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Resumo

Os algoritmos nao supervisionados e semissupervisionados transferem a tarefa de rotulagcdo para
as mdquinas, inibindo a necessidade de grandes conjuntos de dados rotulados. Dentro desses
algoritmos, estdo os algoritmos hierdrquicos, que produzem uma hierarquia de grupos, que pode
ser visualizada por meio de uma drvore chamada dendrograma. A extracdo desses grupos € feita de
maneira convencional a partir de um corte horizontal no dendrograma. No entanto, esse método
ndo representa todas as possibilidades de formacgao desses grupos. O trabalho de Campello et
al. (2013) — FOSC - contorna isso por meio de uma extracao 6tima baseada em uma métrica
de estabilidade. Para visualizar esses tipos de dados, em grandes conjuntos, o dendrograma nao
¢ suficiente, pois fica ilegivel. Dessa forma, este trabalho tem como objetivo desenvolver uma
ferramenta de visualizac@o para exploragdo desses tipos de dados, em cima da extracdo 6tima
proporcionada pelo FOSC, que contenha gréificos adequados a grandes conjuntos de dados -
Silhouette-like e Alcancabilidade. Para isso, é gerado um pacote em Python, por meio de técnicas
de Programacao Orientada a Objetos e Engenharia de Software, e disponibilizado a comunidade,
juntamente com uma documentacdo para consulta. Em conclusao, o framework conseguiu gerar

graficos em um grande conjunto de dados: Handl e Knowles (2007).

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. Aprendizado ndo supervisionado. Aprendizado se-

missupervisionado. Agrupamento de dados. Visualizacdao de dados.



Abstract

Unsupervised and semi-supervised algorithms transfer the labeling task to machines, eliminating
the need for large labeled data sets. These algorithms include hierarchical algorithms, which
produce a hierarchy of groups that can be visualized using a tree called a dendrogram. These
groups are extracted in a conventional manner by cutting horizontally in the dendrogram. However,
this method does not represent all the possibilities for forming these groups. The work of Campello
et al. (2013) — FOSC - overcomes this by using optimal extraction based on a stability metric.
Visualizing these types of data in large sets with a dendrogram is not adequate, as it becomes
illegible. Thus, this work aims to develop a visualization tool for exploring these types of data,
leveraging the optimal extraction provided by FOSC. The tool includes graphs designed for large
datasets, such as the Silhouette-like Plot and the Reachability Plot. To achieve this, a Python
package is developed using Object-Oriented Programming and Software Engineering principles
and made available to the community, along with comprehensive documentation for reference.
In conclusion, the framework was able to generate graphs in a large data set: Handl e Knowles
(2007).

Keywords: Machine learning. Unsupervised learning. Semi-supervised learning. Data clustering.

Data visualization.
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1 Introducao e Justificativa

Atualmente, a Inteligéncia Artificial (IA) vem se tornando uma ferramenta extremamente
util para a sociedade. Ela € empregada em diversas dreas, desde a detec¢do facial em escolas até
o desenvolvimento de veiculos auténomos (YADAYV; YADAV; AGRAWAL, 2022). Além disso,
em setores como fabricacdo, logistica, finangas e saide, a IA facilita a automacgao de operagoes e
o aprimoramento na tomada de decisdes (JHA et al., 2023). Dentro do campo da Inteligéncia
Artificial, encontra-se o Aprendizado de Mdquina, que permite aos humanos treinarem computa-
dores para aprenderem conhecimentos especificos €, com base nesses aprendizados, realizarem

tarefas em contextos nao previamente vistos.

Os métodos de aprendizado de maquina sdo categorizados em trés tipos principais:
Aprendizado Supervisionado, Semissupervisionado e Nao Supervisionado. O primeiro tipo
depende de uma ampla quantidade de dados rotulados para gerar resultados eficazes. Nesse caso,
os dados sdo divididos em conjuntos de treinamento e teste, que servem como entrada para o
algoritmo que, por meio de cdlculos matematicos, produz um modelo preditivo. Entretanto, a
obtencdo de dados rotulados € um processo custoso (ABDEL-HAKIM; DEABES, 2020), que
exige anotagdes manuais por especialistas ou o uso de dispositivos avancados para sua geracao
(ZHU; GOLDBERG, 2009). Portanto, devido ao alto custo associado a rotulagao de dados, o uso

do aprendizado supervisionado para tarefas especificas frequentemente se torna invidvel.

Em contrapartida, os algoritmos nao supervisionados apresentam a vantagem de elimi-
nar completamente a necessidade de dados rotulados, transferindo a tarefa de rotulacao para
as maquinas. Nesse tipo de aprendizado, alguns algoritmos inferem padrdes na estrutura dos
dados sem rétulos prévios. Consequentemente, dados semelhantes sao agrupados em clusters
(ENGELEN; HOOS, 2020), permitindo a descoberta de informacdes sobre os padrdes de dados
que seriam dificeis de observar manualmente (PARASHAR; GULATTI, 2012). Os algoritmos
de agrupamento podem ser hierdrquicos ou particionais. Nos hierdrquicos, os clusters sao ex-
traidos de uma hierarquia, geralmente representada por uma arvore denominada dendrograma
(CAMPELLO et al., 2013).

A extragdo de grupos nos algoritmos hierdrquicos geralmente ocorre por meio de um corte
horizontal no dendrograma. No entanto, essa abordagem € limitada, pois ndo permite que dados
em diferentes niveis da drvore sejam agrupados no mesmo cluster. Assim, o framework proposto
por Campello et al. (2013), denominado FOSC (do inglés: framework para extracao 6tima de
clusters), possibilita a extracdo 6tima de clusters, permitindo agrupar objetos de diferentes
niveis hierdrquicos. O FOSC também é compativel com algoritmos semissupervisionados, que
combinam caracteristicas dos métodos supervisionados e nao supervisionados. Esses algoritmos

emergem em duas formas principais: uma baseada no aprendizado supervisionado e outra que
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se assemelha a uma extensao do aprendizado nao supervisionado, recebendo um conjunto de
restricdes que definem como os objetos devem ser agrupados (ZHU; GOLDBERG, 2009), sendo

essa ultima abordagem coberta pelo FOSC.

Contudo, os resultados obtidos por métodos nao supervisionados e semissupervisionados
devem ser interpretados por humanos para extrair significados uteis dos agrupamentos gerados
pelos algoritmos. Portanto, surge a necessidade de desenvolver ferramentas que auxiliem na
interpretabilidade e exploracdo desses dados, o que motiva a criagdo de novas técnicas de

visualizacao.

Para conjuntos de dados menores, os dendrogramas sdo eficazes; no entanto, para conjun-
tos maiores, a interpretabilidade fica extremamente comprometida (SANDER et al., 2003). Assim,
foram propostas outras formas de visualizacdo, como os graficos de silhueta e de alcancabilidade
(CAMPELLO et al., 2013). Portanto, desenvolver um framework que integre esses métodos de
visualizacao seria extremamente valioso para a comunidade cientifica. Além disso, estender o

FOSC para incorporar essas visualizagdes poderia representar um avango no estado da arte.

