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ESTUDO E ADAPTACAO DA TECNICA DE OTIMIZACAO POR ENXAME DE
PARTICULAS (PSO) APLICADA AO AGRUPAMENTO E CLASSIFICACAO EM BASES
DE DADOS TEXTUAIS

Buscando aumentar a produtividade e comodidade de individuos, além de economia de
tempo, a automatizacdo de tarefas tornou-se essencial. Nessa linha de raciocinio, com o
aumento das bases de dados pela geragdo e armazenamento de dados para andlise e
manuseio futuro, objetivamos nesse trabalho desenvolver e mostrar os resultados de uma
técnica de otimizagdo (Otimizagdo por Enxame de Particulas - PSO) com duas novas
funcdes de avaliagdo aplicada ao problema de agrupamento e classificacdo automatica de
bases de dados textuais.

Palavras-chave: otimiza¢do por enxame de particulas, PSO, recuperagdo de informagao,
classificagdo, agrupamento, base de dados textual

STUDY AND ADAPTATION OF PARTICLE SWARM OPTIMIZATION TECHNIQUE
(PSO) APPLIED TO TEXTUAL DATABASES CLUSTERING AND CLASSIFICATION

In the way of improve individual’s productivity and convenience, besides reduction of time
spent, task automation becomes essential. With growth of data bases size by encountering
information and storing the correspondent data for future analysis and managing, this work
goals to develop and show the results of a optimization technique (Particle Swarm
Optimization - PSO) with two new function of avaliation applied to automatic textual
databases clustering and classification problem.

Key-Words: particle swarm optimization, PSO, information retrieval, classification,
clustering, base de dados textual
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1. INTRODUCAO
1.1. Motivacao

Cada vez mais as bases de dados geradas por sistemas de informagado crescem, dada
a geracdo e armazenamento para analise e manuseio futuro (XU; WUNSCH, 2005). Os
dados contidos nessas bases tém suas particularidades podendo ser numéricos, textuais,

representacao de imagens, de dudio, entre outros.

Os dados textuais representam grande parcela dessas bases de dados,

principalmente quando considerados sistemas de informacao jornalisticos e para internet.

Em varios desses sistemas de informagdo, com tanto volume de dados, se torna
inviavel a extracdo de informagdes de forma manual. Para poupar o ser humano de
trabalhos arduos foram desenvolvidas: técnicas de limpeza de dados que diminuem o
espaco onde trabalhos de extracdo seriam desenvolvidos, e técnicas de extragdo de

informagdes propriamente ditas.

As técnicas de limpeza de dados provém da area de Data Mining, que aborda o
esfor¢o de trabalhar com grandes volumes de dados para se obter conhecimento valioso e
em alto nivel (SOUZA et al., 2003). No tratamento de bases textuais algumas das técnicas
mais importantes sdo a eliminacdo de palavras muito freqiientes ou que nao tém
significado contextual, conhecidas como stop-words (preposi¢cdes € conjungdes, como
exemplos), e a reducdo de expressdes para a sua forma normal que é o processo conhecido

como Stemming.

No processo de conversdo da base textual também ¢ intrinseca a transformagdo
desta numa forma computacionalmente tratavel. Tal transformagdo pode ser obtida

utilizando o conceito de entropia, descrito e utilizado por Cui (2005) e Wang et al. (2007).

A aquisi¢do de conhecimento através das bases textuais se concentra em encontrar
padrdoes nos dados, ou seja, agrupar as informacgdes e classificad-las de acordo com

similaridade e diferengas.

Para que o agrupamento e classificacdo de dados sejam feitos de forma automatica,
sdao utilizadas técnicas de inteligéncia computacional como ¢ o caso de Algoritmos

Genéticos (AG), Redes Neurais Artificiais (RNA) e Partcile Swam Optimization (PSO).



Baseado na revisao bibliografica realizada foi considerada de grande importancia a
tentativa de melhora nos resultados obtidos no agrupamento e classificacdo de dados

textuais.

Apresentaremos entdo a utilizagdo do algoritmo PSO com duas diferentes func¢des

de avaliacdo propostas por Esmin et al. (2008) e avaliaremos os resultados.

1.2. Objetivos

Objetivamos com o presente trabalho o estudo da técnica PSO, visando a
documentacdo, a comparagdo com outras técnicas conhecidas e a aplicabilidade desta no
agrupamento e classificagdo de bases textuais. A técnica sera qualificada de acordo com
sua eficacia na tarefa de classificagdo utilizando duas novas funcdes de avaliagao

introduzidas por Esmin et al. (2008).

1.3. Estrutura do Trabalho

Os capitulos subseqiientes desta monografia estdo assim organizados.

No Capitulo 2, sao explanados todos os conceitos tomados como necessarios para o
melhor entendimento do presente trabalho. Dividido em trés seg¢des principais, sao

descritos:

e 0 problema de tratamento e conversdo de bases textuais para uma forma
computacionalmente tratavel, considerando algumas técnicas conhecidas
que se propuseram a resolver o problema de agrupamento e classificacdo de

bases textuais;

e o0s problemas de agrupamento e classificagdo de informagdo, mostrando

conceitos basicos da area de conhecimento;

e a técnica de Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO) sendo utilizada
para resolugdo dos problemas de agrupamento e classificagdo em bases

textuais.

No Capitulo 3 descrevemos a metodologia adotada para a elaboragdo desse trabalho

e o processo utilizado para a obtencao de resultados.
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No Capitulo 4 sao descritos os resultados obtidos de forma analitica em relagdo a
eficacia das técnicas e a aplicabilidade das duas novas fungdes de avaliacdo utilizadas no

algoritmo PSO.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. Bases de dados textuais

2.1.1. Consideracdes iniciais

Com o aumento da utilizagdo de sistemas de informag¢ao o tamanho das bases de
dados textuais cresceu. As informagdes em forma de texto representam grande fatia dessas
bases pelo fato de ser a principal forma de armazenar dados para internet de forma que o

ser humano compreenda.

