fonte: elaborada pelo autor.

Foram usadas a classe abst@itgervables a interfac®bserverdo pacotgava.util
da API da linguagem Java para implementar estedpadeaproveitando codigo e
simplificando a implementacdo di@mework
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4 INSTANCIACAO DO FRAMEWORK PARA O
AGRUPAMENTO DE DOCUMENTOS

Para fins de demonstracdo lamework foi instanciada uma aplicacdo que o usa
para agrupamento de textos. Para demonstrar aidagacdoframeworkde aceitar
diferentes implementagfes que respeitem suasdoésf foram implementados alguns
algoritmos diferentes para cada passo do processo.

Nas préximas sec¢les, esta instancia sera desertenjente com sua relacdo com a
arquitetura ddramework Logo apoés, os resultados de alguns testes coegGms de
documentos serdo comparados, a fim de verificaisgl@s algoritmos implementados
sdo mais eficientes.

4.1 Agrupamento de documentos usandofoamework proposto

Alguns detalhes de implementacao ficam a cargosd@no doframework como
por exemplo, a conversdo dos dados que serdo upadomaum formato compativel,
usando subclasses BataObjecte DataFeature Outro detalhe importante € que, fora o
namero de passos completados durante a execuf@mewvorkndo prové outros tipos
de feedbackao usuario - as classes que implementam as gshsitde cada passo
devem especificar como seus observadores podeatusdizados a respeito do estado
interno delas.

No caso dos textos, o usuario deve implementarfamaa de carregar os contetdos
dos documentos para dentro da cld3seument seja lendo de um banco de dados ou
uma colecdo de arquivos. Logo apols, a estratégiatureSelectionStrategy
responsavel em transformar esse conteudo em olbjatageature que nesse caso sao
palavras (ou termos).

Caso seja do interesse do usuario, pode-se savasoltados de cada etapa em um
arquivo de texto. Essa responsabilidade deve sam@eou mais classes observadoras
das estratégias e, dependendo do nivel de abstdmsocesultados desejados, essas
classes podem servir para quaisquer estratégidenmaptadas (se o dado desejado é o
tempo de execucdo, por exemplo) ou para implem@&esagspecificas (caso o objetivo
seja saber quanto tempo foi necessario para exesut#tarefas especificas, por
exemplo).

Nas sec¢fes seguintes as implementagfes de cadassesanddulos serdo descritas
de forma a demonstrar o uso ffameworkem uma aplicacdo de agrupamento de
documentos. Primeiro sdo definidas classes coscteiseadas nas classes abstratas
DataObject e DataFeaturedo framework Depois as estratégias sao implementadas
usando as interfacé®atureSelectionStrateg@imilarityStrategye ClusteringStrategy
Por altimo, € definida uma classe observadiwasoleObserveque salva os resultados
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do processo em arquivos de texto para que se posgecionar os dados
posteriormente, e um progranmspectorpara que se possa visualizar esses dados.

4.1.1 Os documentos e seus termos

No contexto do agrupamento de documentos textosidpcumentos Sdo os objetos
do agrupamento, enquanto as palavras, ou termagp@onento sdo as caracteristicas.
Para isso, foram implementadas as claBsesimenie Term

A classeDocumentpossui dois campos: titulo e conteudo. O tituld ssado para
identificar os documentos agrupados ao final dacw@ da aplicacdo, enquanto o
conteudo sera a fonte de suas caracteristicas. A&ncampos especificos, a classe
Documentherda uma lista (vazia) de caracteristicas doDigtaFeaturede sua classe
pai, DataObject Essa lista serd preenchida com objetos do flgom pela
implementacéo deeatureSelectionStrategy

A classe Term, por sua vez, possui 0os campos valor, frequéncesolata e
frequéncia relativa. O valor é a palavra represkngeelo objeto, em forma de um objeto
do tipo String a frequéncia absoluta € um numero inteiro queanduantas vezes a
palavra aparece no documento e a frequéncia r@latiim nimero real que representara
a influéncia do termo dentro do documento ao gleapertence. A frequéncia relativa

pode ser calculada de diversas formas e, nesteenmepitacdo, ela € a frequéncia
absoluta dividida pela quantidade total de ternemdatumento.

