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I ntroducao

A taefa de agrupar ou classficar objetos em categorias € uma das dividades mais
comuns e primitivas do homem e vem sendo intengficada em funcdo do grande \olume
de informagdes disponiveis atualmente, sobre as mais diversas areas (Backer, 1995).

Para redizar tarefa, pode ser empregado um mecanismo chamado andlise de
cluster, ou clusterizacdo, o qua é definido como um processo peo qua procura-se
classficar objetos em categorias. Esse processo pode ser utilizado em vérias aplicagtes,
por exemplo, no reconhecimento de padrbes, no processamento de imagens, na
construcdo de taxonomias, na classficagdo de documentos para a recuperacéo de
informacBes, em agrupamentos sociais baseados em vaios critérios, na representacéo e
compressao de base de dados, etc.

O problema de clusterizacdo pode ser tratado segundo diferentes abordagens,
entre elas, a abordagem convenciona (crisp), na qual cada objeto deve ser classficado
Unica e totadmente em uma determinada categoria, e a abordagem fuzzy, mais flexivd,
na qua um objeto pode ser classficado em vérias categorias, com diferentes graus de
associagcdo a cada uma delas. O uso da teoria de conjuntos fuzzy torna-se conveniente,
uma vez que grande parte das categorias comumente encontradas e empregadas na
clusterizacéo possui limites vagos.

No caso especifico da clusterizagdo fuzzy (ou fuzzy clustering), diferentes
métodos podem ser utilizados, por exemplo, o agoritmo fuzzy c¢means, criado por J. C.
Bezdek e descrito neste trabal ho.



1 Clusterizacao

A clusterizacdo é um méodo para a andise exploratéria de dados utilizado para
auxiliar a resolugdo de problemas de classficagdo (Backer, 1995). O objetivo do
processo de clusterizagdo é agrupar um conjunto de dados (ou objetos') em diferentes
grupos, esse agrupamento € tad que o0 grau de associacdo entre dementos do mesmo
grupo é dto e entre dementos de grupos diferentes é baixo. Procurase encontrar a
estrutura ntrinseca dos dados, organizando-os em grupos (também chamados classes ou
clusters). O uso desse processo € apropriado quando se conhece pouco ou nada sobre a
estrutura de um conjunto de dados.

A partir de um conjunto finito de objetos ou padrdes X, cada un deles descritos
por um conjunto de pares atributo-valor_atributo, um agoritmo de clusterizacdo deve
atribuir rétulos aos objetos que identifiquem subgrupos naturais no conjunto. 1sso é feito
por meio da introducdo de uma medida de disténcia (ou de Smilaridade) entre os
objetos. Usando medida, determina-se um critério que expressa a idéa da
cdugerizacdo, ito €, que particiona 0 conjunto de objetos em c clusters individuais e
homogéneos, nos quais dementos de um cluster sfo tdo Smilares entre S quanto
possivel, e téo diferentes quanto possivel, dos eementos dos outros clusters. Segundo
Brailovsky (1991)%, aminimizacio desse critério resultaem clusters Gtimos.

No método descrito neste trabaho, o nimero de classes ¢ deve ser definido
previamente, no entanto, outras abordagens permitem derivar esse nUmero a patir da
imposicao de restrigdes mateméticas ou fisicas a0 conjunto de dados, como os métodos
descritos em Gath e Geva (1992); Tamuraet d. (1971); e Zahid et d. (2001).

A dusterizacdo € condderada uma técnica de gprendizado de méguina ndo
supervisonado, onde sdo aprendidas as classes de cada um dos elementos a partir da
descricdo de cada um deles como um vetor de pares aributo-vaor atributo. Os
agoritmos de clusterizagdo tentam particionar o conjunto de objetos baseados em certas
suposicies e€lou critérios; conseqlentemente, as saidas do dgoritmo podem ou ndo
produzir interpretactes sgnificativas e Uteis da estrutura nos dados.

A clusterizacdo pode ser redlizada de acordo com a abordagem classica Crisp),
na qua cada eemento pertence totalmente a uma Unica classe, ou de acordo com
abordagens dternativas, como a fuzzy, onde um eemento pode pertencer a varias
classes, com diferentes vaores de pertinéncia. Segue um exemplo de gplicacdo da
clusterizacéo cléssica

Congdere X = {bab, lia, ari, ana} um conjunto de eementos descritos por seis
pares atributo-valor_atributo, como mostraa Tabela 1.

Tabela 1. Quatro objetos descritos por seis pares atributo-valor_atributo

Olho Cabelo | Tipodesangue | Sexo | Idade | Estado civil
bob azul castanho a m 44 c
lia castanho | castanho a f 42 c
ari azul castanho 0 m 21 S
ana azul castanho b f 18 S

1 'Um objeto em um espaco n-dimensional pode ser caracterizado como um vetor de n pares atributo-
valor_atributo.

2 Brailovsky, V. L. A Probabilistic Approach to Clustering. In Pattern Recognition Letters, vol. 12, pp.
193-198, 1991. Apud (Backer, 1995).



