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Classificacdo Automéatica de dados semi-estruturados

Este capitulo apresenta a implementagao de um sistema de classificacao
automatica de dados baseada numa estrutura de dados chamada frame e nas
teorias de classificagdo, nos algoritmos e nas técnicas de agrupamento
apresentadas ao longo deste trabalho. A seg¢do 4.1 apresenta os fundamentos
utilizados na estratégia de classificagdo e a nocdo de frames, a secado 4.2
apresenta os detalhes da implementagdo do sistema e, por fim, a se¢ao 4.3

apresenta uma analise feita dos dados obtidos a partir dos testes realizados.

4.1.
Fundamentos

4.1.1. '
Nocao de categorizacao

A categorizagao é o processo pelo qual idéias e objetos sdo reconhecidos,

diferenciados e classificados.

Em uma visdo obijetivista, podemos identificar ou entender um objeto ou
idéia através de um grupo de propriedades inerentes a eles. De acordo com
Lakoff [27], este ndo é o unico modo que as pessoas utilizam para categorizar
coisas ou experiéncias. Na verdade, o que se faz é compreender o mundo de
uma maneira flexivel, decidindo se um objeto pertence ou nao a uma categoria
considerando ndo somente as propriedades inerentes ao objeto. Desta forma

podemos considerar alguns pontos:

e De acordo com Rosch [28], as pessoas categorizam “coisas” em termos
de protétipos, porém existem “coisas” que sao nao-prototipicas e, assim,
estes objetos devem ser categorizados pelas relagbes com os protétipos

ou por sua semelhanca.

e Propriedades interacionais, que incluem propriedades funcionais,

perceptivas, atividade motora e proposital.
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e Visualizar as categorias de acordo com o seu propésito. Para isso,
existem modificadores linglisticos que escolhem o protétipo para uma
categoria e que definem varios tipos de relacionamentos para ele. Por
exemplo: Par Excellence (membros prototipicos de uma categoria),
Strictly Speaking (membros nao-prototipicos que pertencem a categoria),
Loosely Speaking (membros que pertencem a uma categoria por
compartilhar propriedades centrais, exemplo: membro: baleia, categoria:
peixes), Technically (membro que pertence a uma categoria de acordo
com algum aspecto técnico) e outros que ajudam a determinar a

categoria para um objeto de acordo com diferentes propdsitos.

O que vimos até agora € como as pessoas reconhecem objetos em sua
forma geral, ou seja, como a mente humana funciona. De acordo com Rosch et
al [28], existe um nivel basico de categorias que retém mais informagdes, ou
seja, existe um nivel de abstragéo privilegiado em uma taxonomia de objetos.
Contudo, descobrir onde esta o nivel basico, depende do conceito a ser
estudado, por exemplo, o nivel basico de um conceito como “animal” esta em
algum nivel dentro (mais especifico) desta classe, como “passaro”, j& em outro
conceito como “moveis”, teriamos um conceito basico como “cadeira’.

Dependendo dos casos, o nivel pode ser um pouco mais especifico ou geral.

O nivel basico de Rosch continuou a ser desenvolvido e se tornou
conhecido como a teoria do protétipo e niveis basicos ou, simplesmente, teoria
do protétipo. Esta teoria € amplamente respeitada e representa um marco em
psicologia experimental, revolucionando idéias de categorizacdo e substituindo
teorias classicas que definem categorias mais rigidas. A teoria do protétipo é
definida como o membro mais central de uma categoria e a estrutura dessas
categorias € radial, isto &, alguns dos membros (mais central) sdo mais
representativos que outros (menos central). Assim, propomos uma estratégia de
classificacdo automatica de dados semi-estruturados baseada na teoria do

prototipo utilizando frames.
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4.1.2.
Nocao de frames

4.1.2.1.
Definigcdo de frames

A nocao de frames foi introduzida por Marvin Minsky em 1975 em seu
artigo “A framework for representing knowledge” [24], onde ele define frame
como uma estrutura de dados para representar uma situacédo estereotipada ou
um conceito, como “being in a certain kind of living room” ou “going to a child’s
party”. A idéia fundamental é bem simples, frames podem ser compostos de
atributos, também conhecidos como slots, e esses slots podem possuir valores

associados a ele.

Uma definigdo bem intuitiva de frames no contexto do modelo Entidade-
Relacionamento é descrito em [25]. Nele, temos que o slot € uma expresséo da
forma “P:V” ou “P:”, aonde P e V sdo denominados como slot name e slot value,
respectivamente. Além disso, o slot deve satisfazer uma das seguintes

condigdes:

e P é um atributo da entidade sendo descrita e V, se definido, € um

valor Unico (atributo mono-valorado, por suposi¢cao), ou

e P é da forma R/1, onde R é um relacionamento binario em que a
entidade é o primeiro participante e V, se definido, € um unico valor
ou um grupo de valores (o relacionamento é nao total e

multivalorado, por suposi¢ao), ou

e P é da forma R/2, onde R é um relacionamento binario em que a
entidade é o segundo participante e V, se definido, € um unico valor
ou um grupo de valores (o relacionamento é nao total e

multivalorado, por suposicao).

Entao, o frame pode ser definido como um grupo de slots distintos. Um top
frame € um grupo vazio. Uma instancia de um frame € um frame cujos slots
estdo todas na forma “P:V”, e um class frame é um frame com pelo menos um

slot da forma “P:”. Vejamos alguns exemplos:
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Top frame

[ nome: , idade: , area: , nivel: ] - (classe estudante)

Instancia de um frame
[ nome: Joao, idade: 20, area: Engenharia, nivel: graduagao] - (instancia

da classe estudante)

Class frame

[ nome: , idade: , area: Direito, nivel: ] - (classe estudante de direito)

4.1.2.2.
Sistemas baseados em frames

Sistemas baseados em frames sao sistemas de representacdo do
conhecimento que usam frames como um recurso primario para representar um
dominio do conhecimento. Como podemos notar, frames por si s6 ndo sdo muito
uteis, mas um conjunto de frames é uma ferramenta poderosa. Vejamos, por

exemplo, um conjunto de frames como uma rede semantica, tabela 3.

Frame name Slot Slot value

Bob Is a Builder
Owns Fido
Eats Cheese

Fido Isa Dog
Chases Fang

Fang Isa Cat
Chases Mice

Mice Eats Cheese

Cheese

Builder

Dog

Cat

Tabela 3 Exemplo de relacionamentos entre frames.

Também podemos visualizar o diagrama na figura 12, o que nos permite

perceber uma relacéo entre os frames de forma mais clara.
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Fido

Figura 12 Diagrama de relacionamentos entre frames.

Conforme pode ser visto neste diagrama, Fido € uma instancia da classe
Dog. Além disso, a nogdo de heranga pode ser facilmente representada em
frames, imaginemos que todos os Dogs sdo Mammals, entdo teremos pelo
menos uma superclasse (que especifica propriedades) Mammals de Dogs e
Fido, e uma subclasse (que herda propriedades da superclasse) Dogs de

Mammals.

Baseados na proposta original de frames [25], muitos sistemas de
representagcdo do conhecimento tém sido criados e a teoria de frames tem se
desenvolvido. Algumas aplicagdes do uso de frames podem ser vistas em
sistemas de inferéncia, explanacdo, problem solving e classificagdo. A maior
vantagem de se utilizar frames, é que toda a informagao do objeto que estamos
tratando estd em apenas um lugar, o que nos permite um acesso mais rapido em

uma dedugéo [26].

4.2.
Implementacéo

O processo de classificagdo automatica de dados utiliza algoritmos nao-
supervisionados para encontrar uma taxonomia. A grande vantagem da sua
utilizacdo é ndo haver a necessidade do conhecimento prévio da massa de
dados a ser tratada e nem ter a ardua tarefa de treinar previamente uma massa

de dados para posterior classificagao.
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Identificamos as seguintes macro-etapas para um processo de

classificacdo automatica:

e Transformar dados semi-estruturados na forma de frames;

e Determinar o numero e encontrar os clusters do conjunto inicial de
frames (nivel basico, ver se¢éo 4.1);

o Especializar os clusters encontrados ao longo do processo;

e Generalizar os clusters encontrados ao longo do processo.

Através deste processo foi possivel definir cada método ou técnica
utilizada na criagdo deste sistema. Vejamos a seguir os detalhes deste processo

de classificagdo automatica.

4.2.1.
Entrada de dados

Como visto na secao 4.1, os frames sao compostos de atributos (slots) e
valores associados a eles ou ndo. Sendo assim, o slot é caracterizado por uma
expressao da forma “P:V” ou “P:”, onde P e V sdo denominados como atributo e

valor, respectivamente.

Respeitando a definicdo de frames, construimos um padrao de linguagem
de marcagao utilizando XML (eXtensible Markup Language) para compor a

entrada de dados do sistema proposto, vide codigo abaixo.

<?xml version="1.0" encoding="IS0O-8859-1"?>
<frames>
<frame id="IDENTIFICADOR DO OBJETO" nome="NOME DO OBJETO"
nomeClasse="NOME DA CLASSE A QUE PERTENCE" classe="IDENTIFICADOR DA
CLASSE A QUE PERTENCE">
<slot attributeName="NOME DO ATRIBUTQO" attributeType="TIPO

DO DADO">
<value><![CDATA[ VALOR DO ATRIBUTO]]></value>
</slot>
</frame>
</frames>

A seguir vejamos a descricdo dos marcadores utilizados:
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<frames></frames> - Marcacgao da lista de frames a ser provida ao sistema.

<frame></frame> - Marcador que contém as informacdes sobre o frame.
Aninhado ao marcador do frame, teremos o marcador <slot> que descreve os
atributos pertencentes ao frame. E, por sua vez, o marcador <slot> podera

possuir valores associados que sao descritos pelo marcador <value>.

