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RESUMO

O agrupamento de dados trata da descoberta de agrupamentos de dados por meio de apren-
dizado de méaquina, de forma que os elementos integrantes de cada grupo sejam o mais seme-
lhantes entre si o quanto possivel e os integrantes de grupos diferentes sejam o mais dissimilares
entre si o quanto possivel. A literatura apresenta diversos algoritmos sobre esta tematica, in-
clusive abrangendo a modelagem do comportamento dos individuos em sociedades de diferentes
espécies. A inovacao do presente trabalho estd em que o algoritmo de agrupamento de dados
Cognitive Consistency Clustering (C3) é fundamentado na teoria social da dissonancia cognitiva
e na teoria do balanco psicologico. O trabalho investiga, ainda, a influéncia da capacidade de
tomada de decisao pautada pelo teor psicoldgico das opgoes na tarefa de agrupamento de dados
em ambiente computacional. Os resultados obtidos mostraram superioridade de desempenho
do algoritmo proposto, com ganhos médios de 10,4% e 7,7%, na comparacao com os algoritmos

K-means e AVC, respectivamente, sob optica de métricas de qualidade internas.

Palavras-chaves: agrupamento de dados, dissonancia cognitiva, equilibrio psicolégico



ABSTRACT

Data clustering is about discovering partitions in the data by means of machine learning
whereas items from the same groups are as similar to each other as possible and items from
different groups are as dissimilar to each other as possible. Literature presents vast diversity
on data clustering approaches, including systems that model the behavior of individuals in
societies of different species. The innovation of the present work is in that the Cognitive Con-
sistency Clustering (C3) algorithm is reasoned upon the social theory of cognitive dissonance
and the psicological theory of balance. This work also investigates the psicological balance
aware decicion making capability’s influence on the data clustering task in a computational
environment. Obtained results show superiority of the proposed algorithm (C3) over K-means
and AVC, with average quality improvements of 10,4% and 7,7% respectively, according to

internet cluster quality metrics.

Palavras-chaves: data clustering, cognitive dissonance, balance theory
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1 INTRODUCAO

O agrupamento de dados, ou clustering, pode ser definido como a descoberta de agrupa-
mentos em conjuntos de dados de forma automatizada em ambiente computacional, por meio
de aprendizado de maquina. O objetivo deste tipo de tarefa é que os agrupamentos resultantes
contenham elementos tao similares entre os que compartilham o mesmo agrupamento o quanto
possivel e simultaneamente tao dissimilares com aqueles pertencentes a outros agrupamentos o
quanto possivel.

Ocorre que, desde a publicagao do algoritmo de Lloyd em 1982 [44], muitos algoritmos cujo
objetivo compartilha desta tematica foram publicados. Desta forma, é notéria a pluralidade de
estratégias para a solucao do problema, desde a utilizacao de pseudo-centros que se adaptam
recorrentemente até encontrar estabilidade [44, 28|, a deteccao de declinios de densidade de
dados que se traduzem em divisérias entre agrupamentos [77, 80] e modelagem de processos
biolégicos, em que o comportamento natural conhecido de alguma espécie apresente algum viés
na produgao de agrupamentos de individuos [84, 52].

Também ¢ notéria a diversidade de aplicacoes do agrupamento de dados, desde o proces-
samento de imagens para compactacao de midias, descoberta de perfis e recomendacao de

consumo de mercado, analise de redes sociais e deteccao de outliers.

1.1 Justificativa

Embora tenham sido produzidos algoritmos de agrupamento de dados inspirados no com-
portamento social dos individuos de diversas espécies, incluindo cita¢oes ao comportamento em
face de cognicoes conflitantes, por exemplo, eles nao modelam aspectos especificos dos processos
psicoldgicos que norteiam o comportamento dos individuos que compoem uma sociedade.

Neste contexto, o presente trabalho aprecia as teorias da dissonancia cognitiva, conforme
Festinger (1957) [20], e do equilibrio psicoldgico, conforme Heider (1958) [26] e Cartwright e
Harary (1956) [10]. Visa-se a hipdtese de que a aplicacao de tais teorias nos processos de
tomada de decisao em tarefas de aprendizado de maquina nao supervisionado traz ganhos de
desempenho aos modelos descobertos, na comparagao com abordagens tradicionais.

Em outras palavras, espera-se que um algoritmo de agrupamento de dados, dotado da
capacidade de interpretacao de aspectos cognitivos dos individuos presentes em um sistema, seja
capaz de detectar relacoes interindividuais que, em abordagens tradicionais, sao desconhecidas
e, portanto inexploradas, por fim apresentando melhoria de desempenho em cendrios especificos

na comparagao com algoritmos relacionados.

1.2 Objetivos

O objetivo do presente trabalho é definir como a modelagem e aplicacao de modelos de

processos cognitivos humanos, referentes ao equilibrio psicolégico dos individuos, em tarefas de
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agrupamento de dados pode influenciar na qualidade de modelos descobertos. Especificamente,

objetiva-se:

e a definicao de um algoritmo original para agrupamento de dados, apropriado das teorias

do balanceamento psicolégico e da dissonancia cognitiva; e

e a eventual superioridade na comparacao com métodos relacionados, presentes na biblio-
grafia, no tocante a qualidade dos modelos descobertos e acuracia na definigao dos agru-

pamentos.