Dependendo do critério selecionado para particionar o conjunto X, pode-se obter
diferentes agrupamentos de individuos de X, representando diferentes clusters, como

mostraa Figura 1.
bob
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Figura 1. Diferentes agrupamentos dos elementos do conjunto { bob, lia, ari, ana}

2 Clusterizacao Fuzzy

Como vigo anteriormente, dado um conjunto finito de dementos X, o problema de
clusterizacBo em X consgte em atribuir classes aos dementos de maneira que essas
classes identifiquem subgrupos naturais em X. Na andise de cluster cléassica (crigp),
classes devem formar uma particdo® de X; individuos que pertencem a0 mesmo
bloco (clase) da paticdo et@o totdmente relacionados (Sfo indigtinglivels) e
individuos que pertencem a blocos digtintos ndo est@ relacionados. Em outras paavras,
individuos estéo totalmente relacionados entre S ou Néo estdo relacionados.

Em muitas aplicagbes préticas, no entanto, uma particdo crisp pode ser muito
redritiva e invidvel, devido, muitas vezes, aimprecisfo ou a ndo completeza dos dados.
Segundo Bezdek e Pa (1992), a imprecisdo nos dados pode surgir de diversas fontes.
Por exemplo, erros em instrumentos ou ruidos no experimento podem levar a valores
parcidmente confiaveis de determinados atributos. Em adguns casos, o custo envolvido
na extracdo de vaores muito precisos de um atributo pode ser dto. Em outros casos,
pode ser dificil decidir quais sBo os dributos mas relevantes que caracterizam um
edlemento. Por essas razbes, torna-se conveniente 0 uso de vaiavels lingligicas e
limitagbes para descrever os vaores de atributos, em vez de tentar fornecer uma

3 Uma particiio P de um conjunto X é uma familia de subconjuntos distintos e ndo vazios de X, tal que
PX)={X; |iT I,X;i X},ondeX;* A& X;CX;* Apaai,jl 1,i1 jieEq xi=x.




representacd0 numérica exata para os dados com vaores incertos dos atributos. 1sso
pode ser feito por meio do uso da Teoria de Conjuntos Fuzzy (TCF) para representar
valoresimprecisos.

A incerteza na classficacdo de eementos pode provir também da sobreposicéo
de vérias classes. Nas técnicas de classficagdo convencionais, gerdmente assume-se
que um elemento pertence a agpenas uma classe, 0 que nem sempre s verifica em
dominios de dados reais, nos quais dementos pertencem a mas de uma classe, com
diferentes graus.

Uma dternativa vidvel para a classficacdo de informagBes imprecisass em
grupos é a utilizacdo da TCF. Segundo Klir e Yuan (1995), a TCF pode ser utilizada em
pelo menos dois niveis no problema de clusterizacdo: 1) no nive de aributos, para
representar 0s elementos do conjunto como um vetor de graus de pertinéncia, sendo que
cada um desses graus representa 0 grau de “posse’ do atributo em questéo, por parte
desses dementos; e 2) no nivel de classficagdo, para representar a pertinéncia desses
gdementos & cdasses, bem como para prover uma edimativa das informagbes
incompletas em termos de valores de pertinéncia.

Com a utilizacdo da abordagem fuzzy, o problema passa entéo a ser caracterizado
como um problema de clusterizacdo fuzzy, cujo objetivo € a obtencdo de uma particdo
fuzzy ou entéo de uma pseudoparticdo fuzzy em um conjunto de dados X. Em ambos
0s casos, permite-se diferentes graus de relacionamento entre eementos do conjunto,
sendo que um eemento pode pertencer amais de uma classe.

Pseudoparticbes fuzzy (também chamadas de c-partitions fuzzy, onde c
representa 0 nimero de classes da particdo) diferem das particbes fuzzy regulares no
sentido de que estas Ultimas sfo obtidas a partir de associacbes de relacbes de
equivaéncia fuzzy, o que ndo ocorre com as primeiras (Klir e Yuan, 1995). O méodo
apresentado neste trabalho, descrito na Secéo 3, gera somente pseudoparticoes fuzzy. A
seguir, € descrito um exemplo segundo 0 qual se pode verificar os diferentes resultados
decorrentes da aplicacdo das abordagens de clusterizagdo crisp e fuzzy.

2.1 Exemplo de Clusterizacéo Fuzzy

As Figuras 2 e 3 (adaptadas de Bezdek e Pal, 1992, p. 15) mostram o problema da
clusterizacéo graficamente. Na primeira, os objetos do conjunto ndo estéo classficados.
Na segunda, estéo classificados de acordo com aguma técnica de clusterizagdo crisp.

Nesse exemplo, o0 conjunto universo € um conjunto de objetos
X={01,02,...,017,07} e 0 objetivo é classficar esses objetos como um dos trés tipos de
frutas, a saber, M = macd, L= laranja, P = péra Note que, na Figura 3, os rotulos
atribuidos aos objetos sdo crisp, sendo que o objeto de forma eiptica rotulado como
“07’ representa uma anomalia nos dados.
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Figura 3. O problema de clusterizac&o: elementos agrupados apds a aplicacdo de algumatécnicade

clusterizacéo

A Tabela 2 mostra uma particdo crisp dos 17 eementos, em trés classes, P, L e
M, para os dados da Figura 2. Note na tabela que cada elemento pertence a gpenas uma
das trés classes, com pertinéncia totd (=1). A linha Total representa a soma dos valores
de pertinéncia de cada um dos eementos a cada uma das classes. Na tabela todos os

objetos da mesma classe estdo em colunas adjacentes.