4.1.2 As estratégias

Inicialmente, deve-se extrair os termos de um decuma partir de seu conteudo.
Para isso, foi implementada a estratéfgamSelectionStrategyue extrai as palavras
do documento e as coloca em uma colecédo de paglagagndo quantas vezes cada
palavra aparece. E usado um conjuntost-words que deve ser passado como
parametro do construtor da classe, para filtrgrada@vras que serdo extraidas do texto.
A partir dessa colegéo de palavras sdo geradobjesTerm tendo como valor cada
palavra encontrada e a sua frequéncia absoluta pesw Por ultimo, sdo calculadas as
frequéncias relativas de cada termo do documenfmo€esso é repetido para todos os
documentos do conjunto de entrada.

A seguir, foi implementada uma estratégia para trutéh de similaridade:
FuzzyMeansSimilarityStrategyEsta estratégia foi implementada originalmente po
Wives (1999), baseada na fungéédia por operadores fuzapresentada por Oliveira
(1996). A funcao de similaridade utilizada € defanpela férmula a seguir:

k
g5 ) = (Y. gin(@b)/m

X eY sédo os dois documentos que serdo compargdas;o grau de similaridade
entre eles; k € o nimero de termos em comum gdeissiocumentos possuemg a
guantidade de termos existentes nos documentgsgeo grau de igualdade entre os
pesosa (no documentX) e b (no documentd) do termoh. O grau de igualdadg é
calculado através da seguinte férmula:

1 _ —
gin(a,b) = 5 [@->b)A(—>a)+(a—-b)A(b-a)]

ondex =1—x,a - b = max{c € [0,1]|a *c < b} ea A b = min{a, b}.



37

De forma a dar mais énfase a comparacdo entreedié algoritmos de
agrupamento neste trabalho, apenas essa funcaondaridade foi implementada.
Outras funcbes podem ser facilmente adicionadasplicagdo e podem ser
implementadas em trabalhos futuros.

Por dltimo, foram implementados alguns algoritmos dgrupamento:
CliguesClusteringStrategy StarsClusteringStrategy BestStarClusteringStrategye
FullStarsClusteringStrategy Inicialmente considerou-se a implementacdo dos
algoritmos K-médias e DBSCAN, porémfameworkfoi construido com base nos
algoritmos da classgraphic-theoretice precisaria de algumas modificacbes para ser
compativel com os demais. O algoritmo K-médias, gga@mplo, precisa computar a
similaridade dos documentos comkgentroides durante o processo de agrupamento,
pois esta informagdo ndo esta na matriz de simiddds, necessitando de acesso a
funcdo de similaridade utilizada. Como o objetivdescrever drameworke mostrar
sua aplicacdo, essas modificacdes podem ser albsrdad trabalhos futuros. Os
algoritmos implementados ja foram explicados na&8&¢3 e ndo serdo descritos aqui.

4.1.3 Exibindo progresso e resultados

Para possibilitar o exame detalhado dos resultaftosimplementada a classe
ConsoleObservergue observa o processo em alto nivel, registramdcarquivos de
texto os resultados de cada etapa: as caractasistitraidas de cada objeto, a matriz de
similaridade e os grupos resultantes. Esses amguydomlem posteriormente serem
usados para analisar os resultados e permitirumhdacdo grafica de estatisticas do
processo.

Justamente para esta finalidade foi criado o progtaspector que |é os arquivos
gerados pela clas§sonsoleObservee exibe os resultados em um formato amigavel. O
programa € composto por uma janela com duas abwsedibe 0s grupos resultantes
do processo e a outra, um grafico estatisticofeitesdos mesmos. Na primeira aba, 0s
grupos e seus objetos sdo exibidos em uma estdeudiavore. Clicando-se em um dos
objetos, é exibida uma tabela com as caractedstittiizadas no processo, assim como
as frequéncias absoluta e relativa de cada umap poate ser visto na Figura 4.1. Na
segunda aba, pode ser visualizado um grafico coumaatidade de objetos por grupo
(Figura 4.2).
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Figura 4.1: Visualizacao dos grupos resultantgamela da class@spector
Fonte: elaborada pelo autor.