O marcador <frame> possui propriedades que descrevem o objeto do

frame como:

e id - identificador do objeto;

e nome - nome do objeto.

Além dessas propriedades, este marcador pode conter propriedades extras
que podem ser utilizadas para analise dos dados como, por exemplo, 0 método
visto na secédo 3.5 para validagdo do cluster pelo método relativo, ou seja,
utilizando uma classificagdo prévia para verificar a corretude do agrupamento

realizado. Estas propriedades sao:

e classe — identificador da classe a que um objeto pertencia previamente;

¢ nomeClasse - nome da classe a que um objeto pertencia previamente.

Em seguida, descrevemos o marcador <slot> que representa os atributos

que um frame pode conter.

<slot></slot> - Marcador que descreve atributos pertencentes a um determinado

frame. As propriedades que o descrevem sao:

e attributeName — nome do atributo;

e attributeType? — tipo de dados do atributo (ex.: String, booleano, ...).

Por fim, o marcador <value> responsavel pela descricdo dos valores

associados ao atributo ao qual ele pertence.

2 Attribute type é utilizado para medir a distancia entre objetos de acordo com o
tipo de dados a que este pertence, como visto na se¢éo 3.5.
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<value></value> - Valores associados a um determinado atributo.

4.2.2.
Determinando o nimero de clusters

Esta € uma das etapas mais importantes no processo de agrupamento
automatico, pois determina o numero de grupos que uma massa de dados
possui. Usualmente, técnicas de agrupamento utilizam grupos pré-estabelecidos
ou meétodos supervisionados tornando necessario o conhecimento prévio dos
grupos existentes na massa de dados. Desta maneira, apresentaremos o
método para determinar o numero de clusters que utilizamos neste trabalho e

uma breve analise de outros métodos destinados a abordar este problema.

Uma analise feita por [22] sobre as técnicas apresentadas na secéo 3.7,
nos mostra que a maioria destas técnicas nao funciona como deveriam na
pratica. Os métodos de Cross Validation e Penalized likelihood estimation sdo
computacionalmente custosos e, normalmente, necessitam ser executados
diversas vezes para que se tenha uma estimativa razoavel. Ja os métodos de
Resampling e Permutation tests sdo inviaveis, pois devem executar os
algoritmos de agrupamento centenas ou milhares de vezes. E, por fim, os
meétodos baseados em Finding the knee of error curve que geralmente demoram

mais tempo para avaliar os clusters do que o proprio algoritmo que o gerou.

Um método sugerido por Kaufman e Rousseeuw [20] é o método de
silhuetas (silhouettes method) utilizado para determinar se um objeto pertence

ou ndo a um grupo e, também, avaliar a qualidade do cluster obtido.
A silhueta de um determinado objeto é obtida através da form. (6).

b(i) — a(i)

s = axta(®, b(D)

(6)

onde a(i) representa a distdncia média entre o objeto i e os demais objetos do
préprio cluster C;; Para todo o cluster C # C;, d(i, C) é a distdncia média de i para
0s objetos de C. Depois de computadas todos d(i, C) para todos os clusters C #

Ci, b(i) correspondera a menor média entre eles.
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Assim, s(i) representa a medida de quao bem um objeto esta localizado em
relagéo ao cluster vizinho. Se s(i) for igual a um, temos um objeto classificado
perfeitamente. Caso s(i) seja igual a zero, temos uma situagdo em que ha uma
incerteza na alocacdo do objeto no cluster atual ou em algum outro cluster
vizinho. Agora, se s(i) for igual a menos um, é bem provavel que o objeto tenha
sido classificado erradamente. De posse de todos os valores de s(i) de um dado
cluster, sua média é conhecida como a largura média da silhueta deste cluster. E
a média de todas as larguras dos k clusters é conhecida como s(k), onde o k € o
namero de clusters e s(k) € a média da qualidade do agrupamento realizado
sobre uma determinada massa de dados. Assim, determina-se o k apropriado

como sendo aquele que possui a média maxima entre os testes realizados.

Através deste método ndo é possivel identificar a silhueta para o caso de k
igual a um, ja que esta utiliza medidas inter-clusters para sua determinagao.
Desta maneira, ainda é necessario verificar o caso de um determinado grupo de
objetos nao ter que ser particionado em dois ou mais grupos, ou seja, k ser igual
a um. Visando solucionar essa deficiéncia, adicionamos duas heuristicas para
determinar quando néo é interessante o algoritmo separar os objetos de um

grupo de dados.

A primeira heuristica verifica se o nivel de coesdo e isolamento (medida
calibrada pelo usuario através do sistema) intra-cluster e inter-clusters sao
satisfatérios para k igual a dois. Se isso for verdade, entdo o cluster &
particionado em dois grupos, caso contrario este grupo ndo mais sofrera

particionamentos.

A segunda heuristica testa se a média da qualidade do agrupamento para
k elementos é superior a média configurada pelo usuario ou para o s(k) padrao
previamente configurado como zero. Se o valor de s(k) é superior ao estipulado

entdo o numero de clusters retornado é k, caso contrario retorna k igual a um.

4.2.3.
Algoritmo de Agrupamento

Embora existam diversos algoritmos utilizados no ato de agrupar dados,

nos baseamos na teoria do protétipo para eleger um algoritmo que melhor
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representasse esta teoria e, por conseqiéncia, a visdo das pessoas sobre

objetos (coisas, animais, pessoas, objetos materiais e outros).

A teoria do protétipo é descrita como sendo uma estrutura radial, onde os
membros mais proximos do centro sdo mais representativos e os mais distantes
menos representativos. A primeira tarefa é encontrar os representantes de cada
grupo, elementos prototipicos da massa de dados a ser agrupada. De acordo

com Rosch[28] este nivel é determinado como basico.

Para seguir a estrutura radial a qual a teoria do protétipo se refere,
necessitamos de um algoritmo que mantenha essa forma e, por isso,
escolhemos como base o algoritmo K-Means, como visto na se¢éo 3 e na figura
13.
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Figura 13 Clusterizagédo Radial.

O sinal de + na figura 13 representa o centréide encontrado apés a
execugdo do algoritmo K-Means, satisfazendo assim, parte da teoria. Contudo,
ainda € necessario eleger um elemento que represente prototipicamente um
grupo de objetos e por este motivo utilizaremos uma variagdo deste algoritmo
conhecido como K-Medoide, pois ao invés de determinar o centréide através de
sua posicdo geométrica, este elege um dos proprios membros do grupo para
representante. Vejamos a seguir, em pseudo-cédigo, o algoritmo do K-Meddide

implementado neste trabalho.
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Algoritmo K-Medoide

Escolhe-se k meddides iniciais aleatoriamente.
Enquanto a condicao de parada nao é satisfeita
Visita todos os elementos ndo-meddides e os associa ao meddide
mais préximo.

Recalcula-se o melhor representante para cada cluster.

Algoritmo Melhor Representante de um cluster

Calcula-se a distancia de todos os objetos ao cluster atual.

Escolhe-se um novo representante para o cluster em questao.

Calcula-se a distancia dos demais objetos até o novo cluster.

Se a soma das distancias do cluster atual for maior que a do novo cluster
Entao o novo representante é atualizado.

Caso contrario

Representante atual ndo é alterado.

Apods determinarmos o0 numero de grupos que a massa de dados possui,
executamos o algoritmo visto acima. Ao final da execucdo obtemos k
representantes e a massa de objetos dividida em k classes. Para obtermos uma
taxonomia completa, necessitamos ainda executar as etapas para generalizar e
especializar as classes obtidas no primeiro passo deste algoritmo. Consideramos
que a primeira execucdo deste algoritmo corresponde ao nivel basico

(protétipos) de Rosch supracitado.

4.2.4.
Algoritmo de Especializacao

Como o proprio nome diz, o objetivo deste algoritmo €& especializar
conceitos dentro de uma massa de dados, por exemplo, dada uma massa de
objetos, executa-se o algoritmo de especializagdo para encontrar subgrupos de
objetos. O algoritmo é novamente executado para cada subgrupo de dados até
que o critério de parada seja atingido. O critério de parada é definido a partir do
algoritmo responsavel por determinar o niumero de clusters (ver secao 4.2.2),
caso este algoritmo retorne k=1, entdo o algoritmo de especializagcédo para de ser

executado. Vejamos o pseudo-cédigo deste algoritmo.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0711262/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0711262/CA

49

Algoritmo de especializagdo

Executa o algoritmo para determinar o niumero de clusters (k) que uma massa de
dados possui.
se k=1 entéo
retorna;
caso contrario
Executa o algoritmo de agrupamento para o k encontrado;
Para cada meddide encontrado

executa o algoritmo de especializacéo.

4.2.5.
Algoritmo de Generalizacao

4251
Nocdes bésicas

Ao contrario do algoritmo de especializagcdo, este algoritmo generaliza
grupos de objetos, por exemplo, dado dois grupos de objetos, o algoritmo
elegera um novo objeto, pertencente a um dos dois grupos, que melhor os

representara.

Existem trés diferentes abordagens para definir os elementos que
representardo os grupos de objetos: Abstrata, Medodide e Hibrida. Independente
da abordagem, todas elas utilizam o mesmo algoritmo base para encontrar os

grupos de objetos que serao representados por um novo elemento.

Algoritmo de generalizacdo base

Dado dois ou mais grupos de objetos e a distancia entre eles € menor que a
distancia maxima para aglomeracgéao. (Distancia maxima configurada no sistema)
Identificam-se os dois grupos mais proximos.
Executa o método (abstrata, hibrida ou meddide) sobre os grupos mais
préximos.
Senao
Os grupos nao sao aglomerados e retorna.