Tabela 2. Particéo crisp para os objetos da Figura 2

Particéo Crisp
0l | 02| 03|04 |[05|06 |07 |08]|09|010 (011 |012|0l13|0l1l4|0l15| 016|017 | 0?
P 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1
M 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 1 0
Total| 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

A Tabela 3 mostra 0 mesmo conjunto de dados, agora agrupados por uma
pseudoparticéo fuzzy de trés classes, P, L e M, para os dados da Figura 2.




Tabela 3. Pseudoparticéo fuzzy para os elementos da Figura 2

Particao Crisp
0l 02| 03|04| 05|06 |07 | 08|09 |0l10|0l11l|012|013|014| 015|016 | 017 | 0?
P 09| 1]07|07]|09]| 1 0 0|01/01f|01])01| O |J01|01]|02]|02]|015
L 0 0|01] O 0 0 |08|08|08|07|(08|06|08]|01(01]|01]|01]|O060
M 01 0]02|03|01| 0 |02|02|01[02]|01|03]02|08|08]|07]|07]025
Total 1 1] 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

No caso da classficacéo crisp mostrada na Tabela 2, a0 eemento “07" é
aribuida (erroneamente) a pertinéncia completa a classe "laranjd' — provavelmente
porque tal objeto tem a forma parecida com a de uma laanja O uso de uma
pseudoparticdo fuzzy como a mostrada na Tabela 3 permite evitar este tipo de erro. A
Ultima coluna dessa tabdla aribui a maior petinéncia (0.60) de “0?’ a cdasse "laanjd’;
entretanto, admite a posshilidade do demento em questéo ndo ser uma laranja
atribuindo, assm, graus de pertinéncias menores do eemento & classes "pérd’ (0.15) e
"macd’ (0.25). Dessa forma, um modelo fuzzy prové uma estrutura de solugdo mais rica
e flexive, que modeda objetos do mundo com um dto grau de detahe. Note que
agumas colunas das pseudopartiches fuzzy (Tabela 3) sGo crisp (a segunda coluna, por
exemplo); eas correspondem a eementos que podem ser associados unicamente e com
certeza a uma determinada classe.

V&ios métodos tém sido desenvolvidos para obter tanto clusters convencionais
(crisp) quanto fuzzy a partir de um determinado conjunto de dados. Para 0 caso da
abordagem fuzzy, foco deste trabaho, na secdo seguinte € apresentado o agoritmo fuzzy
c-means, dada a sua relevancia e gplicabilidade.

3 M étodo de Clusterizacao Fuzzy C-means

O método de clusterizacio fuzzy cmeans foi proposto em Bezdek (1981)* e é descrito a
Seqguir.

Dado um conjunto de dados X = {X1,X2,...,X,} onde X%, em gerd, € um vetor de
caracteristicas X = [Xc, Xcy-- Xicg] 1 R paratodok T {1,2,...,n} sendo R’ o espaco p-
dimensond, o problema de clusterizacdo fuzzy € encontrar uma pseudoparticdo fuzzy
gue representa a estrutura dos dados da melhor forma possivel.

Uma pseudoparticdo fuzzy de X é uma familia de ¢ subconjuntos fuzzy de X,
denotada por P = {A1,A2,...,Ac} que satisfaz as equagdes (1) e (2).

AAK)=L @

paratodo k T {1,2,...,n} sendo que nrepresenta o nlmero de elementos do conjunto X.
Ou sga, a soma dos graus de pertinéncia de um elemento em todas as familias deve ser

igud aum.
0<A Ax)<n @)

k=1

“ Bezdek, J. C. Pattern Recognition with Fuzzy Objective Function Algorithms. Plenum Press, New Y ork,
1981. Apud (Klir e Yuan, 1995).



paratodoi T {1,2,...,c} sendo que c representa o nimero de classes. Ou sgja, a soma
dos graus de pertinéncia de todos os eementos de uma familia deve ser menor que o
nimero de dementos existentes no conjunto universo X. Por exemplo, dado X = {X1, X,
X3} e

A1 =0.6/x1 + IUxo + 0.1/x3

Ao =0.4/x1 + 0% + 0.9/%3

noteque06+04=1,1+0=1e01+09=1,oquesatisfaz (1) eque0.6+1+0.1=
17<3e04+0+ 09 =13 < 3 0 que sttisfaz (2). Portanto {A1,A2}é uma
pseudoparticéo fuzzy de X.

O méodo fuzzy c-means pode ser equacionado por meio de um agoritmo
iterativo, baseado na minimizacdo de um indice de desempenho, que indica a
adequabilidade da pseudoparticdo gerada O desempenho do adgoritmo é influenciado
pela escolha do nimero de classes ¢, dos centros de cluster iniciais, da ordem na qud os
vetores s80 processados, da medida de disténcia, do critério de parada e pelas
propriedades geométricas dos dados. Os conjuntos que apresentam clusters compactos,
bem separados e com formas hiper-esféricas, sdo apropriados para este método, mas
para encontrar agrupamentos adequados é necessario redizar extensvos testes com
varios vdores de ¢, disténcias, critérios de parada, centros de cluster inicias e diferentes
ordens de amostras.