Clusters

|I Cluster 1 ® Cluster 2 © Cluster 2 Cluster 4 ® Cluster 5|

Figura 4.2: Gréfico de quantidade de objetos popgyr
Fonte: elaborada pelo autor.
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4.2 Resultados

Apés instanciar dramework implementando uma aplicagdo de agrupamento de
documentos, foram feitos alguns testes com corgurgais de dados, utilizando varias
estratégias diferentes a fim de comparar o desempdgias e mostrarfeameworkem
funcionamento. Adicionalmente, foi feita uma conggdo entre os resultados obtidos
com oframeworkproposto e com o programa Eurekha a fim de demarateficacia
dos algoritmos implementados em comparacdo comfeirraamenta ja existente e com
bons resultados conhecidos (WIVES, 2008).

Foram executados testes com uma colecdo pequenaozie (12) artigos
selecionados da Wikipedia que foram previamentssiflaados, e um subconjunto da
colecdo de documentos Reuters-21578, contendo @d@arebntos. A primeira colecéo
foi avaliada através das métricas de revocacaaispee e Medida-F, enquanto a
segunda colecdo foi avaliada com o método Silhdetédorma a mostrar a aplicacdo de
varias métricas diferentes.

Como parametros para 0 agrupamento destas coldofas usados quatro
conjuntos destop-words selecionados por Wives (1999): “consoantes”, aisy
“english” e “sgml”. Os 4 conjuntos sao descritos @VIVES, 1999). Outro parametro
€ 0 GSM - varios valores foram utilizados para caddodo para que se pudesse
compara-los melhor, pois determinado algoritmo pedeim desempenho melhor com
um certo GSM. Os valores utilizados foram 0,05, 0,15, 0,2, 0,5 e 1,0, pois foi
observado que quanto maior o GSM, menos difereaga®sultados apresentam. O
melhor algoritmo serd aquele cuja média dos redndtabtidos com esses valores é
melhor.

4.2.1 Colecéo de artigos da Wikipedia

Foram selecionados doze (12) artigos da Wikipgalieyiamente classificados em
cinco classes diferentes, de acordo com o asswucdado no textoanimals (2
artigos),languageq3 artigos),moons(2 artigos)tv-shows(3 artigos) evideo-gameg2
artigos). Esses artigos foram processados pelaniriat doframework para textos e
foram usados os algoritmos Cliqu&tars Full-stars e Best-star Os resultados foram
avaliados através doacroaveragalas medidas de revocacéo, precisdo e Medida-F.

Como esperado, os melhores resultados surgiranoasso do algoritmd@est-star
com GSM entre 0 e 0,10. A partir do GSM 0,15 aigade dos resultados comeca a
cair para esse algoritmo, enquanto que o ultimo ®8M para ele (0,10) mostrou-se 0
melhor para os outros algoritmos, resultando erapagnentos 100% corretos — exceto
para oFull-stars cujo resultado foi o0 melhor usando o algoritmo.pArtir disso
conclui-se que oBest-star além de dar 6timos resultados sem necessidade de
especificar um GSM (usando-se o valor 0), tambéde ger utilizado para descobrir 0
GSM o6timo para uma determinada base de dados a sageupados com outros
algoritmos.

No gréfico da Figura 4.3 pode se ver os resultaddislos com o algoritm@est-
star, onde o eixo horizontal indica 0 GSM utilizado &estical representa os graus de
qualidade obtidos por cada métrica de avaliacdiaada.
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Best-star
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Grau de Similaridade Minima (G5SM)

== Precision Recall ==fe=F-measure

Figura 4.3: Gréfico dos resultados para o algoriast-star
Fonte: elaborada pelo autor.

Os algoritmos Cliques 8tars obtiveram os mesmos resultados, porém esse é um
caso especifico para os documentos utilizados restgdo de caso e hem sempre iSSO
acontece. Geralmente o algoritmo Cliques obtémagumpais rigorosos do queStars
por ser um algoritmo mais rigoroso que exige quiaaocumento seja similar a todos
0s outros documentos do mesmo grupo. Porém, corgaupss obtidos com Starsja
respeitavam essa restricdo, os resultados foramessos. Estes resultados podem ser
vistos no grafico da Figura 4.4.

Cliques e Stars

1,00 p—E—N—e—e = *
¢ 0,80
g -
1]
> 0,60 — 4
(=]
T 0,40
8
©
s 0,20
0,00

0,00 0,10 0,20 0,30 0,40 050 0,60 0,70 0,80 0,90 1,00
Grau de Similaridade Minima (GSM)

= Precision Recall === F-measure

Figura 4.4: Grafico dos resultados para os algost@liques &tar.
Fonte: elaborada pelo autor.
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O algoritmoFull-starsfoi o que obteve os piores resultados como se ypedeo
grafico da Figura 4.5. Os valores obtidos com G3itleeO e 0,5 foram inferiores aos
outros algoritmos, enquanto os valores obtidos G&W de 0,5 até 1,0 foram idénticos.

