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Resumo

Aprendizagem de maquina é a area da computagao que, ao invés de implementar as
solugdes para determinado problema, busca métodos para o computador descobrir tais
solucdes, podendo ser supervisionada, caso o sistema seja treinado utilizando as respostas do
conjunto de treinamento, ou ndo-supervisionada, caso contrario. Uma das suas subareas é a
clusterizacdo, cujo objetivo é a divisdo de um conjunto de elementos similares em classes. essa
clusterizacdo pode ser Hard, caso cada elemento pertenca a apenas uma classe, ou Fuzzy, caso
os elementos possam pertencer a mais de uma classe. O foco deste trabalho sera a
implementagdo de um modelo de clusterizacdo fuzzy nao-supervisionado para dados
relacionais baseado em entropia.



Introducao

Aprendizagem de maquina é a area da computagado que, ao invés de implementar as
solugdes para determinado problema, busca métodos para o computador descobrir tais
solugdes. Essa aprendizagem pode ser dividida em duas categorias: Aprendizagem
Supervisionada, que utiliza as respostas do conjunto de treinamento, ou algum conhecimento
sobre elas, durante o treino; E a aprendizagem ndo-supervisionada, que ndo utiliza as
respostas no treino, o que se demonstra mais dificil e lento do que a aprendizagem
supervisionada, mas pode ser utilizada numa gama maior de problemas.

Uma classe de problemas dentro da aprendizagem de maquina é a da clusterizagdo, na
qual se busca uma divisdao dos elementos em grupos de similaridade. Esses problemas podem
ser solucionados com classificadores hard, que colocam cada elemento em apenas uma classe,
ou com classificadores fuzzy, que dizer que os elementos pertencem a mais de um grupo, com
uma certa probabilidade. Um classificador é considerado bom quando ele consegue separar
elementos distintos enquanto junta elementos semelhantes, reduzindo a entropia, ou caos, do
sistema, normalmente representada por uma funcdo-objetivo, também chamada de energia
do sistema.

Este trabalho de graduagdo é baseado no trabalho de Jian-Ping Mei e Lihui Chen
[1] e apresentara um método de clusterizagdo fuzzy nao-supervisionada para dados
relacionais, descritos como uma matriz de dissimilaridade entre os elementos. Diferentemente
do trabalho descrito em [1], a funcdo-objetivo é dada pela Férmula 1, sendo Tu e Tv constantes
dadas na entrada, N o nimero de elementos, K o nimero de classes, u,. a pertinéncia do
elemento i na classe c, respeitando a formula 2, v, a influéncia do elemento j no prototipo
implicito da classe ¢ e D a matriz de dissimilaridade entre os elementos.
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Formula 1 - Fungdo-objetivo do sistema
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Férmula 2 - condig¢do da pertinéncia fuzzy



Objetivos

- Desenvolver um método de clusterizagdo Fuzzy nao-supervisionada que busca
reduzir a fungdo-objetivo da clusterizagao descrita pela formula 1.

- Encontrar um método de escolher boas constantes Tu e Tv.

- Comparar com outros modelos da clusterizagdo fuzzy nao-supervisionados.

- Gerar um relatorio para ser apresentado no final do periodo.



Metodologia

O modelo possui uma inicializagdo e uma fase iterativa que computa as
parti¢des fuzzy e os prototipos de forma alternada. Na inicializagdo os elementos sdo
particionados de forma aleatoria, respeitando a Formula 2, a matriz V dos prototipos €
entdo calculada utilizando a Formula 3, finalmente a energia inicial € calculada.

N
> ;. DG L))
=]

Tv

exp

ch - N
Y
h=1 I T

Formula 3 - Otimizacao dos prototipos

Na fase iterativa, as pertinéncias dos elementos sdo recalculados utilizando a
Formula 4, entdo ¢ a vez dos prototipos reusando a formula 3 para, finalmente,
re-calcular a energia e verificar a condi¢do de parada (dada pelo nimero de iteragdes ou
se a variagdo da energia ndo superou um certo limiar dado como entrada).
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Formula 4 - Otimizagdo das pertinéncias

As entradas do modelo sdo a matriz de dissimilaridade entre os elementos, o
nimero de clusters que serdo gerados, as constantes Tu e Tv, que influenciam no passo
de particao e de prototipacdo, respectivamente, e a variagdo minima de energia € o
nimero maximo de iteracdes, que fazem parte do critério de parada.

Se as constantes Tu e Tv forem muito pequenas, o classificador acaba ficando
com um grande distancia entre os prototipos e se torna um classificador Hard, contudo,
se forem muito grandes, essa distancia fica muito muito pequena e os elementos acabam
sendo distribuidos igualitariamente entre as classes. Uma forma de se evitar isso €
escolher Tu e Tv de forma a distancia entre os protdtipos seja 0.1 [2]. Para tal, sera
utilizada uma busca bindria para se obter uma distancia entre 0.09 e 0.12,
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