De acordo com Tan (1999), a extracdo de informagdes a partir de tais bases de
dados ¢ uma tarefa complexa que envolve limpeza dos dados, extragdo de informacao,

agrupamento e classificacao.

Na etapa de limpeza dos dados, sdo encontradas técnicas utilizadas para reduzir a
complexidade das bases de dados através da normalizacdo de termos (Stemming), remocao
de termos sem significado contextual (sfopwords); ap6s a limpeza ainda € necessario
converté-los para uma forma computacionalmente tratdvel onde temos as operagdes de

calculo de entropia. (WANG et al., 2007 e CUI et al., 2005).

Nos dias de hoje, com a evolugdo da pesquisa na area de Inteligéncia Artificial,
foram desenvolvidas técnicas conhecidas como técnicas de otimizacdo que podem buscar
por resultados aproximados de problemas que ndo tenham solu¢io 6tima, como em muitos

problemas de agrupamento e classifica¢ao de informagoes.

Nesta se¢do serdo descritas algumas técnicas ja utilizadas encontradas na literatura
que serdo utilizadas para comparagdes de eficacia e eficiéncia da técnica PSO aplicada ao

problema de agrupamento e classificagdo em bases textuais.

2.1.2. Técnicas de agrupamento e classificacao

Muitas técnicas de otimizacdo foram utilizadas para resolver os problemas de
agrupamento e classificagdo de bases textuais como a Rede Neural Artificial (RNA),
arvores de decisdo e o Particle Swarm Optimization (PSO). Cada uma dessas aborda o

problema de agrupamento e classificagdo de forma distinta.
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As Redes Neurais Artificiais foram idealizadas baseadas no funcionamento do
cérebro humano (BARRETO, 2002), onde cada neuronio artificial dessa rede dispde de
entradas de dados e sinapses que fazem as ligacdes com outros neurdnios artificiais ou

simplesmente com a resposta (saida) do sistema.

De acordo com Barreto (2002), a estrutura de um neurénio pode ser vista na Figura
2.1, onde X, representam as entradas, W, os pesos atribuidos respectivamente a cada
entrada, O ¢ uma constante que ajustara o resultado da funcdo @, @ ¢ a funcdo que
combinard todas as entradas e pesos do neurénio, 1 € a funcdo de ativacdo que produzira a

saida y do neurdnio.

-
W=k
L
- |
— )
™,
F
R

\ N
. W, | =P~ A - -
13 ___/’-’ 1_\_L/-I ‘a_-,/
- w,
}Ll'l e

Figura 2.1 — Estrutura basica de um neur6nio [Fonte: Barreto, 2002]

O processo de adaptacdo da rede para melhor representacdo dos grupos de
informacdo se d4 através da atualizagcdo dos pesos de cada sinapse (W,) dando maior ou

menor relevancia a uma entrada.

Arvores de decisdo sdo outra op¢io para agrupamento e classificagdo de dados. De
acordo com Quinlan (1992) elas sdo formadas por uma estrutura simples onde os nds que
tém filhos representam testes com um ou mais atributos das amostras submetidas ao
algoritmo, e os nos terminais (ditos nos folha) sdo a representacdo da decis@o a ser tomada,

no caso a classe a que uma amostra pertence.

O algoritmo C4.5, proposto por Quinlan (1992), ¢ um algoritmo de arvore de
decisdo, e foi desenvolvido, dentre outros softwares, dentro do Weka (Waikato

Environment for Knowledge Analysis)(WITTEN e FRANK, 2005) com o nome de J48.
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A técnica PSO sera descrita mais detalhadamente na Se¢do 2.3, e juntamente com a
RNA e J48 serdo aplicadas no presente trabalho visando ao agrupamento e classificacao

em bases de dados textuais.

2.1.3. Limpeza dos dados

Para fazer uma analise efetiva do conteudo de documentos, muitos termos se
mostram irrelevantes por ndo apresentarem significado semantico quando considerado
separadamente fora de um contexto, como ¢ o caso de interjei¢des e conjuncdes da lingua

portuguesa.

Antes de qualquer atuacdo de algoritmos de agrupamento e classificagdo é costume
aplicar-se um pré-processamento para a remogao desses termos sem significado semantico,
aumentando a eficiéncia dos algoritmos que trabalhardo, entdo, somente com termos que
possam ser efetivamente utilizados nas tarefas de agrupamento e classificagdo. Wang
descreve tais termos que podem ser descartados sem perda de significado a documentos;

estes sdo denominados Stopwords.

As stopwords sao muito utilizadas em ferramentas de buscas disponiveis na
internet. Um bom exemplo cientifico da utilizagdo de stopwords pode ser encontrado no

Projeto Perseus (MAHONEY, 2000).

De acordo com Mahoney (2000), o Projeto Perseus ¢ uma biblioteca digital
evolutiva dos recursos para o estudo das ciéncias humanas. Colaboradores formavam o
projeto para construir um grande e heterogéneo banco de materiais, textuais e visuais,
sobre o mundo grego arcaico e Musica Classica. Tal iniciativa teve inicio em 1985 e foi
formalizada em julho de 1987. Desde entdo, o Projeto Perseus publicou dois CD-ROMs e
criou a biblioteca on-line Perseus Digital Library. O projeto tem preparado o caminho para
colegdes literarias e historicas que vao desde o Renascimento Inglés a Guerra Civil
Americana, ¢ uma ferramenta de grego que se tornou uma fundagdo para o
desenvolvimento de recursos em latim, italiano e arabe. Este projeto ¢ mantido pela Tufts

University.

A lista de stopwords utilizada no Projeto Perseus se encontra no Apéndice A.
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2.1.4. Stemming
Almejando ainda a reducao da complexidade de problemas que utilizam bases de
dados textuais existe a possibilidade de reduzir palavras para suas formas basicas através

da remocao de sufixos, processo denominado Stemming em inglés.