Executa o algoritmo de generalizagdo para os grupos restantes.
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Para compreender melhor o algoritmo de generalizacdo base
exemplificaremos um caso de agrupamento. Uma base de dados fornece ao
sistema objetos de dados estruturados na forma de frames. Esses objetos
passam inicialmente pelo algoritmo de agrupamento para obtencdo do nivel
basico. Supondo que tenhamos trés tipos de objetos (pessoa, estudante e

empregado), um possivel agrupamento basico pode ser visto na figura 14.

Employes_A

Figura 14 Exemplo da terceira etapa do processo de classificacdo automatica de dados

semi-estruturados. Agrupamento de dados de medadides.

Neste caso, o algoritmo encontrou trés representantes basicos. Estes
objetos sdo os elementos mais representativos de seus grupos, a figura exibe

apenas os representantes (meddides) dos grupos encontrados.

O préximo passo do algoritmo de agrupamento é dado pelo algoritmo de
especializacdo. Neste exemplo, uma possivel especializacdo para essa massa

de dados é dada pela figura 15.

Ferson_»A

Employves_#A m

Figura 15 Exemplo do algoritmo de especializacéo sobre a classe de estudantes.

Como pode ser visto na figura acima, a classe representada pelo medodide
Student_A foi dividida em mais duas classes, Student F e Student I, que
representam estudantes de engenharia e direito, respectivamente. A frente,
veremos em detalhe todos os objetos e suas propriedades; aqui basta saber que
a estrutura utilizada € a de um grafo orientado e aciclico e como os objetos séo

preparados para a execugao do algoritmo base de generalizagao.
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Depois do algoritmo de especializagdo ser executado, o algoritmo base de
generalizagdo pode ser aplicado e o primeiro passo do algoritmo consiste em
verificar a existéncia de grupos (representados por medodides) disjuntos, ou
tecnicamente falando, existéncia de raizes no grafo como os representantes
Person_A, Employee_A e Student_A. O algoritmo identifica os dois grupos mais
proximos através de seus representantes e os aglomera formando apenas um
grupo. O novo representante deste grupo é definido a partir da abordagem

escolhida (abstrata, medoides ou hibrida).

4.25.2.
Medoides

A generalizagdo dada pelos meddides € uma abordagem que utiliza dos
préoprios elementos da massa de dados para encontrar um elemento
representativo para um determinado grupo de elementos. O funcionamento
deste algoritmo é aparentemente simples, porém a dificuldade da implementacéo
€ alta. Por exemplo, supondo que os dois elementos mais proximos da figura 15

sejam Employee_A e Student_A, entdo o seguinte algoritmo é executado:

Algoritmo de generalizacdo — Medoide

Executa algoritmo de agrupamento para k=1 sobre os meddides recebidos mais
préximos e recebe o elemento mais representativo do agrupamento destes
meddides.
Remove o elemento mais representativo e adiciona-o como o elemento mais
representativo dos medadides recebidos.
Se o elemento representativo escolhido ja for um meddide em algum nivel da
hierarquia abaixo entao

Executa o algoritmo de generalizagdo — Medoide — para obter um elemento

representativo para este grupo (grupo que perdeu seu representante).

Tendo Employee_A e Student_A como os meddides mais proximos,
suponhamos que o elemento mais representativo dessa generalizagdo seja o
meddide Student F. Entdo, teremos que o elemento mais representativo dos
grupos Employee_A e Student_A é o elemento Student_F. Entretanto, como
pode ser visto na figura 15, o elemento escolhido € um meddide de outro grupo
em uma hierarquia abaixo. Desta maneira, quando realocarmos o elemento

Student_F para ser o representante dos grupos de Employee_A e Student_A seu
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antigo grupo ficara sem representante. Assim, executamos novamente o
algoritmo de generalizagdo para o grupo sem representante para atribuir-lhe um

novo representante até que nao mais ocorram realocacdes de medoides.

O interessante desta abordagem é a utilizagado dos préprios elementos da
massa de dados como representantes dos grupos formando uma taxonomia de

elementos representativos dos grupos (elementos prototipicos).

4.2.5.3.
Abstrata

Ao contrario da abordagem realizada pelos Medéides, a abordagem
Abstrata ndo utiliza os elementos de sua propria massa de dados para elegé-los
como medoides. Ao invés disso, cria-se um novo elemento representante, um

elemento abstrato, através do conceito de meet (A) apresentado em [25].

Dado dois frames, F e G, define-se FAG como o frame M tal que o slot

seM sse:
(1) seF e existe umgeG talquegC s, ou
(2) seG e existeumfeF talquefC s

Note que a criacdo do frame M é sempre possivel, pois quando nao
existem slots que satisfagcam uma das condi¢cdes acima, o frame M é vazio, isto

€, um top frame, conceito visto anteriormente.

Entretanto, existe no método aqui proposto uma pequena diferengca em
relacdo a abordagem citada por [25]. Aqui, 0 conceito de meet precisa satisfazer
mais uma condigao:

(3) distancia(F, G)<a

onde a é a distancia minima definida manualmente e a funcio de distancia

€ dada pela similaridade entre os frames em questao.

O parametro baseia-se na similaridade dos frames e caso a similaridade

seja menor que a definida, a operacdo de meet ndo é realizada. No caso do
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parametro ser configurado para o grau de similaridade zero, entdo a operagao

meet sempre sera realizada.

O algoritmo proposto para esta abordagem é realizado em duas etapas. A
primeira etapa realiza a generalizagao dos meddides encontrados pelo algoritmo
de especializagdo e do nivel basico. A segunda etapa realiza a generalizagao

dos medodides acima do nivel basico.

Algoritmo de generalizacdo — preparacao (12 etapa)

Para cada medodide encontrado na etapa do algoritmo de especializagao e nivel
basico que nao seja abstrato, faga o seguinte:

Crie um novo elemento “abstrato” através do meet dos meddides logo
abaixo dele.

Substitua este meddide pelo elemento “abstrato” criado.

Realoca o elemento no nivel mais baixo da classificagéo.

Algoritmo de generalizacdo — Abstrata (22 etapa)

Executa o algoritmo base de generalizagao
Se os elementos recebidos satisfazem as condicdes 1, 2 e 3 entio:
Cria um novo elemento “abstrato” através da operagcao meet.
O elemento “abstrato” criado € o novo representante dos dois meddides
recebidos.

Executa o algoritmo de generalizagao da 22 etapa.

Considerando que apds a execucado desta etapa obteremos uma estrutura
baseada em arvore, os objetos de dados reais (ndo abstratos) serdo os filhos
desta estrutura. Neste caso, teremos uma classificacdo baseada em frames
(abstratos) criados a partir dos meddides descobertos através de todo o
processo. A caracteristica interessante desta abordagem é possuir um elemento
que representa os meddides abaixo na hierarquia através do conceito de meet.

Por exemplo, a generalizagdo dos meddides:

F1 = [nome: Maria, area: engenharia, nivel: graduacgao]

F2 = [nome: Joao, area: direito, nivel: graduacgao]

€ dado pelo elemento abstrato criado a partir da operacao F1 A F2, obtendo-se o

novo medoide F3:
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F3 = [nome:, area:, nivel: graduacao]

4.2.5.4.
Hibrida

Como o préprio nome sugere esta abordagem € uma combinacdo das
abordagens Abstrata e Meddide, sendo este algoritmo o mais simples. Apds a
etapa de especializagdo, onde obtemos todos os niveis hierarquicos inferiores,
executamos a primeira etapa da generalizagcio abstrata, onde obtemos os niveis

superiores ao nivel basico.

A diferengca entre as abordagens anteriores € que este algoritmo nao
realiza a troca dos meddides encontrados no processo de especializacido. Desta
maneira, temos uma classificagdo hibrida, ou seja, do nivel basico para baixo
temos uma classificacdo das instancias de objetos reais e do nivel basico para

cima temos uma criacio abstrata de classes.

4.2.6.
Isolamento e Coesao

As técnicas de isolamento (separacao inter-cluster) e coesao sao utilizadas
para validacdo do processo de agrupamento. Neste trabalho, a validagdo deste
processo € realizada a partir das duas técnicas apresentadas anteriormente,
coesao e isolamento e o objetivo é verificar se o processo de determinagao do

numero de clusters de uma massa de dados é satisfatorio.

A coesdo é medida da seguinte maneira:

{:0 d(a;,m) (7)
|al
onde m é o meddide do cluster, d(a;,m) é a funcao de distancia entre o objeto a;
e 0 objeto m, a; s&o os objetos ligados ao meddide m e |a| € o total de objetos
ligados a m. Assim temos que a coesdo € dada pela soma da distancia entre
todos objetos e o medoide, dividido pelo numero de objetos deste cluster, ver
fig.16.
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Figura 16 llustragao da coesao de um cluster em relagdo a um elemento central
(prototipo).

Ja no isolamento inter-clusters, utilizamos a distancia entre os meddides
de cada agrupamento para medir o isolamento entre os grupos, ver figura 17.
Por utilizarmos o algoritmo K-Medoide, temos agrupamentos com uma estrutura
radial e, assim, medimos o isolamento entre os meddides para definirmos o
isolamento entre os grupos. Com isso, o calculo é mais facil e menos custoso

computacionalmente.

."/- _\u"-\-"\ e
/ .l ~
s At f .

™ B T D &

! 1
A LI ".L .r"l

A , A

Figura 17 llustracao da separacéo de dois clusters em relagdo a um elemento central
(protétipo).

Mais a frente veremos que a coesdo e o isolamento inter-clusters sao
parametros configuraveis através do sistema, possibilitando a calibracdo para

uma determinada massa de dados.

4.2.7.
Métrica de similaridade

Normalmente encontramos na literatura métricas baseadas em estruturas
com dimensodes fixas como, por exemplo, a Distancia euclidiana, Distancia de
Manhattan e Similaridade do Cosseno, supracitadas. No entanto, na estrutura de
dados baseada em frames nao é possivel determinar um numero fixo de
dimensdes. Uma alternativa para utilizar as métricas usuais seria transformar

cada slot em uma dimenséao. Na pratica teriamos uma matriz de frames por slots
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e, assim, poderiamos utilizar a similaridade do cosseno entre as linhas desta

matriz e determinar a distancia entre elas.