1.3 Estrutura do Trabalho

Conceitos fundamentais acerca do agrupamento de dados, reducao de dimensionalidade e
métricas de qualidade de agrupamentos de dados sao apresentados no capitulo 2. Este capitulo
também sintetiza as teorias da dissonancia cognitiva e do balanceamento psicolégico, as res-
ponsaveis por nortear o comportamento do sistema de agrupamento de dados desenvolvido no
presente trabalho.

O capitulo 3 apresenta uma revisao de trabalhos correlatos, especificamente algoritmos
de agrupamento de dados, que foram publicados recentemente. No total, 26 abordagens sao
descritas, posicionando o presente trabalho em meio a bibliografia, de forma a evidenciar o
ineditismo da presente proposta.

O capitulo 4 detalha as etapas de execucao do algoritmo apresentado neste trabalho, espe-
cificando os mecanismos de tomada de decisao realizadas ao longo do processo de agrupamento
de dados. Sao destacadas as aplicacoes dos conceitos inerentes as teorias da dissonancia cog-
nitiva e balanco psicolégico e como elas influenciam o comportamento dos multiagentes de um
sistema.

Os resultados obtidos sao apresentados no capitulo 5, na forma comparacao de desempenho
entre o algoritmo proposto, denominado Cognitive Consistency Clustering (C3), e os algoritmos
K-means e Agent View Clustering (AVC). Esta comparacao foi feita pela perspectiva de 9
métricas de qualidade de agrupamento de dados, 6 externas e 3 internas, sobre 5 conjuntos
de dados distintos. E evidenciada a influéncia das teorias aplicadas na qualidade dos modelos
descobertos pela abordagem proposta, através da comparacao com modelos descobertos por
algoritmos que nao sao dotados de tais mecanismos.

Os resultados apresentados no capitulo 5 sao discutidos no capitulo 6, onde também sao
apresentadas estatisticas genéricas sobre os resultados dos experimentos. O trabalho é concluido
no capitulo 7, onde os objetivos sao revisitados com comentarios sobre os desempenhos perante

os diversos tipos de métricas de qualidade de agrupamentos utilizadas no estudo.
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2 CONCEITOS PRELIMINARES

Este capitulo apresenta dois temas de interesse ao presente trabalho. Trata-se do agru-
pamento de dados, como tarefa de descoberta de conhecimento da mineracao de dados e que
compreende o contexto onde o presente trabalho esta inserido, e as teorias da dissonancia cog-
nitiva e balanceamento psicologico, da psicologia, que explicam o comportamento humano em
situacgoes de tomada de decisao frente cognicoes dissonantes e a andlise do teor psicoldgico de

situacoes alternativas.

2.1 Agrupamento de Dados (Clustering)

Agrupamento de dados, também apresentado como clustering, refere-se a uma tarefa de
mineragao de dados cujo objetivo é encontrar agrupamentos em um conjunto de dados, de
forma automatica e nao supervisionada e de forma que os elementos que pertencem aos mesmos
agrupamentos sejam o mais semelhantes entre si o quanto possivel e o mais dissimilar em relacao
aos elementos pertencentes aos agrupamentos diferentes do seu [43, 74, 51].

Algoritmos de agrupamento de dados podem ser categorizados de acordo com o mecanismo
ou estrutura no qual baseiam o aprendizado: hierarquia, computacao difusa, pseudo-centros,
busca, grafos, malhas, densidade, modelos e subespagos [28].

O agrupamento de dados baseado em hierarquia inclui as tipologias aglomerativas e divisivas.
Os algoritmos aglomerativos inicialmente definem que cada ponto de dado inicial compreende
um agrupamento distinto e os mescla iterativamente de acordo com algum critério definido.
Os algoritmos divisivos, por sua vez, inicialmente definem um tnico agrupamento, ao qual
pertencem todos os pontos de dados de entrada, iterativamente dividindo os agrupamentos,
como dendogramas, de acordo com algum critério definido. De acordo com Li et al. (2018)
[41], este tipo de algoritmo de agrupamento de dados geralmente é sensivel a ordem em que
os pontos de dados sao processados e sofrem de problemas relacionados a alta complexidade
computacional. Exemplos sdo os algoritmos Cure [31], Chameleon [37] e Rock [32].

O agrupamento de dados tradicional sugere que cada ponto de dado pertence a um 1nico
agrupamento [28]. O agrupamento de dados difuso aplica conceitos da computacao difusa de
forma a conceber que cada ponto de dado pertence a todos os agrupamentos de acordo com
uma funcao de pertencimento. Exemplos de algoritmos de agrupamento de dados que utilizam
da computagao difusa sdo o Fuzzy K-means [61] ¢ o Fuzzy C-means [18, 6].

No método de agrupamento de dados baseado em pseudo-centros, a quantidade de agru-
pamentos a serem descobertos deve ser definida preliminarmente, mesmo que por informacao
do usuario. Assim, sao criados pseudo-centros para cada agrupamento a ser descoberto, cujas
posigoes no espaco de dados sao definidas aleatoriamente ou de acordo com alguma heuristica.

A partir de entao, cada ponto de dado é atribuido ao pseudo-centro mais préximo de si e o
posicionamento do pseudo-centro redefinido de acordo com algum critério, recorrentemente, até

que nao haja altera¢ao no estado dos agrupamentos em uma itera¢ao completa [28]. Contudo,
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os agrupamentos descobertos por este método sao vulneraveis ao posicionamento inicial dos
pontos de dados e sao passiveis de incorrecao quando forem de diferentes formatos e tamanhos
[41]. Exemplos deste tipo de algoritmo sao os algoritmos K-means [44], K-medoids [38] e K-
medians [36].

