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Resumo

A combinacdo de agrupamentos é um método altamente promissor para melhorar a
qualidade de solucGes de agrupamento, combinando diferentes particdes (solugdes) em uma
Unica particdo consenso. Nesse sentido, o presente estudo considera a aplicacdo desse metodo
para dados do Censo Demografico 2010, Produto Interno Bruto dos municipios brasileiros em
2010 e indice de Desenvolvimento Humano dos municipios brasileiros em 2010. Além
desses, foram consideradas algumas instancias tradicionais da literatura de agrupamentos,
cujos grupos foram construidos a partir da aplicacdo dos algoritmos k-means, PAM e
DBSCAN. As solugdes obtidas foram validadas mediante a aplicagdo do indice silhueta e
submetidas a um comité de agrupamento, com funcdo consenso baseada em coassociagdo. A
partir da aplicacdo dessa funcdo, foi possivel produzir uma solugdo consenso, cuja
similaridade com as parti¢des base foi quantificada através da informacdo mutua normalizada,
o indice mais utilizado na literatura para esse fim.
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Abstract

The clustering ensembles is a very promising method to improve the quality of
clustering solutions, combining different partitions in a single consensus partition. In this
sense, this study consider the appliance of this method to data from the 2010 Brazilian census,
2010 Brazilian cities Gross Product and 2013 Brazilian cities Human Development Index.
Besides these, some instances from the clustering literature were considered, whose clusters
were constructed by the appliance of the algorithms k-means, PAM and DBSCAN. The
obtained solutions were validated by a silhouette index criteria and were submitted to a cluster
ensemble method with consensus function based on coassociation. Applying this function, it
was possible to produce a consensus solution, whose similarity with the partitions was
measured by the Normalized Mutual Information, the most commonly used index for this
purpose in the literature.
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1. INTRODUCAO

A evolucdo tecnoldgica observada nas Gltimas décadas tem permitido a captacdo e o
acumulo de uma vasta quantidade de informacdes, produzindo enormes conjuntos de dados.
Nesse sentido, a aplicacdo de abordagens tradicionais no tratamento e na interpretacdo dessas
bases tem se mostrado ineficiente ou até mesmo inviavel, no que diz respeito a compreensdo
dos fendmenos a elas associados. Esse cenario motivou o desenvolvimento de técnicas
computacionais que combinam os métodos tradicionais de analise de dados com algoritmos
sofisticados, capazes de descobrir padrGes Uteis, outrora ignorados, em grandes bases de
dados. Essas técnicas estdo associadas a mineracao de dados.

A analise de agrupamentos € uma técnica que emprega algoritmos computacionais
para agrupar objetos semelhantes (considerando os seus atributos) contidos em uma base de
dados, ainda que ndo haja um conhecimento prévio sobre classes ou valores associados a
esses dados. Cada algoritmo de agrupamento baseia-se em critérios especificos para obter as
solucdes de agrupamento (Naldi, 2011). Dessa forma, alguns algoritmos sdo mais aptos para
identificar certas estruturas do que outros. Em geral, ndo € possivel obter um Unico
agrupamento ideal, mas sim um conjunto de solu¢fes traduzem diferentes caracteristicas do
conjunto de dados. A combinagdo de agrupamentos é uma técnica capaz de, a partir desse
conjunto de solugdes, produzir uma nova solucdo, que pode ser inclusive de qualidade
superior no que diz respeito a adequada alocacao dos objetos.

O presente trabalho tem o objetivo de apresentar um estudo da aplicacdo de técnicas
de combinacdo de agrupamentos e foi organizado em cinco sec¢des. A se¢do dois descreve 0
problema de agrupamento e apresenta a metodologia proposta. Mais especificamente, sao
descritos, sucintamente, os algoritmos de agrupamento utilizados e as técnicas empregadas
para definir seus parametros de entrada. Nessa secdo encontra-se, também, a descricdo dos
critérios baseados no indice silhueta, sendo tais critérios utilizados para validar as solugdes
produzidas pelos algoritmos supracitados. Por fim, é apresentada a técnica de combinacdo de
agrupamentos. A se¢do quatro relaciona os 24 conjuntos de dados (instancias) utilizados no
trabalho. Na secdo cinco séo apresentados os resultados dos experimentos computacionais
realizados. A secdo seis traz a conclusdo do estudo e possiveis temas para trabalhos futuros.

2. METODOLOGIA
2.1. O PROBLEMA DE AGRUPAMENTO

O problema classico de agrupamento pode ser definido como: dado um conjunto
formado por n objetos X={ X1,X2,...,Xi,...,Xn } €M que com cada objeto x;_X possui p atributos,
deve-se construir k grupos C; (j=1,...,.k ) a partir de X, de forma a garantir que os objetos de
cada grupo sejam homogéneos segundo alguma medida de similaridade. Uma solucdo (ou
parti¢do) pode ser representada como = { C1,C»,...,C¢ } (Han et al., 2012).

