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RESUMO

O grande armazenamento de dados por parte das empresas impulsionou a area de mineragdo de dados,
atil para descobrir conhecimento oculto em meio a uma quantidade de dados que inviabilizaria uma
analise manual. Esta area possui diversos algoritmos de aprendizado de maquina, sendo que cada um
contém parametros de entrada diferentes. Configurar manualmente os algoritmos é um grande desafio,
sendo uma tarefa incerta, empirica e trabalhosa. Este trabalho aborda essa dificuldade, com estudo e
implementacdo dos métodos de busca aleatoria e algoritmos genéticos, para automatizar o processo de
selecdo de pardmetros em algoritmos de agrupamento de dados da ferramenta YADMT. Com isso, é
possivel melhorar os resultados do processo de descoberta de conhecimento em bases de dados, por
meio da geragdo de grupos bem divididos segundo o critério Calinski-Harabasz. Além de melhorar os
resultados, também se consegue facilitar o processo, com a possibilidade de salvar e carregar as
melhores configuracBes para um algoritmo A e uma base de dados D, além de fornecer uma
visualizagdo ao usuério, por meio de gréficos exibindo os resultados da selecdo automética. Os
resultados obtidos nos testes empiricos sdo formas de validar as implementac6es do trabalho, de modo

gue é possivel observar os beneficios que os métodos adotados trazem.

Palavras-chave: Selecdo de Parametros, Mineracdo de Dados, Andlise de Agrupamentos.

vii



Capitulo 1

Introducao

Armazenar dados se tornou um ato comum, seja por um usuario final gravando seus dados
de maneira desorganizada ou uma empresa armazenando dados relativos as suas transacoes.
Nesse ultimo caso, por mais que os dados estejam bem organizados, pode-se questionar se
esta fonte sera aproveitada de modo que algum beneficio para tomada de decisdo seja obtido.

No ambito deste questionamento surgiu a area de descoberta de conhecimento em base de
dados (KDD, do inglés Knowledge Discovery in Databases) e também uma de suas etapas, a
mineracdo de dados (DM, do inglés Data Mining). Segundo (FAY YAD et al., 1996), KDD é
"um processo nao trivial de identificacdo de novos padrdes validos, Uteis e compreensiveis".

Esse processo compreende as etapas ilustradas na Figura 1.1.

Selegdo Pré- processamento Transformagdo Data Mining Interpretagao
ﬁ q L|m|:-eza | I Avallagao
Dados Dado Ao A Dados A Dados A Padroes A Conhedmento
Pré-processados Transformados
I I | | |
| I | | I
| | | | |
S e e - - = - - S B - d

Figura 1.1: Etapas do processo de KDD
Fonte: Adaptada de (FAYYAD et al., 1996)

A selecdo ¢ a etapa inicial do processo, sendo necesséria para definir o conjunto de dados
que serd utilizado nas etapas seguintes. O pré-processamento de dados se concentra em
corrigir as inconsisténcias da base de dados, com objetivo de aumentar a eficiéncia dos
algoritmos de mineragdo. “Pode-se também estar interessado em aprender mais a respeito dos

dados, o que pode ser feito, por exemplo, por meio de visualizagdes” (BATISTA; MONARD,



2003). Ainda, segundo esses autores, também pode ser desejavel alterar o grau de
granularidade dos dados, modificando a quantidade de detalhes a respeito dos dados e
variando a carga de processamento necessaria ha mineracéo. Diversos estudos, a exemplo de
(BATISTA; MONARD, 2003), (SCHMITT; ANDRADE; BARBETTA, 2005) e (ALBERTO;
ALMEIDA, 2012), focam em técnicas do pré-processamento, pois esta é uma fase importante,
que influenciara diretamente na mineracdo de dados.

A etapa de transformacdo prepara os dados para a seguinte, sendo muitas vezes necessaria
a aplicacdo de técnicas de transformacao de tipo de dados, para garantir que o repositério seja
uma entrada compativel com o algoritmo de mineragdo de dados escolhido.

Mineracdo de dados se refere ao processo de extrair conhecimento novo e Util de uma vasta
guantidade de dados (HAN; KAMBER, 2000), por meios automaticos ou semiautomaticos.
Este conhecimento adquirido é interpretado como tendéncias ou padrdes que foram
encontrados nas bases de dados. Entretanto, € um erro conceitual crer que estes
conhecimentos podem ser identificados automaticamente a partir de grandes bases de dados
sem qualquer intervencdo humana (HAN; KAMBER, 2000). Nesta parte do processo 0S
algoritmos irdo descobrir padrdes para resolver tarefas focadas, por exemplo, em criacdo de
grupos (Agrupamento de Dados), atribuicdo a classes (Classificacdo) ou descoberta de
associag0es entre dados (Regras de Associacao).

Na etapa de interpretacdo e avaliacdo, € realizada uma organizacdo dos resultados, com a
intencdo de melhorar a precisdo da tomada de decisdo e/ou visualizar com maior eficiéncia o0s
resultados obtidos. Nesta parte do processo € necessaria uma capacidade de interpretacdo
adequada por parte dos usuarios, sendo esta muitas vezes encarregada ao analista (especialista
do dominio dos dados), (POZO, 2002).

Como definido, DM pode se aplicar a algumas tarefas, podendo estas ter aprendizado
supervisionado ou ndo supervisionado. No aprendizado supervisionado, todos os exemplos de
treinamento (as tuplas da base de dados) sdo rotulados, ou seja, cada tupla contém uma coluna
que define a classe a qual aquele conjunto de dados pertence. No aprendizado ndo
supervisionado, as tuplas ndo possuem um atributo definindo a classe, sendo que as
similaridades encontradas tém base apenas nos padrbes de entrada. Portanto, também € de
interesse da DM realizar o treinamento nédo supervisionado para separar dados em diferentes
grupos, por meio da geragdo de um novo atributo, que dita a qual grupo cada padréo pertence.

O processo de KDD é de interesse comum a diversas disciplinas, com pesquisadores de



areas como aprendizado de méaquina, banco de dados, matematica, estatistica, inteligéncia
artificial e visualizacdo de dados. Portanto, € natural o surgimento de uma quantidade

consideravel de subareas e diferentes focos de KDD.

1.1 Motivacao

Existem muitos algoritmos de aprendizado de méaquina; e, considerando os parametros de
todos os algoritmos, existe um grande numero de alternativas possiveis (THORNTON et al.,
2012). E interessante entdo, definir para uma dada base de dados, qual é o algoritmo 6timo
(ou sub-6timo) para determinada tarefa e quais sdo seus melhores pardmetros. Esta é uma
questdo ainda pouco explorada pela literatura e foi intitulada por (THORNTON et al., 2012)
como Combined Algorithm Selection and Hyperparameter Optimization Problem (ou
simplesmente CASH). Estes autores demonstram que uma pesquisa automatizada no espaco
combinatorial dos algoritmos e pardmetros produzem melhores resultados que simplesmente
fazer a escolha padréo (configuracéo default por parte do sistema).

Uma explicacdo oferecida por (THORNTON et al., 2012) para a baixa disponibilidade de
conteddo a respeito, € que o espaco combinatdrio dos algoritmos de aprendizado e seus
parametros sao itens dificeis de pesquisa: as fun¢des de resposta contém ruidos e 0s espagos
de busca geralmente sdo de alta dimensionalidade, envolvendo valores categdricos e
continuos, assim como dependéncias hierarquicas (por exemplo, os parametros de um
determinado algoritmo s6 fazem sentido se aquele algoritmo for escolhido). Ha ainda nessa
questdo os pardmetros condicionais, que sdo utilizados ou ndo dependendo do valor atual de
outros parametros. Por exemplo, 0 uso do pardmetro que define a porcentagem da base de
dados que sera utilizada para inicializacdo de centroides s6 faz sentido se o valor atual do
parametro sementes aleatorias for igual a falso.