Asim, o agoritmo assume como entrada Os seguintes par@metros. 0 nUMero
desgjado de clusters c¢; uma medida de distdncia m T (1,¥), que define a digéncia
permitida entre os pontos e os centros de cluster; e um ndimero pequeno e > 0, utilizado
como um critério de parada, dém da inganciacéo inicid dos graus de pertinéncia dos
objetos a cada uma das classes e dos centros de cluster dessas classes. A seguir, sé0
descritos os passos do agoritmo.

Passo 1. Considere t = O representando a iteragido 0. Defina P© como uma
pseudoparticdo P = {A1,A2,...,Aq}, aribuindo os graus de pertinéncia dos eementos &
classes dessa pseudoparticdo, os quais podem ser informados ou caculados de forma
degtoria
Passo 2: No caso det = 0, fornega os c centros de cluster n;V,... n indas’. Parat >
0, ccule osc centros de cluster n1(Y,... neY por (3) paraP™ e o valor de mfornecido.
a A",
n == €)

Q m

a [Ai(x)]

k=1

A varidvd real m > 1 é chamada de indice de fuzzificacdo e é usada para definir

a digténcia permitida entre 0s pontos e 0 centro que esta sendo caculado. Quanto maior
0 vaor de m, mais dementos do conjunto sGo considerados como pertencentes a uma

® Segundo Bezdek (2002), os centros de cluster iniciais (em t = 0) podem também ser calculados de
acordo com a férmula (3), em vez de fornecidos. De qualquer forma, deve-se evitar valores idénticos para
centros de cluster de diferentes classes, uma vez que este tipo de inicializacdo pode fazer com que esses
valores sgjam mantidos durante todas as iteragcdes do algoritmo, causando influéncia negativa nos
resultados.



pseudoparticdo. Esse parametro é escolhido de acordo com o problema considerado.
N&o existe nenhuma base tedrica para uma escolha étima do vaor de m.

O vetor n; caculado por (3), viso como o centro do cluster A;, é a média
ponderada dos dados em A. O peso do dado % é a mésma poténcia do seu grau de
pertinéncia ao conjunto fuzzy A.

Passo 3: Atudize BV para BV usando o seguinte procedimento: para cada x I X e
paratodoi 1 {1,2,...,c}, se | - nil? > 0, cacule o grau de pertinéncia do elemento X
adase Aj, pela formula (4), sendo as classes A podem ser selecionadas em uma ordem
pré-definida ou deatoriamente.

-1

¢ W y2 Gl
AS By -\ et
A-(Hl)(X ):gé@ k i | - u (4)
i k W+ U
éFlg”Xk -V | g U
€ u
Assume-se que || - || € dguma norma indicada para 0 produto interno no espaco

R e - | representa a distdncia entre X, e n;.

Por meio da férmula (4), a disténcia de cada elemento % a0 centro de cluster n;
da pseudoparticBo atud A; € comparada a disténcia do mesmo eemento ao centro de
cluster n; de todas as demais pseudoparticoes Aj, de modo a atribuir um grau de
pertinéncia a0 demento X« no cluster A; que sga proporcional a0 seu grau de
pertinéncia aos demais clusters A;.

Quando |} - NP = 0 paadgum i1 | I {12....c}, o que indica que x
corresponde a0 centro de cluster n;, defina A (x) como um nimero real n&o negativo
que stisfaz (5) edefina AV (x) =0parai 1 {1,2,....¢} - I.

aA“x,)=1 ©)

Em casos como este, quando o elemento coincide com o centro de cluster de
uma case A, o0 ided saia que o dgoritmo atribuisse a td edemento o grau de
pertinéncia méximo (1) auela classe e 0 grau de petinéncia minimo (0) & demais
classes. No entanto, o teste redizado pela formula (5) se torna necess&rio, uma vez que
ese demento pode ter Sdo associado a outras classes com um grau de pertinéncia
maior que zero, ¢ A; néo for a primera classe sdecionada pelo dgoritmo. Nota-se,
portanto, a influéncia da ordem na qua as pseudoparti coes séo escol hidas.

Passo 4: Como critério de parada, compare PV e PV, se [PV - PM*| £ e, entéo pare;
caso contrario, facat =t + 1 eretorne ao Passo 2.

Neste teste, [PV - PU*D| denota a distancia entre F™*Y e PV, dada pela férmula

(6):
PO - PEDI=ma o A0 - AL (6)

Essa formula verifica s a mé&ima diferenca entre o grau de pertinéncia de
qualguer eemento X« em uma dada classe A na iteracéo aud e na iteracdo anterior €
menor que o ero definido e, sendo isso feito para todas as classes. Em caso positivo, o



agoritmo deve parar e retornar 0s graus de pertinéncias atuais de todos os elementos em
todas as classes como resultado. Note que, quanto menor o valor de e, maior 0 nimero
de passos e, conseqlientemente, mais refinada € a pseudoparticéo fina obtida.