Uma ampla variedade de algoritmos para o Problema de Agrupamento é encontrada
na literatura. Alguns, devido a possibilidade de variacdo de seus parametros, produzem
solucgdes diversificadas. Neste sentido, surge entdo a combinacao de agrupamentos (ou comité
de agrupamento, do inglés “cluster ensemble™) que pode ser definida como: dado um conjunto
de solugdes do problema de agrupamento de tamanho q, [] = {m1,72,...,nq}, também definido
como conjunto de particbes base, deve-se encontrar uma Unica solu¢do consenso. Esse
conjunto é constituido por solugdes resultantes da aplicacdo de um algoritmo de agrupamento
varias vezes (considerando variagdo de seus parametros) ou da aplicacdo de alguns algoritmos
de agrupamento em determinado conjunto de dados X (Naldi, 2011).

2.2. PROCEDIMENTO PROPOSTO
A metodologia adotada no presente trabalho foi desenvolvida em duas etapas, quais



sejam: (i) obtencéo do conjunto de particGes base; (ii) obtencdo da particdo consenso.

Na primeira etapa foram construidas as solugdes de agrupamento, chamadas de
particdes base, através da aplicacdo dos conhecidos algoritmos da literatura: k-means, PAM e
DBSCAN (Han et al., 2012). Cada algoritmo de agrupamento produziu diversas particoes
para cada instancia, considerando diferentes configuracdes dos parametros de entrada ou da
variacdo do ndmero de grupos desejado, submetido como parametro de entrada quando
possivel. As particBes base foram entdo avaliadas mediante a aplicacdo de um critério de
validacdo baseado no indice silhueta e, aquelas validadas, formaram os conjuntos de particGes
base.

Na segunda etapa, um algoritmo de combinacdo de agrupamentos, orientado por uma
funcdo consenso baseada em coassociacdo (Naldi, 2011), foi aplicado aos conjuntos de
particOes base, gerando uma nova solucdo de agrupamento para cada conjunto, denominada
particdo consenso. A qualidade das particbes consenso foi avaliada através da informacéao
mUtua normalizada, critério capaz de mensurar a similaridade entre uma particdo consenso e o
conjunto de particdes base que lhe deu origem. Quanto maior essa similaridade, maior o
sucesso da combinacdo. Os algoritmos e métodos mencionados acima sdo descritos nas
secOes subsequentes.

2.3.  ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO

Foram adotados trés algoritmos particionais e exclusivos (hard clustering). Tais
algoritmos atribuem cada objeto do conjunto de dados a um e somente um grupo da parti¢cao
gerada. O algoritmo k-means basico € completo (todos os objetos devem pertencer a um
grupo) e sua complexidade computacional é @(nk). E baseado em protdtipos definidos em
termos de centréides, sendo o centrdide de um grupo correspondente a média de cada um dos
atributos dos objetos nele contidos. A sua eficicia pode ser prejudicada na presenca de
outliers. O algoritmo PAM (Partitioning Around Medoids) é uma realizagdo particular do
método de agrupamento k-medoids (Han et al., 2012) e possui complexidade computacional
0(k(n —k)*). Ele também é baseado em prot6tipos, definidos em termos de medoides, sendo
0 medoide de um grupo correspondente ao objeto mais representativo nele contido. Por ser
um algoritmo deterministico, multiplas execucGes desse algoritmo em uma mesma instancia
resultam sempre na mesma solugdo. A fim de ampliar a variedade de solu¢bes, o0 metodo
CLARA (Clustering LARge Applications) também foi aplicado. Tal método, proposto por
Kaufman e Rousseeuw (1986), € uma variacdo do metodo PAM para aplicacdo em grandes
conjuntos de dados, visando reduzir os requisitos de memoria e de capacidade de
processamento. Sua complexidade computacional é dada por U[kz +k(n— k]).

O algoritmo DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Application with Noise)
é parcial, ou seja, objetos podem ser rotulados como ruido e ndo serem incluidos em nenhum
grupo. Ele é baseado no conceito de densidade e tem complexidade computacional @(n*).

2.4. DEFINICAO DOS PARAMETROS DE CONFIGURAGCAO DOS ALGORITMOS

Os algoritmos k-means e PAM necessitam que o usuario especifique o nimero de
grupos, &, a serem formados. Este parametro foi estimado individualmente para cada instancia
a partir da execucdo destes dois algoritmos com k & [2, w,,f?r,], intervalo considerado na maioria
dos trabalhos publicados. As particdes associadas aos maiores indice silhueta, em cada um
dos algoritmos, foram armazenadas. As execuc¢Oes finais adotaram 0s numeros de grupos
estimados em ambos 0s algoritmos e também um grupo a menos e um grupo a mais, ou seja:
v = {kk—maﬂns -1, kk—maﬂnslkk—maﬂns + 1} u {kPAM' -1, kPA.'d’kPA.'d + 1}' Dessa formaa
0 vetor v terd no minimo trés diferentes valores, caso kj_,..ane = Kpap, € NO MAXIMO Seis
diferentes valores. No entanto, caso ocorra kj,_,,.an: = 2 OU Kpqyy = 2, 0 primeiro elemento
do vetor v é desconsiderado. O algoritmo DBSCAN, entretanto, ndo permite estabelecer a
priori 0 nimero de grupos desejado. Nesse caso, 0S parametros necessarios sao o raio da
circunferéncia de abrangéncia e o numero de objetos a partir do qual uma regido deve ser



considerada densa. A metodologia utilizada para defini-los foi proposta por Semaan et al.
(2012) em que 28 pares de parametros para configuragdo sdo considerados.