Porter (1980) descreve a metodologia utilizada na constru¢ao de um algoritmo para
remocgao de sufixos da lingua inglesa e exemplifica o processo com remogao dos sufixos de

palavras que tem como base a palavra connect, como pode ser observado na Figura 2.2.

CONNECT
CONNECTED
CONNECTING
CONNECTION
CONNECT IONS

Figura 2.2 — Exemplo de Stemming: remocéo dos sufixos ED, ING, ION e IONS

Em seus experimentos Porter (1980) conseguiu uma redu¢do do vocabulério de sua

base de dados em torno de aproximadamente 33%.

2.1.5. Entropia

De acordo com Wang et al. (2007 apud Guerrero-bote et. al., 2002) uma forma de
representacdo de palavras de maneira computacionalmente tratavel ¢ a utilizacdo do
conceito de entropia, que associa a um termo em um documento um valor decimal
indicando sua relevancia na base de dados como um todo. Dumais (1991) expde o conceito
de ponderacao por entropia como um método sofisticado de ponderacdo que utiliza a

distribuicao de termos em toda a base analisada.

Para a obtencdo do valor de entropia de cada termo ¢ necesséario inicialmente a
constru¢do de uma matriz (Doc; x TFj) de freqiiéncia dos termos (7Fj) dos documentos
(Doc;). Nesta representacdo Doc; se refere a cada documento da colegdo de dados e TFj; se

refere ao nimero de ocorréncias do termo # no documento Doc;.

Apo6s a constru¢ao da matriz de freqiiéncia de termos Cui et al. (2005) utiliza a

formula descrita na Figura 2.3 para a constru¢do da matriz de entropia dos termos,
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wi=tfyxlog(n/df)

Figura 2.3 — Férmula de célculo de entropia

onde w; representa o valor de entropia atribuido a um termo (palavra), #f; ¢ o nimero de
ocorréncias do termo no documento analisado, n ¢ o numero total de documentos na base

de dados e df;; € a freqiiéncia do termo em toda a base de dados.

2.1.6. Considerac®es finais

Atualmente muitas técnicas sdo utilizadas e consideradas satisfatérias para
problemas de classificacdo como exemplo de mensagens indesejaveis (SPAMs). Apesar
disso existe a motivacdo de aplicar as técnicas de agrupamento e classificagdo automatica
em problemas mais complexos que possam trazer ganho em termos de eficiéncia e eficacia

proporcionando maior comodidade ao ser humano.

Utilizaremos as técnicas descritas nesse capitulo para a formulagdo de uma

metodologia de agrupamento e classificagdao de bases de dados textuais.

2.2. Agrupamento e Classificacéao

2.2.1. Consideracdes Iniciais

Agrupamento (do inglés, Clustering) consiste em formar conjuntos de elementos
dentro de um espago de analise de maneira que os elementos de uma mesma classe sejam o
mais semelhante possivel.

Agrupamento pode ser definido também como um procedimento exploratorio que
busca uma estrutura “natural” dentro de um conjunto de dados (COLE, 1998). Os dados
sao arranjados com base na similaridade entre eles, sem nenhuma suposi¢ao sobre a
estrutura dos dados.

A disciplina de agrupamento se mostra bastante importante na atualidade
principalmente na area de pesquisa de Data Mining. Com o agrupamento de dados ¢
possivel que sejam extraidas caracteristicas de similaridade entre os membros de uma
classe até entdo desconhecidas, e ainda a classificacdo de novas amostras que possam ser
submetidas ao modelo de agrupamento gerado.

As aplicagdes do agrupamento vao desde a drea empresarial, como descrito por Han

e Kamber (2001) na defini¢do de grupos de clientes baseado em perfis de compra, a area
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da medicina para a defini¢do de padrdes no surgimento de depressdo como descrito por

Cole (1998).

Han e Kamber (2001) definem que os métodos de agrupamento podem ser
classificados nas categorias Métodos de Particionamento, Métodos Hierarquicos, Métodos

Baseados em Densidade, Métodos Baseados em Grid e Métodos Baseados em Modelos.

De acordo com Cui et. al. (2005) as classes mais importantes sao a de Métodos de
Particionamento e Hierdrquicos, por estas duas classificarem a maioria dos algoritmos de

agrupamento existentes.

r

A classe de Métodos de Particionamento ¢ caracterizada pela presenga de um
conjunto de dados de n elementos e k classes, onde & < n. O algoritmo ¢ responsavel por
gerar ou escolher k£ posi¢des no espago de solu¢do que se tornardo os centros das classes e
distribuir os elementos restantes nas classes através de medidas de similaridade. Nas
iteracdes seguintes ¢ efetuada a realocagdo de elementos nas parti¢des a fim de aumentar a
similaridade entre os elementos de cada classe. Para diminuir a complexidade de tal
operacdo, evitando que o algoritmo percorra todas as possibilidades possiveis (que seria
inviavel para grandes conjuntos de dados), sdo utilizadas heuristicas na construcao desses

algoritmos.

De acordo com Ester et al. (1998), algoritmos da classe de Métodos Hierarquicos
representam os conjuntos de dados por um dendrograma, uma arvore que iterativamente
divide a base de dados em subconjuntos menores até que cada subconjunto consista de

somente um objeto.

Na representacao das classes, através do método de particionamento, o centro de
cada classe ¢ denominado centrdéide e tem a mesma dimensao de uma amostra analisada
pelo problema, ou seja, para analise de dados com trés varidveis o centrdide de cada classe
também tem trés dimensdes. Ao final do processo de agrupamento dos dados os centrdides

sao a descri¢cao do modelo, sendo utilizados mais a frente para a tarefa de classificacao.