O Auto-WEKA (THORNTON et al., 2012) resolve o problema CASH para os algoritmos
de classificacdo implementados na ferramenta WEKA (WEKA, 2015), mas até a presente data
ndo disponibiliza solucdo para algoritmos de agrupamento de dados. Porém, é possivel
mapear seu funcionamento para entender como o problema CASH pode ser simplificado: um
problema de selecdo de melhor parametro, considerando a prépria sele¢do do algoritmo como
uma selecé@o de parametro em nivel mais extremo. Os parametros seguintes serdo condicionais
ao algoritmo selecionado. Apds esse mapeamento, € possivel desenvolver uma aplicacdo

voltada as tarefas de agrupamento.



1.2 Objetivos

Estudar formas de mapeamento do problema CASH para a tarefa de agrupamento de dados,

com consequente elaboracao e implementacdo de aprimoramentos para a ferramenta YADMT
- Yet Another Data Mining Tool (BENFATTI et al., 2010), desenvolvida na Unioeste no

campus de Cascavel, que possui para tarefa de agrupamento de dados os algoritmos K-means,

Self-Organizing Maps (SOM) e Coldnia de Formigas, além de um conjunto de algoritmos

tidos como Métodos Hierarquicos. Mais especificamente, o objetivo do trabalho pode ser

dividido em:

Determinar a necessidade de se implementar um modulo capaz de selecionar o
algoritmo de agrupamento de dados mais adequado para determinada base de dados;
Elaborar um mddulo capaz de configurar automaticamente valores de parametros
relevantes dos algoritmos de agrupamento de dados, no intuito de gerar grupos com
maior distincdo do que aqueles gerados ao executar os algoritmos com os valores
paramétricos na configuracdo default (padréo) e/ou alterados de maneira intuitiva;
Implementar um algoritmo genético e um método de busca aleatéria para realizar a
configuracdo dos parametros; e

Realizar experimentos para avaliar os aprimoramentos, utilizando a métrica Calinski-
Harabasz (CALINSKI; HARABASZ, 1974) estudada e implementada neste trabalho

para a comparacgdo dos grupos gerados.

1.3 Organizacao do Documento

Além do Capitulo 1 que introduziu o tema e 0s conceitos basicos do assunto, este

documento se divide da seguinte forma:

O Capitulo 2 aborda a tarefa de Agrupamento de dados, citando os algoritmos desta
tarefa encontrados na YADMT. Neste capitulo é dada uma explicacdo dos critérios de
avaliagéo ja existentes na ferramenta, além de um novo critério implementado para as
comparagOes deste trabalho;

O Capitulo 3 cita trabalhos correlatos, mostrando possiveis solugdes para o problema
proposto. Contempla a explicagdo do método de busca aleatoria e do algoritmo

genético utilizados neste trabalho.



O Capitulo 4 apresenta a implementacdo da ferramenta YADMT, exibindo quais
vantagens sdo adquiridas com os métodos de busca estudados;

O Capitulo 5 descreve os testes realizados para avaliar os métodos implementados,
bem como apresenta todos os resultados obtidos, para comparar os algoritmos de
agrupamento de dados e métodos de busca;

O Capitulo 6 faz uma breve consideracdo sobre o trabalho, com possiveis trabalhos

futuros.



Capitulo 2

Agrupamento de Dados

De acordo com Fayyad et al. (1996), a mineracdo de dados € composta por trés tarefas
principais: Classificacdo; Regras de associacdo; e Agrupamento de dados. O Agrupamento de
dados, ou Clustering, que é a tarefa objetivo deste estudo, caracteriza-se por ser de
aprendizado ndo supervisionado. Portanto, ndo exige conhecimento a priori a respeito de
classes ou rétulos em uma base de dados, assim como ndo existem agentes com a funcgéo de
supervisionar o aprendizado durante o processo (BOSCARIOLI, 2008).

Essa tarefa busca em suas técnicas relacionar elementos e dividi-los em grupos, de forma
gue os elementos de um mesmo grupo sejam semelhantes entre si e diferentes dos elementos
dos demais grupos. Os niveis de semelhanca e diferenca sdo determinados por medidas de
dissimilaridades, que estabelecem graus de relacdo entre os elementos, sendo possivel assim,
agrupar os padrdes de forma adequada.

Segundo Camilo e Silva (2009), esta tarefa difere da classificacdo pois ndo necessita que
0sS registros sejam previamente categorizados. O mesmo autor afirma que o agrupamento de
dados ndo tem a pretensdo de classificar, estimar ou predizer o valor de uma variavel, mas
identificar os grupos de dados similares. A tarefa de agrupamento €, em muitos casos,
essencial para tornar a classificacdo possivel, pois por meio dela surgem bases de dados com
padr@es ja categorizados, necessarias no aprendizado supervisionado.

Para Neto (2012), “agrupamento pode ser formulado como um problema de otimizacéao
com multiplos objetivos, sendo que o algoritmo a se escolher e seus parametros® dependem
dos dados e do tipo de grupos procurados”. Neste trabalho, assim como na ferramenta
YADMT, é de interesse a tarefa de agrupamento de dados exclusiva, na qual cada dado s

pode ser inserido em um unico e ndo ambiguo grupo. Cada grupo gerado por essa tarefa é

! Valores como a funcéo de distancia, o limiar de densidade ou o niimero esperado de grupos.
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caracterizado por possuir um centroide, o qual é definido como o centro geométrico entre

todos os seus elementos.
2.1 Algoritmos de Agrupamento da YADMT

E fato que nenhum método de agrupamento é capaz de processar de maneira satisfatoria
todos os tipos de estruturas formadas pelos dados (KOTSIANTIS; PINTELAS, 2004).
Portanto, ¢ adequado a uma ferramenta de mineracdo de dados possuir métodos de
agrupamento com abordagens de diferentes categorias para aumentar as chances de encontrar
melhores resultados. Segundo Boscarioli (2008), as técnicas de agrupamento sdo organizadas
nas seguintes categorias:

e Métodos baseados em Particionamento;
e Métodos Hierarquicos;

e Meétodos baseados em Densidade;

e Meétodos baseados em Grades;

e Métodos baseados em Modelos.

Na ferramenta YADMT sdo encontrados dois algoritmos que se encaixam na categoria de
Métodos baseados em Particionamento (K-means e Coldnia de Formigas), um grupo de
algoritmos da categoria de Métodos Hierarquicos? e um algoritmo que se encaixa na categoria
de Métodos baseados em Modelos (Self-Organizing Maps).

2.2 Critérios de Validacao

Os critérios de validacdo sdo essenciais para comparar os resultados obtidos na tarefa de
agrupamento. Estes sdo definidos por valores que devem ser maximizados ou minimizados
com a intencdo de obter agrupamentos relativamente satisfatérios segundo estas métricas.
Pode-se conceituar o valor de um critério como um indicativo de qualidade, ou seja,
considerando um critério que deve ser maximizado, o agrupamento que possui maior valor de
critério pode ser considerado aquele com maior qualidade. Portanto, é possivel verificar

dentre estruturas de grupos qual é a melhor pontuada.

? Os Métodos Hierarquicos fazem agrupamentos iterativos de pares de grupos. Estes agrupamentos s&o feitos por
meio de ligagBes. Os tipos de ligacfes implementados na ferramenta YADMT sdo: Ligacdo Simples, Ligacao
Completa, Ligacdo Média e Método Ward.



Durante cada iteragdo da execucéo, tais valores sdo utilizados para indicar ao algoritmo se
0 processamento deve prosseguir ou encerrar. Os critérios de validagdo também contribuem
para encontrar melhores parametros: apds diversas execucgdes dos algoritmos de agrupamento,
pode-se observar qual é o conjunto de pardmetros que gerou a melhor estrutura de grupos
segundo algum critério, com a intencao de realizar a selecdo automatica.