2.5. VALIDACAO DAS PARTICOES BASE

O indice de validagdo adotado foi o indice silhueta, proposto por Rousseeuw (1987).
Esse indice define a qualidade dos agrupamentos com base na proximidade entre os objetos
de determinado grupo e na distancia desses objetos ao grupo mais préximo. O indice silhueta
original € calculado para cada objeto de um grupo, indicando quais objetos estdo bem situados
no mesmo e quais seriam situados melhor em outro grupo. Pode ser calculado com qualquer
medida de dissimilaridade ou similaridade e retorna valores no intervalo [-1,1], onde valores
positivos proximos de 1 indicam que o objeto estd bem situado em seu grupo e valores
negativos proximos de -1 indicam que o objeto esta mais préximo de outro grupo.

Como a silhueta depende apenas do agrupamento resultante, e ndo do algoritmo de
agrupamento empregado, a média das silhuetas dos objetos (ASWC, do inglés Average
Silhouette Width Criterion), 5, pode ser usada para executar uma analise dos grupos obtidos,
para comparar as particbes geradas por diferentes algoritmos, ou diferentes execugdes do
mesmo algoritmo, em uma mesma instancia. Esse indice é obtido a partir da Equacdo 1 em
que a; é a dissimilaridade média do objeto x; para os demais objetos contidos no grupo C;, do
qual x; faz parte; Além disso, b; é a dissimilaridade média do objeto x; para os objetos do
grupo vizinho mais proximo C., do qual x; faz parte.
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As particdes base podem ser classificadas, segundo sua silhueta média, conforme
apresentado na Tabela 1 (Retzer e Shan, 2007).
Tabela 1 - Critério de classificacdo segundo silhueta média

Silhueta média Classificagao

0,71a1,00 Uma estrutura consistente foi encontrada

0,51a0,70 Uma razoéavel estrutura foi encontrada

0,26 a 0,50 Uma estrutura fraca e possivelmente artificial foi encontrada
=0,25 Nenhuma estrutura substancial foi encontrada

Com base nesse critério, as instancias que obtiveram ao menos uma solugdo com
silhueta média superior a 0,70, deram origem a trés conjuntos de particdes base, sdo eles: I1;,
(solugbes com 5 > 0,70); II, (solugBes com 5 > 0,50); I7,- (solucdes com 5 > 0,25).

Nas instancias em que nenhuma solucdo apresentou silhueta média superior a 0,70,
foram formados trés conjuntos de particdes base, conforme as respectivas distribui¢es do
indice de validagdo, sdo eles: IT,_(solugdes com 5 acima do terceiro quartil); I7,_(solucdes
com § acima do segundo quartil); I7,c (solucdes com 5 > 0,25).

A silhueta média foi o Unico critério adotado na construcdo dos conjuntos de
particGes base, ndo sendo aplicado nenhum filtro no que diz respeito a0 numero de grupos.
Assim, todas as solugbes validadas foram contempladas em ao menos um conjunto,
independente do algoritmo utilizado e do nimero de grupos resultante.

2.6. COMBINACAO DE AGRUPAMENTOS

N&o € trivial determinar a melhor solucdo de agrupamento ou o algoritmo mais
apropriado para um determinado problema. Em geral, é obtido um conjunto de soluc¢des no
qual muitas se equivalem em qualidade, em termos do critério estabelecido. A técnica de
combinacdo de agrupamentos permite, a partir de um conjunto suficientemente diversificado
no que concerne as solucBes, obter uma solucdo consenso, que pode ser inclusive de
qualidade superior no que diz respeito a adequada alocagéo dos objetos.



Muitos algoritmos podem gerar diferentes resultados para um mesmo conjunto de
dados. Dentre os motivos para tal, podem ser considerados o uso de funcgdes objetivo
distintas, inicializacdes distintas, como, por exemplo, diferentes conjuntos de centroides
iniciais no algoritmo k-means, ou ainda diferentes valores para os parametros livres de
configuracdo, como o raio de abrangéncia e o critério de densidade do algoritmo DBSCAN
(Hartigan apud Naldi, 2011). E necessario considerar que, apesar de um pequeno nimero de
objetos agrupados em poucos grupos pode resultar em muitas diferentes solucdes, a maioria
delas ndo apresenta grande diversidade entre si, no que se refere a composi¢cdo dos grupos,
uma vez que muitos objetos acabam sendo alocados sempre no mesmo grupo. Combinacoes
com maior diversidade tendem a produzir particbes de melhor qualidade (Kuncheva e
Hadjitodorov apud Naldi, 2011). Além disso, particbes semelhantes produzidas por
metodologias distintas indicam a presenga de uma forte estrutura de agrupamento (Naldi,
2011).

2.7. FUNCAO CONSENSO

No presente trabalho, foi adotada funcéo consenso baseada em coassocia¢do. Em tais
funcbes, a similaridade entre dois objetos € determinada pelo numero de grupos
compartilhados entre eles em todas as particdes base. Essa similaridade representa a forca de
coassociacao entre os objetos e é organizada em uma matriz de coassociacao.