2.2.2. Medidas de similaridade

Os valores de similaridades devem medir a distancia do documento a ser agrupado
ao ponto correspondente ao centrdide de cada classe. De acordo com Cole (1998),
pequenos valores indicam grande similaridade; entdo a medida de similaridade pode ser

usada para medir dissimilaridade.
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Em seu trabalho Cole (1998) descreve trés medidas de similaridade, sendo estas, a

distancia Euclidiana, distancia Manhattan (i.e. City Block) e distancia Minkowski.

| #
(X, X} = tzﬂfr;—‘ Xye)®
| =1
Figura 2.4 — Férmula da distancia Euclidiana

B
d(X, X;} = Z | &ie — Xl
==1
Figura 2.5 — Formula da distancia Manhattan (City Block)

B

& (X Xy} = EZEXH— b )

=1

Figura 2.6 — Formula da distancia Minkowski

As medidas de similaridade acima expostas podem ser aplicadas utilizando as
coordenadas do novo documento (pesos da matriz) no espaco de solucdo e as coordenadas

do centroide de cada categoria modelada como sendo os pardmetros X; e X; das formulas.

2.2.3. Definicao Formal de Agrupamento
O problema de agrupamento pode ser definido, de acordo com Cole (1998), da

seguinte maneira:

O conjunto de n objetos X = {X;, X5, X3, ..., X,,} deve ser agrupado. Cada X; € R
¢ um vetor de p medidas reais que descrevem o objeto. Esses objetos serao agrupados em
classes disjuntas C = {C;, C,, Cj,..., C¢} (C é conhecido como agrupamento), onde k ¢
numero de classes, C; U C; U ... G, =X, C;i# Qe CiN C; =D para i #+ j. Os objetos dentro
de cada classe deveriam ser mais similares entre si do que com objetos de outros grupos, €
o valor de & pode ser desconhecido. Se & ¢ conhecido o problema ¢ chamado de problema

de k-agrupamento.
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2.2.4. Agrupamento em bases textuais
O problema central no agrupamento de bases textuais ¢ a modelagem do problema
analisado; de forma a tornar a conversio da base textual em um modelo

computacionalmente tratdvel em tempo héabil o mais coerente possivel.

Como saida do processo de conversao utilizando limpeza de dados (Segdo 2.1.3),
Stemming (Secao 2.1.4) e célculo de Entropia (Seg¢do 2.1.5) obtemos uma matriz nas
dimensoes k£ x ¢, onde k& é o numero de documentos da base de conversdo, ¢ € o nimero
total de termos que foram considerados relevantes no pré-processamento da base de dados,

e o valor de cada posi¢ao dessa matriz € o valor de entropia do termo ¢ no documento k.

A partir dessa conversdao podemos aplicar os algoritmos de agrupamento
propriamente ditos e ao final do processo de agrupamento, o resultado ¢ um modelo

aproximado da melhor representagdo possivel para a base de dados.

2.2.5. Classificacéao
O processo de classificagdo consiste em, dado um modelo que representa a forma
como os elementos de um conjunto sdo divididos, atribuir tal elemento ao subconjunto a

que este mais se assemelha.

Segundo Manning el al. (2007), para efetuar a classificagdo ¢ necessaria a analise
prévia do conjunto de andlise (base de conhecimento) para que seja definido o modelo de
classificagdo. Tal andlise ¢ feita na etapa de agrupamento onde ¢ definido o modelo que

descreve as classes, como descrito na Se¢do 2.2.3.

Com um modelo que descreve as classes e um elemento que precisa ser
classificado, utilizamos as medidas de similaridade (descritas na Sec¢do 2.2.3) onde serdo
consideradas a posi¢do do elemento e o centrdide de cada classe disponivel. O elemento

sera atribuido a classe que tem o centroéide a uma menor distancia de si.

2.2.6. Classificacdo em bases textuais

Cada elemento que se deseje classificar segundo o modelo definido na etapa de
agrupamento devera também passar pela conversio do texto para a forma de entropia
através das etapas de limpeza de dados (Secdo 2.1.3), Stemming (Segdo 2.1.4) e calculo de
Entropia (Secao 2.1.5).
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Ja de posse da representacao do elemento, ¢ necessario que este seja colocado no
mesmo formato dos elementos da base de dados, ou seja, devera conter o mesmo niimero
de atributos e deverd haver correspondéncia entre os elementos da base de dados ja
existente de forma que possamos efetuar comparacdes entre elementos e centrdides com as

medidas de similaridade.

2.2.7. Consideracdes finais
A partir da conversdo de um problema com varidveis discretas em varidveis
continuas foi facilitada a aplicacdo das técnicas de medidas de similaridade ja difundidas

na literatura que sdo utilizadas para classificar documentos.

Com a representagdo em matriz de todos nossos resultados da conversao da base
textual da Secdo 2.1.3, € possivel melhor representar a existéncia de objetos distribuidos
em um espaco R" que facilita a compreenséo do problema de classificagdo como sendo um

problema de célculo de similaridade através da distancia entre objetos.

E possivel perceber que o processo de agrupamento ¢ fundamental ndo s6 por
agrupar os dados manipulados como também serve de base para a criagdo de um modelo a

ser aplicado na classificagdo de novos documentos que venham fazer parte de nossa base

de dados.

Com isso ¢ de muita importancia criar um método de agrupamento eficaz para que
este ndo influencie negativamente todos os processos de extracdo de conhecimento e

classificagdo que possam vir a partir dele.

2.3. Particle Swarm Optimization

2.3.1. Considerag®es Iniciais

Para obter melhores solugdes de problemas de grande complexidade ou inexatos,
como ¢ o caso do agrupamento e classificacdo em bases de dados textuais, podem ser
aplicadas técnicas de resolugdo ndo lineares, as quais fornecem modelos aproximados do
sistema a ser analisado. Nesse contexto sdo aplicados os algoritmos de otimiza¢ao, como

exemplo a técnica de Otimizacdo por Enxame de Particula (Particle Swarm Optimization -

PSO).
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O PSO inicia o processo com candidatos a solu¢do do problema (gerado
aleatoriamente). Baseando-se na teoria de conhecimento coletivo e influéncia entre
individuos aplica-se um critério de qualidade (fitness) visando a aproximar o modelo

inicial de cada candidato a um modelo que represente melhor o sistema em analise.