1.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho € desenvolver uma ferramenta ou framework para visualizagdo
de agrupamentos (clusters), com o intuito de facilitar a interpretacdo e exploragcdo dos resultados
gerados pelo FOSC. Para isso, serdo integrados métodos de visualizagdo, como gréficos de
silhueta e graficos de alcancabilidade. A fim de atingir o objetivo geral, os seguintes objetivos

especificos serdo estabelecidos:

Integrar técnicas de visualizacao: Incorporar os métodos de visualiza¢do, como o gréfico

de silhueta e o grafico de alcancabilidade, em um tnico framework.

Extender do FOSC: Adaptar o FOSC para suportar visualizacdes que facilitem a interpre-

tacao de resultados em algoritmos semissupervisionados.

Validar e aplicacao pratica: Validar a ferramenta em conjuntos de dados simulados.

Disponibilizar a ferramenta como um recurso de c6digo aberto ou acessivel a comunidade

cientifica.

1.2 Estrutura da Monografia

O restante do trabalho € estruturado da seguinte forma: o Capitulo 2 contextualiza o tema,
trazendo conceitos importantes para o entendimento do trabalho. O Capitulo 3 traz os trabalhos
relacionados. No Capitulo 4, sdo apresentados a metodologia adotada para solucionar o problema,

e a formulacdo dos experimentos a serem realizados. O Capitulo 5 mostra os resultados obtidos
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por meio da ferramenta e, por fim, o Capitulo 6 apresenta as discussdes, consideracoes e trabalhos

futuros.



2 Fundamentos

2.1 Agrupamento de dados

O agrupamento de dados, também conhecido no meio académico como clusterizacao
(clustering), € uma das principais técnicas em Aprendizado de Mdquina e Mineracdo de Dados
(GERTRUDES, 2019). Essa tarefa consiste em agrupar objetos de um conjunto de dados de
modo que entidades semelhantes, de acordo com critérios especificos, sejam alocadas no mesmo
grupo (FACELI et al., 2021). Os algoritmos de agrupamento produzem uma ou mais estruturas

chamadas parti¢des, que representam os agrupamentos formados.

As particoes resultantes podem ser exclusivas, onde cada objeto pertence a apenas um
cluster, ou ndo exclusivas, permitindo que um objeto faca parte de multiplos clusters simultanea-
mente (JAIN; DUBES, 1988). Os algoritmos que geram parti¢des exclusivas sao classificados de
acordo com a estrutura dos clusters produzidos. Existem dois tipos principais de algoritmos de
agrupamento exclusivo: particionais e hierdrquicos. Os algoritmos particionais baseiam-se na
otimizacao de uma funcao objetivo que mede a qualidade dos clusters formados, resultando em
uma parti¢do tnica e definitiva (JAIN; DUBES, 1988).

Por outro lado, os algoritmos hierdrquicos geram uma sequéncia de parti¢des aninhadas.
Esses algoritmos podem ser divididos em dois grupos: divisivos e aglomerativos. Nos métodos
aglomerativos, cada objeto € inicialmente tratado como um cluster individual. Em seguida, uma
série de iteracdes € realizada para agrupar objetos semelhantes e combinar os clusters existentes,
resultando em um Unico cluster que contém todos os objetos. Em contraste, os algoritmos
divisivos comecam com todos os objetos em um tnico cluster, que € progressivamente dividido
em clusters menores. A cada iteragdo, o nimero de clusters € reduzido até que cada um contenha
apenas um objeto (JAIN; DUBES, 1988).

Os algoritmos aglomerativos utilizam uma matriz de proximidade entre os clusters,
calculada com base em métricas de ligacdo especificas. Entre as principais métricas de ligacao,
destacam-se: a distancia minima (single-linkage), que considera a distancia entre os objetos
mais proximos dos clusters; a distancia maxima (complete-linkage), que utiliza a distancia entre
os objetos mais distantes; a distancia média (average-linkage), que € a média das distancias
entre todos os pares de objetos de dois clusters; e a métrica de centroide, calculada a partir das
distancias entre dois objetos ficticios que representam a média dos objetos em cada cluster (JAIN;

DUBES, 1988). A Figura 2.1 ilustra visualmente essas métricas de ligacao.
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Figura 2.1 — Métricas de ligacao.

(a) Ligacao minima (b) Ligacdo méxima

(¢) Ligagdo média (d) Centroide

Fonte: Faceli et al. (2021).

A partir de uma matriz de proximidade, os algoritmos geram uma série de particoes
aninhadas, representadas por um dendrograma. O resultado final dos algoritmos € obtido reali-
zando um corte horizontal neste dendrograma, para extrair os clusters desejados. Contudo, essa
abordagem apresenta limitacdes, pois nao contempla todas as possibilidades de agrupamento.
Um dos principais problemas € a dificuldade de capturar clusters de diferentes densidades em
uma Unica particdao, como ilustrado na Figura 2.2, onde um corte horizontal poderia ndo ser
capaz de isolar os clusters A1, A2, A3, B e C em um conjunto de dados com variabilidade de

densidades.

Figura 2.2 — Exemplo de grupos de diferentes niveis em uma hierarquia de dados.
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Fonte: Campello et al. (2013).
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2.2 Framework para Extracio Otima de Clusters (FOSC)

Desenvolvido por Campello et al. (2013), o FOSC (Framework for Optimal Extraction
of Clusters) é projetado para a extracao eficiente de clusters de hierarquias em ambientes de

aprendizado de maquina ndo supervisionados e semissupervisionados.

Este framework emprega uma estrutura de drvore para modelar as hierarquias de clusters,
o que facilita tanto a manipulacdo quanto a conversao para outras representacoes. Uma forma
sugerida por Campello et al. (2013) para obten¢ao da arvore de clusters € por meio da simplificagc@o
do dendrograma. Por meio de uma abordagem top-down, € possivel verificar se as divisdes no
dendrograma separam os clusters em clusters significativos ou ndo. Para isso, utiliza-se de um
parametro meysi.e que auxilia na simplificacdo do dendrograma, indicando se a divisdao gerou
novos clusters ou se houve um encolhimento do cluster pai. O encolhimento de um cluster
significa que os objetos pertencentes ao cluster pai estdo se tornando ruido a partir daquela
divisao.

Apartirde P = {Cy, Cs,, ..., Cy}, que representa a hierarquia de clusters a ser analisada,
onde inicialmente C; = X (raiz da arvore), e C;, e C,;, sdo os filhos esquerdo e direito do né
pai, respectivamente', a extracio de clusters é formulada como um problema de otimizagio. Cada
nd da drvore recebe um valor numérico, que € utilizado para maximizar uma fung¢ao objetivo,

como a soma desses valores, considerando a relacdo hierdrquica e a qualidade das parti¢des.