Para construcdo da particdo consenso, foi aplicado modelo proposto por Gordon e
Vichi (2001), que adota uma a abordagem de otimizagédo, utilizando um algoritmo SUMT
(Sequencial Unconstrained Minimization Technique) para minimizar a funcdo objetivo
apresentada na Equacdo 2, em que M representa o nimero de parti¢bes base; ,,, € a m-ésima
particdo do conjunto de particbes base; d é a dissimilaridade dada pela matriz de
coassociagdo; w,,, € 0 peso atribuido & m-esima particao.

L= ) w,dlmm,) @

2.8. VALIDACAO DAS PARTICOES CONSENSO

Como foi apresentado anteriormente, a particdo consenso € construida a partir de um
conjunto de parti¢bes base que, por sua vez, foram previamente submetidas a um critério de
validacdo (vide se¢do 2.5). Em seguida, é necessario avaliar a qualidade da particdo consenso.

O sucesso do processo de combinacdo pode ser medido por meio da similaridade
entre a particdo consenso, g, € 0 conjunto de particBes base, II. Quanto maior a
similaridade entre a particdo consenso e 0 conjunto de particdes base, melhor o

resultado da combinacdo representa as particdes que Ihe deram origem. (Naldi,
2011)

A maioria dos indices de validagdo externos, como os indices de Jaccard e de Rand,
pode ser utilizada para medir a similaridade entre a particdo consenso e cada uma das
particbes do conjunto de particdes base. Contudo, 0 método mais utilizado na literatura é a
informacdo mutua normalizada (NMI, do inglés Normalized Mutual Information), que
consiste em uma medida estatistica capaz de qualificar a informagcdo comum entre duas
distribuicoes (Naldi, 2011). Esta medida é dada pela Equacdo 3, em que k% e k” sdo 0s
nlmeros de grupos das parti¢des ¢ e m?, respectivamente; €2 é 0 h-ésimo grupo da a-ésima
particdo (m“); n, € 0 nimero de objetos do conjunto de dados.
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A NMI ¢ invariante no que diz respeito ao nimero de grupos das particdes avaliadas
e atinge o valor méximo de 1 se, e somente se, houver uma correspondéncia direta, objeto a
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objeto, entre as duas parti¢cdes m, e m,. A similaridade entre a particdo consenso, ., e todo 0
conjunto de particGes base, 17, foi medida através da informacdo mutua normalizada média
(ANMI, do inglés Average Normalized Mutual Information), dada pela Equacdo 4 em que i,
é correspondente ao nimero de parti¢cdes contidas no conjunto de particdes base.

T
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3.  BASES DE DADOS

Os algoritmos de agrupamento foram aplicados em quatro conjuntos de instancias,
trés deles compostos por dados reais € um composto por dados amplamente utilizados na
literatura de andlise de agrupamentos. Cada conjunto foi objeto de uma anélise distinta.

Uma vez que todas as instancias tém variaveis (atributos) apenas quantitativos, foi
efetuada uma padronizagédo, a fim de que nenhuma sobressaisse em importancia as demais
variaveis de sua instancia, na execucdo dos algoritmos. Nesse sentido, cada observagéo x;; foi
transformada no valor padronizado z;; correspondente como apresenta a Equagdo 5 em que
x;; € a i-esima observacdo do j-ésimo atributo; i; € a média do j-ésimo atributo; o; € o desvio
padrao do j-ésimo atributo; z;; € o valor padronizado da observagao x;;.

Xij T Hy i=1,...n
z; = # . {,r =1,..,p (5)

No que diz respeito a valores atipicos, nenhum tratamento foi aplicado nas instancias
da literatura, pois a utilizacdo de tais conjuntos de dados é uma pratica recomendada para
possibilitar a correspondéncia com outros estudos e analises, o que ficaria seriamente
comprometido com a remocéo de qualquer observacdo. Nas instancias de dados reais, foram
excluidas todas as observacdes posicionadas trés vezes a distancia interquartilica além do
quartil superior ou trés vezes a distancia interquartilica aquém do quartil inferior.

3.1. DADOS REAIS

Os conjuntos de instancias reais foram compostos por trés tipos de instancias
consolidadas a partir de dados disponibilizados no site do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE). Mais especificamente, dados do censo demografico, do PIB (Produto
Interno Bruto) e do IDH (indice de Desenvolvimento Humano). Essas instancias possuem
numero de objetos compreendidos entre 71 a 1780 e numero de atributos entre 3 e 5, como
relacionado na Tabela 2. Em todas as instancias reais 0s objetos correspondem a municipios
brasileiros e os atributos estdo associados, de alguma forma, ao respectivo grau de
desenvolvimento desses.