Full-stars

1,00 70—0 = ¢
0,80

Média dos valores

0,00 |
0,00 0,10 0,20 030 0,40 0,50 0,60 0,70 0,80 0,90 1,00

Grau de Similaridade Minima (G5SM)

== Precision Recall ==fe=F-measure

Figura 4.5: Gréfico dos resultados para o algoriulb stars.
Fonte: elaborada pelo autor.

Os mesmos testes foram feitos usando a ferrariemékha e, para a colecao de
artigos selecionada, todos os resultados foram emmws. Os fatores que poderiam
criar uma diferenga nos resultados seriam a exirdgdcaracteristicas e o célculo de
similaridade. O método de extracdo utilizado nésszalho € baseado no do Eurekha,
por isso é aceitavel que se obtenha resultadosasési Ja a fungcdo de similaridade
utilizada € a mesma, entao € esperado que osa@ssiisejam 0S mesmos.

4.2.2 Subconjunto de documentos da colecdo Reut@%578

Para um segundo teste, foi escolhido o menor sjltonde documentos da
colecdo Reuters-21578, por ter sido utilizada paored/(1999) e j& possuir resultados
para comparacao. A versao utilizada da coleca®eéuter-21578, distribution 1,.Que
foi obtida através do site
http://www.daviddlewis.com/resources/testcollecsivauters21578/ e o subconjunto de
documentos utilizado é composto pelos 722 docursatddeste da subcolecdAYES
SPLIT.

A colegéo foi processada com o algoritmo Best-avan um GSM de 0,0, pois essa
configuracdo se mostrou a mais eficiente na segt@viar. O processo resultou em 653
dos documentos agrupados em 245 grupos. Com 90%odosnentos agrupados, isto
€, documentos que estdo em um grupo com pelo nuerties documento, o resultado
foi abaixo do esperado, pois usando os mesmos pa@mo Eurekha obteve-se 95%,
com 687 documentos agrupados, porém, ainda é wiaes aceitavel.

Em seguida, utilizou-se o método Silhueta parai@vat agrupamentos resultantes.
Como descrito na Secéo 2.2.4, este método combimegtricas de coesao e separacao e
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resulta em um valor no intervalo [-1,1], onde, paradeterminado documento, valores
mais proximos de 1 indicam que o documento est&engrupo natural valores mais
proximos de -1 indicam que ele provavelmente davestar no agrupamento vizinho, e
zero indica que ele esta na fronteira entre daipag naturais.

Calculando-se a Silhueta média por grupo, obteuaseoeficiente negativo para
209 clusterse positivo para 36, com uma média total de -0I1840 significa que a
maioria dos grupos possuem documentos que Sao Simailgres a outro grupo em
comparacao com o préprio. Os grupos calculadosgigtitmoBest-starsdo pequenos
e por isso é possivel que os grupos naturais terfltacho fragmentados em grupos
menores, e até mesmo misturados com fragmentositdis classes. Um estudo mais
detalhado pode ser feito a respeito desse reswtadoabalhos futuros.
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5 CONCLUSAO

O desenvolvimento desse trabalho teve como obgtyoesentar um estudo sobre
técnicas de agrupamento de dados e propor umadsolde implementacdo para
experimentos através de drameworkde forma a facilitar o desenvolvimento de novos
algoritmos. Além disso, uma instancia ilameworkfoi desenvolvida com aplicacéo
para agrupamento de textos e, através de métmrcasgatiacio, alguns resultados foram
comparados entre os algoritmos implementados eanfenta Eurekha.

O frameworkfoi desenvolvido com algumas limitacbes em meekestem muitas
classes diferentes de algoritmos e nado foi posssteldar todas, por issoframework
precisara ser adaptado para funcionar com algasitmgoe seguem uma légica
diferenciada. A maioria dos algoritmos estudadaka &lassegraphic-theoretice um
estudo mais aprofundado a respeito das outrasesl@sgstentes € necessario para se
chegar em um modelo mais flexivel. Por outro lamframeworkse mostrou bastante
eficiente para a implementacéo dos algoritmos gimsosem maiores problemas.