Figura 2.3 — Extracdo 6tima de grupos a partir de uma hierarquia de grupos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 2.3 ilustra esse processo. Por exemplo, o cluster C3 € selecionado por possuir
um valor superior a soma dos valores de suas subarvores Cg e C;. De modo semelhante, C,
e C; sdo escolhidos porque a soma de seus valores (56,8) excede o valor do n6 pai C, (52,0).
Esse é um problema recursivo, para o qual € proposta uma abordagem baseada em programacao

dindmica, comecando das folhas e progredindo até o né raiz, a fim de encontrar a solugdo 6tima.

Cada n6 C; pode se dividir em dois ou mais subclusters, sem afetar o processo de extracdo. No caso do
dendrograma, essa subdivisdo ocorre de forma bindria devido ao processo aglomerativo.



Capitulo 2. Fundamentos 7

Para que a extracdo dos grupos ocorra por meio do processo descrito anteriormente, €
necessdria a definicdo de uma medida de qualidade que seja aditiva (ou seja, o resultado da
extracdo 6tima € dado pela soma dos valores dos clusters individuais) e local (cada medida deve

ser computada de forma isolada para cada cluster).

Existem diversas medidas propostas para a extragdao 6tima de grupos, tanto em contextos
semissupervisionados quanto ndo supervisionados. Para extracdo semissupervisionada no fra-
mework FOSC, sao implementadas restricdes do tipo “é sugerido agrupar” ou “ndo € sugerido
agrupar” (should link e should not link, respectivamente) (CAMPELLO et al., 2013), que atuam
como diretrizes para o cdlculo da medida de qualidade. Outra abordagem, proposta por Gertrudes
(2019), utiliza informagdes sobre a distribui¢do de classes dentro de um grupo para definir a

medida de qualidade de um cluster com base em rétulos.

Ja nos algoritmos ndo supervisionados, o principal critério avaliado € a estabilidade de
cada cluster, calculada pela diferenca entre o nivel em que um objeto entra e o nivel em que
ele deixa o cluster, somando essas diferencas para todos os objetos do grupo. Quanto maior
a estabilidade, melhor avaliado € o cluster. Além dela, destaca-se a abordagem proposta por
Anjos et al. (2018) que realiza o célculo da medida de qualidade por meio da andlise das relacGes
de vizinhanca dos objetos dentro de um grupo, utilizando a Modularidade Q. Essas medidas
complementam as técnicas tradicionais, ampliando as possibilidades de andlise e interpretacao

dos agrupamentos.

2.3 Visualizacao de agrupamentos

2.3.1 Grafico de Alcancabilidade

Ankerst et al. (1999) introduziu uma nova forma de visualizacdo de agrupamentos para
conjuntos de dados extensos: o grifico de alcancgabilidade®. Essa técnica consiste em um grafico
de barras no qual a altura de cada barra representa a distincia de alcancabilidade de um objeto
em relag@o ao seu vizinho mais préximo. Valores mais baixos indicam objetos préximos entre si,
enquanto valores mais altos refletem maior distancia. Nessa representacao, os vales do gréifico
correspondem a agrupamentos na hierarquia, pois indicam regides de alta densidade, enquanto
0s picos representam separagdes entre clusters, sinalizando dissimilaridade entre grupos. A
Figura 2.4 ilustra esse conceito, exibindo trés clusters principais identificados pela andlise dos

vales e picos do grafico.

2 Reachability Plot
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Figura 2.4 — Gréfico de alcangabilidade.

reachability- -
distance

cluster-order

=10, MinPts = 10
of the objects

Fonte: Ankerst et al. (1999).

O trabalho de Sander et al. (2003) demonstrou a equivaléncia entre o grafico de al-
cancabilidade (Reachability Plot) e o dendrograma, permitindo a conversao entre essas duas
representacoes. A conversdo do dendrograma para o gréifico de alcangabilidade requer a compre-
ensdo de que, para quaisquer dois nés no dendrograma, a altura do ancestral comum mais proximo
entre eles corresponde a medida de alcangabilidade. Essa relacdo € ilustrada na Figura 2.5, que

mostra como a estrutura hierarquica do dendrograma pode ser mapeada diretamente para os

padrdes de vales e picos do gréafico de alcangabilidade.

Figura 2.5 — Altura do menor ancestral em comum.

el e

Fonte: elaborada pelo autor.

Além disso, a conversao do dendrograma em um reachability plot valido requer a apli-
cacdo da seguinte regra. Considere um né interno ¢, com filhos esquerdo () e direito (). Ao
analisar a subdrvore do n6 r, o né mais préximo ao né [/ serd aquele posicionado mais a esquerda
nessa subdrvore. Na Figura 2.6, por exemplo, os n6s 7, [ e r sdo representados esquematicamente,
sendo o n6 a identificado como o né da subdrvore de r mais préximo a [. Essa condi¢do garante

a preservacao da relacdo hierdrquica durante a conversdo entre as representacoes.
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Figura 2.6 — Condicao de alcancabilidade.

Fonte: elaborada pelo autor.

Dessa forma, o reachability plot pode ser obtido por meio do seguinte algoritmo: seja
L = {l4,ls,...,1,} o conjunto de folhas do dendrograma, e d[/;] o valor de alcancabilidade
associado a folha /;. Inicialmente, o valor de alcangabilidade da primeira folha (d[l]) é definido
como infinito (co). Em seguida, para cada folha [; € L (comegando de [,), calcula-se d[l;] como a
altura do ancestral comum mais préximo entre /; e a folha anterior /;_;. Esse processo € repetido

iterativamente até que todos os valores de alcangabilidade sejam computados.

2.3.2 Grafico de Silhueta

O grafico de silhueta, proposto por Rousseeuw (1987), foi desenvolvido para aprimorar
a visualizacdo dos resultados de algoritmos de agrupamento. Essa técnica permite avaliar a
qualidade dos objetos pertencentes aos seus respectivos clusters por meio de um coeficiente

denominado s[i], calculado da seguinte forma:

* Para cada objeto pertencente a um cluster, calcula-se a distincia média (a(7)) entre esse
objeto e todos os demais elementos do mesmo cluster. Em contextos euclidianos, essa

medida corresponde a dissimilaridade intra-cluster.

* Em seguida, calcula-se a distancia média entre o objeto e os elementos de cada um dos outros
clusters, selecionando a menor dessas distancias (b(7)), que representa a dissimilaridade

inter-cluster mais proxima.

O coeficiente de silhueta para o objeto ¢ € entdo obtido pela Equacdo 2.1:

O b(i) — ald)
) = e ) ()3 @D

Este coeficiente varia no intervalo [—1, 1], sendo que valores mais préximos de 1 indicam

que o objeto 7 estd bem alocado em seu cluster, enquanto valores préximos a -1 sugerem uma
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possivel md alocacdo. Para ilustrar a utilidade do coeficiente de silhueta, considere o conjunto de
dados exemplar apresentado na Figura 2.7.

Figura 2.7 — Dataset de exemplo.