Ao find da dltima iteracdo do agoritmo, a pseudoparticdo obtida deve ser
andisada segundo agum critério que expresse a idéa gerd de que as associagfes G0
fortes dentro do cluster e fracas entre clusters. Este critério pode ser definido, por
exemplo, em termos de indices de desempenho, ta como o indice J,(P), dado em
funcéo dos centros de cluster e de m peaformula (7).

(P =a alAaxI™ % v (7)
k=l i=1

Este indice de desempenho mede, para todos os ementos, a soma das distancias
ponderadas de cada elemento a cada um dos centros de cluster da pseudoparticéo.
Quanto menor o valor de J,(P), melhor a pseudoparticdo fuzzy P. Conseqientemente, 0
objetivo do método de clusterizacdo fuzzy c-means € encontrar uma pseudoparticdo P
gue minimize o indice de desempenho Jn(P). Assm, o problema de clusterizacdo pode
ser equacionado como um problema de otimizagdo. V&ios testes, utilizando diferentes
valores para cs parametros do agoritmo, podem ser feitos de forma a se obter indices de
performance menores, ou sgja, resultados mais adequados.

3.1 ExemplodeAplicacdo do Méodo Fuzzy C-means

Para ilustrar 0 método fuzzy c-means, considere o exemplo adaptado de Klir e Yuan,
(1995) e Zimmermann (1991). Nesse exemplo, 0 conjunto de dados X consste de 15
pontos em R?, listados na Tabela 4, e representados graficamente na Figura 4.

Tabela4. Exemplo de conjunto de dados
k Xk X2
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Figura4. Grafico do exemplo do conjunto de dados da Tabela 4

Assuma que se quera determinar uma pseudoparticdo fuzzy de X com dois
clusters (c = 2). Assuma também que os parametros escolhidos foram: m = 1.25, 4=
0.01 e || || = digténcia Euclidiana. De acordo com esses parametros, a execucéo do
dgoritmo fuzzy c-means ocorre como descrito a seguir.

Passo 1: Considere t = O e a pseudoparticdo fuzzy inicid P = {A;,A;} dada pela
Tabdab.

Tabela 5. Pseudoparticao fuzzy PO = {A1,A%}

Iteracdo O
K A1(%) A2(%)
1 084 0.146
2 0.854 0.146
3 0.854 0.146
4 0.854 0.146
5 0.84 0.146
6 0.84 0.146
7 0.84 0.146
8 0.854 0.146
9 0.854 0.146
10 0.8%4 0.146
11 0.854 0.146
12 0.854 0.146
13 0.854 0.146
14 0.84 0.146
15 0.854 0.146

Passo 2: Como t = 0, os centros de cluster inicias sfo dados ¢; = (0.1,2) e ¢ =
(4.65,2).

Passo 3 A pseudoparticdo é atudizada para PV, cdculando-se, para tanto, os graus de
pertinéncia de todos os elementos x a todas as classes A pda formula (4). Os vaores
obtidos sGo mostrados na Tabela 6.



Tabela 6. Pseudopartico fuzzy PV ={A1,A;}

Iteracdo O

Kk A1(%) Az(%)

1 0.9760923628 0.0239076372
2 0.9999997861 0.0000002139
3 0.9760923628 0.0239076372
4 0.9842805128 0.0157194872
5 0.9963170473 0.0036829527
6 0.9842805128 0.0157194872
7 0.7909767386 0.2090232614
8 0.0948553388 0.9051446612
9 0.0007710100 0.9992289900
10 0.0020103485 0.9979896515
1 0.0000260301 0.9999739699
12 0.0020103485 0.9979896515
13 0.0220122841 0.9779877159
14 0.0027336204 0.9972663796
15 0.0220122841 0.9779877159
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Passo 4: A diferenca méxima entre os graus de petinéncia dos dementos nas duas
classes em B2 e P ¢ 0.853973969857095, que é maior que o erro (e = 0.01). Portanto,
t € incrementado de 1, ou sga, t = 1 e o agoritmo continua, retornando para o Passo 2.
Na proxima iteracdo, 0s passos executados do agoritmo s&o:

Passo 2: Como t > 0O, os centros de cluster sdo caculados pela formula (3), sendo
obtidos os seguintes valores: ¢; = (0.7024792624,2) e ¢, = (4.9512886483,2).

Passo 3 A pseudoparticdo é atudizada para B2, caculando-se, para tanto, os graus de
pertinéncia de todos os elementos x a todas as dasses A pda formula (4). Os vaores

obtidos s3o mostrados na Tabela 7.

Tabela 7. Pseudoparticéo fuzzy P? = {A1,A5}

Iteracéo 1

K A1(%) A2(%)

1 0.9757697569 0.0242302431
2 0.9995949719 0.0004050281
3 0.9757697569 0.0242302431
4 0.9957250442 0.0042749558
5 0.9999678560 0.0000321440
6 0.9957250442 0.0042749558
7 0.9639852128 0.0360147872
8 0.3422322271 0.6577677729
9 0.0068786220 0.9931213780
10 0.0026438426 0.9973561574
1 0.0000000165 0.9999999835
12 0.0026438426 0.9973561574
13 0.0246733233 0.9753266767
14 0.0015334398 0.9984665602
15 0.0246733233 0.9753266767
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Passo 4: A diferenca méxima entre os graus de pertinéncia dos dementos nas duas
classes em PY e P@ ¢ 0.853999983493736, que é maior que o erro (e = 0.01). Portanto,
t éincrementado de 1, ou sga, t = 2 e 0 algoritmo continua, retornando para o Passo 2.