A aplicacdo para agrupar textos utilizandoframework proposto foi de féacil
implementacédo, visto que o agrupamento de texioiftemente considerado quando
do desenvolvimento da arquitetura ftamework e fazia parte da proposta desse
trabalho desde o inicio. @ameworkfoi desenvolvido com base nos algoritmos da
classegraphic-theoretice, portanto, suporta os algoritmos dessa clasas, algumas
adaptacdes podem ser necessarias para que algod@noutras classes possam ser
usados. Um estudo mais abrangente pode ser feitespeito das técnicas de
agrupamento existentes e melhorias podem ser fatasquitetura proposta, para que
seja o0 mais flexivel possivel, em um trabalho futur

Um problema previsto durante o desenvolvimentdrdmeworkfoi o fato de ele
suportar qualquer tipo de dados que se desejeagiRgra ndo impedir que outros tipos
de dados fossem utilizados, decidiu-se que asipedaldes da aplicagcdo com dados do
tipo texto seriam implementadas de forma que asatégias deveriam ser
implementadas especificamente para esse tipo, seno tnivel de generalizacdo
desejado inicialmente. Para se ter esse nivel Werglezacdo no nivel das estratégias,
algumas modificagbes devem ser feitas, como pompke o padrdo de projeto
Abstract Factorypode ser usado para a criagdo de novos objetopagsiam um
comportamento genérico especificado que possa sadou pelas estratégias
independente do tipo implementado. Uma solucdonaltiea pode ser extrair as
caracteristicas de um objeto de qualquer tipo goeseja texto (imagens, por exemplo),
e transforma-las em termos, de forma que as sdug@idementadas para os dados do
tipo texto possam ser reaproveitadas.

Os resultados obtidos com a colecao de artigos itgp&dia foram satisfatorios, as
medidas utilizadas para avaliar os agrupamentoanfoeficientes e indicaram o
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esperado. Porém, o agrupamento feito com os dodomela colecdo Reuters nao
obteve a qualidade esperada, diferindo dos resdtambtidos com a ferramenta
Eurekha, embora a aplicacdo desenvolvida nestalli@tiosse baseada na mesma. Da
mesma forma, a métrica utilizada, Silhueta, ndécondum bom agrupamento, e um
estudo mais aprofundado do caso é necessario @aessobrir se ha como melhorar o
agrupamento resultante. Esse pode ser um probferente & base de dados utilizada e
independente dos algoritmos utilizados a métriackep@o obter resultados satisfatorios.
Uma experiéncia que pode ser feita em trabalhosdsite calcular a Silhueta da cole¢éo
considerando as classes que foram definidas emsowibalhos para comparar com o
resultado obtido. Como essas classes ja foram agdg] sabemos que elas estdo
corretas, portanto se a Silhueta dessa classificgasimilar a obtida neste trabalho,
significa que os grupos obtidos ndo séo necessamt@muins. Outra possibilidade pode
ser que alguma peculiaridade do algoritmo utilizadabou causando esse resultado
para essa colecdo especifica de documentos, mestmodo bons resultados com a
outra colecdo. Essas hipoteses podem ser testadaabalhos futuros.

Alguns tépicos ndo puderam ser explorados nedtaltra e podem ser tratados em
trabalhos futuros. Como mencionado, fazer um estugis abrangente sobre as classes
de algoritmos de agrupamento de dados existentésma a generalizar a arquitetura
do framework usar o padrdo de projetdbstract Factorye/ou algum outro para
generalizar as classes basicas que representanbje®soe suas caracteristicas;
implementar outros algoritmos e funcdes de sintiéteé aqui descritas; e incluir os
passos de abstracdo dos grupos, através da a@pliecum descritor para cada um, e de
avaliacao, utilizando as métricas estudadas esutra



45

REFERENCIAS

ESTER, M. et al. A Density-Based Algorithm for Desering Clusters in Large Spatial
Databases with Nois€roceedings of 2nd International Conference on Knoledge
Discovery and Data Mining (KDD-96). Disponivel em:
<http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/summary?doi£1071.1988 Acesso em: out.
2012.

EVERITT, Brian.Cluster Analysis. New York: John Wiley & Sons, 1974.

GAMMA, E. et al.Padrdes de projeto: solugdes reutilizaveis de sofane orientado
a objetos Porto Alegre: Bookman, 2000.