Tabela 2 - Conjunto de insténcias de dados reais

Instancia Nuimero de objetos | NUmero de atributos
Para 128 5
Censo Demografico Maranhdo 190 S
2010 Mat(_) Grosso d_o Sul 73 5
Rio de Janeiro 88 5
Santa Catarina 256 5
Tocantins 117 4
.. Ceara 164 4
PIBcgf)?tr;Cz'gi:)per MaFo_ Grosso 122 4
Espirito Santo 71 4
Parana 369 4
Norte 449 3
Nordeste 1780 3
I2DO|_1"(;A Centro-Oeste 465 3
Sudeste 1668 3
Sul 1188 3




As instancias do Censo Demografico 2010 possuem 5 atributos, quais sejam: (1)
Valor do rendimento nominal médio mensal das pessoas de 10 anos ou mais de idade (com
rendimento); (2) Proporcdo de domicilios particulares permanentes com banheiro de uso
exclusivo dos moradores ou sanitario e esgotamento sanitario via rede geral de esgoto ou
pluvial; (3) Proporcdo de domicilios particulares permanentes sem banheiro de uso exclusivo
dos moradores; (4) Proporcdo de domicilios particulares permanentes com lixo coletado; (5)
Proporcdo de domicilios particulares permanentes com energia elétrica de companhia
distribuidora.

Nas instancias do PIB municipal 2010, os atributos sdo os valores adicionados brutos
no ano de 2010, per capita, em quatro setores, quais sejam: agropecuaria, industria, servi¢os
(excluidos administracdo, salde, educacdo publica e seguridade social) e administracdo. Em
relacdo as instancias do IDH Municipal 2010, os atributos correspondem as trés dimensdes do
indice, quais sejam: longevidade, educacéo e renda.

3.2. DADOS DA LITERATURA

O conjunto de dados da literatura foi composto por nove instancias bem conhecidas
(Semaan et al., 2012). Essas instancias possuem nimero de objetos variando entre 75 e 1484 e
numero de dimensbes entre 2 e 60, como relacionado na Tabela 3.

Tabela 3 - Conjunto de instancias da literatura

Instancia NUmero de objetos | NUmero de atributos
200DATA 200 2
chart 600 60
gauss9 900 2
iris 150 4
maronna 200 2
ruspini 75 2
spherical_4d3c 400 3
wine 178 13
yeast 1484 7

4.  EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Os resultados computacionais foram divididos em duas se¢des. A primeira sec¢do traz
as solucdes geradas pelas execugOes dos algoritmos de agrupamento e 0s respectivos valores
do indice de validacéo, o que corresponde a primeira etapa da implementacdo da metodologia
proposta. A segunda se¢do mostra os resultados da combinagdo dos agrupamentos validados
na primeira secdo, as particbes consenso, segunda etapa da metodologia. Todos 0s
experimentos computacionais foram desenvolvidos em linguagem R e realizados em um
computador dotado de um processador i7 de 2.6 GHz e 4 cores (nucleos), 8GB de RAM e
sistema operacional MAC OS X, versdo 10.8.4.

4.1. PARTICOES BASE

A Figura 1 apresenta 0 quantitativo de solugbes validas por algoritmo de
agrupamento. O ndmero muito superior de solucdes do DBSCAN deve-se ao fato desse
algoritmo permitir a configuracdo de dois pardmetros, contra apenas um nos demais
algoritmos. Esses parametros, combinados, permitiram executar o algoritmo com 28
configuragdes diferentes para cada instancia, como descrito na secéo 2.4.

» Gonso Demogrifico 2010 » PIE Municipal 2010 " IDHM 2010 w Instincias da Literatura
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Figura 1: Quantitativo de soluces validas por algoritmo de agrupamento

A Tabela 4 apresenta um resumo do numero de particbes validas obtidas por
instancia. A segunda coluna apresenta o total de particdes construidas pelos trés algoritmos, a
terceira coluna traz o numero solugdes que obtiveram mais de um grupo, pois o algoritmo
DBSCAN, conforme os valores submetidos como parametros de entrada, pode produzir
solugdes com um dnico grupo, o que é indesejavel. A Gltima coluna apresenta 0 nimero de
particOes aptas a compor 0s conjuntos de particdes base.

Tabela 4 - Resumo do nimero de parti¢des base obtidas nas instancias do Censo Demografico 2010

Instancia Totgl de Particbes com Parti_gc")es vélidas
particdes k=1 5= 0,25
Para 34 21 12
Censo Demogréfico Maranhao 34 27 23
2010 Matq Grosso d_o Sul 34 26 17
Rio de Janeiro 43 36 25
Santa Catarina 34 27 20
Tocantins 34 23 22
.. Ceara 37 30 27
P'BcaMp‘thr;";.'gi‘(')per Mato Grosso 37 21 18
Espirito Santo 34 21 17
Parana 34 24 20
Norte 34 20 17
Nordeste 34 19 12
| 2DO|_1"(\)/| Centro-Oeste 34 16 12
Sudeste 34 14 8
Sul 34 22 16
200DATA 37 33 31
chart 37 17 9
gauss9 37 30 16
Instancias da Ins 34 26 25
Literatura m"’“of‘”f"‘ 37 28 24
ruspini 37 28 27
spherical 4d3c 37 29 20
wine 37 25 7
yeast 40 37 20

4.2. CONJUNTOS DE PARTICOES BASE

A fim de possibilitar a composi¢do de conjuntos com parti¢cbes de boa qualidade e
preservar a diversidade, as solugbes obtidas pelos algoritmos de agrupamento foram
organizadas em trés subconjuntos, conforme descrito na se¢do 2.5. Cada subconjunto respeita
um critério de silhueta média, quais sejam:

[] Critério 1: particdes com silhueta média superior a 0,25 (17,5);

[] Critério 2: particbes com silhueta média superior a 0,50 ou acima do segundo quartil, para
aqueles conjuntos que obtiveram silhueta média maxima inferior a 0,70, (75, ou I1,_);

[ ] Critério 3: parti¢cbes com silhueta média superior a 0,70 ou acima do terceiro quartil, para
aqueles conjuntos que obtiveram silhueta média maxima inferior a 0,70, (755 ou 11, ).