De acordo com [25], o critério de similaridade utilizado para a classificacao

de frames é definido a partir de trés variaveis (a4, a,, az), onde:

a) asé o numero de atributos compartilhados entre dois frames;

b) a, € o numero de valores presentes em ambos os frames e

pertencentes ao mesmo atributo;

c) az € a profundidade do nivel de uma determinada classe na

estrutura.

Entretanto, a componente (c) apresentada nesta métrica nédo se aplica
nesta classificacdo de dados, pois ndo existe uma estrutura pré-definida. Sendo
assim, utilizamos apenas as variaveis correspondentes as componentes (a) e (b)
acima. Com isso, limitamos o numero de dimensdes dos objetos representados
pelos frames independentemente do numero de atributos que os frames
possuam, surgindo duas possibilidades de mensurar a distancia entre dois

objetos:

e Por atributos: consideram-se apenas os atributos para o calculo da
distancia entre objetos.
o Por atributos e valores: consideram-se os atributos e seus valores

para o calculo da distancia entre objetos.

Para o calculo da distancia entre os objetos utilizando apenas atributos,

temos a form. (8):

100 * numero de atributos compartilhados entreaeb

(8)

distancia(a,b) =
(a,b) max (atributos a, atributos b)

onde a e b sdo frames.

Para o calculo da distancia entre os objetos utilizando atributos e valores,
utiliza-se a mesma métrica para calcular a distancia entre atributos, porém

atribuem-se pesos diferentes para os atributos e os valores. A distancia
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resultante entre os objetos € a média ponderada dos atributos e seus valores. O
calculo da distancia por atributos e valores é melhor elucidado através do
exemplo: Dado dois objetos distintos A e B que possuem n atributos cada um e

valores associados a cada atributo.

o Objeto A: ( atributo_x {10}, atributo_y {-12} );
o Objeto B: ( atributo_x {10,3}, atributo_y {-12}, atributo_z {8} ).

O calculo inicia-se verificando quais atributos sao compartilhados entre os
dois objetos. Assim, temos que os objetos A e B compartiiham os atributos
atributo_x e atributo_y. Agora, para cada atributo compartilhado verificam-se os
valores associados a ele que ocorrem em ambos. Ao final de cada atributo

avaliado, atribuimos a ele um grau de similaridade, dada pela form. (9).

100 * n.de valores compartilhados entre um atrib.deaeb

(9)

distancia(a,b) =
(@,b) max (n. valores do atrib. a, n. valores do atrib. b)

onde a e b s&o frames e o atributo de a e b s&o iguais.

Armazenam-se todas as distancias dos valores de cada atributo e realiza-
se a média aritmética delas. Assim, obtemos o valor da distancia para os valores
dos objetos a e b. Agora, é sé calcular a distancia dos atributos e efetuar a
média ponderada comentada anteriormente para obter a similaridade dos
objetos. Desta maneira, o exemplo acima teria como calculo da distancia

resultante entre os objetos A e B:

Distancia entre os atributos:

distancia(a, b) = —0 * 2 _ 200 _ (¢ 6667%
tstancial\a, = max(Z, 3) = 3 = ) 0
Distancia entre os valores dos atributos:
Atributo: atributo_x
o 100 * 1
distancia(a,b) = ——— = 50%

max (1, 2)
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Atributo: atributo_y

100 = 1

—— = 1009
max (1,1) %

distancia(a, b) =

Assim, a similaridade entre os dois objetos é de 70,83% como mostra o
calculo a segquir.

50 + 100

66,6667 + >

2

distanciaTotal(a, b) = =70,83%

4.2.8.
Classificacao de novos elementos

“‘Comparar instancias de frames com classes de frames pode ser
considerado a tarefa central do processo de classificacdo de frames. Contudo,
..., ainda temos que lidar com a incompletude da informagao disponivel em uma
dada instancia e devemos inventar um critério apropriado para escolher entre

classes candidatas” [25].

O critério de proximidade utilizado por [25] e citado na sec¢ado 4.2.7, agora
pode ser utilizado em sua forma original. Isso se deve a criagdo de uma
taxonomia no processo de agrupamento mostrado anteriormente onde os

medodides representam tais classes.

A similaridade é medida entre cada objeto novo a ser classificado e as
classes pré-definidas por elementos prototipicos. A comparacao é realizada em
uma ordem lexicografica, ou seja, (a1, a2, a3) > (b1, b2, b3), onde (a1, a2, a3) e

(b1, b2, b3) sédo a similaridade de um objeto a classe A e a classe B.

Outra abordagem para a classificagao de um novo elemento é a utilizagéo
das métricas apresentadas na segao 4.2.7. O objeto € comparado com todos os
elementos da taxonomia criada e é incorporada a classe mais préxima. Caso a
classe mais proxima nao seja suficientemente proxima de acordo com um limite

determinado, o objeto é adicionado como um novo meddide.
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4.3.
Andalise dos dados e testes realizados

4.3.1, o
Testes com dados sintéticos

Algumas massas de dados sintéticos foram criadas para testar o processo
de classificacdo automatica. Além disso, uma ferramenta com visualizagao
grafica chamada taxonomy creator foi desenvolvida para melhor compreensao e
manuseio dos dados no processo de classificagdo. Como nao € o objetivo deste
trabalho descrever a ferramenta, apenas mostraremos imagens ilustrativas com

resultados de testes realizados para apresentar a ferramenta criada.

4.3.1.1.
Teste 1 — Agrupamento de dados do tipo Person

Utilizaremos a massa de dados sintéticos A, vide anexo A, para mostrar o
caso base do algoritmo de classificacdo. A massa de dados A é composta por
frames com atributos e valores relativos a uma Unica classe denominada Person

que é definida como:
Person [name:, age: ].
Os parametros utilizados para execugdo do algoritmo de classificagao

automatica podem ser configurados utilizando a ferramenta taxonomy creator

conforme ilustra a figura 18.

| #) Algorithm Configuration ﬁ
po de Arupamerto R
étrica de similaridade: Por atributo -
étrica de similaridade novos objetos: Ordem lexicogr afica -
oeficiente de Coesdo (l=1)[0,100]: 50.0
oeficiente de Isolamento (k=1) [0,100]: 50.0

edia minima de coesho do cluster para ser aceito [-1,1]: 0.0

scala de teste com kinicial: 2
scala de teste com k Final: a

imite da generalizac 3o de frames [0, 100]: 80.0

salvar

Figura 18 Configuragao a ferramenta taxonomy creator.
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Algumas das op¢des configuradas para este teste ndo serdo necessarias,
pois 0 que se espera neste teste é obter apenas um grupo de objetos
representados por um unico meddide. As variaveis que consideramos relevantes
nesta etapa sido: métrica de similaridade, média minima de coesao, coeficiente

de coeséo, coeficiente de isolamento e escala de teste com k inicial e k final.

A métrica de similaridade € responsavel pela métrica utilizada no célculo

da similaridade entre frames.

A média minima de coesdao determina o grau minimo de coesido na
validagcao do numero de grupos encontrados. Este campo pode ser preenchido
com valores entre o intervalo [-1, 1], onde 1 indica total coesdo na média
encontrada por todos os grupos do agrupamento resultante e -1 que indica total

dispersao dos objetos.

Os coeficientes de coesao e de isolamento sao utilizados em conjunto com
a variavel da média minima de coes&o. Note que o método utilizado na média
minima de coesdo (método da silhueta, visto na seg¢do 4.2.2) apenas verifica a
média para dois ou mais grupos. Estes coeficientes sao utilizados para avaliar a
coesao minima de um grupo e o isolamento maximo entre grupos no caso em
que a melhor configuragdo encontrada pelo algoritmo da silhueta seja igual a
dois grupos. Desta maneira, se os coeficientes de coesdo e de isolamento ndo

forem satisfeitos, o nUmero de grupos resultantes sera igual a um.

A escala de teste com k inicial e k final também & utilizada para determinar
0 numero de grupos encontrados. Submete-se a massa de dados dentro do
intervalo determinado pelas variaveis k inicial e k final com o intuito de estimar o

numero ideal de grupos da massa de dados a ser utilizada.

4.3.1.1.1. _ S _
Teste 1 — Métrica de similaridade: por atributos

Apds a contextualizacdo das variaveis utilizadas para a realizacido do
primeiro teste, vejamos o resultado encontrado para a configuragdo mostrada na

figura 19 somente para objetos do tipo Person.
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|#| Taxonomy Creator lﬂlﬁ

i il Y . ! i
Open| Meet Jon Add Configure  Help

£ Uetalhes do slemento I'-‘er’.-:;n_l." £
Mome Grau de Dessimilaridade  Frame
person C | Of{[name (Sérgic) I; [age (31) I}
Person_A | 0j{[name (Bernardo) 1; [age (25) T}
Person B | 0{[name (Frederica) 1; [age (28) I}
Persan_D 0j{[name (S&nia) ]; [age (62) ]}
L )

Figura 19 Teste de classificagdo com objetos do tipo Person.

Como previsto, a figura 19 ilustra o resultado obtido mostrando o medoide
Person_C, representante do grupo, e seus elementos na janela de detalhes.
Podemos observar que o grau de dissimilaridade do meddéide para os demais
objetos é =zero, comprovando o resultado esperado para a métrica de
similaridade por atributos, ou seja, ja que todos os frames possuem 0s mesmos
atributos e os valores ndo sao contabilizados no calculo da distancia a

dissimilariade é zero.