Proposto por Kennedy e Eberhart (1995), o PSO se baseia na evolugdo natural que

por sua vez ¢ estudada pela area da Computagao Evolutiva.

A otimizacdo ¢ o principio fundamental por trds da evolugdo, com o objetivo de
sobrevivéncia das espécies, porém as técnicas de computagdo evolutiva também podem ser
aplicadas em Planejamento, Projeto, Simula¢do e Identificacdo, Controle, Classificagao

(PEREIRA, 2008 apud BERGH, 2001).

2.3.2. Estrutura e Algoritmo

Na concepgdo original do algoritmo, Kennedy e Eberhart (1995) descreve que
existird uma populacdo a ser gerada com certo numero de individuos (também conhecidos
como particulas) previamente definidos. Cada individuo representard uma solugdo para o
problema proposto contendo todos os dados necessarios para que possa aproximar a

melhor solugao.

Para conseguir essa representagdo sdo utilizados os conceitos de posi¢do (no espago
de solugdo), e de velocidade que sera responsavel por promover a fuga de determinadas

posigdes das particulas consideradas insatisfatorias.

Cada individuo da populagdo contém um vetor de velocidades e um vetor de
posi¢des onde serdo armazenardo os valores atingidos em cada iteracdo do algoritmo. A
velocidade de uma dada particula serd aqui representada por v;, € a posi¢do por x;, onde j

representa a posi¢ao no vetor a qual pertence tal valor.

Durante a execu¢do do algoritmo exposto na Figura 2.9, a posi¢do (ver Figura 2.8)

e a velocidade (ver Figura 2.7) serdo atualizadas.

v, + I)= WV, {t) + SUT (r}[g.'._l_. (f) - X ()] + CafFy [r][j';l (1) — X, ()]

Figura 2.7 — Férmula de célculo de velocidade
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x (t+1)=x{t)+v (t+1)

Figura 2.8 — Férmula de célculo de posicéo

Na fung¢do de velocidade ¢/ e ¢2 sdo valores definidos pelo usudrio, 7/ e r2 sdo
valores gerados aleatoriamente no intervalo de 0 a 1, y ¢ a melhor posi¢do local da
particula, y ¢ a melhor posi¢ao global da execucdo e w representa a inércia do sistema
sendo calculado através da fungdo descrita na Figura 2.9 abaixo, na qual sdo definidos
também pelo usudrio os valores maximo € minimo (Wyqx € Wi, respectivamente).

w=w — X T jter

ier .«

Figura 2.9 — Formula de calculo de w na func¢éo de velocidade

Inicializar populacéo
Inicializar particulas (velocidade e posicao)

Inicializar o Global Best (da populacdo) e Local Best (de cada
particula) como o pior possivel

For t = 1 to numero de iteragdes Do
Begin

Avaliar Fitness de cada particula

Atualizar o Local Best de cada particula

Atualizar o Global Best

// atualizar velocidade e posicado de cada particula

For 1 = 1 to numero de particulas Do

Begin
Aplicar formula de calculo de velocidade (Figura 2.7)
Aplicar formula de calculo de posicédo (Figura 2.8)

End

End

Figura 2.10 — Pseudocodigo do algoritmo PSO
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Durante a execucao do algoritmo, dados um problema e uma fungdo de avaliacao
dos resultados (fitness), o algoritmo apresentard uma convergéncia para um bom resultado

através do Gbest.

Ao final da execucdo o algoritmo mostrard a melhor particula (aquela indicada pelo

Gbest), ou seja, a melhor solucao para o problema.

2.3.3. PSO Aplicado ao agrupamento e classificagéo
Para que possa ser feita a aplicagdo do PSO a classificacdo de bases de dados
textuais sdo utilizados os conceitos de tratamento de bases textuais das Secdes 2.1.3, 2.1.4

e 2.1.5 para tornar os dados trataveis computacionalmente em tempo habil.

Ap6s a limpeza dos dados € aplicada a conversdao dos dados através do célculo de
entropia dos termos descrita por Wang et al. (2007, apud Guerrero-bote et. al., 2002) e
entdo montada uma matriz de pesos que serd usada para o calculo de centroides, e

posteriormente agrupamento ¢ classificacdo dessas informagoes.

Colocando em pratica a abordagem de Merwe e Engelbrecht (2003) no modelo
PSO, temos que cada particula representa uma solu¢do completa para o problema. Cada

particula x; ¢ representada como:

xi = (mﬂ) miZ: LR ml]’ e miNC)

Onde N. ¢ o niimero de clusters, m;; corresponde ao j-ésimo centrdide da i-ésima

particula.

Para a avaliagdo das solugdes, Merwe e Engelbrecht (2003) propdem também uma
funcdo de avaliacdo (no inglés, fitness) que pode ser conferida na Figura 2.11. Onde Z,
denota a p-ésima amostra, |Cj| ¢ o nimero de amostras pertencentes ao cluster Cjj e d € a

distancia euclidiana entre Z, e m;;.

Ne . 1
J ZJEI[Z'?EFEC;:' d(:p.f'”r}') f CU ]
e = }'.ITE

Figura 2.11 — Férmula de calculo fitness F1 de uma particula por Merwe e
Engelbrecht (2003)
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O algoritmo de agrupamento utilizado por Merwe e Engelbrecht (2003) ¢ descrito

abaixo na Figura 2.12.

Inicializar centrdéides dos clusters de cada particula
aleatoriamente

For €t = 1 to numero de iteracbes Do
Begin

For 1 = 1 to numero de particulas Do
Begin

For p = 1 to numero de amostras Do
Begin

Calcular d(Z,, mjj) para cada centroide mij
Atribuir Zp ao cluster Cij tal que:
d(z o1 ) =minvk = 1. Ne{d (Zp. 1) }
End
Calcular o fitness utilizando a funcdo F1
End
Atualizar o melhor global e os melhores locais
Aplicar formula de calculo de velocidade (Figura 2.1)
Aplicar formula de calculo de posicédo (Figura 2.2)

End

Figura 2.12 — Pseudocddigo do algoritmo PSO aplicado ao agrupamento

Analisando a fungdo F1 para célculo de fitness de Merwe e Engelbrecht (2003), ¢
possivel identificar que, no calculo da média dos valores de distdncia das amostras a cada
centroide, clusters com poucos elementos t€ém a mesma influéncia que clusters com muitos

elementos.