Pode-se avaliar a qualidade de agrupamentos e estruturas de grupos de diversas formas
(CAMPELO, 2013): por meio de critérios internos, que medem a qualidade de uma parti¢éo
obtida sem considerar quaisquer informacfes externas, por meio da avaliacdo do grau de
compatibilidade entre a estrutura dos grupos formados e os padrdes, utilizando apenas 0s
dados; por critérios externos, baseados na taxa de acerto calculada com o numero de padrdes
agrupados em sua classe correspondente (informacdo a priori), ou; por meio de critérios
relativos, que avaliam qual dentre n estruturas é a mais pontuada, segundo algum aspecto. Os
critérios relativos geralmente sdo critérios internos que, pela quantificacdo determinam a
qualidade de uma estrutura de grupos, por meio de comparacdes entre 0s grupos que formam
esta estrutura (CAMPELO, 2013). A seguir serdo descritos os critérios de validacao utilizados

pelos algoritmos da YADMT, assim como o critério escolhido para implementacao.

2.2.1 Variancia Intra-Grupos

A Variancia Intra-Grupos (V), ou WGSS (Within-Group Sum of Squares), é um critério
interno, calculado por meio do somatdrio dos quadrados das diferencas de cada padrdo para
seu respectivo centroide, sendo que este somatorio repete uma vez para cada grupo. Quanto
menor o valor encontrado pelo célculo da Variancia, maior é a semelhanca dos padrdes com
seus centroides e melhor é a qualidade do agrupamento segundo este critério, sendo assim um
critério que deve ser minimizado. A equacgdo da Variancia Intra-Grupos é dada pela Equacao
2.1

v =§:Z(x—mi)2 (2.1)

i=1 xeC;
onde k é o numero de grupos, x € um elemento pertencente ao cluster C; e m; € o centroide

do grupo i.

2.2.2 Medida F

A medida F (F) é um indice externo, que recupera informacgdes sobre as classes



previamente estabelecidas de uma base de dados, e realiza uma analise de precisdo entre as
classes desejadas e 0s grupos gerados. Tais acOes sdo mapeadas para itens denominados
memoria r e precisdo p. Cada classe i contém n; padres desejados; cada grupo j contém n;
padrdes que foram atribuidos pelo algoritmo; o nimero de padrdes da classe i que estdo no
grupo j é definido por n;; (HANDL; KNOWLES; DORIGO, 2003). A memoria r, para cada

classe i, é definida pela equacéo r(i,j) = % e, a precisdo p, para cada grupo j, é definida pela

equagao p(i, j) = ’;—]’

Estes itens sdo utilizados para o célculo de um subitem necessario no céalculo da medida F,

que ¢ dado pela Equacéo 2.2:

W+ D.p D))
FOD = o) +r o))

(2.2)

O valor de b deve ser igual a “1” para manter pesos iguais para p e r. Por fim, a medida F é
obtida por meio da Equacéo 2.3:
F = %" max;{F(ij)} (2.3)
onde n é o nimero de padrdes no conjunto de dados. F é uma funcédo limitada ao intervalo
[0, 1], devendo ser maximizada (HANDL; KNOWLES; DORIGO, 2003).

2.2.3 Indice Aleatorio

O Indice Aleatorio (R) é outra medida externa. O célculo desta medida é feito por meio das

variaveis a, b, c e d, encontradas por meio das seguintes equacdes:

a= |{i,jlcy(@D = cy() " ey (@) = cv (D} (2.4)
b= |{i,jlcy(@) = cy() " ey (@) # ey (D} (2.5)
¢ = |{i.jley@D # cy() " ev (D) = cv (DI (2.6)
d = |{i,jley(D # cy() " ey (D) # cv (D} 2.7)

onde cy (i) e cy(j) representam as classificacdes corretas e ¢y (i) e ¢y (j) representam 0s
grupos encontrados pelo algoritmo de agrupamento (HANDL; KNOWLES; DORIGO, 2003).

Finalmente, o indice é calculado pela Equacéo 2.8:



R a+d
T a+b+c+d (2.8)

Assim como na medida F, o Indice Aleatdrio é uma funcéo limitada ao intervalo [0, 1], que
deve ser maximizada (HANDL; KNOWLES; DORIGO, 2003).

2.2.4 Indice Dunn

O Indice Dunn (D) é do tipo interno e determina para um conjunto de grupos qual é a razdo
minima entre a distancia dos centroides de dois grupos e o diametro de outro grupo (DUNN,

1973). A Equacdo 2.9 é definida a seguir:

6(mp, mc)
maxg,ec [diam(a)]

D= minb,cec [ ] (29)
com C sendo o conjunto composto por todos os grupos, diam(a) é o diametro de um
grupo a e 6(my, m.) € a distancia dos grupos b e c, que pode ser encontrada pelo valor

maximo da distancia intra-grupo. D é uma func¢édo que deve ser maximizada (DUNN, 1973).

2.2.5 Calinski-Harabasz

Para este trabalho, interessou-se por um método de avaliacdo de agrupamentos que nao
exige conhecimento a priori, para poder processar também bases de dados sem a coluna
definida como rétulo. Para avaliacdo dos grupos gerados foi adotado um critério do tipo
interno e relativo, sendo chamado de critério Calinski-Harabasz (CALINSKI; HARABASZ,
1974). Ele avalia as diferencas dos padrdes de um determinado grupo para seu centroide,
determinando a similaridade intra-grupos, assim como avalia as diferencas dos centroides dos
grupos para um centroide global, determinando a dissimilaridade inter-grupos.

Segundo Vendramin e Campelo (2008), a escolha € justificada por ser uma forma eficiente
de avaliar grupos sem conhecimento a priori. Uma vantagem € que este critério independe do
algoritmo aplicado em uma base de dados, pois 0 que sera analisado sdo dados internos dos
grupos gerados. Portanto, com esta medida é possivel comparar algoritmos aplicados em uma
mesma base de dados, determinando qual dentre eles obtém melhores resultados com relacéo
aos grupos gerados. Este critério também pode ser considerado uma forma mais completa de
avaliacdo, se comparado & Variancia Intra-Grupos, que desconsidera as distancias entre

grupos.
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Para obter o valor do critério Calinski-Harabasz (CH), é necessario calcular o WGSS
(Within-Group Sum of Squares) e 0 BGSS (Between-Group Sum of Squares). Como definido,
0 WGSS é calculado pela Equacéo 2.1. O BGSS é o somatério do quadrado da diferenca do
centroide de cada grupo para o centroide global, multiplicado pelo nimero de elementos em
cada grupo. O calculo do BGSS é dado pela Equagéo 2.10:

k
BGSS = z n; * (m; —m)? (2.10)
i=1

onde n; é 0 nimero de padrdes no grupo i, e m é o centroide global, calculado pela média
(vetor de médias) entre os centroides de todos os grupos. Cada padrdo possui um ndmero
indeterminado de atributos que varia entre as bases de dados. Portanto, deve-se considerar que
cada padrdo e cada centroide sdo na verdade um vetor, contendo valores respectivos aos
atributos.

Por fim, o valor do critério Calinski-Harabasz é calculado pela Equagdo 2.11:

CH = BG5S+ (=k) (2.11)
WGSS * (k—1)

com k sendo o numero de grupos e n 0 nimero de padrdes da base de dados. O valor
WGSS trata-se de diferencas internas aos grupos, portanto, quanto menores forem os valores
obtidos, maior sera a similaridade interna nos grupos. O valor BGSS trata de diferencas entre
grupos, com valores mais altos significando grupos com altas dissimilaridades entre eles
(CALINSKI; HARABASZ, 1974). Observado isso, pode-se notar que a funcdo do critério
Calinski-Harabasz deve ser maximizada para alcangar maiores semelhancas intra-grupos e

diferengas inter-grupos.