Supondo que o algoritmo tenha inicialmente estimado que o numero de
grupos seja igual a dois, os coeficientes de coesio e de isolamento devem ser
verificados para um possivel agrupamento, generalizacdo dos grupos. Tendo
Person_A e Person_B fazendo parte de um grupo 1 ficticio e Person C e
Person_D fazendo parte de um grupo 2 também ficticio, podemos verificar que a
coesao dos grupos é maxima e que o isolamento € minimo, o que satisfaz os
coeficientes pré-determinados de coesao e isolamento, entdo o algoritmo

estipula que o numero de grupos ideal seja um.

4.3.1.1.2.
Teste 1 — Métrica de similaridade: por atributos e valores

Utilizando a mesma massa de dados, configuramos a ferramenta para
utilizar a métrica de similaridade: por atributos e valores. O resultado € mostrado

pela tabela de detalhes do elemento Person_D encontrado como meddide.
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- -
|£| Detalhes do elemento Person_D &J
Mome Grau de Dissimilaridade  Frame
Persan_D 0{[name (Sdnia) 1; [age (62) I+
Persan_A S50[{[name (Bernarda) 1; [age (25) T+
Person_B 50|{[name (Frederica) ]; [age (28) ]}
Person_C 50|{[name (Sérgio) 1; [age (31) ]}

Figura 20 Detalhes do meddide Person_D.

Neste teste também foi encontrado apenas um medoide, Person_D, porém
como consideramos os valores relativos aos atributos e como nenhum valor é
similar ao valor do medodide escolhido, temos uma dissimilaridade de 50% em

relagdo os objetos e o meddide.

4.3.1.1.3.
Andlise do teste 1

A grande importancia de realizar este teste esta na estimativa do numero
de grupos encontrados. O algoritmo responsavel pela estimativa do numero de
grupos proposto € uma variagdo do método da silhueta, visto na secéo 4.2.2.
Este método identifica o grau de coesdo média do numero de grupos
encontrados. Entretanto, ndo é capaz de identificar se uma massa de dados
possui apenas um grupo. Desta maneira, em conjunto com o método da silhueta,
utilizamos os coeficientes de coesao e de isolamento para encontrar o niumero
esperado de grupos e como resultado, obtivemos o agrupamento esperado, um

grupo de objetos de mesmo tipo em ambos os testes.

4.3.1.2.
Teste 2 — Classificacdo de dados quanto ao tipo de agrupamento

Utilizaremos a massa de dados sintéticos B, vide anexo A, populada com

trés diferentes tipos de frames: Pessoa, Empregado e Estudante.

Person [name:, age:]
Employee [name:, age:, works:, area:, salary:]

Student [name:, age:, level:, area:, fee:]

Submetemos esses dados aos trés tipos de agrupamento possiveis no

processo de classificagdo automatica (Abstrato, Hibrido e Meddide) e as duas
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métricas de similaridades disponiveis para a realizagdo do agrupamento (por

atributo e por atributo e valor). Vejamos a seguir os resultados obtidos.

4.3.1.2.1. _
Teste com agrupamento do tipo abstrato

Ao longo desta segéo veremos os testes realizados com o agrupamento do
tipo Abstrato e as duas métricas de similaridades ja apresentadas. As
configuragdes atribuidas as variaveis sdo as que obtiveram os melhores

resultados durante a bateria de testes.

43.1.2.1.1.
Métrica de similaridade: por atributos

As configuragdes utilizadas para as demais variaveis podem ser vistas na
figura 21. Caso haja alguma alteragao destes valores, a seg¢do responsavel por

ela informara os novos valores utilizados.

- |# Algorthm Configuration ﬁ
SR ft@t_rato ........................................................................ =
Métrica de similaridade: Par atributo -
Métrica de similaridade novos objetos: Ordem leicografica -
Coeficiente de CoesSo (k=1)[0,100]: 50.0
Coeficiente de Isalamento (k=1) [0,100]: 50.0

Meadia minima de coaslo do cluster para ser aceito [-1,1]: 0.0

Escala de teste com k inicial: 2
Escala de beste com k final: El

Limite da generalizagBa de frames [0, 100]; 80.0

salvar

Figura 21 Configuracdes de ajuste das variaveis para o processo de classificagdo

automatica.

O resultado obtido através do processo de classificacao automatica pode

ser visto na figura 22.

Ferson_C

Abstract

Figura 22 Resultado da classificagdo para a massa de testes sintéticos.
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Note que o processo de classificagdo encontrou dois niveis de hierarquia e
que o nivel mais alto da hierarquia corresponde ao meddide abstrato criado a

partir do meet dos medodides Person_C e Student_G.

A tabela da figura 23 mostra os detalhes do objeto Abstract em relagéo aos
demais objetos onde podemos considerar que a classe criada a partir do meet
dos meddides representa a classe Person e que os grupos criados sdo coesos.
Outra observacgao valida € que os frames do tipo Employee foram atribuidos ao
grupo dos frames Student, vide figura 25, e isso se deve a pequena
dissimilaridade entre esses frames, ou seja, ha apenas dois atributos diferentes
entre eles. Desta maneira o algoritmo sugeriu 0 agrupamento dos elementos do

tipo Employee com os elementos Student_G.

|£| Detalhes do elemento Abstract L " . I&J

Mome Grau de Dissimilaridade Frame

Abstract 0{[name () 1; [age () 1+

Person_C Q[{[name (Sérgio) 1; [ags (31) I+

Person_A 0[{[name (Bernardo) 1; [age (25) 1k

Person_B 0|{[name (Frederica) 1; [age (28) T}

Person_D Q[{[name (S&nia) ]; [age (62) 1F

Student_G 604[name (Marca) 1; [age (24) 1; [area (engineering) 1; [level (graduate) 1; [Fee (1000) T¢

Employes_A 60{[name (Bruna) ]; [age (25) 1; [works (Company A) ]; [area (engineering) 1; [salary (1000) Tt
F[Ermployze_B 60[{[name (Ana) 1; [age (32) 1; [works {(Company &) 1; [area (engineering) 1; [salary (1500) 1+

Employes_C 60{[name (Jorge) 1; [age (32) 1; [works (Company A) 1; [area (engineering) 1; [salary (1000)

Employee_D 60{[name (Luiz) 1; [age (41) 1; [works (Company B) 1; [area (law) 1; [salary (100) Tt

Employee_E 60|{[name (Gilda) 1; [age (27) ]; [works (Company C) 1; [area (law) 1; [salary (10000) T

Employes_F 60{[name (Marcas) 1; [age (40) 1; [works (Company D) J; [area (law) 1; [salary (1200) 1F

Student_A 60|{[name (Alexia) ]; [age (200 1; [area (law) 1; [level (undergraduate) 1; [Fee (1200 1+

Student_B 60{[name (Diana) ]; [age (20) 1; [area (law) ]; [level (undergraduate) 1; [fee (1200) 1+

Student_C 60{[name (Lili} 1; [age (24) 1; [area (law) 1; [level (graduate) 1; [Fee (1200) T+

Student_D 60{[name (Marcelo) 1; [age (24) ]; [area (law) 1; [level (graduate) ]; [fee (1000) 1+

Student_E 604{[name (Alice) 1; [age (22} 1; [area (law) 1; [level {undergraduate) 1; [Fee (1000) Tt

Student_F 60|{[name (Antonio) ]; [age (25) 1; [area (law) 1; [level (graduate) ]; [Fee (1000 1k

Student_H 60{[name (Guilharme) 1; [age (24) ]; [area (engineering) 1; [level {graduate) J; [Fee (1000) 1}

Student_I 60|{[name (Joaa) 1; [age (24) 1; [area (engineering) 1; [level (graduate) J; [fee (800 1F

Student_J 60{[name (Ane) 1; [age (22) ; [area (enginzering) 1; [level (undergraduate) J; [Fee (1100) 1}

Student_L 60{[name (Carlas) 1; [age (21) 1; [area (engineeting) 1; [level {undargraduate) 1; [Fee (1100) Tt

Student_M 604[name (Karin) 1; [age (21) 1; [area (engineering) 1; [level {graduate) ; [Fes (1100) 1}

Figura 23 Detalhes do meddide abstrato do teste de agrupamento abstrato.

A seguir mostramos os frames ou objetos relacionados a Person_C, onde

podemos perceber que o grupo possui somente objetos do mesmo tipo.
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Mome Grau de Dissimilaridade Frame

Person_C 0H4[name (Sérgio) 1; [age (310 I+
Person_A 0H4[name (Bernarda) 1; [age (25) 1+
Person_R 04[name (Frederica) 1; [age (28) 1F
Person_D 0H{[name (5dnia) 1; [ag= (62) 1+

Figura 24 Detalhes do meddide Person_C do teste de agrupamento do tipo abstrato.

| £/ Detalhes do elemento Student G

Mome Grau de Dissimilaridade Frame

Student_G 0[4{[name (Marco) ]; [age (24) 1; [area (engineering) 1; [level (graduate) ; [fee (1000) T+

Employes_A 40|{[name (Bruna) ; [age (25) 1; [works (Company &) 1; [area (engineering) 1; [salary (1000) Tk

Employee_B 40H[name (Ana) 1; [age (32) ]; [works (Company A) 1; [area (engineering) 1; [salary (1500} 1}

Employee_C 40{[name (Jorge) ]; [age (32) 1; [works (Company A) ]; [area (engineering) 1; [salary (1000) Jr

Employee_D 40[[name (Luiz) 1; [age (41) 1; [works (Company B) 1; [area (law) 1; [salary (100) Tt

Employee_E 40[{[name (Gilda) 1; [age (27) 1; [works (Company C) 1; [area (law) I; [salary (10000) Tt

Employes_F 40{[name (Marcos) ]; [age (40) 1; [works (Company D) 1; [area (law) ; [salary (1200) T}

Student_A 0[4{[name (Alexia) ]; [age (20) 1; [area (law) 1; [level (undergraduate] 1; [Fee (1200) T}