Nas demais iteragOes, os valores obtidos para cada pseudoparticdo sdo mostrados
nas Tabelasde 8 a1l

Tabela 8. Pseudoparticéo fuzzy PP = {A1,A5}
Iteracdo 2
Centros  c;=(0.8116230105,2)  c, = (5.0806193406,2)

K A1(%) Ax(%)

1 09761627979 0.0238372021
2 0.9993491693 0.0006508307
3 09761627979 0.0238372021
4 0.9965704637 0.0034295363
5 0.9999954584 0.0000045416
6 0.9965704637 0.0034295363
7 0.9783353083 0.0216646917
8 04496764048 0.5503235952
9 0.0130232448 0.9869767552
10 0.0029377357 0.9970622643
1 0.0000001373 0.9999998627
12 0.0029377357 0.9970622643
13 0.0239684585 0.9760315415
14 0.0009849799 0.9990150201
15 0.0239684585 09760315415

Diferenca maxima = 0.107444177751615

Tabela 9. Pseudoparticdo fuzzy P ={A1,A,}

Iteracdo 3
Centros ¢, = (0.8470023789,2) c,=(5.1188334748,2)

K A1(%) A2(%)

1 0.9761847418 0.0238152582
2 0.9992509185 0.0007490815
3 0.9761847418 0.0238152582
4 0.9967652072 0.0032347928
5 0.9999980961 0.0000019039
6 0.9967652072 0.0032347928
7 0.9816638690 0.0183361310
8 0.4840100305 0.5159899695
9 0.0156075774 0.9843924226
10 0.0030792083 0.9969207917
11 0.0000006704 0.9999993296
12 0.0030792083 0.9969207917
13 0.0238564768 0.9761435232
14 0.0008543200 0.9991456791
15 0.0238564768 0.9761435232

Diferenca maxima = 0.0343336256076534



Tabela 10. Pseudopartico fuzzy P = {A 1A}

Iteracdo 4
Centros ¢, =(0.8585081034,2) C,> =(5.1306412129,2)

k A1(%) Aa(%)

1 09761776714 0.0238223286
2 0.9992166593 0.0007833407
3 09761776714 0.0238223286
4 0.9968209792 0.0031790208
5 0.9999986232 0.0000013768
6 0.9968209792 0.0031790208
7 0.9826320302 0.0173679698
8 0.4949204140 0.5050795860
9 0.0165017149 0.9834982851
10 0.0031296164 0.9968703836
11 0.0000009901 0.9999990099
12 0.0031296164 0.9968703836
13 0.0238354060 0.9761645940
14 0.0008167417 0.9991832583
15 0.0238354060 0.9761645940
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Diferenca méaxima = 0.0109103835384644

Tabela 11. Pseudoparticao fuzzy P ={A1,A}
Iteracdo 5

Centros 1 = (0.8621945829,2) C, = (5.1343585874,2)

K A1(%) As(%)

1 09761739226 00238260774
2 0.9992054318 0.0007945682
3 09761739226 0.0238260774
4 0.9968381054 0.0031618946
5 0.9999987657 0.0000012343
6 0.9968381054 0.0031618%46
7 0.9829313006 0.0170686994
8 0.4983863829 05016136171
9 0.0167935358 0.9832064642
10 0.0031462011 0.9968537989
1 0.0000011117 0.9999988883
12 0.0031462011 0.9968537989
13 00238302311 0.9761697689
14 0.0008051776 09991948224
15 00238302311 0.9761697689

Diferenca maxima = 0.00346596888136857

Dado que na iteracdo t = 5 a diferenca entre graus de pertinéncia de eementos
nas duas classes com relacdo aos graus de pertinéncia em P® e P©® é igud a
0.00346596888136857, que é menor que o ero (e = 0.01), o dgoritmo paa e a
pseudoparticéo fuzzy obtida € aquela mostradana Tabela 11.
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Ao final dessa Ultima iteracdo (t = 5), 0 desempenho da pseudoparticdo obtida é
andisado pela formula (7) e o vdor resutante de Jn(P) € 18.7541165880264. Conforme
mencionado, esse vaor poderia ser minimizado com a utilizacdo de outros parametros
de entrada para o agoritmo. Na proxima secéo serd apresentada uma implementacéo do
método fuzzy ecmeans — a partir da qual os vaores desse exemplo foram obtidos — que
permite a variagdo dos parametros de entrada, de modo que se possam redizar testes
exaustivos para buscar a otimizacéo dos resultados.