Exemplo de Dataset

10 & ¢ e Objetos
3
sf 2 8
13
> 64 ]ep]ezm Ll
g
L
4 3
¢
2 2
Q ¢
2 4 6 8 10 12

Eixo X

Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir desse conjunto de dados, pode-se notar trés clusters promissores: {0, 1,2,3,4},

{5,6,7,8,9} e {10,11,12,13,14}. Dessa forma, o gréfico de silhueta da Figura 2.8 pode ser
obtido:
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Figura 2.8 — Gréfico de Silhueta para o Exemplo da Figura 2.7.

Silhouette Plot para o Dataset Exemplo

Rétulo do Cluster
=

-0.1 0.1 0.3 of5 0.7 0.9 1.1
s(i)

Fonte: Elaborada pelo autor.

O grifico de silhueta, a partir de seus coeficientes, mostram quais objetos sdo mais
ou menos parecidos com seus respectivos clusters. Nesse sentido, as barras de baixo denotam
coeficientes menores e, similarmente, objetos mais afastados de seus clusters. Por outro lado, os

objetos com maiores coeficientes sdo aqueles representam melhor seus agrupamentos.

2.3.2.1 Adaptacao

O FOSC (CAMPELLO et al., 2013) produz uma hierarquia de dados onde objetos classi-
ficados como ruido sdo atribuidos o valor zero. Essa estrutura hierdrquica pode ser representada
visualmente através de uma matriz, como demonstrado na Figura 2.9. Essa representacdo matri-
cial deriva do processo de simplificacdo do dendrograma original, que incorpora um parametro

Mcisize (tamanho minimo do cluster).

O parametro m;gs;.. estabelece o nimero minimo de objetos necessdrios para que um
cluster seja considerado valido. Quando um cluster contém menos objetos que Mm¢;gize, 1SSO

indica as seguintes situacoes:

* O cluster pai nao sofreu uma subdivisdo legitima;
* Ocorreu uma perda de objetos durante sua formacao;

* Os objetos restantes podem ser tratados como ruido ou elementos periféricos;
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Essa abordagem permite uma distin¢do clara entre agrupamentos significativos e artefatos

do processo de clusterizagdo, facilitando a interpretacio da estrutura hierdrquica resultante.

Figura 2.9 — Matriz de Hierarquia para o Exemplo da Figura 2.7 com m¢igize = 2.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 2.9, as linhas representam os objetos, enquanto as colunas correspondem as

distancias nas quais ocorrem mudangas na hierarquia, ou seja, onde novos clusters sao formados.

Assim, os valores das linhas indicam os diferentes agrupamentos aos quais um objeto pertence

ao longo da construcdo da hierarquia.

A partir dessa matriz, € possivel gerar um grafico semelhante ao de silhueta, denominado

silhouette-like plot, no qual os agrupamentos sdo representados como “dentes” que perdem

elementos gradualmente. Para isso, as colunas da matriz sdo reordenadas de modo que objetos

semelhantes fiquem adjacentes. Essa reordenacdo € realizada por meio de uma ordenagao lexico-

gréfica, proposta por Gupta, Liu e Ghosh (2008), que trata cada coluna como uma string lida de

baixo para cima. Além disso, cada agrupamento € colorido de forma que clusters vizinhos no

gréfico recebam cores distintas. O resultado final € o grafico de silhueta, conforme exemplificado

na Figura 2.10:
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Figura 2.10 — Matriz apresentada na Figura 2.9 apds coloragdo, reordenacdo e transposicao.

Fonte: Elaborada pelo autor.



14

3 Revisao bibliografica

A andlise e visualizacdo de grandes conjuntos de dados bioldgicos t€ém sido um desafio
significativo na drea de bioinformatica. Para abordar esse problema, Gupta, Liu e Ghosh (2008)
propuseram um framework robusto para clusterizacdo automadtica e visualizagdo de dados biol6-
gicos em larga escala. O framework utiliza algoritmos baseados em densidade para a selecao de
clusters e ordena os agrupamentos com base em um critério de estabilidade. Para a visualizacao,
foi implementado um software interativo que fornece o gréfico silhouette-like, embora ndo inclua
o gréfico de alcancabilidade. A implementacgdo foi realizada em Java, utilizando o framework
Spring, e a ferramenta foi nomeada Gene-Diver. Entre suas funcionalidades, destacam-se a com-
plexidade de memdria O(n), a capacidade de reutilizar resultados de agrupamentos anteriores,
a clusterizacao com base em diferentes distancias, a filtragem de dados de baixa densidade, o
uso de matrizes de distancias fornecidas pelo usudrio, a exploracio de genes individuais usando
0 BioGRID e a capacidade de dar zoom em clusters especificos. Dessa forma, o Gene-Diver
configura-se como uma solug¢do promissora para clusterizagdo interativa em computadores de
recursos modestos. No entanto, atualmente, a ferramenta ndo estd mais disponivel para uso. O
link do produto disponibilizado no artigo ndo leva a um website e, utilizando tanto buscado-
res baseados em indexa¢do, quanto baseados em inteligéncia artifical, nao foram encontradas

evidéncias de implementacdes na internet.

No contexto de métodos hierarquicos baseados em densidade, Campello et al. (2015)
propuseram o HDBSCAN*, um framework integrado para andlise de clusters, deteccdo de outliers
e visualizacdo de dados. Essa ferramenta inclui tanto o gréifico silhouette-like quanto o gréifico
de alcancabilidade. No entanto, detalhes sobre sua implementacao e disponibilidade nao sao
fornecidos no artigo. Baseando-se no HDBSCAN*, Neto (2015) desenvolveu um framework de
visualizacdo para algoritmos semissupervisionados de agrupamento. O software permite gerar
gréficos que auxiliam na compreensao de hierarquias de clusters obtidas pelo HDBSCAN*, além
de oferecer funcionalidades como busca de objetos por ID, obtencdo de informagdes detalhadas
(rétulos, descricdo, ID), criacdo de cortes horizontais para extracdo de grupos e coloracao
baseada em rétulos. O sistema foi implementado em Java, com uma estratégia eficiente para
armazenamento da matriz de hierarquia, e integra trés algoritmos: DBSCAN*, SSDBSCAN e
Hierarchical Sampling. Infelizmente, assim como o Gene-Diver, essa ferramenta também nao
estd disponivel ao publico. O texto ndo cita referéncias a uma disponibilizacdo da ferramenta e

ela ndo foi encontrada na internet.

Além dessas ferramentas especializadas, € importante destacar implementacdes disponi-
veis em bibliotecas amplamente utilizadas para algoritmos e visualizacdo de dados. A biblioteca
Scikit-learn, desenvolvida em Python, inclui diversos algoritmos de clusterizacdo, como HDBS-
CAN, OPTICS (ANKERST et al., 1999) e DBSCAN (ESTER et al., 1996). A implementacao



Capitulo 3. Revisdo bibliogrdfica 15

do OPTICS possui um pardmetro reachability_, que armazena uma lista de alcancgabilidade
por objeto, mas nio oferece métodos prontos para gerar o grifico de alcangabilidade. Da mesma
forma, as implementa¢des de HDBSCAN e DBSCAN também ndo incluem essa funcionalidade.
Embora a Scikit-learn permita a visualizacdo do gréafico de silhueta original, ndo € possivel gerar
o grafico silhouette-like para explorar hierarquias de dados. Além disso, a biblioteca ndo possui
uma implementa¢do do FOSC. Por fim, foram exploradas ferramentas gerais de visualizacdo de
dados, como Matplotlib, Seaborn, Plotly, Bokeh e Matlab. Nesse contexto, ndo foram encontradas
solugdes que permitam gerar automaticamente os graficos silhouette-like e de alcangabilidade.