Algoritmos de agrupamento de dados baseado em busca podem ser definidos como uma
extensao de quaisquer outras tipologias, visto que eles sao projetados de forma a evitar um
retorno de agrupamentos baseados em solugoes 6timas locais [28]. Eles propositalmente ex-
ploram o espaco de dados além da otimizacao local de forma a encontrar agrupamentos que
caracterizem o o6timo global, o que pode ser implementado como extensao em diversos algo-
ritmos. Exemplos deste tipo de algoritmo sao os algoritmos Ant Colony Optimization-Based
Clustering Algorithm with Chaos (ACOCC) [79] e Swarm Clustering Algorithm (SCA) [84].

Algoritmos de agrupamento de dados baseados em grafos inicialmente constroem um grafo a
partir do conjunto de pontos de dado de entrada e, entao, aplicam um algoritmo de agrupamento
de dados adequado ao particionamento do grafo. Estas particoes sao, entao, traduzidas em
agrupamentos de dados. Nesta categoria, sao considerados aqueles algoritmos baseados em
encadeamento, pois as ligagoes entre pontos de dados podem ser consideradas arestas entre nés
de um grafo.

Desta forma, este tipo de abordagem pode ser considerado uma extensao de outras, visto que
apenas traz uma optica diferenciada ao conjunto de dados analisado, a exemplo das abordagens
baseadas em busca. Exemplos de algoritmos que utilizam esta abordagem sao o Optimal Leaf
Optimization (OLO) [54], Closeness Measure based on Neighborhood Chain (CMNC) [42] e
Density Peaks Clustering using Symmetric Neighborhood Relationship (DPC-SNR) [77].

Métodos de agrupamento de dados baseados em malhas abstraem o espaco ocupado pelos
dados em um conjunto finito de células que constituem uma estrutura de dado em formato
de malha. Em outras palavras, difere-se de outras abordagens ao agrupamento de dados no
sentido de que nao trata os pontos de dados diretamente, mas, sim, o espago que compreende
a distribuicao dos pontos de dados no plano euclideano.

Este tipo de algoritmo divide o processamento em cinco etapas [30]: criacao da estrutura de
malha, com o particionamento do espaco de dados em quantidade finita de células, o calculo da
densidade correspondente a cada célula, a ordenacao das células em funcao de suas densidades,
identificacao dos centros dos agrupamentos de dados e a fusao das células vizinhas com aquelas
identificadas como centros de agrupamentos.

Esta abordagem ao agrupamento de dados trata um conflito entre a eficiéncia do algoritmo
e a qualidade dos agrupamentos descobertos [41]. Exemplos de algoritmos que utilizam este
mecanismo sao o Statistical Information Grid Clustering Algorithm [73] e Grid Clustering [60].

O agrupamento de dados baseado em densidade é capaz de encontrar agrupamentos de
formatos arbitrarios, visto que os agrupamentos sao definidos como regices de alta densidade
separadas por regices de baixa densidade. Segundo Gan, Ma e We (2007) [28], este tipo de
algoritmo necessita de apenas uma leitura do conjunto de dados, o que reduz a complexidade

computacional em comparacao com outras abordagens, ¢ capaz de tratar dados ruidosos e
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dispensa a informacao da quantidade de agrupamentos a serem descobertos, o que é definido
automaticamente conforme as diferencas de densidade no espaco de dados sao detectadas.
Exemplos de algoritmos que utilizam esta abordagem sao o Density-Based Spatial Clustering
of Applications with Noise (DBSCAN) [19], Data-Density-Aware Fuzzy Clustering (dFC) [71]
e Sparse Density Entropy (SDE) [41].

Algoritmos de agrupamento de dados baseado em modelos de probabilidade utilizam mode-
los paramétricos para otimizar a aptidao dos modelos sobre o conjunto de dados. Estes modelos
sao referentes aos tipos de restrigoes e propriedades geométricas das matrizes de covariancia
descobertas.

Neste tipo de abordagem, ¢ conceitualizado que os dados sao oriundos de uma mistura
de distribuicoes de probabilidade, de forma que cada mistura representa um agrupamento
diferente. Portanto, métodos especificos tém melhor desempenho conforme os dados mais se
adequam ao modelo utilizado nos agrupamentos. Exemplos de algoritmos que utilizam este tipo
de abordagem sdo o Expectation Maximization [16] e Transfer Clustering based on Gaussian
Mixture Model (TGMM) [72].

O agrupamento de dados por sub-espacgos é uma forma de abordar o problema quando o
conjunto de dados analisado tem alta dimensionalidade. A técnica encontra agrupamentos de
dados em diferentes sele¢oes de uma ou mais dimensoes do conjunto de dados, o que caracteriza
os sub-espacos.

Este método de agrupamento de dados pode ser diferenciado em duas tipologias, sendo de
baixo a cima, onde o algoritmo inicia pela descoberta de agrupamentos em uma dimensao e
iterativamente os une para processar espacos de maiores dimensoes, ou de cima a baixo, onde
agrupamentos sao encontrados no conjunto total das dimensoes e avalia cada agrupamento em
termos das dimensoes que os compreendem. Exemplos deste tipo de algoritmo sao o Clustering

in Quest [2] e o Fast and INtelligent subspace clustering algorithm using DImension voTing

[76].