Esse problema pode ser contornado com equagdo F2 na Figura 2.13, proposta por
Esmin et al. (2008), onde o nimero de amostras em cada cluster ¢ levado em conta no
calculo da qualidade; nesta fungdo Nj ¢ o nimero de amostras a serem agrupadas. A
distdncia média das amostras ao centroide de cada cluster ¢ multiplicada pela porcentagem

de amostras que aquele cluster possui. Pereira (2007).
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Ne o .
F = {ZFI [(szpe o d(zpmy) /| Cy )< (| Cy |/ No)|}
Figura 2.13 — Formula de célculo fitness F2 de uma particula por Esmin et al. (2008)

A fungdo de calculo de fitness F1 de Merwe e Engelbrecht ainda apresenta um
problema de ndo favorecer a criacdo de clusters homogéneos, ou seja, clusters

homogéneos, com distribui¢do mais igualitaria de numero de amostras entre si.

Para avaliar melhor problemas que tenham dados distribuidos homogeneamente
Pereira (2007) propoe a fungdo F3 para o calculo de fitness. A estrutura da funcao F3 pode

ser vista na Figura 2.14 abaixo.

F'= FX(|Ci|—| Ca|+))

Tal que, Cix |: max v = 1.....“f'c{| C‘rj } e Cia = ll]jll Xoj=1,, Nc‘{| C{; }

Figura 2.14 — Formula de célculo fitness F3 de uma particula por Esmin et al. (2008)

2.3.4. Considerag®es finais
A técnica de Otimizacdo por Enxame de Particulas se mostrou, através de outros
trabalhos estudados, eficaz por apresentar bons resultados tanto na otimiza¢do quanto nos

problemas de agrupamento e classificacao.

Através de modificagdes no calculo de fitness podemos melhorar ainda mais os
resultados no agrupamento de dados, visto que cada problema de agrupamento pode ter

suas particularidades.

Com as fungdes propostas por Pereira (2007), existe em aberto o estudo da
aplicacdo de tais funcdes para outros problemas, que nao os ja analisados em seus estudos,

sendo uma destas aplicacdes no agrupamento de bases textuais.
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3. METODOLOGIA

De acordo com Jung (2004) a pesquisa, aqui realizada, tem sua natureza classificada
como pesquisa basica ou fundamental por gerar conhecimentos e aplica-los objetivando a
solu¢do de um dado problema, e a abordagem ao problema classificada como quantitativa
por abordar um problema especifico e quantificar os resultados utilizando técnicas

estatisticas.

O trabalho foi iniciado com atividades de pesquisa e levantamento bibliografico,
visando a selecionar trabalhos na 4area de recuperagdo de informagdo e otimizacao,
principalmente os que utilizem a técnica PSO na classificagdo de informacdo. Tais

trabalhos serviram de base para orientar os estudos e desenvolvimento deste trabalho.

Apo6s o levantamento de modelos ja utilizados na bibliografia, foi desenvolvido um
modelo utilizando a técnica PSO, porém utilizando duas novas fungdes de avaliacdo de
rendimento, introduzidas por Esmin et al. (2008), com o intuito de efetuar agrupamento e
classificagdo em bases de dados textuais e avaliar a eficacia do PSO com cada uma das

novas fungdes.

Em seguida aplicamos nosso modelo de classificagdo no benchmark Reuter-21578,
Distribution 1.0, que ¢ uma cole¢do de documentos coletados pela Reuters newswire em
1987. Possui 5 categorias, 135 subcategorias e 21578 documentos classificados. Entdo
efetuamos comparagdes entre os resultados, mostrando o qudo vidvel e aplicavel é a

técnica PSO no contexto proposto.

A Figura 3.1 representa todo esse processo de forma mais detalhada utilizando

todos os conceitos vistos no Capitulo 2.



12 etapa: selecdo dos dados

BD BD

'

28 etapa: preparacdo dos dados

Retirar Stop-words =—p | Stemming | ==

Movo
BD
32 etapa: transformactes para
modelagem daentrada parao problema
Mapear termos > Calcular entropia > Novo
distintos dos termos BD
48 etapa: Agrupamento
Agrupamentoe Andlise dos Assimilagdodo
geracio do modelo resultados Conhecimento
que descreve o
problema * |
52 etapa: Classificacao
Classificacio de Analise dos Assimilaciodo
novas entradas resultados Conhecimento

baseadas no modelo
da42 etapa

Figura 3.1 — Processo de tratamento de bases de dados textuais
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O processo de agrupamento e classificacdo se inicia com a sele¢do dos dados
(primeira etapa) contidos dentro do banco de dados, ou seja, somente os atributos que se
mostrem uteis para o dado objetivo. No caso da base de dados Reuters-21578 foi utilizado

somente o campo referente ao corpo principal de cada noticia.

Na segunda etapa, os dados selecionados passaram por um primeiro tratamento:

retirar stopwords e normalizar expressoes (stemming).

Para efetuar a remocdo de stopwords na primeira etapa utilizamos a lista de
stopwords do Projeto Perseus (MAHONEY, 2000) que segue também no Anexo A do

presente trabalho.

Na normalizacdo das expressdes utilizamos o algoritmo de Porter (1980) para
efetuar o Stemming, descrito na Se¢do 2.1.4. Tal processo reduziu o nimero de termos a

serem considerados no processo de agrupamento e classificagao.