Ou seja, ndo hd fungdes prontas que gerem esses graficos a partir de parametros simples.

Tabela 3.1 — Comparagdo de algoritmos e bibliotecas.

Nome AutoHDS HDBSCAN* Diferentes bibli- | Este trabalho

otecas
Tipo de algo- | Baseados em | Baseados em | Baseados em | Hierdrquicos
ritmo Densidade Densidade Densidade

] ) Silhueta, Silhouette-like,
] 3 . ) Silhouette-like, - o
Tipos de grafico | Silhouette-like L Alcancabilidade, | Alcancabilidade,
Alcangabilidade

Dendrograma Dendrograma
Linguagem Java Java Python Python
Disponibilidade | X X \Y \"

Fonte: Elaborada pelo autor.

Diante deste cendrio, € possivel extrair algumas conclusdes sobre o estado da arte atual.
As ferramentas disponiveis foram desenvolvidas com base em algoritmos de clusterizacio ba-
seados em densidade. Enquanto Campello et al. (2015) e Neto (2015) implementaram tanto os
gréficos de alcangabilidade quanto os silhouette-like, Gupta, Liu e Ghosh (2008) limitou-se a
implementacdo do grafico de silhueta. No entanto, Campello et al. (2015) ndo fornece detalhes
sobre a implementagdo de uma ferramenta de visualizacdo, e as ferramentas desenvolvidas por
Neto (2015) e Gupta, Liu e Ghosh (2008), embora implementadas em Java, ndo estdo mais

disponiveis para uso.

Essa andlise revela uma possivel falta de uma ferramenta de visualizacdo que integre
os graficos recomendados para a andlise de grandes conjuntos de dados e que esteja disponivel
para uso publico. Além disso, a linguagem Java, utilizada nos trabalhos mencionados, ndo € a
mais adequada para o cendrio atual de Inteligéncia Artificial e Ciéncia de Dados, dreas nas quais
Python se consolidou como a linguagem predominante, devido a sua ampla gama de bibliotecas
e recursos disponiveis (HAYES, 2020).

Ao examinar as implementacoes existentes em bibliotecas Python, como a Scikit-learn,
observa-se que nenhuma delas oferece ferramentas prontas para gerar os graficos propostos
neste trabalho, conforme ilustrado na Tabela 3.1. Embora alguns algoritmos, como HDBSCAN,

OPTICS e DBSCAN, estejam disponiveis na Scikit-learn, eles ndo incluem funcionalidades de
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visualizag¢do adequadas para explorar hierarquias de clusters. Adicionalmente, como as ferramen-
tas existentes na literatura focam em algoritmos baseados em densidade, ha uma necessidade
evidente de uma solu¢do que também suporte algoritmos hierdrquicos, permitindo uma andlise

mais abrangente e aprimorada de clusters nesse contexto.
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4 Metodologia e Desenvolvimento

4.1 A ferramenta

O presente trabalho propde a constru¢do de um arcabouco de visualizagdo para a explora-
¢do de dados ndo supervisionados e semissupervisionados. A ferramenta conta com as op¢des de
visualizacdo: dendrograma, silhouette-like plot e grafico de alcancabilidade. Para alcancar estes
feitos, foi feita a implementag@o do framework FOSC, que auxilia na extragdo de uma hierarquia
de dados que facilita a geracdo destes tipos de visualizacOes. Essa hierarquia é armazenada na
forma de matriz, e € possivel visualizd-la por meio de uma tabela. O arcabougo foi projetado de

modo a ser interativo, permitindo o usudrio explorar os graficos e agrupamentos.

4.2 Arquitetura

Para a construcao da ferramenta, foi utilizada a linguagem de programacao Python. A
implementagdo deu-se inicio com a traducdo do framework FOSC em c6digo. Apds isso, foi
implementada a parte de visualizacdo. Nesse sentido, utilizando o conceito de Programacao
Orientada a Objetos, foram criadas classes com seus respectivos métodos para representarem o
framework. Cada classe representa um maédulo disponibilizado pelo framework. O diagrama de
classes pode ser visualizado no UML da Figura 4.1. Para fins de legibilidade, os parametros de

entrada foram ocultados no diagrama.
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Figura 4.1 — Diagrama de Classes do Framework.
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1.n | t+releaseVirtualChildCluster() : void
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Fosc DendrogramStructure
-Z tint - dicModes : dict
- ds : DendrogramStructure - dicAffectedClustersBylLevel : dict
- numObjects : int - numObjects : int
+ createNewCluster() : Cluster ! + getAffectedModesAtlLevel() : int[]
+ propagateTree() : boolean + getFirstObjectAtNodel) : int
+ findProminentClusters() - int[], dict + getSignificantLevels() : int[]
+getd() rint + getNumObjects() : int
+ getHierarchy() : int[] + getNodeSize() : int
+ getHierarchyMatrix() : int[)[] + getObjectsAtNode() : intf]

Fonte: elaborada pelo autor.

Observando-se a Figura 4.1, € possivel ver a relacdo entre as classes, assim como o
detalhamento dessas relagdes. Entre a classe Plot e Fosc, tem-se uma dependéncia, ja que a classe
Plot funciona recebendo uma instancia de Fosc. Ja para Fosc e DendrogramStructure, existe uma
composi¢do pois, dentro de Fosc, existe uma instancia de DendrogramStructure. Por fim, Cluster

e Fosc possuem uma agregacao entre si, o que indica a forte relagdo entre essas duas classes.

4.2.1 Modulo FOSC

O moédulo FOSC € o principal médulo do framework. Esse médulo € responsével pela
extracdo 6tima de grupos com base na métrica de estabilidade. A classe recebe como pardmetro
de entrada para seu construtor uma matriz de distancias, caracteristica dos métodos nao supervisi-
onados, uma string que representa o método de ligacao, e o pardmetro m;g;... Ao ser instanciada,

€ possivel obter saidas por meio dos seguintes métodos:

* FOSCQ): Inicializa a classe FOSC, construindo a hierarquia de clusters a partir da matriz
de distancia e do método de ligag¢ao fornecidos. Parametros:
— dist_mat (numpy.ndarray): Matriz de distancia entre os objetos.