4 Uma Implementacédo do M é&odo Fuzzy C-means

A implementaco do méodo fuzzy c-means redizada neste trabalho segue a abordagem
classca descrita na Secdo 3, exceto por duas limitagBes estabelecidas em fungdo do
tempo digponivel para tal implementacdo: 1) a ordem fixa (crescente) de andise dos
clusters, ou sga, ndo é possive variar a ordem de selecdo dos clusters para o caculo
dos graus de pertinéncia dos objetos a esses clusters; e 2) o tipo dos objetos do conjunto
universo que vao ser agrupados pelo método, pois sdo permitidos somente objetos de
duas dimensdes, ou sga, pontos no espaco bi-dimensona, como os do exemplo da
Secdo 3.1. Portanto, na descricdo dessa implementacdo, usaremos o termo “ponto” para
referenciar 0s objetos do conjunto universo. A implementacdo foi redizada em Object
Pascal Delphi 6.0. Na Tabela 12 estdo descritos os principais arquivos que fazem parte
do sstema.

Tabela 12. Arquivos do sistema Fuzzy C-means

Arquivo Descricao
C Means.dpr codigo fonte do projeto Delphi
C _Means.exe codigo executavel do projeto Delphi
main.pas cadigo fonte do programa principal, que manipula todas as fungoes
implementadas e que gerencia os formul&ios utilizados pelo
sstema
main.dfm especificacdo datela do programa principal
inserir.pas codigo fonte parainsercaéo dos valores dos pontos
inserir.dfm especificagao da tela parainser¢éo dos valores dos pontos
pertinencia.pas codigo fonte parainsercéo dos graus de pertinéncia dos pontos
pertinencia.dfm especificacdo datela para a inser¢éo dos graus de pertinéncia dos
pontos
cluster.pas codigo fonte para inser¢éo dos centros de cluster dos grupos
cluster.dfim especificacdo da tela para inser¢céo dos centros de cluster dos
grupos
relatorio.pas codigo fonte para exibicéo dos dados dos calculos em um relatorio
relatorio.dfm especificacdo da tela para exibicdo dos dados dos caculos

As Tabdas 13, 14, 15 e 16 descrevem os dados contidos em cada uma das
principais telas do programa.

Tabela 13. Descricdo datela principal do programa
Objeto da tela Funcao do objeto
Numero de Pontos | quantidade de pontos do conjunto universo (n) — especificado pelo
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usuario
NuUmero de Grupos  |quantidade de grupos (clusters) para a clusterizacdo (c) —
especificado pelo usuério
Erro Associado erro maximo (9 — especificado pelo usuério
Expoente m indice de fuzzificacdo (m) — especificado pelo usuaio
Inserir Pontos mostra o formulério para ainser¢éo das coordenadas dos pontos
Coordenadas dos Pontos | mostra os pontos inseridos pelo usu&rio
Inserir Graus mostra o formulario para a insercéo dos graus de pertinéncia dos
pontos
Graus de Pertinéncia dos| mostra os graus de pertinéncia inseridos pelo usuério
Pontos
Inserir Centros mostra o formulario para ainser¢éo de centros de cluster

Centros de Cluster

mostra os centros de cluster inseridos pelo usuério

Numero de Iteracoes

nimero de iteracbes redizadas pelo sistema para obter a
clusterizacéo

Erro Calculado erro calculado pelo sistema na Ultima iteracéo
Vador deJ indice de desempenho (J,(P)) — calculado pelo sstema ao fim da
Ultimaiteracdo
Novo Caculo limpa todos 0s campos para que ousuario possa fornecer novos
valores
Cacular realiza a clusterizagcdo para os parametros de entrada informados
pelo usuario
Relatorio mostra formul&rio com os vaores intermediarios do cdculo da
clusterizacéo
Exemplo inicializa os parametros com os dados do exemplo da Secéo 3.1

Tabela 14. Descri¢do datela paraainser¢do das coordenadas dos pontos

Objeto da Tela Funcao do Objeto
Coordenada X valor da coordenada X — especificada pelo usuario
Coordenada Y valor da coordenada Y — especificada pelo usuério

Tabela 15. Descricdo datela paraainser¢do dos graus de pertinéncia

Objeto da Tela Funcao do Objeto
Gera valor do grau de pertinéncia para os pontos de todo o grupo
— especificado pelo usuério
Especifico vaor do grau de pertinéncia para cada ponto do grupo —
especificado pelo usuério
Aleatério valores aleatdrios de graus de pertinéncia para todos os
pontos de um grupo — gerados pelo sistema

Conforme ilustrado na Tabela 15, para fornecer os graus de pertinéncia inicias
dos pontos, o sistema disponibiliza trés métodos, referenciados como Gerad, Especifico
e Aleatdrio. A opcdo Geral permite que o usu&io atribua um mesmo grau de
pertinéncia a todos os pontos de um grupo.

A opcéo Especifico permite que 0 usuaio indra graus de pertinéncia especificos
a cada ponto de um grupo, desde que respeite as restrices para particoes fuzzy definidas
anteriormente neste trabal ho.
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A opcdo Aleatorio permite a criacdo automética de graus de pertinéncia
aleatdrios para cada grupo de pontos.

Tabela 16. Descrigdo datela paraainser¢do dos ¢ centros de cluster iniciais

Objeto da Tela Funcao do Objeto

Coordenada X valor da coordenada X do centro — especificado pelo
usuario

Coordenada Y vaor da coordenada Y do centro — especificado pelo
usuaro

O dgoritmo que implementa o0 méodo fuzzy c-means foi convertido em
procedimentos e fungbes na linguagem Object Pascal, referenciados conforme mostra a

Tabelal17.