2.3 Consideracoes Finais

Separar padrfes e agrupa-los é uma atividade cotidiana. A automatizacdo deste processo
deu origem a tarefa de agrupamento de dados, capaz de tratar uma quantidade robusta de
dados e facilitar uma atividade que em muitos casos seria inviavel se feita manualmente. Esta
é de fato uma tarefa importante no meio dos negocios, sendo Util para garantir uma tomada de

decisdo mais répida e segura.
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Este capitulo tratou, de forma introdutoria, conceitos de agrupamento de dados, assim
como citou quais sao os algoritmos encontrados na ferramenta YADMT e explicou os critérios
de validacdo implementados, importantes na avaliacdo de agrupamentos e, portanto, na

solugéo do problema CASH.
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Capitulo 3

Solucdes para o Problema CASH

Cada vez mais surgem usuarios ndo especialistas de ferramentas de aprendizado de
maquina que exigem solugdes para uma utilizacdo pratica (THORNTON et al., 2012). Tais
usuarios possuem a possibilidade de utilizar diversas ferramentas livres, uma vez que estas
exigem ao menos trés interacles: selecionar uma base de dados; selecionar um algoritmo de
aprendizado de méaquina e; configurd-lo. Pode ser muito desafiador realizar as ultimas duas
tarefas com um grau de liberdade tdo elevado. Por isso, surgiram trabalhos para solucionar
este problema, que estudam como realizar estas tarefas de forma a reduzir ao maximo a
interacdo manual, aproximando os resultados aos melhores possiveis para uma determinada
base de dados.

Como cada um dos algoritmos de aprendizado de maquina possui parametros distintos, nao
¢ possivel desenvolver uma unica solucdo para o problema CASH, as solucdes e
implementacGes devem ser especificas e tratar as particularidades de um certo algoritmo.
Portanto, ao elaborar uma nova solugdo para uma ferramenta, € interessante estudar trabalhos
correlatos para entender as diferentes abordagens possiveis.

O Auto-WEKA (THORNTON et al., 2012) tem foco em problemas de classificacao:
aprender uma funcdo cuja imagem é finita. Um algoritmo de aprendizado A mapeia um
conjunto de pontos de treinamento de dados, reunidos pela prépria funcdo e, relaciona um
valor do dominio com um dnico do contradominio, ou seja, consiste em treinar um modelo
que, considerando um conjunto de dados de entrada, seja capaz de associar a esse conjunto
uma classe dentre um namero finito de classes bem definidas. Mas um algoritmo A pode ser
alterado por seus préprios parametros, alterando a funcao e, assim, os resultados.

Este trabalho divide o problema CASH em duas categorias, a Selecdo de Algoritmo e a

Selecdo de Pardmetros. A Selecdo de Algoritmo considera um conjunto de algoritmos de
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aprendizado A e um conjunto de dados, com o objetivo de indicar o algoritmo com maior
desempenho para os dados selecionados.

A Selecdo de Parametros considera um algoritmo A, um conjunto de instancias | e um
critério ¢, com o objetivo de encontrar a configuracdo paramétrica de A com o melhor valor de
c em |. Sendo que ¢ pode ser tempo computacional ou, no caso de solugdo 6tima, o erro
encontrado apds um tempo pre-estabelecido, ou ainda, qualquer outro critério estabelecido.

Por mais que o problema seja dividido em duas categorias, a préopria selecdo do algoritmo
poderia ser considerada como uma selecdo de parametro, aumentando a dimenséo do espaco
de busca em mais um nivel, mas a escolha desta arquitetura como resolugdo do problema
acarreta em um grande aumento de custo computacional e tempo de processamento. Uma
alternativa, que economiza este custo e tempo, é estudar uma forma heuristica para indicar o
possivel melhor algoritmo.

Esta heuristica € baseada em uma analise dos resultados obtidos pelos mdaltiplos
processamentos dos algoritmos em diferentes bases de dados. O objetivo da analise é
identificar, de maneira empirica, qual algoritmo obtém melhores resultados na maior parte dos
casos, para que o usuario dé prioridade a sua utilizacdo quando ndo souber qual algoritmo
escolher. O relato completo sobre os resultados encontrados nesta anélise pode ser visto no
Capitulo 5.

Por mais que cada algoritmo de aprendizado de maquina exija uma implementacédo
diferente para o processo de selecdo de parametros, o fluxo de passos para realizar tal tarefa
pode ser descrito de forma generalizada. Considerando um algoritmo A, um conjunto de
dados D, um critério ¢, A como um conjunto de pardmetros candidatos e Hr uma lista com

todos os conjuntos A testados, 0 Algoritmo 3.1 descreve o processo.

Algoritmo 3.1 - Adaptagdo do Algoritmo Sequential Model-Based
Optimization [SMBO] para resolug¢do do problema CASH

Passo 1: 1Inicializar o gerador de configuracdes A; H «
Passo 2: enquanto o tempo de processamento ndo esgotar, facga
Passo 3: A « nova configuracdo candidata

Passo 4: Computar c = executa (4, A, D)

Passo 5: B-®BU{&, o}

Passo 6: fim-enquanto
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Passo 7: retorna A de K com melhor c¢

Fonte: Adaptado de (THORNTON et al., 2012)

O Algoritmo 3.1 foi criado para resolugédo do problema CASH em tarefas de classificagéo e
aqui adaptado de forma a ser compativel com a tarefa de agrupamento. Ele ndo descreve o
gerador de configuracdes, que tem parte crucial no desempenho do processo de busca
completo. Entretanto, servira de base para as implementacGes de busca aleatoria e algoritmos
genéticos que serdo descritas neste capitulo.

E necessario realizar diversos testes empiricos com combinagbes entre os valores dos
parametros para descobrir quais sdo os melhores valores de configuracdo na geracdo de
grupos para cada um dos algoritmos. A forma padréo de realizar a otimizacao de parametros é
por meio de busca exaustiva (BERGSTRA; BENGIO, 2012), que é simplesmente uma busca
por forca bruta em um subconjunto do espaco paramétrico, sendo que este subconjunto pode
ser especificado manualmente. Uma vez que a busca exaustiva ¢ um método de forca bruta e,
por isso, potencialmente custoso, muitas alternativas foram propostas. Este trabalho foca em
duas alternativas, Busca Aleatoria e Algoritmos Genéticos, para ser possivel realizar uma
comparacdo entre as duas implementacGes e também aumentar as chances de obter melhores
resultados na execucdo da tarefa de agrupamento. Ambas as abordagens foram escolhidas em
virtude da existéncia de trabalhos® que utilizaram estes métodos para realizar selecdo
automatica de parametros para agrupamento de dados.

A funcdo que determina o conjunto de valores paramétricos Otimo tem uma
dimensionalidade eficaz mais baixa do que a dimensionalidade total do proprio conjunto de
parametros (CAFLISCH; OWEN, 1997). Isso significa que se um algoritmo possui n
parametros, o nimero de parametros que fardo diferenca significativa no resultado é menor
que n. Na Tabela 3.1 pode-se observar uma relacdo dos parametros encontrados nos

algoritmos de agrupamento de dados da ferramenta YADMT:

Tabela 3.1 — Parametros encontrados nos Algoritmos de Agrupamento da Ferramenta YADMT

Algoritmo N° De Grupos Fungdo de Distancia | Maximo de Iteraces Parametros Unicos*
K-means X X X Sim
SOM X X Sim
Formigas X X Sim

*Determina se o Algoritmo em quest&o possui parametros ndo encontrados nos outros Algoritmos.

E uma tarefa simples encontrar os melhores resultados para pardmetros que assumem

* (BERGSTRA; BENGIO, 2012) para busca aleatéria e (CORREA, 2010) para algoritmos genéticos.
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valores discretos, podendo ser resolvida com uma busca exaustiva, de baixo custo, se
comparada ao alto custo de uma busca exaustiva com parametros de valores continuos.

Os trés primeiros parametros exibidos na Tabela 3.1 assumem valores discretos, nao
agregando dificuldade na resolucdo do problema proposto. Porém, por meio de testes
empiricos, determinou-se que os algoritmos possuem itens que assumem valores continuos
que influenciam os resultados com bastante intensidade. Pode-se citar como exemplos 0s
valores iniciais dos centroides no algoritmo K-Means, que podem ser determinados
aleatoriamente, ou de acordo com uma porcentagem da base de dados e, 0 parametro taxa de
aprendizado no algoritmo SOM.