GOLDBERG, J.; GORDON, S.; GREENSPAN, H. Unsupemisémage-set
clustering using an information theoretic framewoillEEE Trans. on Image
Processingv. 15, n. 2, p. 449-458, 2006.

GUYON, |I.; ELISSEEFF, A. An Introduction to FeaturExtraction. Feature

Extraction: Foundations and Applications Studies in Fuzziness and Soft
Computing. Springer Verlag, p. 1 25. ISBN 3540354875. Dispehi em:

<http://eprints.pascal-network.org/archive/000028T8ntroFS.pdf> Acesso em: nov.
2012.

HALL, M. et al. The WEKA Data Mining Software: An pdlate. SIGKDD
Explorations, v. 11, n. 1, p. 10-18, 2009. Disponivel em:
<http://dl.acm.org/citation.cfm?id=16562¥ & cesso em: dez. 2012.

JAIN, A. K. Data Clustering: 50 Years Beyond K-Meaifo appear in Pattern
Recognition Letters 2009.

JAIN, A. K.; DUBES, R. CAlgorithms for Clustering Data. New Jersey: Prentice-
Hall, 1988. Disponivel em:ttp://www.dleex.com/read/4451 Acesso em: set. 2012.

JAIN, A. K.; MURTY, M. N.; FLYNN, P. J. Data Clusteg: A Review. ACM
Computing Surveys v.31, n.3, p. 264 323, set. 1999.

KOWALSKI, G. J. MAYBURY, M. T. Information storage and retrieval systems:
Theory and Implementation. New York: Kluwer Academic Publishers, 2002.

LEWIS, D. D. Representation and Learning in Information Retrievd. Amherst:
University of Massachusetts, Department of Compatet Information Science, 1992.
PhD Thesis. Disponivel em:h#tp://ciir.cs.umass.edu/pubfiles/lUM-CS-1991-098>pd
Acesso em: dez. 2012.




46

MACKAY, D. Chapter 20: An Example Inference Tasklu§ering. Information
Theory, Inference and Learning Algorithms. Cambridge University Press. p. 284
292. ISBN 0-521-64298-1.MR 2012999. Disponivel em:
<http://www.inference.phy.cam.ac.uk/mackay/itprn/2g4.292.pd¢# Acesso em: out.
2012.

MANNING, C. D.; RAGHAVAN, P.; SCHUTZE, H.ntroduction to Information
Retrieval. Cambridge: Cambridge University Press, 2008.

ROUSSEEUW, P. J. Silhouettes: a Graphical Aid ®lttierpretation and Validation of
Cluster AnalysisComputational and Applied Mathematics, Amsterdam, v. 20, p. 53-
65, 1987. Disponivel em:
<http://www.sciencedirect.com/science/article/pii@84278790125¥ Acesso em:

dez. 2012.

RUBINQOV, A. M. et al.Classes and clusters in data analysi®reprint submitted to
Elsevier Science, 11 July 2005. Disponivel em:
<http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/summary?ddi¥1.93.1833> Acesso em: dez.
2012.

TAN, P. STEINBACH, M. KUMAR V. Chapter 8: Clusternalysis: Basic Concepts
and Algorithms.Introduction to Data Mining. Boston: Addison-Wesley, p. 487 568,
2006. Disponivel em: Rttp://www-users.cs.umn.edu/~kumar/dmbook/indexzphp
Acesso em: dez. 2012.

WIVES, L. K. Um estudo sobre Agrupamento de Documentos Textuaiem

Processamento de Informacdes nao Estruturadas Usamd Técnicas de
"Clustering”. Porto Alegre: Instituto de Informética da UFRGS94. Dissertacdo de
mestrado.

WIVES, L. K.; LOH, S.; OLIVEIRA, J. P. A comparagvStudy of Clustering versus
Classification over Reuters CollectiorProceedings of the 8th International
Workshop Pattern Recognition in Information Systemsv. 1, p. 231-236, 2008.




a7

APENDICE: UTILIZACAO DO FRAMEWORK

O framework proposto neste trabalho foi desenvolvitllizando-se a linguagem de
programacdo Java, portanto €é necessaria uma g#talalo ambiente de
desenvolvimento Java (JDK) para que seja posshidadio. O instalador pode ser
baixado gratuitamente a partir do link
<http://www.oracle.com/technetwork/java/javase/dtmads/>.  Adicionalmente, é
recomendado o uso de um ambiente integrado de \d@genento, como Eclipse ou
Netbeans. Foi utilizado o ambiente Eclipse paraesedvolvimento deste trabalho,
portanto esse tutorial ira se basear neste ambienkxlipse pode ser baixado a partir
do link <http://www.eclipse.org/downloads/>. Potimlo, deve-se baixar o pacote do
frameworka partir do link <http://inf.ufrgs.br/~ghribackilstering/>.