Tabela 17. Principais procedimentos e fungdes do sistema

Procedimento/Funcéo

Descricéo

procedure CalculaV calcula os centros de cluster a cada iteragéo
procedure CalculaU calcula os graus de pertinéncia a cada iteracéo
function Calculakrro calcula o erro a cada iteracéo

function Calculal calculao vaor de J na Ultima iteracdo

function Distancia(PontoA, PontoB: TPonto)

cacula a distancia entre dois pontos A e B,
usada no calculo dos graus de pertinéncia e do

In(P)

As principais vaiaveis e condantes utilizadas peo dstema estdo descritas na

Tabela18.

Tabela 18. Principais variaveis e constantesdo sistema

Variavel/Constante

Descricao

MAX_PONTOS constante que define o nimero maximo de pontos
MAX_GRUPOS constante que define 0 nlmero maximo de grupos
PRECISAO constante que define o precisdo de arredondamento
Ponto vetor que armazena as coordenadas dos pontos
V vetor que armazena as coordenadas dos centros de cluster
U, UANt matrizes que armazenam 0S graus de pertinéncia dos

pontos (U — graus de pertinéncia daiteragdo atual, Uant —
graus de pertinéncia da iteragéo anterior)

Grupos, Pontos, Iteracao

variavels que armazenam 0 numero de grupos, de pontos
e de iteracOes, respectivamente

M

variavel que armazena indice de fuzzificagdo

Para a execugcdo do programa € necessario especificar 0 nimero de pontos do
conjunto universo (n), 0 nUmero de grupos a serem criados (€), o vaor do erro maximo

como critério de parada € > 0)

e um vdor para o indice de fuzzificagdo (m > 1). Em

seguida, € preciso inserir os valores dos n pontos, clicando no botdo Inserir Pontos, os
vaores dos graus de pertinéncia inicias desses pontos, clicando no botéo Inserir
Graus, e os vaores iniciais para os ¢ centros de clugter, clicando no botdo Inserir
Centros. Apés a insercéo desses parametros de entrada pelo usuario e a redizacdo das
devidas verificaches de condgténcia peo sstema, a clusterizacdo pode ser redizada,
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clicando no botdo Calcular. Redizado o caculo, dém dos vaores finais (NUmero de
Iteracdes, Erro Calculado e Jn(P)), 0 Sstema exibe em uma nova janela o relatério com
todos os vaores intermediaios do caculo. Se jandla for fechada, os vaores
intermedi&rios podem ser visudizados novamente clicando no botéo Relatério, desde
gue um novo cdculo nd tenha sdo iniciado (botdo Novo Calculo). Todos os
parametros de entrada e resultados da Ultima clusterizacdo podem ser excluidos clicando
no botdo Novo Célculo. Para testar o exemplo da Secdo 3.1, os parametros de entrada
podem ser inicidizados clicando no botéo Exemplo.

5 Consideracoes Finais

Dentre as vérias propostas de solucéo para o problema de clusterizacgo, o método fuzzy
c-means vem sendo bastante utilizado por apresentar resultados satifatorios. No
entanto, a obtencéo desses resultados depende de uma série de fatores, entre os quais
podemse destacar a influéncia dos parametros de entrada (e, m, €), a ingtanciacéo
inicid dos graus de pertinéncia dos eementos & ¢ classes, dos ¢ centros de cluster
iniciais eaordem naqua as classes sfo selecionadas.

A definicdo desses parametros € feita, na sua grande maioria, de forma empirica,
pois ndo existe nenhuma base tedrica para a escolha de vaores adequados, uma vez que
esses va ores dependem do conjunto de dados e do problema em foco.

Em especid, a necessdade de definicdo do parametro ¢ pode ser considerada
como uma desvantagem do méodo descrito, dada a dificuldade em se especificar, a
priori, o0 nimero de classes desgado. Para tanto, foram desenvolvidas agumas
extensdes ou generdizagbes do método, nas quais 0 parametro ¢ € calculado pelo
préprio agoritmo, em vez de ser fornecido como parametro de entrada. Um desses
métodos, por exemplo, é o descrito em Gath e Geva (1992).

A qudidade dos resultados obtidos a partir da aplicacdo de agoritmos é uma
preocupacdo inerente a vérias areas. No caso do algoritmo fuzzy ecmeans, a avdiacéo
dos resultados, ou sgja, da pseudoparticdo obtida, pode ser redlizada por meio de indices
gue medem o desempenho dessa pseudoparticdo. O indice de desempenho proposto por
Bezdek, dém de depender de vaores resultantes do agoritmo, sofre a influéncia do
parametro m. Além disso, ndo se dispde de um vaor de referéncia que possa ser
utilizado como base na comparagdo do desempenho obtido. Diferentes abordagens de
avaliacdo podem ser encontradas, por exemplo, em Windham (19924).

Como um problema de otimizagdo que visa minimizar o vaor dese indice de
desempenho, o agoritmo fuzzy cmeans pode apresentar resultados mais adequados por
meio da redizacdo de testes exaustivos com diferentes valores para os parametros de
entrada.
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