As distribuigdes das silhuetas médias das solucbes base obtidas para cada instancia,
com excecao da instadncia Wine, apresentam mediana acima do critério minimo de Retzer e
Shan, 0,25 (ver Tabela 1), indicando que mais de 50% das particdes base obtidas sdo validas
para aplicacdo da combinacdo de agrupamentos.

Os algoritmos obtiveram solucdes de agrupamento de elevada qualidade. Segundo o
critério de Retzer e Shan, em mais de 50% das solu¢Bes das instancias Ruspini e
spherical_4d3c foi encontrada uma estrutura razoavel e em mais de 50% das solucdes da
instancia 200DATA uma estrutura consistente foi encontrada. Era esperado bom desempenho
no agrupamento dessas instancias, uma vez que sua estrutura é conveniente a aplicacdo dos
algoritmos utilizados nesse estudo. Para as instancias de dados reais, em mais de 70% das



instancias foram obtidas solu¢des onde uma estrutura razoavel foi encontrada, ainda segundo
o critério de Retzer e Shan.

4.3. PARTICOES CONSENSO

Os resultados obtidos na aplicacdo da metodologia proposta foram avaliados com
base na ANMI. Para tal, em cada uma das 24 instancias, e em cada um dos critérios de
composicdo dos conjuntos de particdes base descritos na secéo 2.5, foi calculada a ANMI de
cada particdo base em relacdo ao seu conjunto de particdes base, bem como a ANMI da
particdo consenso em relagdo ao conjunto de parti¢ces base que Ihe deu origem.

Os diagramas a seguir (Figuras 2 a 5) apresentam os resultados obtidos para algumas
instancias. Nesses diagramas, cada boxplot representa a distribuicdo das ANMIs das particoes
base de determinado conjunto, cujo limite inferior da silhueta média encontra-se indicado no
eixo horizontal, e o ponto azul representa a ANMI da respectiva particdo consenso obtida.

Nas instancias do Censo Demogréafico 2010, em 14 dos 15 conjuntos de parti¢Ges
base formados, o valor da ANMI da particdo consenso foi igual ou superior a maior ANMI
obtida pelas particOes base. A Unica excecdo foi observada no conjunto 7, da instancia

composta por dados do Estado do Mato Grosso do Sul, onde ¢“¥? (11, ) = 0,34 ¢
max (¢ @¥0(m, 11, )) = 0,38,

Outro resultado notavel foi a robustez da funcdo consenso baseada em coassociagdo
as partices base pouco representativas. O conjunto I7,_da instancia do Estado de Santa
Catarina contém uma particdo base com ANMI inferior a 0,01 e ANMI maximo de 0,48,
ainda assim a particdo consenso obteve ANMI de aproximadamente 0,57, conforme indicado
na Figura 2. O valor da ANMI préximo de zero, indica que a particdo é substancialmente
diferente das demais parti¢cBes do conjunto de parti¢ces base do qual ela faz parte. No entanto,
ela faz parte do conjunto de particdes com silhueta média mais elevada, logo € uma solucéo
de boa qualidade e contribuiu para o aprimoramento da particdo consenso.

Nas instancias do PIB Municipal 2010, em 13 dos 15 conjuntos de parti¢cdes base
formados, o valor da ANMI da particdo consenso foi igual ou superior & maior ANMI obtida
pelas particoes base. As duas excecOes foram observadas no conjunto I7,_ da instancia

composta por dados do Estado do Espirito Santo, onde ¢ ‘42 [nf,nq?)zﬂ,dfs e
max (cj:':f""'“"*'} [ﬁi,ﬂqz)) = 0,49, e no conjunto .- da instancia composta por dados do

Estado do Mato Grosso, onde ¢ “¥* (7,17, ) = 0,31 e max (cﬁ':“"""“"*'} (m;, Hq:)) =0,39.
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Figura 2: Diagrama comparativo de insténcia do Figura 3: Diagrama comparativo de instancia do
CD 2010 - Estado de Santa Catarina PIB municipal 2010 — Estado do Espirito Santo

O conjunto I1,_da instancia do Estado do Espirito Santo contém uma particdo base
com ANMI de 0,41 e ANMI méxima de 0,85, conforme indicado na Figura 3. Ainda assim, a
particdo consenso obteve ANMI de aproximadamente 0,88, indicando que ndo houve
degradacdo da qualidade da particdo consenso mesmo na presenca de solucdo base pouco
representativa. Comportamento semelhante pode ser visto na instancia de dados do Parana.