Apoés a instalacdo do ambiente, deve-se criar uro posjeto Java nworkspacedo
Eclipse e incluir o arquivgar do frameworkcomo biblioteca referenciada. Para fazer
isso, cliqgue no menu “File”, “New” e “Java Projectoloque um nome no projeto e
cligue em “Finish”. Na aba “Package Explorer” ckgeom o botéo direito do mouse em
cima do projeto e selecione “Build Path” e “ConfiguBuild Path”. Na janela que abrir,
selecione a aba “Libraries” e clique no botdo “Agternal JARs...”. Selecione o
pacote ddrameworkque foi baixado e clique em “Abrir” e depois emK'OO pacote
do framework deve aparecer na arvore do projeto, abaixo do r&derenced
Libraries”, como mostra a Figura 1. Nesse momentivameworkja estara acessivel
dentro do projeto e as suas classes podem sertadpsmormalmente.

4 IE‘J DataCluster
[ src
- =, JRE System Library [JavaSE-1.7]
4 =i, Referenced Libraries
- [ms ClusteringFramework.jar - C

Figura 1:ClusteringFrameworkeferenciado no projeto

O primeiro passo para utilizar framework € criar uma instancia da classe
ClusteringProcess Essa € a classe principal e deve ser configuremla as
implementagcbes dos algoritmos para que possa garces dados de entrada. Os
algoritmos devem ser implementados cada um em uassec propria e herdar das
classes abstrataBeatureSelectionStrategySimilarityStrategy e ClusteringStrategy
Com a implementacao pronta, o obj&ioisteringProcespode ser configurado através
dos métodosetFeatureSelectionStrategetSimilarityStrategge setClusteringStrategy
E recomendado que se configure as estratégiasriteptadas no seu construtor ou, no
minimo, antes de se atribui-las @lusteringProcessPor fim, pode-se registrar classes
observadoras n@lusteringProces®u nas estratégias configuradas. A Figura 2 mostra
um exemplo de cédigo que configura um obj&oisteringProcess inicia a sua
execucao.
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// Cria uma instdncia do framework.
ClusteringProcess process = new ClusteringProcess();

/ Registra as estratégias sque serdo usadas.
process.setFeatureSelectionStrategy(new TermSelectionStrategy());
process.setSimilarityStrategy(new FuzzyMeansSimilarityStrategy());
process.setClusteringStrategy(new BestStarClusteringStrategy(@.8));
/ Registra os cbservadores.

process.addObserver(new ConsoleObserver());

'/ Adicicna os ocbjetos que serdo agrupados.

'/ Inicia o processo de agrupamento.
process.executeClusteringProcess();

Figura 2: Exemplo de configurac&o fdamework

Apos configurar a instancia doamework é necessério criar a cole¢cdo de objetos
que serdo processados. Seja lendo de arquivos wm @éadereco na internet, 0 usuario
do frameworké encarregado de converter esses dados parasolijetes objetos devem
ser representados por uma subclasseDd&aObject e podem ser adicionados ao
ClusteringProcessatravés do métodaddDataObject Apés todos os objetos serem
adicionados, o0 processo € iniciado através de urhamada ao método
executeClusteringProcess

Uma vez iniciado o processo, o objeBdusteringProcessra notificar os seus
observadores sempre que uma etapa for concluidandQuisso acontecer, seus
observadores podem usar os métogle’rocessedStegmara saber quantos passos ja
foram concluidos,getDataObjectspara recuperar 0s objetos e suas caracteristicas
selecionadas na primeira etapgetSimilarityMatrix para recuperar a matriz de
similaridades calculada na segunda etapgetBataClustergara recuperar 0s grupos
resultantes do processo. Adicionalmente as estastégplementadas podem definir
meios para os observadores recuperarem informagéissdetalhadas a respeito da sua
execucao, mas fsameworkndo especifica como isso deve ser feito e ficargacdo
usuério definir as interfaces para observacao.