— linkage_method (str): Método de ligacdo a ser utilizado no agrupamento hierar-

quico (e.g., 'single’, ’complete’, *average’).
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— mClSize (int, opcional): Tamanho minimo do cluster para que seja considerado

vélido (padrao: 4).
* getZ(): retorna a matriz de ligacdes;
» getHierarchy(): retorna a drvore que representa a hierarquia de clusters;
* getHierarchyMatrix(): retorna a hierarquia de clusters em forma de uma matriz.

* propagateTree(): executa a extragdo 6tima de clusters a partir da drvore de hierarquia.
Retorna True, se hd algum cluster com estabilidade infinita e False, caso contrdrio.

Parametros:

— *xkwargs (dict): Diciondrio contendo argumentos nomeados opcionais. Pode
conter:
# dict (dict): Um diciondrio contendo medidas de qualidade para os clusters.

# quality_measure (str): O nome da medida de qualidade a ser utilizada,

presente no diciondrio dict.

e findProminentClusters(): retorna uma tupla contendo a particio (numpy array que
representa o resultado da extragdo 6tima de grupos) e um diciondrio que contém os objetos
extraidos.

Parametros:
— rootTree (int): O rétulo do cluster raiz da drvore a ser utilizada para encontrar os
clusters proeminentes.

— infiniteStability (bool): Um booleano que indica se hd clusters com estabili-

dade infinita.

4.2.2 Modulo Cluster

Moédulo com métodos referentes a criacao e propagacgao de clusters.

* detachPoints(): remove o nimero especificado de pontos do cluster no nivel dado, o
que atualiza a estabilidade do cluster. Se o cluster for eliminado, o nimero de restricdes
satisfeitas pelo cluster filho também ¢ calculado.

Parametros:

— numPoints (int): O ndmero de pontos a serem removidos do cluster

— level (float): O nivel do dendrograma removido da estrutura do dendrograma

* propagate(): propaga o cluster para o cluster pai se o niimero de restri¢cdes satisfeitas
¢ maior que o nimero de restricdes propagadas. Caso contrdrio, o cluster propaga seus
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descendentes propagados. No caso de empate, a estabilidade € examinada. Além disso, o
cluster propaga o menor nivel de dissolu¢do de qualquer um dos seus descendentes para

seu respectivo cluster pai.

* addPointsToVirtualChildCluster (): atualiza o cluster apds a apari¢do de um cluster
filho virtual.

Parametros:
— points (1list): Lista de pontos a serem adicionados ao cluster filho virtual

e virtualChildClusterContainsPoint (): checa se um cluster filho virtual contem um
ponto especifico.

Parametros:
— point: Ponto a ser verificado no cluster filho virtual

* addChild(): atualiza que um nodo satisfez uma resrigao.

Parametros:
— ch: Cluster filho a ser adicionado

* releaseVirtualChildCluster (): seta o cluster filho virtual para null, salvando memo-
ria. Esse método deve ser chamado somente depois de computar o nimero de restricoes

satisfeitas pelo cluster filho virtual.

* releaseCluster(): desprende o cluster da hierarquia de grupos.

4.2.3 Modulo Dendrogram
Consiste nos métodos relacionados a estrutura do dendrograma, utilizado no framework.
* DendrogramStructure(): Inicializa a estrutura do dendrograma a partir da matriz de

ligagdes.

Parametros:

— Z (numpy.ndarray): A matriz de ligagdes gerada pelo algoritmo de agrupamento

hierarquico.

» getAffectedNodesAtLevel (): Retorna os IDs dos nés afetados em um determinado
nivel.

Parametros:
— level (float): O nivel para o qual os nds afetados devem ser retornados.

* getFirstObjectAtNode (): Retorna o primeiro objeto contido em um né especifico.

Parametros:
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— 1 (int): O ID do né.

* getSignificantLevels(): Retorna uma lista ordenada dos niveis significativos do den-

drograma.
* getNumObjects (): Retorna o niimero total de objetos no dendrograma.

* getNodeSize (): Retorna o nimero de objetos contidos em um no6 especifico.
Parametros:

— id (int): OID do néd.

* getObjectsAtNode (): Retorna a lista de objetos contidos em um né especifico.

Parametros:
— 1 (int): O ID do né.

* __str__(): Retorna uma representacio em string da estrutura do dendrograma, incluindo

0s nos e os clusters afetados por nivel.

4.2.4 Modulo Plot

Esse médulo aglomera os métodos relacionados a visualizacdo de dados. Desse modo,
obteve-se trés métodos. Cada um deles recebe uma string opcional que representa o diretdrio do
arquivo a ser salva a imagem. Se esse parametro nao € informado, o gréfico € exibido em uma

janela.

* plotDendrogram(): gera o grifico de dendrograma.

Parametros:

— fosc (FO0SC): instincia da Classe FOSC
— title (str): titulo do dendrograma

— saveDescription (Optionall[str]):caminho do diretério pra salvar a imagem

* plotReachability(): gera o grafico de alcancabilidade.
Parametros:
— fosc (FOSC): instincia da classe FOSC

— partition (Optional [np.ndarray]): particdo de objetos. Se for providenciada,
colore o gréfico com base nela.

— saveDescription (Optionall[str]):caminho do diretério pra salvar a imagem
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* plotSilhouette(): gera o gréfico silhouette-like.

Parametros:

— fosc (F0SC): instancia da Classe FOSC

— partition (Optional [np.ndarray]): particdo de objetos. Se for providenciada,

as silhuetas do grafico s@o cortadas, exibindo a extracao de grupos.

— saveDescription (Optionall[str]):caminho do diretério pra salvar a imagem

4.3 Arcabouco de Visualizacao

Primeiramente, a biblioteca escolhida para auxiliar na implementa¢do dos gréficos foi
Matplotlib. Trata-se de uma biblioteca com ampla customiza¢ao e documentagao, o que facilita o

desenvolvimento e possibilita melhorar a experiéncia de interatividade do usudrio.

Dessa forma, o primeiro passo foi transformar a drvore de hierarquia do FOSC para uma
matriz de hierarquia, que facilita a criacdo do gréfico silhouette-like. Em seguida, foi feita a
transformacao dessa matriz, ilustrada na Figura 2.9, no grafico em questdo. Para a coloragao,
foi criado um grafo, no qual os vértices representam regioes da matriz, e as arestas representam
que duas regides sao adjacentes, o que implicam que ndo podem receber a mesma cor. Tal fato é
ilustrado na Figura 2.10. O grafo obtido € introduzido como entrada para um algoritmo guloso,
que recebe também um numero de cores n (foi escolhido n = 4, no caso) e utiliza a estratégia
“largest first". Essa estratégia consiste em colorir com o maior nimero de cores possiveis, que
seja menor ou igual a n. O algoritmo entdo, retorna um diciondrio em que as chaves representam
as regioes da matriz e os valores correspondem a uma cor de 0 a n — 1. Por fim, € feito um

mapeamento destes valores para cores reais, neste caso, as cores azul, vermelho, verde e amarelo.

Ja para o grafico de alcancabilidade, foi utilizada a estratégia de Sander et al. (2003), a
partir do dendrograma do conjunto de dados. Dessa maneira, o grafico reachability foi obtido a

partir da conversdo do dendrograma.