Nas instancias do IDHM 2010, em 14 dos 15 conjuntos de parti¢es base formados,
o valor da ANMI da particdo consenso foi igual ou superior a maior ANMI obtida pelas
particbes base. A unica excecdo foi observada no conjunto 77,z da instdncia composta por
dados da regido Norte, onde ¢“¥ (7,11 ) =0,25 e max (qb':“’“"“‘”} (_‘R’E-,Hq:)) = 0,26,
conforme representado na Figura 4.
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O melhor resultado dentre as instancias do IDHM 2010 foi obtido para os dados das
regides Centro-Oeste e Nordeste, onde a ANMI da parti¢cdo consenso foi de aproximadamente
1,00. A particdo consenso que apresentou a menor ANMI, de aproximadamente 0,25, foi
aquela construida a partir das parti¢cdes base do conjunto IT,; da instancia da regido Norte.

As instancias da literatura 200DATA, Maronna, Ruspini e spherical_4d3c, em
funcdo de suas estruturas naturais de agrupamento, sdo especialmente adequadas & aplicacao
da metodologia proposta, como ja mencionado. Ndo por acaso, foram obtidos excelentes
resultados a partir dessas instancias.

Em 200DATA (Figura 5), Iris, Ruspini, spherical 4d3c e Yeast, as parti¢cGes
consenso obtiveram ANMI igual a ANMI méxima obtida pelas particdes base. Esse resultado
indica que a combinacao de agrupamentos convergiu na direcdo das melhores partices base
obtidas diretamente pelos algoritmos, sugerindo que essas sdo solucdes de elevada
consisténcia.

As instancias Maronna e Gauss9 tém grupos de forma esférica, porém as fronteiras
dos grupos ndo sdao muito bem definidas. Isso permitiu a construcdo de muitas solucGes de
boa qualidade, porém sutilmente diferentes, em funcdo das caracteristicas dos algoritmos e
das configuracGes de parametros adotadas. Para solu¢cbes com um mesmo numero de grupos,
0s objetos nos ndcleos dos grupos sdo basicamente os mesmos, entretanto os objetos nas
fronteiras ndo. Por essa razdo, a combinacdo de agrupamentos construiu uma nova solucao de
qualidade ligeiramente superior aquelas obtidas diretamente pelos algoritmos. Em ambas as
instancias, Gauss9 e Maronna, a ANMI maxima obtida pelas solucdes base foi de 0,94,
enquanto que a ANMI das parti¢des consenso foi de 0,95.

Dentre as instancias da literatura, o resultado mais peculiar foi obtido na instancia
Wine, onde, ao contrario do observado em todas as demais instancias analisadas, o conjunto
de particBes base formado pelas solucBes de silhuetas médias mais elevadas ndo foi o que
produziu particdo consenso de maior ANMI.

Esse conjunto € de fato particular, pois foram obtidas apenas 7 solugdes validas, com
silhuetas médias entre 0,26 e 0,32. Foi o pior resultado em termos do numero de solucGes
validas e o segundo pior no que diz respeito a silhueta média. O namero restrito de particdes
validas fez com que o conjunto I7,_contasse com apenas duas parti¢des base, ambas geradas
pelo mesmo algoritmo, oferecendo pouca diversidade na construcdo da particdo consenso.

Ainda assim, a combinacdo produziu particdo com ANMI de 0,75, contra ANMI
méxima de 0,50 das partigdes base, mostrando robustez da técnica de combinagdo de
agrupamentos mesmo em condi¢fes adversas.



Comportamento similar foi observado nos resultados da instancia Chart, com
caracteristicas semelhantes aos resultados obtidos para instancia Wine. Tais dados obtiveram
apenas 9 solucdes de agrupamento validas, segundo pior resultado, com silhuetas médias
entre 0,26 e 0,31, pior resultado em termos de silhueta média.

Seu diagrama comparativo dos critérios mostra que a particdo consenso de ANMI
mais baixa foi obtida pelo conjunto 7, e nao pelo IT,_, como na instancia Wine, nem pelo
I1,-, como nas demais instancias.

Diferente do II;_da instancia Wine, o [T, da instancia Chart conta com quatro

solugdes, com trés nimeros de grupos (k) diferentes, produzidas por dois algoritmos distintos.
Pode-se concluir entdo que, nesse caso, 0 critério mais restrito na selecdo de solugdes base de
T, parall,_elevou a qualidade do conjunto sem prejudicar a diversidade em demasia. Ja o
valor inferior da ANMI da particdo consenso do conjunto IT,_em relagdo a do conjunto IT,;
pode ser atribuido ao fato de que a transicdo de um conjunto para o0 outro reduziu a
diversidade sem elevar a qualidade de forma substancial. De qualquer forma, as partices
consenso produzidas a partir dos trés conjuntos base apresentaram ANMI superior a ANMI
maxima das partigdes base.

5.  CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Os resultados apresentados na se¢do 4.1 mostram que os algoritmos k-means, PAM e
DBSCAN formam um conjunto bastante versatil na obtencdo de particdes base, capaz de
produzir solucBes de razodvel qualidade, medida pelo indice silhueta, e grande diversidade,
medida pela informagdo mutua normalizada, nos mais diferentes conjuntos de dados.