2.2 Reducao de Dimensionalidade

Sob a perspectiva de bancos de dados, reducao de dimensionalidade significa o0 mapeamento
de um conjunto de dados de alta dimensionalidade, em seu estado original, para uma repre-
sentacao de menor dimensionalidade que seja capaz de capturar o contetudo original do conjunto
de dados de acordo com algum critério [63].

Conjuntos de dados de alta dimensionalidade sao frequentemente estudados em mineracao de
dados e estatistica. A reducao de dimensionalidade é apresentada como solucao para eliminacao
de dimensoes ruidosas, o que impacta positivamente na qualidade de modelos descobertos
por tarefas de classificacao e agrupamento de dados, por exemplo, além da reducao do custo
computacional de execugao [17].

O desafio maior da reducao de dimensionalidade é a manutencao da qualidade do conjunto

de dados resultante, em comparacao com o conjunto de dados original. Métodos conhecidos
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para tal incluem a transformada discreta de Fourier [75], a transformada discreta de Wavelet
[64], a aproximagao constante adaptavel por partes [39], a projegao de preservacao de localizagao
[33] e a andlise de componentes principais (PCA) [50], sendo a ultima a fundamentagao para a
criacao de técnicas de reducao de dimensionalidade modernas e notavelmente a mais adotada
em estudos que envolvem este tipo de tarefa [17].

No contexto do presente trabalho, houveram diversas aplicacoes do método PCA para
reducao de dimensionalidade dos conjuntos de dados analisados. O motivo por sua opcao foi
a linearidade inerente ao método [50] que, consequentemente, mantém a ocasional indisting¢ao
linear entre os agrupamentos do conjunto de dados, quando da reducao de dimensionalidade
no mesmo. Ocorre que o algoritmo de agrupamento de dados proposto tem sua maior contri-
buicao nestes cenarios, descobrindo relagoes entre os pontos de dados que seriam despercebidas

em abordagens relacionadas’.

2.3 Avaliacao de Qualidade de Agrupamentos (Clusters)

O indice de Rand é uma métrica de similaridade entre dois modelos de agrupamento de
dados [53]. Se relaciona ao conceito de acurdcia em que verifica a classificacdo dos elementos
conforme realizada de forma nao supervisionada na comparacao com as classes verdadeiras dos
elementos analisados. O indice da Rand ajustado é um melhoramento do indice original pela
robustez perante permutagoes e normalizagoes ao acaso [35]. O dominio da métrica compreende
o espectro de -1 a 1, onde -1 identifica classificacoes totalmente independendes e 1 identifica
classificacoes totalmente consonantes.

A formulagao matematica para o indice de Rand é apresentada na equagao 2.1, onde:

e a representa a quantidade de pares de elementos que estao nos mesmos agrupamentos

originais e nos mesmos agrupamentos no modelo descoberto;

e b representa a quantidade de pares de elementos que estao em agrupamentos originais

diferentes e em agrupamentos diferentes no modelo descoberto;
e (7 representa o total de possiveis pares de elementos do conjunto de dados.
a+b

Cy

O ajuste ao indice de Rand foi proposto [47] na forma de deducao do indice estimado para

RI = (2.1)

agrupamentos aleatérios E[RI]. Esta formulagao é apresentada na equagao 2.2.

RI — E[RI
~ max(RI) — E[RI]

(2.2)

Tsto é evidenciado na secdo 6, referente & discussdo dos resultados obtidos na comparacao de desempenho
entre a proposta presente e outras relacionadas.
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A informacao mutua é uma funcao que mede a concordancia entre dois conjuntos de atri-
buigoes categéricas [69]. Diferencia-se do indice de Rand em que utiliza conceitos da teoria da
informacao, como a entropia, que quantifica a informagao contida em uma variavel aleatoria.

A féormula 2.3 apresenta o calculo de entropia para um conjunto de agrupamentos, onde:
e u representa um modelo de atribuicoes de agrupamentos;
e P(i) = |u;|/N representa a probabilidade de um elemento de u escolhido aleatoriamente

pertencer ao agrupamento u;, em razao da quantidade total de elementos N.

Jul

H(u) = —ZP(i)log(P(i)) (2.3)

Da mesma forma, a férmula 2.4 apresenta o calculo de entropia para outro conjunto de

agrupamentos, onde:
e v representa um modelo de atribuigbes de agrupamentos (distinto de u);
e P'(j) = |v;|/N representa a probabilidade de um elemento de v escolhido aleatoriamente

pertencer ao agrupamento v;, em razao da quantidade total de elementos N.

|v]

H(v) = —ZP'(J')ZOQ(P'(J')) (2.4)

A férmula 2.5 apresenta equagao para o cdlculo de informacao mitua entre os conjuntos de

agrupamentos u e v, onde:
e u ¢ v representam dois modelos de atribuigoes de agrupamentos distintos;

e P(i) = |u;|/N representa a probabilidade de um elemento de u escolhido aleatoriamente

pertencer ao agrupamento u;, em razao da quantidade total de elementos N;

e P'(j) = |v;|/N representa a probabilidade de um elemento de v escolhido aleatoriamente

pertencer ao agrupamento v;, em razao da quantidade total de elementos N;

e P(i,7) = |u; Nv;| /N representa a probabilidade de um elemento aleatério do conjunto de

dados analisado pertencer as classes u; e vj, em razao da quantidade total de elementos
N.

lul vl ..
MI(u,0) =Y 3" P(i, j)log (%) (2.5)

A normalizacao da informagao mutua ocorre de forma que valores proximos de 0 indicam

i=1 j=1

categorizacao aleatéria, enquanto valores préoximos de 1 indicam a concordancia entre os con-

juntos de classificagoes. A equagao 2.6 apresenta o célculo desta normalizagao, onde:
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e MI(u,v) representa a informacdo mutua entre os dois conjuntos de agrupamentos, u e v;

o {H(u),H(v)} representa a média aritmética entre as entropias do conjunto de agrupa-

mentos u e v.