Student_B 0f{[name (Diana) 1; [age (20) 1; [area (law) ]; [level (undergraduate) J; [fee (1200) Tt

Student_C 0[4[name (Lili) 1; [age (24) 1; [area (law) 1; [level (graduate) 1; [Fee (1200) ]}

Student_D 0f{[name (Marcelo) ]; [age (24) ]; [area (law) ]; [level (graduate) ]; [Fes (1000) T}

Student_E 0[4{[name (Alice) 1; [age (22) 1; [area (law) 1; [level (undergraduate) J; [fee (1000) T+

Student_F 0[4{[name (Antonia) ]; [age (25) 1; [area (law) ]; [level (graduate) 1; [fee (1000) T}

Student_H 04{[name (Guilherme) ]; [age (24) 1; [area (engineering) ]; [level (graduate) J; [fee (1000) T+

Student_I 0[4{[name (Joao) 1; [age (24] 1; [area (engineering) ]; [level {(graduate) J; [fee (800) T}

Student_J 0f{[name (Ane) ; [age (22) ]; [area (engineering) 1; [level (undergraduate) J; [fee (1100) It

Student_L 0[4[name (Carlos) 1; [age (21) 1; [area (engineering) ; [level (undergraduate) ]; [fee (11000 T4 ||

Student_M 0f{[name (Karin) ]; [age (21) ]; [area (engineering) 1; [level (graduate) J; [fee (1100) ]k I
|

Figura 25 Detalhes do medodide Student_G do teste de agrupamento do tipo abstrato.

43.1212. _
Métrica de similaridade: por atributos e valores

Employee_E

Ahbstract

Employes_»A

Abstract

Studeant_A

Pbstract

Person_C Ahbstract

Figura 26 Classificagao utilizando a métrica por atributos e valores no agrupamento
Abstrato.

Utilizando a métrica de similaridade considerando atributos e valores no
céalculo da distancia entre os objetos, verificamos que os valores dos atributos
tém um grande poder de influéncia na decisdo do algoritmo de classificagdo
automatica. Quanto mais informagdes disponiveis, mais detalhada ¢é a

classificacdo encontrada. Trivialmente vemos que quanto mais informagdes
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tivermos sobre os frames, mais facil sera criar grupos de elementos que melhor

se encaixam na classificagdo. Vejamos na tabela 4 o resultado dos objetos

classificados.

1111

11111

1.1.1.1.2

1.1.1.2

11121

1.1.1.2.2

1121

11211

1.1.2.1.2

1.1.2.13

1.1.2.2

11221

1.1.2.2.2

1.1.2.2.3

1.1.23

11231

1.1.23.2

1.1.2.33

1.2

1.21

1.2.2

1.2.3

Abstract
Abstract
Abstract
Employee_E
Employee_D
Employee_F
Employee_A
Employee_B
Employee_C
Abstract
Student_A
Student_E
Student_B
Student_C
Student_F
Student_H
Student_G
Student_D
Student_M
Student_J
Student_|
Student_L
Person_C
Person_A
Person_B

Person_D

{lname () |; [age () I}

{Iname () ]; [age () ]; [area () I}

{Iname () ]; [age () ]; [works () ]; [area () ]; [salary () I}

{[name (Gilda) ]; [age (27) ]; [works (Company C) ]; [area (law) ]; [salary (10000) ]}
{Iname (Luiz) ]; [age (41) ]; [works (Company B) ]; [area (law) ]; [salary (100) ]}

{[name (Marcos) ]; [age (40) ]; [works (Company D) |; [area (law) ]; [salary (1200) ]}
{[name (Bruna) ]; [age (25) ]; [works (Company A) |; [area (engineering) ]; [salary (1000) ]}
{Iname (Ana) |; [age (32) ]; [works (Company A) ]; [area (engineering) ; [salary (1500) ]}
{Iname (Jorge) J; [age (32) ]; [works (Company A) |; [area (engineering) ]; [salary (1000) ]}
{Iname () |; [age () ]; [area () ]; [level () ]; [fee () I}

{Iname (Alexia) ]; [age (20) ]; [area (law) ]; [level (undergraduate) ]; [fee (1200) ]}

{Iname (Alice) ]; [age (22) ]; [area (law) ]; [level (undergraduate) ]; [fee (1000) ]}

{Iname (Diana) ]; [age (20) ]; [area (law) ]; [level (undergraduate) |; [fee (1200) ]}

{[name (Lili) ]; [age (24) ]; [area (law) ]; [level (graduate) |; [fee (1200) ]}

{Iname (Antonio) ]; [age (25) ]; [area (law) ]; [level (graduate) ]; [fee (1000) ]}

{Iname (Guilherme) ]; [age (24) ]; [area (engineering) ]; [level (graduate) ]; [fee (1000) ]}
{Iname (Marco) |; [age (24) ]; [area (engineering) |; [level (graduate) ]; [fee (1000) ]}
{[name (Marcelo) ]; [age (24) ]; [area (law) ]; [level (graduate) ]; [fee (1000) ]}

{Iname (Karin) ]; [age (21) ]; [area (engineering) ]; [level (graduate) ]; [fee (1100) ]}
{[name (Ane) ]; [age (22) ]; [area (engineering) ]; [level (undergraduate) |; [fee (1100) ]}
{Iname (Joao) ]; [age (24) ]; [area (engineering) ]; [level (graduate) J; [fee (800) ]}

{Iname (Carlos) ]; [age (21) ]; [area (engineering) ]; [level (undergraduate) ]; [fee (1100) ]}
{[name (Sérgio) ]; [age (31) ]}

{[name (Bernardo) ]; [age (25) ]}

{Iname (Frederico) |; [age (28) ]}

{[name (Sénia) ]; [age (62) I}

Tabela 4 Tabela do resultado da classificagdo para o agrupamento abstrato.

Analisando os objetos no nivel mais especializado da hierarquia de

classificacao,

como o objeto 1.1.1.1 (Employee E) e o objeto 1.1.1.2

(Employee_A), verificamos a partir de seus atributos que todos eles devem

pertencer a mesma classe, o que de fato € comprovado conforme o elemento

indica 0 1.1.1 porém, esses elementos estdo em grupos diferentes. O motivo da

especializacdo deste grupo decorre dos valores dos atributos considerados no

célculo de similaridade. Desta forma, notamos que os objetos pertencentes ao

grupo Employee_E possuem a mesma area de atuagao (engineering), enquanto

0s objetos do grupo Employee_A pertencem a area de atuacgao (law). A mesma
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analise pode ser realizada para o grupo de estudantes subindo no nivel

hierarquico da classificagéo, ou seja, generalizando os conceitos.

Neste momento chegamos aos objetos criados através do meet, visto na
secao 4.2.5.1, a partir de outros objetos e que sao representados pelos objetos
nomeados como Abstract. Esses objetos sao bem informativos, pois
representam o que de fato encontraremos abaixo de sua hierarquia. Assim, o
nivel 1.1.1 representa a classe de Employee e o nivel 1.1.2 representa a classe
Student. Como esses elementos sdao bem proximos, a generalizacdo deste
conceito leva a criagcdo de um novo objeto (1.1) que representa o meet das
classes Employee e Student. Este novo objeto representa a classe Person, e
como esperado, possui dois filhos: Person_C que representa o grupo de objetos
do tipo pessoa e o objeto Abstract (1.1) que representa os grupos de pessoas

que possuem uma area de atuacao.

4.3.1.2.2.
Teste com agrupamento do tipo medadide

Ao longo desta segéo veremos os testes realizados com o agrupamento do

tipo Medoide e as duas métricas de similaridades ja apresentadas.

43.1.2.2.1.
Métrica de similaridade: por atributos

Student_E

Person_D

Figura 27 Resultado da classificagéo utilizando a métrica de similaridade por atributos e

0 agrupamento por meddide.

Foram utilizados os mesmos valores configurados e a mesma massa de
dados sintéticos na secdo 4.3.1.2.1.1, porém com o tipo de agrupamento
configurado como Meddéide. Notamos que obtivemos praticamente 0 mesmo
resultado que a classificacdo automatica realizada pelo tipo de agrupamento

Abstrato, sendo a unica excegao a utilizacdo de um objeto existenta na massa
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de dados para representar esses dois grupos e ndo um elemento a partir do

meet de dois meddides.

A questao aqui seria o porqué de um elemento como Student H ser o
elemento representante deste grupo de objetos. A resposta é dada a partir da
analise da massa de dados sintéticos utilizada onde verificamos que existem
aproximadamente 55% de objetos do tipo estudante, 18% de objetos do tipo
pessoa e 27% de objetos do tipo empregado. Desta maneira, o elemento
predominante da massa de dados é considerado como o elemento mais
representativo, porém este método nao nos fornece tanta informacao quanto o

método Abstrato.

431222 _
Métrica de similaridade: por atributos e valores

Utilizando a métrica de similaridade por atributos e valores, obtemos o

resultado mostrado na figura 28.

Employee_F

Student_F Student_H

Student_[r
Student_B

Figura 28 Resultado da classificagado utilizando a métrica de similaridade por atributos e

valores e o0 agrupamento por meddide.

Novamente, verificamos que existe uma semelhanca entre os
agrupamentos em comparagdo com as analises anteriores. A tabela 5 mostra

como os objetos estao classificados.