4.3.1 Particées e Extraciio Otima de Grupos

Tanto o grafico silhouette-like, quanto o reachability, foram adaptados para nao ilustrar
somente a hierarquia total de grupos, mas também mostrar o resultado dos algoritmos de ex-
tracdo de agrupamentos. Nesse sentido, para o grafico silhouette-like, as silhuetas s@o cortadas

horizontalmente de acordo com os grupos escolhidos, como ilustrado na Figura 2.2.

O gréfico de alcancabilidade € colorido com base na lista de agrupamentos providas pelo
algoritmo. As barras dos objetos de um mesmo cluster recebem a mesma cor. Ademais, objetos
categorizados como ruido pelo FOSC recebem a cor branca. A estratégia de colorag¢do usada foi
a mesma do grafico silhouette-like, na qual clusters vizinhos no gréfico recebem cores diferentes,

e o nimero de cores € menor ou igual a 4.
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4.3.2 Interatividade

Para melhorar a experiéncia do usudrio, os graficos silhouette-like e reachability contam
com uma funcionalidade para a exploracao dos agrupamentos. Essa funcionalidade parte do
principio que exibir todos os rétulos de agrupamentos para todos os objetos, como na Figura 2.10,
torna o gréfico ilegivel para grandes conjuntos de dados. Sendo assim, o procedimento adotado
foi usar a técnica de mouse-hovering, que consiste em exibir uma informacao na tela quando
0 usudrio passa o mouse em cima de um determinado pixel. Nesse contexto, ao posicionar o
mouse sob um pixel no gréfico, sdo mostrados o nimero do objeto, cluster correspondente e a
distancia — altura da barra, no caso do reachability, e distancia que originou o cluster, no caso
do silhouette-like, como mostra a Figura 5.6. Além disso, o usudrio ainda tem as op¢des de
interatividade padrdo da biblioteca Matplotlib, como salvar uma imagem, dar zoom no grafico e

configurar a escala.

4.4 Experimentos e Datasets

O arcabouco deve ser testado e experimentado para ser validado. Nesse sentido, é neces-
sério testar a ferramenta em grandes conjuntos de dados para avaliar seu desempenho. Para tal, o
dataset escolhido foi criado por Handl e Knowles (2007), que consiste em uma base de dados sin-
téticos de larga escala com diferentes objetos e hierarquias de clusters. O dataset contém metade
dos dados de baixa dimensdo — 2, 10 — e a outra alta dimensao — 50 e 100. Além disso, os nimeros
de clusters variam em: 4, 10, 20 e 40. Os dados foram gerados aleatoriamente, baseando-se em
distribuicoes normais multivariadas e aplicando-se uma técnica de tentativa e erro, para evitar
sobreposicao de clusters. Além disso, o dataset ainda contém dados elipsoidais, o que colabora
com a diversidade do conjunto e permite uma testagem ainda mais ampla. O conjunto de dados

pode ser obtido em https://personalpages.manchester.ac.uk/staff/Julia.Handl/generators.html.

4.5 Documentacao

Ap6s a criacao do framework, foi elaborada uma documentacdo. Essa visa tanto detalhar
os métodos disponiveis na ferramenta, como dar um guia rdpido de inicializacao ao usudrio. A

documentacdo foi feita pela biblioteca Sphinx.

4.5.1 Implementaciao da documentacao

Sphinx € uma biblioteca em Python que possibilita a geracdo automatica de paginas web
de documentacao, a partir de configuracoes feitas em documentos RST (ReStructuredText) ou
Markdown. Além disso, possibilita a customizacdo de diversos temas, incluindo o tema escolhido
Read the Docs, que corresponde a uma plataforma de hosteamento de documentacdes, que €

utilizada neste trabalho.


https://personalpages.manchester.ac.uk/staff/Julia.Handl/generators.html
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4.6 Publicacao

Com tudo elaborado, o dltimo passo € a publicacdao do framework. Pip € o instalador de
pacotes padrio para a linguagem Python, sendo assim, o objetivo € que o usudrio consiga instalar
o arcabouco como se fosse qualquer outro pacote, por meio do comando “pip install FOSC”. Para

atingir esta meta, submete-se o cédigo fonte ao repositério PyPI (The Python Package Index).
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5 Resultados

Foi produzido um arcabouco de visualizacdo, com um potencial que serd elucidado neste
capitulo. Por meio das técnicas de programacao e engenharia de software apresentadas, foi obtido
um framework no qual a extragdo 6tima de grupos proporcionada pelo FOSC pode ser visualizada
de duas formas, uma no grafico de silhueta, e outra no grafico de alcancabilidade. A Figura 5.1
ilustra o framework sendo utilizado para gerar um grafico de silhueta. O conjunto de dados

utilizado nesse exemplo possui 10 clusters e 10 dimensdes.

Figura 5.1 — Cédigo para geracao do grafico Silhouette-like.

from FOSC import Plot, FOSC
import numpy as np
from scipy.spatial import distance_matrix

file_path = "./datasets/Handl_datasets/10d-10c-no0.csv"
mClSize = 30
linkage_method = "single"

mat = np.genfromtxt(file_path, dtype=float, delimiter=',',
usecols=range(0, -1),
missing_values=np.nan)

dist_mat = distance_matrix(mat, mat, p=2)

foscFramework = FOSC(dist_mat, linkage_method,
— mClSize=mClSize)

Plot.plotSilhouette(foscFramework)

Fonte: Elaborado pelo autor.

O resultado da execucao do codigo da Figura 5.1 pode ser observado na Figura 5.2.
Ademais, a codificacdo apresentada na Figura 5.3 mostra como o framework € utilizado para

realizar a extracdo 6tima de grupos do FOSC e visualizé-la.

O resultado da execucgao do cédigo da Figura 5.3 pode ser observado na Figura 5.4.
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Figura 5.2 — Grdéfico de Silhueta obtido pelo Arcabouco.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 5.3 — Cédigo para geracao do gréfico Silhouette-like.

infiniteStability = foscFramework.propagateTree()

partition, lastObjects =

— foscFramework.findProminentClusters(l, infiniteStability)
Plot.plotSilhouette(foscFramework, partition)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 5.4 — Gréfico de Silhueta com Extra¢do do FOSC.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Além disso, o grafico de alcancabilidade também pode ser obtido, assim como a sua
coloracao de acordo com a extracdo de grupos, como € ilustrado na Figura 5.5. Para obter este
grafico, o método plotReachability () foi chamado duas vezes, da mesma forma em que o

método plotSilhouette () foi chamado nos codigos Figura 5.1 e Figura 5.3.

Figura 5.5 — Corte no gréfico de alcancabilidade.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ainda, os graficos adquiriram a possibilidade de interacdo com o usudrio, de modo
a explorar os agrupamentos, como mostra a Figura 5.6. Quando os cédigos de Figura 5.1 e
Figura 5.3 s@o executados, uma janela de visualizacdo € aberta, € o usudrio, por meio do mouse,

pode explorar os objetos, distancias e ids (nimeros) dos clusters.
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Figura 5.6 — Interatividade com o usudrio.