MI(u,v)
{H(u), H(v)}

Outras métricas para avaliacao intuitiva de classes obtidas por aprendizado nao supervisio-

NMI(u,v) = (2.6)

nado, que utilizam o conhecimento das classes verdadeiras sao a homogeneidade e a completude.
A homogeneidade mede o quanto cada agrupamento contém elementos de apenas uma classe,
enquanto a completude mede o quanto todos membros de uma classe pertencem ao mesmo
agrupamento [56]. Ambas métricas apresentam dominio no espectro de 0 a 1, onde 0 significa
o pior valor possivel e 1 o melhor valor possivel.

A equagao 2.7 apresenta a férmula para calculo da homogeneidade, onde:

e H(C|K) representa a entropia condicional dos agrupamentos verdadeiros em conheci-

mento dos agrupamentos descobertos pela tarefa de clustering;

e H(C) representa a entropia dos agrupamentos verdadeiros.

. 1 se HC,K) = @7

1-— (fg)() senao

A equacao 2.8 apresenta a férmula para calculo de entropia condicional com aplicacao no
calculo de homogeneidade. Esta entropia condicional quantifica a informagao necessaria para
descrever o agrupamento verdadeiro de um elemento do conjunto, sendo que o agrupamento
descoberto pelo algoritmo é conhecido. A equacgao 2.9 apresenta a formula para calculo da

entropia dos agrupamentos verdadeiros.

K| [C]
a'ck Gk
H(C|K) = ZZ S (2.8)
k=1 c=1 c— 1 Qck
IC] |K|
Qe Qe
H(c):—zzknl ay anl i (2.9)

A equacao 2.10 apresenta a férmula para calculo da completude, onde:

e H(K|C) representa a entropia condicional dos agrupamentos descobertos pela tarefa de

clustering em conhecimento dos agrupamentos verdadeiros;

e H(K) representa a entropia dos agrupamentos descobertos pela tarefa de clustering.
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. 1 se H(K,C) = (2.10)

1-— HISII((I‘(?) senao

A equacgao 2.11 apresenta a féormula para calculo de entropia condicional com aplicacao
no calculo de completude. Esta entropia condicional quantifica a informagao necessaria para
descrever o agrupamento descoberto pelo algoritmo para elemento do conjunto, sendo que o
agrupamento verdadeiro é conhecido. A equacao 2.12 apresenta a formula para calculo da

entropia dos agrupamentos descobertos pela tarefa de clustering.

1 K|
ack ek
H(K|C) = ZZ S o (2.11)
c=1 k=1 —1 Qck
|K| |C\ a
H(K)=— ZZ - chl ck (2.12)
k=1

A média harmonica da homogeneidade e completude atribuida a um conjunto de agrupa-
mentos, também conhecida como métrica V, também é utilizada para verificagao da qualidade
de agrupamentos de dados, também permitindo uma ponderacao no peso da homogeneidade
na equagao [56]. Isto habilita que se adeque o célculo da métrica conforme a necessidade de

casos especificos. A equagao 2.13 apresenta a férmula para calculo da métrica V.

(14 pB) - homogeneidade - completude

2.13
B - homogeneidade + completude ( )

O indice de Fowlkes-Mallows é definido como a média geométrica entre a precisao e revocacao
calculados a partir dos pares de classes descobertas pela tarefa de agrupamento de dados e as
verdadeiras [25]. Desta forma, o indice é calculado pela razao entre os positivos verdadeiros
e a raiz quadrada do produto da soma dos positivos verdadeiros e os falsos verdadeiros e a
soma dos positivos verdadeiros e falsos negativos. O dominio dos valores para a métrica é o
espectro de 0 a 1, onde quanto mais alto o valor, maior a similaridade entre dois conjuntos de
agrupamentos.

A equacao 2.14 apresenta a férmula para calculo do coeficiente de Fowlkes-Mallows, onde:

e UV P representa a quantidade de pares de elementos que pertencem ao mesmo agrupamento
em ambos conjuntos de atribuicoes de agrupamentos, o verdadeiro e o descoberto pelo

algoritmo de clustering;

e ['P representa a quantidade de pares de elementos que pertencem ao mesmo agrupa-
mento no conjunto de atribuicoes de agrupamentos verdadeiro, mas nao no conjunto de

agrupamentos descoberto pelo algoritmo de clustering;

e ['N representa a quantidade de pares de elementos que pertencem ao mesmo agrupamento
no conjunto de atribuigoes de agrupamentos descoberto pelo algoritmo de clustering, mas

nao no conjunto de agrupamentos verdadeiro.
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VP
M= PP s VP ) (2.14)

O coeficiente de Silhouette verifica a qualidade de um modelo de agrupamento de dados
a partir do préprio modelo, sem necessidade de verificacao das classes verdadeiras de cada
elemento [57]. Para cada instancia, o coeficiente de Silhouette é calculado como a razao entre
a subtracao da média de distancia entre a instancia em questao e todas outras instancias da
mesma classe da média de distancia entre a instancia em questao e todas as outras instancias no
agrupamento mais préximo do qual ela pertence e o maior destes dois valores. Para um conjunto
de elementos, o coeficiente de Silhouette corresponde a média dos valores para a métrica dos
elementos do conjunto. O dominio de valores resultantes é de -1 a 1, sendo o proximo de -1
indicativo de atribuigoes de agrupamentos erradas, proximo de 1 indicativo de atribuicoes de
agrupamentos corretas e préximo de 0 indicativo de agrupamentos sobrepostos.