1 Student_F {[name (Antonio) ]; [age (25) ]; [area (law) ]; [level (graduate) ]; [fee (1000) ]}
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1.1 Person_B {[name (Frederico) ]; [age (28) ]}
1.1.1  Person_A {[name (Bernardo) ]; [age (25) 1}
1.1.2 Person_C {[name (Sérgio) ]; [age (31) ]}
1.1.3  Person_D {[name (Sonia) ]; [age (62) 1}

1.2  Student_D {[name (Marcelo) ]; [age (24) ]; [area (law) ]; [level (graduate) ]; [fee (1000) ]}

1.2.1 Employee_F  {[name (Marcos) ]; [age (40) ]; [works (Company D) |; [area (law) ]; [salary (1200) ]}
1.2.1.1 Employee_D {[name (Luiz) ]; [age (41) ]; [works (Company B) ]; [area (law) ]; [salary (100) ]}
1.2.1.2 Employee_E {[name (Gilda) ]; [age (27) ]; [works (Company C) ]; [area (law) ]; [salary (10000) ]}

1.2.2 Student_H {[name (Guilherme) ]; [age (24) ]; [area (engineering) ]; [level (graduate) ]; [fee (1000) ]}
1.2.2.1  Student_G {[name (Marco) ]; [age (24) ]; [area (engineering) ]; [level (graduate) ]; [fee (1000) ]}
1.2.2.2 Student_L {[name (Carlos) ]; [age (21) ]; [area (engineering) ]; [level (undergraduate) ]; [fee (1100) 1}
1.2.2.3  Student_| {[name (Joao) ]; [age (24) ]; [area (engineering) ]; [level (graduate) ]; [fee (800) 1}
1.2.2.4 Student_) {[name (Ane) ]; [age (22) ]; [area (engineering) ]; [level (undergraduate) ]; [fee (1100) ]}
1.2.2.,5 Student_M {[name (Karin) ]; [age (21) ]; [area (engineering) ]; [level (graduate) ]; [fee (1100) ]}
1.2.2.6  Student_C {[name (Lili) ]; [age (24) ]; [area (law) ]; [level (graduate) ]; [fee (1200) ]}

1.2.3 Student_B {[name (Diana) ]; [age (20) ]; [area (law) ]; [level (undergraduate) ]; [fee (1200) ]}
1.2.3.1 Student_A {[name (Alexia) ]; [age (20) ]; [area (law) ]; [level (undergraduate) ]; [fee (1200) ]}
1.2.3.2 Student_E {[name (Alice) ]; [age (22) ]; [area (law) ]; [level (undergraduate) ]; [fee (1000) ]}

1.2.4 Employee_C {[name (Jorge) ]; [age (32) ]; [works (Company A) |; [area (engineering) ]; [salary (1000) ]}
1.2.4.1 Employee_A {[name (Bruna)]; [age (25) ]; [works (Company A) ]; [area (engineering) ]; [salary (1000) ]}

1.2.4.2 Employee_B {[name (Ana)]; [age (32) ]; [works (Company A) ]; [area (engineering) ]; [salary (1500) 1}

Tabela 5 Tabela do resultado da classificagdo para o agrupamento por meddide.

Analisando os grupos representados pelo medoide Student D (1.2),
verificamos que seu grupo esta dividido em quatro grupos representados pelos
seguintes medodides: Student_H, Student B, Employee_C e Employee F e para
compreender o motivo desta divisdo, basta verificar os valores atribuidos aos
atributos. Desta forma, notamos que o grupo representado pelo medodide
Student_H possui os valores do atributo area iguais a engineering e os objetos
representados pelo meddide Student B possuem os valores do atributo area
iguais a law. O mesmo acontece para os medoides Employee_C e Employee_F,

respectivamente.

Outra vez, verificamos que a métrica de similaridade que considera os

atributos e valores traz mais informacodes para o processo de classificacao.

4.3.1.2.3.
Teste com agrupamento do tipo hibrido

Ao longo desta secdo veremos os testes realizados com o agrupamento do

tipo hibrido e as duas métricas de similaridades ja apresentadas. Esta
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classificacdo se torna interessante, pois através do algoritmo de classificagdo
criamos as hierarquias a partir do nivel basico e especializamos as classes
utilizando seus proprios objetos porém, ao invés de utilizarmos os meddides para
definir as classes mais gerais utilizamos o conceito de meet, criando objetos

abstratos.

4.3.1.2.3.1.
Métrica de similaridade: por atributos

Para a massa de dados sintéticos utilizados, ndo é possivel notar a
diferenca entre o método Hibrido e o Abstrato. Como visto anteriormente,
utilizando a massa de dados B e a métrica de similaridade por atributos nao
foram identificados subgrupos, ou seja, ndo ocorreram especializagbes. Assim,
com apenas um nivel hierarquico, ndo notamos o funcionamento do
agrupamento Hibrido. Deixamos para a métrica de similaridade por atributos e

valores a explanagéo deste tipo de agrupamento.

4.3.1.2.3.2.
Métrica de similaridade: por atributos e valores

Nesta secdo focaremos na classificacdo resultante e nos meddides
encontrados. O agrupamento dos dados através de seus atributos e valores é o
mesmo encontrado para os tipos de agrupamento supracitados. O intuito deste
teste € mostrar uma abordagem diferente, utilizando os proprios objetos para a

especializacdo dos dados e a criagdo de objetos no processo de generalizagao.

Employee_C

Ferson_C

FAbstract Employee_E

Student M

Student_L

Student_D

Figura 29 Resultado da classificagado utilizando a métrica de similaridade por atributos e

valores e o agrupamento hibrido.

Como podemos ver na figura acima, temos uma classificagdo composta
por medodides pertencentes a massa de dados sintéticos e meddides criados

através do meet de outros objetos.
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O processo de especializagdo pode ser visto no grupo de objetos
representado pelo medodide Student L. Se estivéssemos trabalhando com o
agrupamento abstrato, o medodide Student_L seria o meet dos meddides
Student_ M e Student_A, assim como no processo de generalizagdo, se
estivéssemos utilizando o agrupamento de meddides, os frames intitulados por
Abstract seriam representados por elementos da massa de dados e nao por

novos elementos.

4.3.1.3. - _
Teste 3 — Classificacao de novos objetos

A classificacdo de novos objetos é tratada através de trés diferentes
meétricas de similaridade: por atributos, por atributos e valores e pela ordem
lexicografica. Os novos objetos sdo comparados com os objetos ja existentes,
alocando o novo elemento aquele elemento ja classificado que possuir maior

similaridade.

Utilizamos a classificagdo vista na figura 30 para inserir novos objetos

utilizando as diferentes métricas de similaridade.

Student B

Fbstract

Ferson_D Student_G

FAbstract Employee_F

Abstract

Student_L

Employee_C

Figura 30 Resultado do processo de classificagao.

Na figura 31, obtemos o resultado da inser¢gdo de um novo objeto
utilizando a métrica por atributos e valores. O objeto inserido € do tipo Person e

possui 0s seguintes atributos e valores:

Person_E [name:lgor, age:27].
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Student_B

Ferson_D Student_o

Employes_F

FAhbstract Abstract

Feron_E

Figura 31 Classificagdo de novo objeto Person_E.

E trivial identificarmos o motivo pelo qual o objeto Person_E foi inserido
abaixo do meddide Abstract (raiz), pois ambos os objetos compartiiham dos
mesmos atributos e embora tenhamos outro grupo representado pelo meddide
Person_D que possui os mesmos atributos que o novo objeto, nenhum dos
objetos possuem valores em comum, possuindo assim o mesmo grau de

similaridade. Assim sendo, o primeiro elemento é escolhido.

Note que n&o precisamos repetir o teste para a métrica de similaridade por
atributos, pois neste caso teriamos o mesmo resultado. Contudo, perceba que a
utilizacdo da métrica por atributos é direcionada ao casamento de instancias com
classes de objetos e que a métrica por atributos e valores é direcionada ao

casamento entre instancias.

Agora, utilizando a métrica chamada de ordem lexicografica, verificamos
a similaridade a partir de trés critérios citados na secdo 4.2.8: numero de
atributos compartilhados, numero de valores dos atributos compartilhados e pela
altura a qual a classe se encontra. Para testar essa métrica de similaridade

utilizamos um frame do tipo Employee com os seguintes atributos e valores:

Employee_ G [name:Dalia, age:27, works:Company A; area: engineering,
salary:1100].

| £| Detalhes do elemento Employee_C &J
Mome Grau de Dissimilaridade Frame

Employes_C 0{[name (Jorge) 1; [age (32) ]; [works (Company A) ]; [area (engineering) ]; [salary (1000) T+
Employes_A 20[4[name (Bruna) ]; [age (25) ]; [works (Company A) ]; [area (engineering] 1; [salary (1000) Jr
Employes_B 20{[name (Ana) 1; [age (32) ]; [works (Company A) 1; [area (engineering) ]; [salary (1500) T}

Employes_G 30{{[name (Dalia) 1; [age (27) 1; [works (Company A) 1; [area (engineering) ; [salary (1100) T}

Figura 32 Employee_G inserido a partir da métrica ordem lexiografica.
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Conforme pode ser visto na figura 32 o objeto Employee_G foi alocado no
grupo de objetos representados pelo frame Employee_C. Note que através desta

métrica 0 novo objeto possui 0s seguintes valores em relagcdo ao medoide:

Atributos compartilhados: 5
Valores de atributos compartilhados: 2

Altura do meddide Employee_C: -2

Embora esses valores tenham sido obtidos através do calculo da
distdncia com o meddide, porque nao alocar esse novo meddide abaixo do
elemento Employee B? Para responder a essa pergunta vamos calcular a

distancia entre o novo objeto Employee G e o objeto Employee_B.

Atributos compartilhados: 5
Valores de atributos compartilhados: 2

Altura do medoide Employee_C:-3

Efetuando o calculo propriamente dito temos que [5, 2, -2] > [5, 2, -3].
Assim, alocamos o objeto no nivel de hierarquia mais alto, ja que os objetos

compartilham o mesmo numero de atributos e valores.

4.3.2.
Testes com dados reais

A massa de dados utilizada para realizar os testes no sistema é
proveniente do SIAE, Sistema de Apoio a Emergéncias para catalogagdo de
produtos e servigos relacionados a contingéncia. A partir da base de dados do
SIAE foi possivel produzir uma massa de dados de 21.000 frames espalhados

por 324 classes criadas originalmente.