No que diz respeito as instancias de dados reais, o algoritmo DBSCAN praticamente
dominou as melhores solu¢es. Um vez que foi aplicado tratamento de valores extremos, tal
resultado sugere a provavel presenca de grupos de formas arbitrérias, inibindo o bom
desempenho individual dos demais algoritmos, apropriados para grupos de formas esféricas.

O desempenho superior do algoritmo DBSCAN também pode ser creditado a
metodologia abrangente e eficaz de configuracdo de parametros proposta por Semaan et. al.
(2012).

A qualidade das particGes base obtidas para as instancias de dados reais poderia
ainda ser elevada através da execucdo de um procedimento mais criterioso para selecéo de
atributos, o que ndo foi escopo desse trabalho. Todavia deve-se ressaltar que, em todas as
instancias de dados reais, mais de 50% do total de solugfes obtidas pelos quatro algoritmos
adotados foi considerada valida segundo o critério de Ratzer e Shan.

Os resultados apresentados na se¢do 4.3 mostram as excelentes solucdes produzidas
pela combinacdo de agrupamentos com fungdo consenso baseada em coassociacdo. A
qualidade da particdo consenso foi avaliada através da sua similaridade com o conjunto e
particdes base que Ihe deu origem e quantificada pela informagdo mutua normalizada média.

Para as 24 instancias estudadas foi construido um total de 72 conjuntos de parti¢Ges
base e cada um deu origem a uma particdo consenso. Desse universo, em menos de 6% dos
casos a particdo consenso obteve ANMI inferior a ANMI méxima obtida pelo conjunto de
particdes base e em quase 67% dos casos a ANMI da particdo consenso superou a ANMI
méaxima do conjunto base. Nos cerca de 27% restantes, a particdo consenso apresentou ANMI
igual a ANMI méaxima do conjunto de particdes base.

O método de composicdo dos conjuntos de particdes base, descrito na secdo 4.2,
mostrou-se efetivo, pois de maneira geral os conjuntos apresentaram diversidade de solugcfes
satisfatoria e em 23 das 24 instancias analisadas a ANMI da parti¢cdo consenso obtida a partir
do conjunto mais restritivo (II;, ou IT; ) superou as ANMIs das particdes consenso obtidas a
partir dos demais conjuntos de parti¢cGes base. A excecao ficou por conta da instancia wine e
tal resultado pode ser atribuido ao numero reduzido de solugdes validas obtidas nesse caso,
uma vez que o conjunto IT,_ contou com apenas duas parti¢des base, 0 que € insuficiente para



executar a combinacao de agrupamentos.

Em resumo, o conjunto de algoritmos adotado mostrou-se adequado a diferentes
tipos de dados e a combinagdo de agrupamentos com fungdo consenso baseada em
coassociacdo se mostrou eficaz na obtencdo de uma Unica solugdo final a partir de varias
solucdes de grande diversidade. Portanto, os resultados apresentados permitem concluir que a
metodologia proposta no presente trabalho é eficaz na obtengdo ndo supervisionada de
solucdes de qualidade para problemas de agrupamento.

A combinacdo de agrupamentos € um tema extremamente amplo. Uma grande
variedade de algoritmos de agrupamento, indices de validacdo e fungbes consenso esta
disponivel. Além disso, a definicdo, supervisionada ou ndo, dos pardmetros e critérios
adotados em cada uma das etapas de uma metodologia de combinagdo de agrupamentos tem
impacto decisivo no seu desempenho. Apesar de a metodologia proposta no presente trabalho
ter se mostrado eficaz na obtencdo n&o supervisionada de solugbes de qualidade para
problemas de agrupamento, ndo foi conduzida nenhuma avaliacdo no que diz respeito ao
custo computacional. O nimero de solucBes base construidas pelo algoritmo DBSCAN, mais
custoso entre os algoritmos adotados, pode implicar em demanda elevada de recursos
computacionais e tempo de processamento, especialmente para instancias de grandes
dimensdes.

Embora limitar as solu¢fes desse algoritmo ndo pareca uma boa estratégia, uma vez
que ele foi responsavel por muitas solucdes de qualidade, um futuro trabalho poderia procurar
identificar o impacto dessa medida no custo computacional e na qualidade da particdo
consenso. Tal analise produziria, para diferentes instancias, diagramas (tempo para obtencéao
da particdo consenso X qualidade da particdo consenso) indicando até que momento
(variedade/quantidade de pardmetros do DBSCAN) o custo reflete em efetiva melhora do
resultado final.

Ainda no que diz respeito ao custo computacional, a linguagem R oferece suporte a
programacao multithreaded. Tal recurso permite usufruir dos beneficios dos processadores de
multiplos nucleos, presentes em computadores pessoais desde meados da década passada, e
poderia reduzir drasticamente o tempo de execucdo da metodologia proposta. Uma breve
analise realizada por Hee (2013) mostra a reducdo de cerca de 80% no tempo decorrido de
execucdo de uma rotina na linguagem R utilizando seis nucleos em vez de apenas um.
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