A equacao 2.15 apresenta a férmula para o calculo do coeficiente de Silhouette para um

elemento de um conjunto, onde:

e q representa a distancia média entre o elemento em questao e os demais que pertencem

a0 mesmo agrupamento;

e ) representa a distancia média entre o elemento em questao e os demais que pertencem

ao segundo agrupamento mais proximo dele.

g _b—a (2.15)
max(a, b)

O coeficiente de Calinski-Harabasz pode ser utilizado para avaliar um modelo de agrupa-
mento de dados como a soma da dispersao entre os agrupamentos e a dispersao interna dos
agrupamentos, onde a dispersao ¢ calculada como a soma dos quadrados das distancias envol-
vidas [9]. Valores mais altos se relacionam com agrupamentos que sao densos e dissimilares dos
demais, o que faz parte do conceito de um agrupamento.

A equagao 2.16 apresenta a formula para calculo do indice de Calinski-Harabasz, onde:

e (r(By) representa a soma da dispersao entre os agrupamentos;
o ir(W}) representa a soma da dispersao interna dos agrupamentos; e
e np representa a quantidade de elementos do conjunto de dados.

tT(Bk) ng — k
S = .
tT(Wk) k—1

A equacao 2.17 apresenta a formula para calculo da dispersao interna dos agrupamentos e

(2.16)

a equacao 2.18 apresenta a féormula para calculo da dispersao entre os agrupamentos.
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We=) > (z—c)x—cp) (2.17)

q=1 zcCy

By, = Z ng(cqy — cr)(cg — cg)r (2.18)

O coeficiente de Davies-Bouldin é capaz de representar a qualidade de um modelo de agru-
pamento de dados em fungao da separagao entre os agrupamentos descritos [15]. O célculo do
coeficiente é feito pela média da similaridade entre agrupamentos, onde esta é uma métrica
que relaciona a distancia entre os agrupamentos com os tamanhos dos préprios agrupamen-
tos. Desta forma, entende-se que, quanto mais proximo de zero, menor é a similaridade entre
agrupamentos e, portanto, melhor é a qualidade do modelo.

A equacao 2.19 apresenta a férmula para calculo de similaridade, onde:

e s; representa o diametro do agrupamento i, ou seja, a média de distancias entre os pontos

pertencentes ao agrupamento ¢ e o centréide do mesmo;
e s; representa o diametro do agrupamento j;

e d;; representa a distancia entre os centrdides dos agrupamentos i e j.

Si—f—Sj

iy = d.
i

(2.19)

A equacao 2.20 apresenta a férmula para calculo do coeficiente de Davies-Bouldin, onde:

e [?;; representa a similaridade média entre os agrupamentos ¢ e seu outro agrupamento

mais préximo j.

k
1
DB = E ; max;£; (RZ]) (220)

2.4 Analise de Variancia e Teste de Tukey

Valores médios obtidos por diferentes conjuntos de diferentes condicoes sao frequentemente
comparados em estudos clinicos [40] e cientificos [1]. Nas condigoes de distribuigoes normais e
comparacao entre duas médias, a avaliacao da razao entre a diferenca média e erros padrao da
diferenca média (teste t) é considerado adequada, mas quando a comparagao acontece entre trés
ou mais médias, o método de comparagao a ser considerado é a anélise de variancia (ANOVA)
simples [40].

O resultado de uma ANOVA apresenta as somas das variancias intergrupais, intragrupais

e total; os graus de liberdade intergrupais, intragrupais e total; as médias dos quadrados das
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variancias intergrupais, intragrupais e total; e a estatistica-F. A estatistica-F é calculada pela
razao entre a média do quadrado da variancia intergrupal e a média do quadrado da variancia

intragrupal. A equagao 2.21 apresenta a formula para o célculo da estatistica-F', onde:

e MQVE representa a média do quadrado da variancia intergrupal; e
e MQVA representa a média do quadrado da variancia intragrupal.

_ MQVE
- MQVA

A média do quadrado da variancia intergrupal é calculada pela razao entre a soma dos

F (2.21)

quadrados das variancias intergrupais e a diferenca entre a quantidade de grupos de dados

analisados e 1. A férmula 2.22 apresenta o calculo para a média do quadrado da variancia
intergrupal, onde:

e SQVE representa a soma dos quadrados das variancias intergrupais; e

e p representa a quantidade de grupos de dados analisados.

SQVE
p—1

MQVE = (2.22)

A média do quadrado da variancia intragrupal é calculada pela razao entre a soma dos
quadrados das variancias intragrupais e a diferenga entre a quantidade total de observagoes
analisadas e a quantidade de grupos de dados analisados. A equacao 2.23 apresenta a formula

para o célculo da média do quadrado da variancia intragrupal, onde:

e SQVA representa a soma dos quadrados das variancias intragrupais;
e N representa a quantidade de observagoes analisados; e

e p representa a quantidade de grupos de dados analisados.