A terceira etapa do processo aqui definido é responsavel por transformar a base de
dados textual em uma forma computacionalmente tratavel em tempo habil. Cada
documento passard a ser representado como um vetor de 7 posi¢des, onde z € o nimero de
termos distintos na base de dados, e o valor desta posi¢cdo ¢ a entropia calculada para o
dado termo no documento em analise. Para fazer tal representagdo dos documentos ¢
necessario mapearmos todos os termos distintos na base de dados apods os tratamentos
efetuados na segunda etapa. Para o calculo da entropia utilizamos a férmula proposta por

Cui et al. (2005), descrita na Se¢ao 2.1.5.

Na quarta e quinta etapas sdo aplicados os algoritmos de otimizagdo para efetuar o
agrupamento e classificagdo, respectivamente. Em cada processo ¢ possivel assimilar
conhecimento em relacdo aos dados analisados, com o principal objetivo de identificar as

similaridades entre as amostras agrupadas e classificadas.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Para a obtencdo de resultados foi necessaria a definicdo de uma metodologia para a
realiza¢dao dos experimentos € o desenvolvimento do modelo PSO em forma de algoritmo

pra efetuar os experimentos.

Com o intuito de aumentar a aplicabilidade do estudo em questdo desenvolvemos o
algoritmo do PSO integrado ao Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis)
(WITTEN e FRANK, 2005). O Weka ¢ um software distribuido sob a licenca General
Public License (GNU) que contem um grande nimero de algoritmos para Data Mining
implementados e interface para diferentes tipos de bases de dados. Dentre os algoritmos
implementados no Weka estdo algoritmos para agrupamento, classificagdo, sele¢do de
atributos, e diversas formas de visualizagao dos dados e dos resultados apos a execucao
dos ditos algoritmos. A interface principal da versdo para desenvolvedores pode ser

conferida na Figura 4.1.
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| 8| Je_offer
| 9|[Je_delai
| 10[[Je_stack
| 11|[Je_recent
| 12 Je_poor
! jLi=p [

[ _Rem_o\_fe ]

Status

Figura 4.1 — Interface principal da versdo de desenvolvimento do Weka

Com isso nosso algoritmo foi desenvolvido em Java, de forma orientada a objetos, o
que facilitard em muito a manutenibilidade e aprimoramento futuro. Podemos ainda através
da interface do PSO, definir pardmetros como o niamero de particulas, nimero de clusters e

numero de iteragdes. Tal interface pode ser visualizada na Figura 4.2.
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Figura 4.2 — Interface do PSO no software Weka

4.1. Resultados

Para avaliar e comparar os resultados utilizamos o benchmark Reuters-21578,
disponivel no UCI Repository of Machine Learning Databases. A Tabela 4.1 traz um

resumo da base de dados em questao.

Tabela 4.1 — Atributos da base de dados Reuters-21578

Categorias (Classes) 5
Subcategorias 135
Numero de documentos 21578
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Para a obtengao dos resultados e comparagdes foram utilizados os algoritmos PSO,
Rede Neural Artificial de Base Radial (denominada também como RBFNetwork) e J48,
ambos descritos na Segdo 2.1.2. As tabelas 4.2, 4.3 e 4.4 mostram os pardmetros utilizados

por cada algoritmo em sua execugao.

Tabela 4.2 — Parametros de execucgéo do algoritmo PSO

Numero de particulas 3,5,e10
Numero de clusters 2
Numero de iteragdes 40

Divisdo da base de dados

(Treinamento/Validacao) 66% 134%
w (na funcao velocidade) Dela0
cl (na funcdo velocidade) 1.49

c2 (na fungdo velocidade) 1.49

Tabela 4.3 — Parametros de execuc¢do do algoritmo Rede Neural Artificial
(RBFNetwork)

Numero de clusters 2

Divisao da base de dados
66% / 34%
(Treinamento/Validacao)

Erro maximo 0.1
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Tabela 4.4 — Parametros de execucgéo do algoritmo J48

Divisdo da base de dados
66% / 34%
(Treinamento/Validagao)

Minimo de instancias por 2

folha

A base de dados utilizada para os experimentos foi selecionada aleatoriamente
utilizando distribui¢do uniforme na escolha das amostras da base de dados completa.
Selecionamos entdo 100 amostras, que durante o processo de limpeza e transformacdo da
base de dados gerou amostras com 1936 atributos.

Cada experimento, com os pardmetros descritos nas Tabelas 4.2, 4.3 e 4.4, foi
executado dez vezes e selecionado a melhor execu¢do de acordo com a porcentagem de
amostras classificada corretamente na etapa de validacdo. No caso do algoritmo PSO,
foram executados tais experimentos com as funcdes F1, F2 e F3 (descritas respectivamente
nas Figuras 2.11, 2.13 e 2.14) e populagdo de 3, 5 e 10 particulas. Por restricdes recursos
computacionais ndo foi possivel executar experimentos com o PSO com populagdo maior

que 10 particulas. A Tabela 4.5 descreve os resultados obtidos.

Tabela 4.5 — Resultados da melhor execucéo de cada algoritmo

Atributo do PSOFL | PSOF2 | PSOF3 RNA 48
resultado
ﬁgisgjsdas 22 22 22 24 18
PN (64,705 %) | (64,705 %) | (64,705 %) | (70,58 %) | (52,94 %)
clnseifroadas 12 12 12 10 16
V) 0 0 0 o

incorretamente (35294 %) | (35.294%) | (35,294 %) | (29,41 %) | (47,05 %)
Erro Médio 0.1412 0.1412 0.1412 0,1176 | 0,1902
Absoluto
iﬁigsadmco 121,9435 % | 121,9435% | 121,9435% | 11131% | 132,23 %
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A variagao de populacdo ndo afetou a andlise através dos melhores resultados,
sendo que todos os experimentos acertaram 22 amostras (maximo descrito na tabela) pelo
menos uma vez.