E possivel eliminar a escolha manual destes pardmetros continuos por meio da pesquisa
dos melhores valores, utilizando algum método de busca. Todos os algoritmos de
agrupamento estudados contém casos similares de determinacdo de parametros com valores

continuos.
3.1 Busca Aleatéria

Esta é uma técnica capaz de testar um numero alto de combinac@es entre os parametros
pré-determinados, e encontrar os respectivos valores de configuracdo que geram grupos mais
pontuados segundo algum critério pré-estabelecido. Este método trabalha atribuindo valores
aleatérios aos parametros para se aproximar de melhores resultados, sendo denominado
random search (busca aleatéria). Este tipo de abordagem se mostra mais eficiente do que uma
busca exaustiva ou busca em grade, pois a busca aleatoria necessita de muito menos tempo e
processamento para encontrar resultados em espagos de busca de dimensdes mais altas
(BERGSTRA; BENGIO, 2012).

A Figura 3.1 ilustra um comparativo entre as abordagens de busca exaustiva e busca
aleatdria, com nove tentativas de otimizar a funcéo f(x,y) = g(x) + h(y) = g(x) com baixa
dimensionalidade efetiva. Acima de cada quadrado, a funcdo g(x) é mostrada em verde, e a
esquerda de cada quadrado, a funcdo h(y) é mostrada em amarelo. Com a busca exaustiva,
nove tentativas testam g(x) em somente trés lugares distintos. Com a busca aleatoria, todas
as tentativas testam g(x) em nove lugares distintos, aumentando as chances de se obter
melhores resultados. Esta falha da busca exaustiva € mais uma regra do que uma excecao, em
otimizagdao de espacos de alta dimensédo (BERGSTRA; BENGIO, 2012).
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Figura 3.1: Comparativo entre grid layout e random layout
Fonte: Adaptada de (BERGSTRA; BENGIO, 2012)

A busca aleatoria implementada realiza uma pesquisa em duas etapas:

e Primeiro sdo criados e testados diversos conjuntos de parametros, todos contendo
valores gerados aleatoriamente segundo o método gerador de configuragbes. Em
seguida, uma lista é preenchida com os conjuntos de parametros que obtiveram
melhores resultados segundo o critério Calinski-Harabasz. A parada de adicdo dos
conjuntos na lista acontece quando um tamanho méximo da lista é atingido ou quando
ndo ha mais conjuntos cujos valores do critério seja maior ou igual a metade do menor

valor na lista (a lista s6 é criada ap6s a computacdo de todos os conjuntos testados);

e No segundo nivel, sdo realizadas buscas pontuais, mas ainda aleatorias, nas
proximidades de cada conjunto de parametros da lista. Vence o conjunto de parametros

que obter o maior valor para o critério Calinski-Harabasz.

3.2 Algoritmo Genético

Um Algoritmo Genético (AG) é um tipo de técnica de computacdo evolucionaria que se
baseia no principio da selecdo natural para abordar uma série de problemas, considerando
especialmente os de otimizacdo. Cada algoritmo genético € robusto, genérico e facilmente
adaptavel, sendo uma teécnica amplamente estudada e utilizada nas mais diversas areas
(LUCAS, 2002). Esta técnica ja foi utilizada para resolver problemas de configuracdo de
parametros, conforme pode ser visto em (CORREA, 2010).

Estes algoritmos tém grande embasamento no darwinismo, que teoriza o processo de

evolugdo das espécies por meio da sobrevivéncia dos seres mais fortes e aptos a se
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reproduzirem. A caracteristica que mais distingue o darwinismo das outras teorias
evolucionérias é que a evolucdo é vista como uma funcdo de alteracdo da populacédo, ndo de
um unico individuo (RUSE, 1982).

As técnicas de busca e otimizacdo mais recorrentes iniciam com somente um individuo,
enquanto que as técnicas de computacdo evoluciondria iniciam com um conjunto de
individuos denominado populacdo. Assim, é possivel operar sobre uma populacdo de
individuos em paralelo. Desta forma, pode-se fazer a busca em diferentes areas do espaco de
busca, alocando um numero apropriado de individuos para a busca em cada regido
(CARVALHO, 2009).

As etapas dos AGs foram propostas por Holland (1975) como sendo avaliagéo, selegéo,
cruzamento, mutacdo, atualizacdo e finalizacdo. A Figura 3.2 ilustra o ciclo de um algoritmo

genético tipico:

Inicializa Populagdo

T

Awvalia Populagio

A i

Seleciona Reprodutores

Probabilidade =5%

Cruza Selecionados

I

Muta Resultantes

T

= Awvalia Resultantes

T

Atualiza populacao

sim

| FIM

Figura 3.2: O ciclo tradicional de um Algoritmo Genético
Fonte: (LUCAS, 2002)
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Inicialmente, valores sdo atribuidos aleatoriamente para cada um dos individuos que
compdem a populacdo. Enquanto o processo evolutivo tiver continuidade, esta populagdo é
avaliada, de forma que cada individuo recebe uma nota, ou indice, refletindo sua habilidade
de adaptacdo a determinado ambiente (CARVALHO, 2009). Uma porcentagem dos mais aptos
€ mantida, enquanto que outros sdo descartados.

A maior parte dos individuos mantidos em cada processo de sele¢do possivelmente
sofrerdo modificacBes em suas caracteristicas fundamentais. Estas alteracbes poderdo ocorrer
por meio de mutacdes e/ou cruzamentos (crossover), com o objetivo de gerar descendentes
diferentes para a proxima geracdo, enquanto que uma menor parte permanecerd inalterada.
Este processo de reproducdo se repete até que um individuo satisfatorio, segundo a condi¢do
de parada, seja encontrado (CARVALHO, 2009).

A complexidade do problema, assim como 0s recursos computacionais disponiveis,
determinardo quantos e quais individuos serdo alvos dos principios de sele¢do e reproducéo,
em cada uma das iteracOes. A selecdo escolhe cada um dos individuos que participardo da
etapa de reproducdo, para assim gerar um numero determinado de descendentes na préxima
geracdo, com uma probabilidade determinada pela seu indice de aptiddo (CARVALHO,
2009).

A ideia fundamental por trds do funcionamento dos AGs é fazer com que um conjunto
inicial de individuos, apdés muitas geracdes e por meio de um critério de selecdo, gere
individuos que resolvam o problema inicial de maneira mais eficiente. Os métodos de sele¢édo
ddo prioridade aos individuos mais aptos segundo os critérios, mas é importante manter a
diversidade da populacdo, para aumentar as chances de se encontrar a solucdo Gtima.
Portanto, é interessante que os métodos de selecdo tenham um limite no grau de influéncia
que sofrem por parte dos individuos (CARVALHO, 2009).

O Método da Roleta utiliza um sorteio para decidir quais individuos fardo parte da proxima
geracdo. Assim, as chances de se ter uma populacéo diversificada sdo maiores do que quando
individuos sdo escolhidos meramente por ordem de pontuacdo. A Figura 3.3 exibe um

exemplo com um conjunto de individuos e suas respectivas aptiddes:

19



Individuo S;  Aptiddo f(5;) Aptidio Relativa

51 10110 2.23 0.14
S, 11000 7.27 0.47
53 11110 1.05 0.07
Sa 01001 3.35 0.21
Ss 00110 1.69 0.11

Figura 3.3: Exemplo de um conjunto de Individuos e suas respectivas aptiddes
Fonte: (CARVALHO, 2009)

Cada individuo contém uma parte na roleta, proporcional a sua aptidao, assim, individuos
com altas aptiddes terdo mais chances de participar da proxima geracdo. O numero de vezes
que a roleta é girada depende da quantidade de individuos participantes do sorteio
(CARVALHO, 2009).

Para gerar populaces com melhores aptiddes ao longo do tempo, é necessario realizar
duas operagdes, 0 cruzamento e a mutacdo (com 5% de chance de ocorrer a mutagdo para
cada individuo ndo elitista), (CARVALHO, 2009). Ambas operacfes tém intencao de alterar a
proxima geracdo, mas sem perder as caracteristicas dos pais. Uma excecdo é aberta aos
melhores individuos, denominados elitistas, que fardo parte da proxima geracdo sem sofrerem
quaisquer alteragdes. Considerando o tempo atual t, d como o tempo determinado para

finalizar o processo e P a populacéo, o Algoritmo 3.2 exemplifica um algoritmo genético.