.1 Figure 1 — a X % Figure 1 — a X

350 4 350 A
300 - 300 A
250

250 -

200 -

N
o
=]

Distances
Distances

150 Object: x20

Distance: 102.11

,_.
7
=}

100 A 100 |

50 50 4

o4

o

aes ¢Q= #edpaQzs X121yt 7
. Figure 1 - O X % Figure 1 — m] x
Object: x1589 Object: x2560

. Di: - 116.86 . g 2
® (" ”‘% '*. Q E Is‘ancg\uster:s « @ “) .*. Q E D‘Smm;\ug:r:ﬁg

[255, 0, 0] [0, 0, 255]

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, mais experimentos foram realizados no dataset Handl e Knowles (2007), de modo
a obter-se graficos diferentes que permitem visualizar o potencial da ferramenta. A Figura 5.7
mostra diferentes graficos obtidos por meio do arcabouco. As figuras de a a f sdo de gréficos de
alcancabilidade, e as imagens de g a [ mostram o resultado da extracdo do FOSC. Ademais, os
itens m a r representam gréficos silhouette-like obtidos e o resultado da extragdo € exibido dos
itens s a x. A configuracdo do FOSC se deu com os parametros M C'Size = 30 e método de
ligacdo single linkage. Foram escolhidos conjuntos de dados de diferentes dimensdes € nimero

de clusters.



Capitulo 5. Resultados

29

Figura 5.7 — Experimentos com conjuntos de diferentes densidades e nimero de clusters.
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5.1 Documentacao

A documentagdo foi implementada e estd disponivel em
https://fosc.readthedocs.io/en/latest/. A pagina gerada € apresentada na Figura 5.8.

Figura 5.8 — Documentagdo do arcabouco.

# / Welcome to FOSC's documentation! View page source

Welcome to FOSC's documentation!

FOSC is the Framework for Semi-Supervised and Unsupervised Optimal Extraction of Clusters from
Quick Start Tutorial Hierarchies proposed by Campello et al. 2013.

Here you will find the documentation for the FOSC package, which includes the FOSC

Cluster implementation and a visualization tool.
Dendrogram B
T Tutorials:
Plot = Quick Start Tutorial
UtilClasses
Modules:

« Cluster

« Dendrogram
= FOSC

« Plot

« UtilClasses

Indices and tables

= Index
= Module Index B
« Search Page

Fonte: Elaborada pelo autor.

A documentagdo conta com um tutorial rdpido de como usar o pacote, além de uma

descri¢ao dos médulos disponiveis.

5.2 Disponibilizacao do pacote

O framework foi submetido para o repositério PyPi e estd disponivel em:
https://pypi.org/project/FOSC/. A Figura 5.9 mostra a instalacdo do pacote sendo feita com su-
cesso em um ambiente virtual pelo terminal PowerShell. O comando findstr ‘‘Successfully

installed’’ é opcional e € utilizado para filtrar a mensagem final da instalacdo.


https://fosc.readthedocs.io/en/latest/
https://pypi.org/project/FOSC/
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Figura 5.9 — Instalag¢do do pacote.

v) PS C:\Code> pip install FOSC | findstr

[notice] A new release of pip is available: 24.2 -» 25.8.1
[notice] To update, run: python.exe -m pip 1n5tall ——upgrade plp
Successfully installed FDJL @.1.1al contourpy-
015 4.56.9 kiwisolver-1.4.8 matplotlib-3.8.2 mplLur50r5—a.

2.1 numpy-1.26.2 p ing-24.2 pillow-11.1.8 pyparsing-3

tEUtll—J 9.8.postd scipy-1.11.4 six-1.17.8 typing_exten5ion5 -4.12.3

(.venv) PS C:\Code> |]

Fonte: Elaborada pelo autor.
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6 Consideracoes Finais

6.1 Conclusao

Neste trabalho foi feita a criacdo de um arcabouco de visualizacdo para a exploragdo de
dados ndo supervisionados e semissupervisionados. Para isso, foi feita uma revisao do framework
FOSC (CAMPELLO et al., 2013), suas aplica¢des e, posteriormente, uma implementagcao do

framework.

Por meio da realizacdo dos testes, conclui-se que a ferramenta mostrou-se bastante
eficiente para plotar grandes conjuntos de dados. Dessa forma, o arcabougo configura-se como
um prototipo util para contribuir tanto ao ramo de minerac¢do de dados, quanto inteligéncia
artificial. Nesse sentido, contribui¢des significativas foram feitas para o estado da arte, sendo

elas:

* A criagdo de uma nova ferramenta implementada em uma nova linguagem e com novos

recursos;

* Aintegracdo do FOSC a essa nova ferramenta, permitindo explorar, de maneira visual, a

extragdo 6tima de grupos do framework;

* A disponibilizacao da ferramenta, permitindo que a comunidade possa usé-la e testa-la.

Vale ressaltar que parte dos resultados obtidos neste trabalho fazem parte de uma iniciacao
cientifica sob o titulo "Constru¢do de um Arcabouco de Visualizacdo para Exploracdo de Dados

Nao Supervisionados e Semissupervisionados".

6.2 Limitacoes

O presente trabalho possui limitagdes em relagdo a parte visual da ferramenta. Nesse
sentido, n@o ha uma forma do usudrio personalizar as cores que serdo utilizadas na geragao
dos graficos. Além disso, as cores utilizadas constituem cores bdsicas e nao foram escolhidas

pensando em técnicas profundas de experiéncia do usudrio (UX Design).

A ferramenta somente estende o FOSC (CAMPELLO et al., 2013) e ndo agrupa outros
algoritmos de aprendizado ndo supervisionado e semissupervisionado, que poderiam ser incor-
porados ao pacote, como k-médias, DBSCAN ou técnicas de extracdo de caracteristicas, como

andlise de componentes principais (PCA) e autoencoders.
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Ademais, o corte no grafico de silhueta gerado pela extra¢do 6tima de grupos mantém as
cores originais do grafico, o que pode gerar confusdes, como grupos diferentes com a mesma cor,

como ilustra a Figura 5.4.

6.3 Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, sugere-se melhorar a aparéncia da ferramenta de visualizacao,
empregando-se técnicas de UX Design, como cores para daltdnicos. Além disso, cabe a imple-
mentacdo de CI/CD (Continous Integration, Continous Delivery), para permitir que a comunidade
possa contribuir, de maneira continua e segura, realizando-se testes automaticos de integracgao.
Ademais, € valido realizar uma nova coloragao para o gréfico de silhueta cortado, como mencio-
nado na secdo 6.2, para destacar os diferentes grupos extraidos. Por fim, outros algoritmos de
aprendizado semissupervisionado e ndo supervisionado podem ser incorporados a ferramenta,

permitindo outros tipos de extracdo, além da medida de estabilidade do FOSC.
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