SQV A

N-—-p

A partir do resultado de uma ANOVA, pode-se calcular o valor-p correspondente. Para

MQVA =

(2.23)

tal, subtrai-se de 1 o resultado da aplicacdo da fungao de distribuigdo acumulada (FDA) da
distribui¢do de Fisher-Snedecor (distribuicao-F’) parametrizada pela estatistica-F' e os graus
de liberdade intergrupal e intragrupal, conforme encontrados por ANOVA. A equagao 2.24 [70]
apresenta a féormula utilizada para verificacao do valor-p, onde:

e ['DA representa a funcao de distribuicao acumulada da distribuicao-F';

e f representa o valor observado para a estatistica-F’;
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e d1 representa a quantidade de graus de liberdade intergrupal; e

e d2 representa a quantidade de graus de liberdade intragrupal.

p=1—FDA(f,dl,d2) (2.24)

Quando uma ANOVA resulta em significancia, isto indica que, ao menos, um dos trata-
mentos analisados se diferencia dos demais. Contudo, por si sd, esta andlise nao informa o
padrao de diferencas entre as médias analisadas, tampouco quais médias se destacam perante
as demais [1]. Para descobrir tais especificidades, a ANOVA é comumente sucedida por técnicas
de comparagoes par-a-par, como, por exemplo, o teste de diferenca honestamente significante
(honestly significant difference, HSD) de Tukey [68, 1].

O teste de médias de Tukey calcula a diferenca entre duas médias utilizando a distribuicao de
amplitude estudentizada (q) [1, 34]. A partir da distribuigdo-q é possivel verificar a estatistica-q
exata da maior diferenca entre um conjunto de médias oriundas da mesma populacao e, assim,
todas as diferencas entre pares de médias sao avaliadas em comparacao com ela. A férmula

2.25 apresenta o calculo para estatistica~q [34], onde:

e X, representa a maior média encontrada entre os conjuntos de dados analisados;

e X, representa a menor média encontrada entre os conjuntos de dados analisados; e

MOV A . ~ , 1 ca .
. @/% representa a raiz quadrada da razao entre a média do quadrado da variancia

intragrupal e a quantidade de observacgoes em cada conjunto de dados analisado.

XX

qr = —F/——
/MQVv A
n

Estabelece-se o valor critico para estatistica-g baseando-se na observagao de uma tabela-q,

(2.25)

que é construida a partir da distribuicao-q. Esta observacao é orientada pela quantidade de
conjuntos de dados analisados, a quantidade de graus de liberdade da variancia intragrupal e
o limiar de significancia a ser considerado, (comumente 0,05) [34].

Verifica-se, entao, a estatistica-q referente aos possiveis pares de médias dos conjuntos de
dados analisados, conforme a equacao 2.25. Caso a diferenca entre a estatistica-q referente a
um par de médias supere o limiar definido pela estatistica-q. icq, considera-se que a diferenca

entre as médias é significativa.

2.5 Dissonancia Cognitiva e Balanceamento Psicoldgico

Dentre outros aspectos dos processos mentais e comportamentais, a psicologia estuda fenomenos
relacionados ao comportamento humano em consideragao das relagoes interpessoais dos in-
dividuos e como elas influenciam suas percepgoes e agoes sobre o ambiente e sobre outros

individuos.
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Este capitulo cita autores, respectivas teorias e conceitualizagoes, de interesse para o presente
trabalho, que foram modelados computacionalmente no escopo do mesmo. Esta relevancia se
da em que elas norteiam os processos de tomada de decisao dos agentes de software, em sua
autonomia de movimentagao pelo ambiente objetivando a aglomeracao de agentes, conforme
apresentado no capitulo 4.

Leon Festinger apresentou em 1957 a teoria da dissonancia cognitiva [20], um fenémeno
psicolégico que se refere a situagoes onde ha o conflito de atitudes, crencas ou comportamentos.
Segundo a teoria, este tipo de situacao causa desconforto mental, o que leva o individuo a
alterar uma das atitudes, crengas ou comportamentos conflitantes, com vistas em reduzir tal
desconforto e restaurar o equilibrio psicoldgico.

A teoria sugere que as pessoas naturalmente tém o instinto de manter todas suas atitudes e
comportamentos em harmonia, além de também evitar desarmonia, o que conceitua o principio
da consisténcia cognitiva. Na hipdtese de inconsisténcia entre estes elementos, o que caracteri-
zaria dissonancia, os individuos buscariam alguma mudanca de forma a diminui-la. Contudo,
¢ importante notar que a teoria afirma que o individuo busca mudancas com vistas em reduzir
a dissonancia cognitiva, apenas, mas nao que as atitudes tomadas surtirao o efeito desejado na
elevacao de seu conforto psicologico.

A teoria do equilibrio psicoldgico, conforme Heider (1957) [26], explica mudangas de atitudes
dos individuos pela necessidade por equilibrio psicolégico. Segundo o autor, os individuos
existem em constante busca pela manutengao da prépria consisténcia cognitiva, resolvendo ou
evitando conflitos entre seus valores e crencgas e situagoes que encontram no ambiente onde
estao inseridos.