Algoritmo 3.2 - Exemplo de Algoritmo Genético

Passo 1: t « 0

Passo 2: inicia populacdo (P, t)
Passo 3: avaliacdo (P,t)

Passo 4: repita até t = d

Passo 5: t -t +1

Passo 6: selecdo dos pais (P,t)
Passo 7: recombinacdo (P, t)
Passo 8: mutacdo (P,t) - 5% de chance por individuo
Passo 9: avaliacédo (P, t)

Passo 10: sobrevivem (P, t)

Passo 11: fim-repita

Fonte: (CARVALHO, 2009)
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3.3 Consideracodes Finais

O aumento no numero de usuarios ndo especialistas na area de mineracdo de dados gera
uma nova demanda por parte das ferramentas: auxiliar o usuario na escolha e/ou configuracao
dos algoritmos, trazendo uma melhora nos resultados e tornando o processo mais atrativo.
Estas vantagens também s&o Uteis aos usuérios mais experientes, ja que muitos experimentos
da area s@o empiricos e imprevisiveis.

Este capitulo tratou de duas possiveis solucdes adaptadas do problema CASH, o método de
busca aleatoria, que se mostra melhor que a busca exaustiva, conforme descrito por Bergstra e
Bengio (2012), assim como algoritmo genético. O Capitulo 5 mostra, por meio de testes, qual

dos dois métodos apresentou melhores resultados.
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Capitulo 4

Implementacdo na Ferramenta YADMT

Os métodos de busca aleatoria e busca por algoritmo genético foram implementados na
ferramenta YADMT — Yet Another Data Mining Tool (BENFATTI et al., 2010), que vem
sendo desenvolvida na Universidade Estadual do Oeste do Parana (UNIOESTE) pelo Grupo
de Pesquisa em Inteligéncia Aplicada (GIA).

Os métodos foram integrados aos moédulos de agrupamento de dados previamente
implementados, de tal maneira que os demais médulos da ferramenta ndo séo afetados. Cada
método foi implementado respeitando os padrbes de projeto ja existentes na ferramenta, de
forma que seu processamento nao se tornou mais lento ou ineficiente.

Uma das vantagens desta implementagdo é ndo afetar de maneira negativa o trabalho ja
realizado, pois o0 usuario ainda tem a possibilidade de configurar um algoritmo de
agrupamento de dados de forma totalmente manual.

A ferramenta YADMT trabalha com arquivos no formato Attribute-Relation File Format
(ARFF), desenvolvido pelo departamento de Ciéncia da Computagdo da Universidade de
Waikato, para uso na ferramenta WEKA (WEKA, 2015). Também hé a opc¢do de realizar a
aquisicdo de dados por meio de SGBD - Sistema Gerenciador de Banco de Dados. Na
YADMT esta funcionalidade é executada por meio do PostgreSQL, com o servico de
conectividade JDBC (Java Data Base Connectivity).

A tela inicial do sistema tem o objetivo de realizar a aquisicdo da base de dados, seja por
SGBD ou em formato ARFF, entdo, é possivel selecionar quais atributos serdo utilizados
pelos algoritmos e também realizar uma visualizacdo dos dados em forma de tabela.

Neste trabalho o interesse se concentra em obter os dados por meio de arquivos de formato
ARFF, pois estes arquivos podem ser facilmente criados a partir dos conjuntos de dados
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obtidos no repositorio da UCI (LICHMAN, 2013). A Figura 4.1 exibe a aquisi¢cdo de dados na

tela inicial.

| £| YADMT - Yet Another Data Mining Tool — O bt
Arquive Ajuda
Pré-Processamento  Classificagdo Clustering Extracdio de Caracteristicas

Aquisigiio de Dados
Método a ser utilizado:

Bages Arguivo Arff o

Abrir arguivo ARFF...

Colunas Disponiveis Colunas Selecionadas
sepallength

sepalwidth

petallength

petalwidth

P

<<

Visualizar Dados Adidionar Base

Figura 4.1 — Tela inicial da ferramenta YADMT

Nesta tela, deve-se especificar o local do arquivo ARFF a ser carregado. Apds carregar
uma base de dados, é possivel executar os algoritmos de aprendizado de maquina compativeis
com os tipos de dados do repositorio. Na aba Clustering, deve-se escolher um dos algoritmos
de agrupamento.

Uma vez que o fluxo de ac¢Ges por parte do usuario é semelhante para todos os algoritmos
de agrupamento, para exibir o processo de execucdo, escolheu-se o algoritmo K-Means como
exemplo, cuja Figura 4.2 exibe sua tela inicial.
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&
Arquive Ajuda

Pré-Processamento  Classificacgo  Clustering Extracdo de Caracteristicas
Tarefa de Agrupamento

Mé&todos Disponiveis:

K-means v Configuragbes

Distancia Resultados  simulacdo

Fungdo de Distanda:

Executar

I Buscar Configuracdo I

Carregar Configuracio

Salvar Configuracdo . = . .
e Selecione qual método de busca de configuracio devera ser utilizado.

Lista de Resultados

Veloddade

Figura 4.2 — Tela inicial do algoritmo K-Means

Nesta tela € possivel configurar o algoritmo de forma manual, sendo necessario
estabelecer os valores de parametros dificeis de se configurar de maneira intuitiva. Apds
este procedimento pode-se pressionar o botdo Executar para que o algoritmo receba 0s
parametros marcados e se inicie.

Na caixa destacada estdo trés botdes que fazem parte do processo de sele¢do automatica
de parametros: Buscar Configuracdo; Carregar Configuracdo; e Salvar Configuracéo.
Como demonstrado na imagem, ao pressionar o primeiro botdo, uma mensagem € exibida,
pedindo para selecionar um dos dois métodos de busca. Entdo o procedimento de busca por

configuracdo € iniciado e ao final, os resultados sdo exibidos como na Figura 4.3.
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Informacdes
YADMT . Clustering.aAC
Base: iri=s.arff
Nameroc de Instdncias: 150
Atributos: 4
Classes:
Iris-=etosza
Iris-wverzicolor
Iris-virginica

Eesultados encontrados:

Hamero de Grupos: 3

Parada Automatica: true

Seeds Aleatdrios: true

Porcentagem Seeds: 0.6586205869235419%
Nimero de Iteracdes: 150

Di=tdncia Selecionada: Euclidiana
Critério Calinski-Harabasz: 563,2369

Figura 4.3 — Resultado do processo de busca com o algoritmo K-Means

Os resultados incluem os parametros basicos, bem como pardmetros que ndo podem ser

definidos de forma direta, como os centroides (centroides podem ser considerados parametros

somente com o algoritmo K-Means). De forma manual, os centroides s6 podem ser definidos

como valores aleatérios ou baseados em uma porcentagem da base de dados. A Figura 4.4

exibe estes valores.

Centroides:

Centroide:

Atributos:

Centroide:
Atributos:

Centroide: 2
Atributos:

Resultados

.88360655737705 2.740983606557377 4.388524590163935 1.4344262295081966

.0059999999955999 3.4180000000000006 1.464 0.24399599953999593499

6.853846153846153 3.0769230762230766 5.T715384615384615 2.053846153846153

Figura 4.4 — Centroides obtidos pelo algoritmo K-Means

Uma vantagem deste procedimento de busca de configuracdo é que, ap0s a execucao, €

possivel salvar estes valores e posteriormente carrega-los. No exemplo do algoritmo K-

Means, quando uma configuracao for carregada, os centroides iniciais serdo definidos como

aqueles resultantes do processo de busca.
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Ao carregar uma configuracdo de parametros, ndo € necessario realizar uma busca por
novos valores, por meio do botdo Executar é possivel encontrar 0 mesmo resultado obtido
pela busca de configuracao.

Finalmente, ap6s o processo de busca ser concluido, uma aba € apresentada, na qual é
possivel observar um gréfico de desempenho, como representado na Figura 4.5.