Para validagdo da classificagdo resultante do processo de classificagcao
automatica utilizaremos as informacgdes provenientes do SIAE como parametro
de avaliacdo dos grupos gerados. Além da classificacdo original, também
utilizaremos um pardmetro para mensurar o nivel de casamento dos objetos

pertencentes a um grupo.
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O nivel de casamento é realizado comparando classificagao original do
medoide e dos objetos deste grupo, por exemplo, dado um meddide com a
classificac&o original Veiculos->Terrestres->Carro e um elemento pertencente ao
grupo com a classificagdo original Veiculos->Terrestres->Carro, entdo teremos
que este elemento estd com um nivel de casamento de 100% em relagdao ao
meddide, 0 que nos indica que este objeto esta classificado corretamente. Agora,
imaginemos que outro objeto deste mesmo grupo possua a classificagao original
como Veiculos->Terrestres->Carro->Fiat, entdo continuaremos tendo uma
classificacdo coesa, pois estamos analisando o grupo como um todo e, neste
caso, o objeto pertence a mesma classe, porém em um nivel mais especifico.
Neste caso, espera-se que o algoritmo aloque esses objetos em subgrupos que
melhor o represente. Outro exemplo seria, o meddide possuir a classificacdo
original como Veiculos->Terrestres->Carro->Fiat e o0 objeto possuir a
classificagéo original Veiculos->Terrestres->Carro, neste caso teriamos um nivel
de casamento de 75% de matching, ou seja, trés classes de um total de quatro

coincidiram.

4.3.2.1.
Teste 1 — Analise da amostra de dados do SIAE

Uma amostra de dados de 2100 frames, equivalentes a 10% da massa de
dados total, foi submetida ao algoritmo de classificagdo automatica utilizando a
abordagem de generalizagao por medodides e a métrica de similaridade por
atributos e valores. Além disso, utilizamos os mesmos parametros configurados

nos testes realizados na massa de dados sintéticos.

Comegaremos com o nivel mais geral da classificagdo que pode ser visto
na tabela 6, nela encontram-se os representantes dos grupos encontrados. O
resultado gerado produziu seis grupos, sendo que apenas o grupo (f) foi
subdividido em outros dois grupos e um de seus subgrupos foi novamente
subdividido em outros trés grupos. Como podemos notar, o grupo subdividido foi
0 que obteve o menor nivel de casamento, desta maneira, esta divisdo é
realizada, pois o algoritmo entende que o nivel de coesdo é baixo e é necessario

criar subgrupos para melhor alocar esses dados, ver tabela 7 e 8.

Ja o resultado dos grupos representados por (b), (c), (d) e (e) obtiveram

um nivel de casamento de 100%, ou seja, todos os objetos encontrados foram
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classificados corretamente de acordo com a classificagdo original dada pelo
SIAE. Além disso, percebemos que a classificagao resultante possui apenas um
nivel hierarquico, reproduzindo exatamente a classificacdo original dada pelo
SIAE.

Numero de
objetos
pertencentes a Nivel de
Medoide esta classe Classificagao original do meddide casamento
Objeto->Recurso->Entidade_Externa-
(a) Delegacia >0Orgaos_Governamentais-
462 . 58,87%
de Candeias >Orgéos_de_Seguranca_Publica-
>Policia Civil
(b) Analista Ssr.
Rr.Hh. Planta 292 Objeto->Cargo 100%
Pgsm
(c) Iraci Anténio
) 285 Objeto->Contato Externo 100%
Davi
(d) Lona Leve 58 Objeto->Fabricantes 100%
(e) UN-BS/ATP- . .
326 Objeto->Unidade 100%
N/RES
(f) Equipamento
de Higiene Objeto->Recurso->Recurso_Material-
Industrial - 677 >Equipamento_de_Higiene_Industrial- 58,03%
Explosimetros >Explosimetros
(codigo:4358)

Tabela 6 Resultado do nivel basico do agrupamento do teste com amostra dados reais.

Numero de
objetos
pertencentes a Nivel de
Medoide esta classe Classificagao original do meddide casamento
Objeto->Recurso->Recurso_Material-
>EPI_-
(f.a) nil 654 - . 56,95%
_Equipamento_de_Proteg¢éo_Individua
|->Coletes Salva-Vidas
(f.b) Sistema de
Armazenament ) )
. Objeto->Recurso->Recurso_Material-
o Temporario - ;
22 >Sistema_de_Armazenamento_Temp 82,85%
Tanque )
orario->Tanque Flutuante
Flutuante
(codigo:5360)

Tabela 7 Subcategorias do medadide (f)
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Numero de
objetos
pertencentes a Nivel de
Medoide esta classe Classificagao original do meddide casamento

(f.a.a) Barreiras
de Contengéo - Objeto->Recurso->Recurso_Material-
Aguas Calmas - 169 >Barreiras_de_Contencdo->Aguas 50,96%
Saia até 30cm Calmas - Saia até 30cm
(codigo:3516)
(f.a.b)

Equipamentos ) .
) Objeto->Recurso->Recurso_Material-

Diversos — 264 . . 64,28%
>Equipamentos_Diversos->Outros

Outros
(codigo:4387)
(f.a.c) Recursos
Médicos para Objeto->Recurso->Recurso_Material-

Emergéncias — 220 >Recursos_Médicos_para_Emergénci 61,87%
Ambulancia as->Ambulancia

(codigo:8146)

Tabela 8 Subcategorias do meddide (f.a)

A partir dos resultados obtidos nas tabelas 6, 7 e 8, fizemos uma
comparacao dos dados para verificar o porqué de niveis de casamento mais
baixos nos grupos (a) e (f) e o que identificamos foi uma falha na criagéo de
classes do SIAE. Acreditando que os objetos seriam classificados de acordo com
0s seus atributos e valores, aplicamos o algoritmo de classificagdo proposto
neste trabalho, porém o resultado nos mostrou que os objetos do SIAE sao
compostos por atributos herdados das classes superiores e que apenas algumas
classes possuem novos atributos. Isso quer dizer que os objetos podem estar
em classes diferentes, no entanto, possuem os mesmo atributos. Desta maneira,
a classificacao dos Objetos->Recursos->... dados pelos grupos (a) e (f) nédo
puderam ser bem definidos, embora tenhamos conseguido extrair algumas
informagdes importantes, como a modelagem intencional ou nao-intencional das

classes do SIAE.
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4.3.2.2.
Teste 2 — Analise de dados do SIAE

objeto X

— — cargo

— no — contato externo

— — fabricantes

— — unidade

— recurso — X

— — — —— entidade externa

— —— —— imprensa —— X

— —— —— orgdos governamentais —— — X

— — — —— orgdos administraca ca _—— — X
_____ X
_____ X
————— X
—— X
— X
—— X
—— X
——— X
_— X
—— X
——— X
—— — X
— —— recurso material

— — — EP — —— —— sistema de armazenamento temporario

|— —— —— sistema de bombeamento — — — [1]

—— — recolhimento S

—— — ra barrei;ss @~ 20000 — —— — — FP d

— —— —— sistema de ar mento temporario =~ — — — — — recL ums

— —— —— recursos méd ra emergéncia — —— —— —— sistema de recolhimento

—— — = mentes de higiene — —— —— —— equip. fixo de combate a incéndio

— — ersantes quimicos i

e fixo de combate a incénde @ @ }b9— — — — —

Figura 33 Comparacao da classificagdo original do SIAE (esquerda) e da classificagdo

gerada automaticamente (direita) pelo processo automatico de classificagédo proposto.

A classificagao obtida na fig.33 (direita) € o resultado gerado para a massa
de dados com 21.000 frames do SIAE. As classes que possuem um X ao lado do
nome (classificacdo a direita) ndo foram reproduzidas, por exemplo, objeto e
recurso. Isso se deve ao fato descrito na secdo 4.1.2.1, onde os objetos
pertencentes as classes compartilham dos mesmos atributos, desta maneira a
criacdo de classes se torna desnecessaria, mostrando que a classificacao
original do SIAE poderia suprimir essas classes. Sendo assim, descobrimos que

todas as classes derivadas da classe entidade externa devem ser mantidas em


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0711262/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0711262/CA

78

apenas um grupo, sem divisdes, e as classes objeto e recurso podem ser

retiradas, pois ndo agregam nenhuma informacgéo a classificagéo.

Além disso, notamos uma mudanga na classificagdo na classe recurso
material, onde a classe recurso material foi subdividida em dois grupos, sistema
de armazenamento temporario e [ ], onde os paréntesis significam um novo
subgrupo criado, que por sua vez criou mais outros 4 grupos e alguns
subgrupos. Note que a classe recurso humano que estava no segundo nivel,
agora esta no quinto nivel da hierarquia, o que se refere a questao dos atributos
ja que as outras classes que estdo a sua volta também possuem atributos

compartilhados, como é o caso recursos médicos para emergéncia.

Desta maneira, identificamos a necessidade de verificar como as classes
estdo sendo criadas no SIAE, além de criar uma classificagcdo mais simples para
os dados, pois como dito anteriormente o SIAE possui 324 classes que

mostramos ser desnecessarias.

4.4,
Conclusoes

Este capitulo apresentou a implementacdo de um sistema de classificagao
automatica de dados baseada numa estrutura de dados chamada frame e nas
teorias de classificagdo, nos algoritmos e nas técnicas de agrupamento

apresentadas ao longo deste trabalho.

O capitulo resumiu inicialmente os fundamentos utilizados na estratégia de
classificacdo e a nogao de frames. Em seguida, detalhou a implementagao do
sistema. Por fim, apresentou varios testes com dados sintéticos e dados reais
que permitem avaliar o comportamento do sistema implementado e dos dados

que estdo sendo submetidos a ele.
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