Calculamos ainda a média de todas as dez execucdes, das quais foi possivel obter os

resultados da Tabela 4.6.
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Tabela 4.6 — Resultados médios de execucdes dos algoritmos
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Nas figuras abaixo expomos a evolugdo média do melhor fitness em toda a
populagdo de cada experimento utilizando o PSO com a fungao fitness F1, F2 e F3. Os
dados apresentam intervalo de fitness diferentes dada a formula de calculo de fitness. E
possivel visualizar que o PSO com as fun¢des F2 e F3 de avaliagdo apresentam maior

velocidade de convergéncia para os respectivos melhores resultados.

Evolucao do fitness médio - PSO F1

1200
1000 -—f
E 800 /
“-é 600 _"/ Populagdo=3
TS 400 _’j Populagao=5
200 + Populacdo=10
0 Y
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Figura 4.3 — Evolucéo do fitness médio para PSO F1 com variacéo de populacéo

Evolugao do fitness médio - PSO F2
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Figura 4.4 — Evolucéo do fitness médio para PSO F2 com variacdo de populagao



Evolucao do fitness médio - PSO F3

1200

1000

800 +—

600 T Populagdo- 3

Valor do fitness

400 - Populacdo=5
200 Populagao= 10

0 TTTT T T T T T T T T I T T T T I T T T T I T T T T T T T I T T TT T TTITT1

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40

Iteragdes

Figura 4.5 — Evolucao do fitness médio para PSO F3 com variacéo de populacéo

Como pode ser observado, a Rede Neural Artificial obteve melhores resultados,
tanto quanto a melhor execug¢do quanto a média de todas execugdes, apresentando as
menores taxas de erro na classificacao.

O algoritmo J48 obteve baixos indices de acerto em sua melhor execugdo, porém
obteve melhores resultados médios em compara¢ao com todos os experimentos do PSO,
com exce¢do do PSO F3 com populagdo de 10 particulas.

Dentre os algoritmos PSO, todas as fungdes para célculo de fitness obtiveram
resultados iguais em suas melhores execugdes, distante da Rede Neural artificial em
somente uma amostra classificada errada, ou seja, 11 classificadas erradas pela RNA e 12
pelo PSO.

Os resultados médios mostram que o PSO com fungdo de calculo de fitness F3 com
populacdo de 10 particulas obteve maior indice de acertos, 1,3% superior ao PSO com

funcao de célculo de fitness F1 em sua melhor configuracao de populagdo (3 particulas).

4.2. Conclusao

Neste trabalho foi possivel desenvolver o algoritmo PSO no software livre de Data
Mining chamado Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) utilizando a

linguagem de programagao Java e Orientacdo a Objetos.
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Definimos uma metodologia, baseada na literatura, para ser seguida no processo de
agrupamento e classificagdo em bases de dados textuais, utilizando conceitos de limpeza
de dados, pré-processamento e transformagado de bases de dados.

Por fim aplicamos a metodologia na base de dados Reuters-21578, e executamos o
algoritmo PSO com trés diferentes fun¢des de avaliagdo de rendimento e variacdo de
populagdo (3, 5 e 10 particulas), e outros dois algoritmos conhecimentos (Rede Neural
Artificial de Base Radial e J48).

Com os resultados da execug¢do dos algoritmos foi possivel perceber que o
algoritmo Rede Neural Artificial de Base Radial (RBFNetwork) teve melhor rendimento
nas tarefas de agrupamento e classificacao, e que a diferenga para o PSO com todas as
funcdes de célculo de fitness se mostra significativa quando considerados os resultados
médios. Isso nos d4 como motivacdo o aprofundamento dos estudos no PSO com tais
funcdes de avaliagdo para que possamos adaptar os parametros do algoritmo visando a uma
melhora nos resultados, visto que o PSO ¢ uma técnica relativamente nova e bem flexivel

dada a possibilidade de modificacdo dos pardmetros para problemas especificos.

4.3. Contribuicbes
O presente trabalho contribuiu com contetdo experimental, produto de software e

conteudo tedrico.

Como contetido experimental, expomos os resultados do PSO com paradmetros

especificos para o problema de agrupamento e classificacdo de bases de dados textuais.

Como produto de software, desenvolvemos o algoritmo PSO dentro do software
livre Weka, o que possibilitara o desenvolvimento, manutengdo e utilizagdo continua do

PSO em Data Mining pela comunidade internacional.

Sobre conteudo tedrico disponibilizamos a metodologia empregada com o intuito de
promover a continuidade dos estudos, principalmente no que diz respeito ao
amadurecimento de uma metodologia que torne o tratamento de bases textuais um processo

menos caro computacionalmente.

4.4. Trabalhos Futuros

A partir deste estudo identificou-se a necessidade de realizar um estudo sobre a

adequacao automatica dos parametros da func¢ao velocidade do PSO.
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Percebe-se também a necessidade de aprimorar a metodologia empregada no
agrupamento e classificagdo em bases textuais. Dada que a complexidade de tal problema ¢
geralmente grande, ¢ interessante comparar resultados com a aplicacdo de técnicas de

selecdo de atributos antes de efetuar o agrupamento das amostras.
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APENDICE A

Disponivel em: http://www.perseus.tufts.edu/Texts/engstop.html

Ultimo acesso em 08/10/2008.

Tabela A.1 - Lista de stopwords

a about above
accordingly after again
against ah all
also although always
am an and
and/or any anymore
anyone are as

at away b

be been begin
beginning beginnings begins
begone begun being
below between but

by c ca

can cannot come
could d did

do doing during
each either else
end et etc
even ever far

ff following for

fro from further
get go goes
going got had
has have he

her hers herself
him himself his
how i if

in into is

it its itself
last lastly less

11 many may
me might more
must my myself
nay near nearly
never new next
no not now

0 of off
often oh on
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only or other
otherwise our ourselves
out over over
perhaps put puts
quite S said

saw say see

seen shall she
should since SO

some such t

than that the

their them themselves
then there therefore
these they this
those thou though
throughout thus to

too toward unless
until up upon

us ve very

was we were
what whatever when
where which while
who whom whomever
whose why with
within without would
yes your yours
yourself yourselves
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