£ YADMT - Yet Another Data Mining Tool — O b
1= g
Arquivo Ajuda

Extragdo de Caracteristicas

Pré-Processamento  Classificagdo
Tarefa de Agrupamento
Métodos Disponiveis:
K-means - Configuragbes

Distanda

= . Resultados  Simulagdo Grafico
Funcio de Distancia:

Grafico de desempenho médio - Calinski-Harabasz

£

150
140
120

Executar

Buscar Configuracdo

Carregar Configuragio 120
110
Salvar Configuragio =R
m 100
o
o ag
i H E
T &0
]
= 70
g2 -
= A0
[o-]
0 50
Lista de Resultados 40
30
20
10
0
Velocidade K=2 k=3 K=4 k=5 k=8 K=7
I Namero de Grupos

Valor médio

Figura 4.5 — Desempenho médio com o critério Calinski-Harabasz

Este grafico exibe somente um pardmetro, mas também considera a variacdo dos outros
parametros, pois efetua o calculo da média de todos os valores do critério Calinski-Harabasz
obtidos para cada um dos valores do pardmetro exibido. Desta forma, é possivel ter uma ideia

da localizacdo de maximos locais e globais para determinado parametro.
4.1 Consideracdes Finais

A ferramenta YADMT oferece opgOes de execucdo, para que a experiéncia possa variar em

questdo de exigir mais interacdo, com a configuracdo realizada pelo usuario, ou menos
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interacdo, com a busca pela configuragdo. A ferramenta ainda possibilita salvar e carregar a

melhor configuracdo encontrada, para evitar passar novamente pelo mesmo processamento.
Em contrapartida aos detalhes que sdo exibidos sobre a configuracdo vencedora, 0sS

gréaficos gerados pela busca de parametros disponibilizam uma forma de visualizar todos 0s

resultados armazenados de maneira simultanea.
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Capitulo 5

Resultados e Discussao

E interessante e essencial para o trabalho apresentar uma forma de comparagio entre as
técnicas de busca citadas no capitulo anterior. Para isso, foram realizadas multiplas execucdes
dos algoritmos implementados em 12 bases de dados apropriadas a tarefa de agrupamento,
adquiridas no repositério da UCI (LICHMAN, 2013). A Tabela 5.1 traz informac6es basicas de

cada uma dessas bases de dados.

Tabela 5.1 — Bases de dados selecionadas para os testes empiricos

Base de dados NuUmero de Atributos* Namero de Instancias
3D Road Network (versao 5 4000
resumida)
Cuff-Less Blood Pressure 3 12000
Estimation
Diabetes 9 767
Geographical Original of Music 68 1059
Glass 10 213
lonosphere 35 350
fris 5 150
Stone Flakes 8 79
Student Performance 33 649
Synthetic Control Chart Time 60 600
Wine 14 177
Yeast 8 1484

*A Ultima coluna em todas as bases de dados remete as classes.
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Ao escolher as bases de dados, o objetivo foi satisfazer as restricbes de tipos de dados dos
algoritmos, assim como escolher repositorios com quantidades de atributos e instancias
variadas. Alguns repositorios, tal como o Cuff-Less Blood Pressure Estimation, possuem um
namero pequeno de atributos. Em contrapartida, alguns repositérios, como Synthetic Control
Chart Time e Geographical Original of Music possuem um numero alto, com 60 e 68
atributos respectivamente. O mesmo ocorre com relagdo ao nimero de instancias, com um
minimo de 79 instancias, variando até o0 maximo de 12.000 instancias.

Tal diversidade nas bases de dados é importante para garantir que os algoritmos sejam
testados de maneira abrangente. De fato, um algoritmo pode ter baixo desempenho em certa
base de dados, mas ser o melhor entre todos os testados com outro repositorio.

Também é importante notar o tempo de processamento necessario para cada um dos
algoritmos, tal fator pode ser decisivo na escolha dos usuarios quando em necessidade de

realizar experimentos com bases de dados mais complexas.
5.1 Resultados dos Experimentos

O ambiente de execucdo dos testes é formado por:

e Sistema Operacional Windows 10 Home Single Language 64 bits;
e Processador Intel® Core™ i5-5200U CPU @ 2.20GHz (4 CPUs);
e Memobria RAM total: 8.192 MB;

e |IDE NetBeans 8.1.

Cada processo de busca é composto por 5.000 iteragdes, sendo que cada iteracdo é de fato
formada por uma execucdo do algoritmo de agrupamento de dados em questdo. Ha ainda um
segundo critério de parada, que é acionado quando a varia¢do no resultado € muito pequena
em um numero grande de iteracdes.

A Tabela 5.2 representa os dados obtidos com os testes realizados utilizando o método de

busca aleatoria.

Tabela 5.2 - Resultados para o critério Calinski-Harabasz via escolha padréo e busca aleatoria

Algoritmos de Agrupamento de Dados - YADMT
Base de dados K-Means Self-Organazing Colbnia Formigas
Maps
Escolha Busca Escolha Busca Escolha Busca
Padrédo Aleatéria Padrao Aleatéria Padrao Aleatéria
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3D Road 331,07 5.683,46 174,79 1.102,60 42,35 124,77
Network
Cuff-Less 1.370,65 | 45.334,75 2.897,01 23.961,93 113,20 525,59
Blood Pressure
Estimation
Diabetes 144,58 267,41 102,89 175,18 6,64 28,72
Geographical 138,46 392,05 149,15 391,47 19,34 56,13
Original of
Music
Glass 63,64 184,00 177,63 352,92 1,17 2,54
lonosphere 31,12 78,91 29,46 45,48 3,42 5,02
iris 49,05 563,28 136,07 397,21 12,43 39,24
Stone Flakes 23,50 84,14 25,82 82,76 1,26 4,21
Student 55,87 106,89 52,11 14451 7,58 28,87
Performance
Synthetic 40,62 218,30 82,42 94,03 14,48 16,01
Control Chart
Time
Wine 53,35 83,29 26,66 43,62 4,76 9,79
Yeast 168,47 1.011,45 149,44 1.094,09 13,98 87,58

Maiores valores para o critério Calinski-Harabasz (CALINSKI; HARABASZ, 1974)
determinam grupos relativamente melhores (considerando a mesma base de dados). Portanto,
a busca aleatoria obteve melhores resultados, tendo superado a escolha padrdo em todos os
casos.

Também é observavel a diferenca de desempenho dos algoritmos segundo o critério
Calinski-Harabasz, K-Means se mostrou melhor que os outros dois algoritmos em 09 casos.
Em seguida, o algoritmo SOM obteve melhores resultados nos 03 casos restantes, enquanto
que o algoritmo Colénia de Formigas ndo obteve o melhor resultado em nenhum dos casos.

A Tabela 5.3 representa 0s dados obtidos com os testes realizados utilizando o método de

busca baseado em Algoritmo Genético.

Tabela 5.3 — Resultados para o critério Calinski-Harabasz via escolha padréo e Algoritmo Genético

Algoritmos de Agrupamento de Dados - YADMT
Base de dados K-Means Self-Organizing Coldnia Formigas
Maps
Escolha | Algoritmo Escolha | Algoritmo Escolha | Algoritmo
Padréo Genético Padrdo Genético Padrdo Genético
3D Road 331,07 6.221,81 174,79 1.529,04 42,35 124,77
Network
Cuff-Less 1.370,65 | 39.691,40 | 2.897,01 | 20.773,24 113,20 525,59
Blood Pressure
Estimation
Diabetes 144,58 283,22 102,89 175,18 6,64 29,67
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Geographical 138,46 392,05 149,15 391,47 19,34 57,46
Original of
Music
Glass 63,64 184,00 177,63 326,16 1,17 3,85
lonosphere 31,12 78,95 29,46 45,48 3,42 5,02
Iris 49,05 568,74 136,07 317,91 12,43 39,24
Stone Flakes 23,50 89,13 25,82 95,66 1,26 421
Student 55,87 114,31 52,11 118,17 7,58 26,13
Performance
Synthetic 40,62 218,30 82,42 87,40 14,48 18,18
Control Chart
Time
Wine 53,35 83,29 26,66 41,76 4,76 11,07
Yeast 168,47 1.132,74 149,44 1.099,49 13,98 67,01

O algoritmo genético também superou a escolha padrdo em todos os casos. Desta vez o
algoritmo K-Means apresentou o melhor resultado em 10 casos, com 0 SOM sendo melhor nos
02 restantes. Em ambas as tabelas, 0 SOM obteve melhores resultados que o K-Means com as
bases de dados Glass e Student Performance.

Também é importante comparar o desempenho de ambos os métodos de busca de
configuragdo. Considerando os trés algoritmos, K-Means, SOM e Col6nia de Formigas, é
possivel comparar 36 casos distintos. O algoritmo genético foi melhor em 15 casos, enquanto
gue a busca aleatoria obteve melhores resultados em 09 casos. Nos 12 casos restantes

ocorreram empates.
5.2 Consideracodes Finais

Os métodos de busca se mostraram viaveis por serem capazes de encontrar melhores
resultados em todos os casos. Com estas implementac6es e disponibilidade de processamento
extra, 0 usuario pode optar por qualquer um dos dois métodos e conseguir uma melhor
divisibilidade dos agrupamentos segundo o critério Calinski-Harabasz (CALINSKI;
HARABASZ, 1974).

Ambos métodos de busca apresentaram resultados satisfatorios, mas o algoritmo genético
foi ligeiramente melhor que a busca aleatéria. E notavel a grande quantidade de empates entre
os dois métodos. Ha a possibilidade de que nestes casos os métodos tenham alcancado a
configuracdo que gera o melhor agrupamento (agrupamento 6timo ou a configuracdo 6tima)

para determinado algoritmo.
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Durante os testes, observou-se o tempo necessario de processamento com cada
algoritmo/método. Nao ha diferenca significativa entre os métodos de busca, mas o mesmo
ndo acontece entre os algoritmos de agrupamento.

Em todos os casos, K-Means exigiu menos tempo de processamento do que 0s outros dois
algoritmos. Nos casos mais extremos, com as bases de dados que possuem um grande nimero
de instancias e/ou atributos, o algoritmo K-Means executou em média 10 vezes mais rapido
por busca que o algoritmo SOM. J& o SOM, executou em media 04 vezes mais rapido por
busca que o algoritmo Coldnia de Formigas.

Finalmente, devido aos resultados obtidos, pode-se concluir que o algoritmo de
agrupamento K-Means é o mais indicado para escolha do usuario, tanto por apresentar
melhores resultados, quanto por ser mais rapido. Sua desvantagem é ndo determinar (por meio
do préprio algoritmo) automaticamente o nimero de grupos. Mas este problema é resolvido

aqui pela busca automatica.
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Capitulo 6

Conclusoes

Este trabalho discutiu e implementou duas formas de resolver o problema CASH -
Combined Algorithm Selection and Hyperparameter Optimization Problem (THORNTON et
al., 2012) na ferramenta YADMT. Este capitulo faz as Gltimas considerac6es sobre o trabalho,

discutindo os resultados e citando possibilidades de trabalhos futuros.

6.1 Consideracodes Finais

O grande volume de dados armazenados projetou uma area conhecida como Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados. Tal area prové ferramentas para realizar a analise de dados
de forma empirica, sem a certeza de quais serdo os resultados. Como os resultados sdo muitas
vezes imprevisiveis, ha a necessidade de se configurar corretamente os algoritmos, para ser
possivel obter maximo proveito em suas aplicacdes.

Este trabalho abordou as técnicas de busca aleatéria e algoritmo genético para pesquisar
valores de parametros em seus espagos de busca. O Capitulo 5 foi capaz de mostrar o0 bom
desempenho dos métodos implementados. Ambos obtiveram melhores resultados que a
escolha default em todos os casos abordados.

Segundo os resultados, o algoritmo K-Means € o mais indicado ao usuério, devido as taxas
mais altas encontradas com o critério Calinski-Harabasz. Uma das vantagens do algoritmo K-
Means € a pequena quantidade de parametros a serem configurados, em relacdo aos outros
algoritmos. Entretanto, por mais que o K-Means tenha obtido os melhores resultados, deve-se
considerar que, devido as diferencas na quantidade e nos tipos de parametros entre 0s
algoritmos, ndo é possivel realizar um comparativo entre algoritmos sob as exatas mesmas

condigdes.
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Com este trabalho espera-se que os usuérios da ferramenta YADMT obtenham auxilio ao
executar a tarefa de agrupamento de dados. Como maior contribuicdo, é possivel realizar a
configuracdo do algoritmo de maneira automatica, em troca de tempo de processamento. Os
resultados obtidos por meio do processo de busca automatica sdo satisfatérios. Um usuario
que optar pelos métodos de busca, conseguird, na maior parte dos casos, encontrar melhores
resultados que aqueles obtidos com a configuracdo default. Ainda tratando de resultados, o
usuario € capaz de obter uma visdo geral do espaco de busca dos parametros, observando o
comportamento de uma base de dados e de um algoritmo para um determinado parametro.

A principal dificuldade deste trabalho foi lidar com problemas residuais das
implementacdes anteriores. Infelizmente ainda existem problemas na ferramenta que néo
foram corrigidos. Pode-se citar como exemplos de problemas:

e A ferramenta sempre considera que a Ultima coluna da base de dados define as classes.
Desta forma, erros acontecerdo se uma base de dados ndo possui tal coluna, ou se ela
esta localizada em outra posicao;

e Em certos célculos envolvendo grupos e centroides existe uma troca de valores, sendo
assumidos valores de um grupo com o centroide de outro. Desta forma, é gerado um

erro nos resultados. A fonte do problema ainda ndo foi identificada.
6.2 Trabalhos Futuros

Recomenda-se 0s seguintes aspectos para serem abordados em trabalhos futuros:
e Correcdo dos defeitos encontrados na ferramenta YADMT,;
e Estudar formas de aumentar o desempenho do algoritmo Colénia de Formigas;

e Estudar quais motivos fazem com que a implementacdo do algoritmo K-Means seja
mais rapida, assim como, se possivel, formas de reduzir o tempo de processamento

requerido pelas atuais implementacdes dos algoritmos SOM e Coldnia de Formigas.
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Anexo A — Parametros Utilizados pelos
Métodos de Busca

Os dois métodos de busca estudados no trabalho utilizaram um conjunto de parametros

para cada um dos algoritmos de agrupamento de dados. Os parametros utilizados com cada

um dos algoritmos é representado na Tabela A.1:

Tabela A.1 — Relacdo entre algoritmo e parametros utilizados nos métodos de busca.

Algoritmo Parametro Tipo

NUmero de Clusters Discreto

Maximo de Iteragdes Discreto

K-Means Seeds Aleatorias Booleano
Seeds Continuo, Intervalo [0-100]

Funcdo de Distancia Discreto

NUmero de Linhas e Colunas Discreto

NUmero de Neur6nios Discreto

Tipo de Vizinhanca Discreto

SOM Raio Inicial Discreto

Funcéo de Atualizacdo Discreto

Aprendizagem Inicial Continuo
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NUmero de Iteracoes Discreto
Método de Agrupamento Discreto
Funcdo Vizinhanga Discreto
Vizinhanga Méaxima e Minima Discreto
Controle de Vizinhanca Discreto
Funcdo Semelhanca Continuo
Coldnia de Formigas | Semelhanca Maxima e Minima Continuo
Controle de Semelhanca Continuo
Fase Continuo, Intervalo [0-100]
Funcdo de Distancia Discreto
Método de Recuperacdo Discreto

Os valores dos parametros sao definidos de acordo com o método de busca. Alguns valores
de parametros possuem um numero definido de opgdes (por exemplo Funcdo de Distancia),
mas outros, possuem um numero infinito de possibilidades, sendo necessario definir
limitacGes aos valores que podem ser atribuidos. Os intervalos de valores atribuidos foram

definidos de maneira empirica para cada parametro.
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