Desta forma, apresenta um modelo para andlise das relacoes perceptivas entre 3 entidades,
onde elas se relacionam em cardter apreciativo, L, ou depreciativo, L’. No modelo, chamado
de P-O-X, uma pessoa, P, e outra pessoa, O, sao dotadas de capacidade cognitiva e outro
elemento, X, pode ser um objeto de interesse ou outra pessoa igualmente dotada de cognigoes
proprias. Ha, ainda, a relacao de unidade, U, onde denota-se que um objeto pertence ou é
apenas associado diretamente a uma pessoa.

Havendo relacoes mutuas entre 3 entidades, encontra-se uma triade de relagoes cuja anélise
revela o teor psicoldgico do ambiente ou regiao do ambiente em que as entidades se encontram,
configurando a situacao do mesmo. Segundo o autor, o teor psicolégico de uma situacao,
equilibrado ou desequilibrado, pode ser calculado a partir do produto das relacoes, positivas ou
negativas, entre as entidades que compoem a triade.

Neste contexto, o autor afirma que tais situagoes podem ocorrer em 2 estados, sendo eles
o equilibrado e o desequilibrado. No caso de um conjunto de relagoes apresentar teor psi-
colégico de desequilibrio, isto causaria tensao psicoldgica a uma entidade em questao e esta,
instintivamente, atuaria de forma a diminuir tal desconforto através da modificacao de uma
ou mais relagoes mantidas por si em relagao as demais envolvidas na triade de relagoes ou, na
impossibilidade disto, optaria pelo afastamento da situacao.

Consequentemente, segundo a teoria, conjuntos de relagdes cujo produto apresenta uma
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situacao de teor psicoldgico positivo nao necessitariam de mudancas, enquanto conjuntos de
relagoes que apresentam uma situagao de teor psicoldgico negativo produzem desconforto cogni-
tivo e pressionaria um interessado a realizar mudancas na sua percepcao dos demais integrantes
do conjunto de relagoes.

Cartwright e Harary (1956) [10] construiram uma extensdo do modelo de Heider [26] na
forma de uma representacao da mesma fundamentada na teoria dos grafos e que permite a
andlise simultanea das relagoes entre varios individuos, em detrimento do modelo original,
onde sao consideradas 3 entidades. Isto foi realizado com vistas na aplicacao em anélise de
redes sociais, em seu sentido amplo, onde haja um conjunto de individuos de qualquer natureza
e um conjunto das respectivas relagoes interpessoais entre estes individuos.

Exemplos da simbologia adotada por Cartwright e Harary (1956) [10] sdo apresentados
na figura 2.1. A esquerda, é apresentado um exemplo de uma triade de relacoes que resulta
em balanco positivo, visto que ha uma relacoes positiva, destacada em verde, e duas relacoes
negativas, destacadas em vermelho. A direita, ¢ apresentado um exemplo de uma triade de
relacoes que resulta em balanco negativo, visto que hé duas relacoes positivas, destacadas em

verde, e uma relacao negativa, destacada em vermelho.

Figura 2.1: Exemplos de triades de relacionamento positivo e negativo, adaptado de Cart-
wright e Harary (1956) [10].

1 -1 1 -1
-1
1x-1x-1=1 1x1x-1=41
Triade Positiva Triade Negativa

Uma contribui¢do da obra de Cartwright e Harary (1956) [10] para a teoria do equilibrio
psicoldgico foi a possibilidade de representar simultaneamente o conjunto de relacoes entre uma
quantidade ilimitada de entidades. Contudo, esta generalizagao nao foi aprofundada ao nivel
de situacoes especificas, por exemplo, em casos onde os conjuntos de individuos e respectivas
relagoes compoem um grafo sinalizado completo, tal qual é proposta a modelagem das relagoes
interpessoais por Heider [26]. Neste sentido, Flament (1963) [22] apresentou um teorema afir-
mando que um grafo sinalizado completo somente é balanceado se todas as triades de relacoes
que o compoe forem balanceadas.

Ao aprofundar o estudo de aplicacoes da teoria dos grafos em situagoes de relacionamentos
interpessoais, Flament (1963) [22] afirmou que sua proposta anterior de atomicamente definir

tais grafos como positivos ou negativos seria insuficiente, devido a que os diferentes individuos
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tém percepcoes diferentes sobre tais situagoes. Desta forma, o autor propos a classificagao dos
grafos de relacgoes interpessoais de acordo com um grau de balanceamento.

Segundo o autor, o grau de balanceamento de um grafo pode ser calculado pela razao entre
a quantidade de triades positivas que compoem a situacao e a quantidade total de triades que
compoem na situagao. O resultado é um nimero fracionario de dominio entre 0 e 1 que permite
a classificagao do teor psicoldgico de um grafo de relagoes interpessoais com base em um dado
quantitativo. Este conceito é sobremaneira apreciado no contexto do presente trabalho.

Embora uma das principais contribuigoes de Heider (1958) [26] para a teoria do equilibrio
psicoldgico seja baseada na definicao de triades de relagoes e, portanto, 3 entidades que compoem
o conjunto de relagbes de uma triade, o autor exemplifica situacoes onde haveriam apenas
duas entidades envolvidas na analise do equilibrio de relagoes, por exemplo, na reciprocidade
de relacoes entre duas entidades, onde o teor psicologico seria sempre positivo ou sugerindo
que uma possivel acao em busca do equilibrio psicoldgico seria se afastar de uma triade em
desconforto psicoldgico.

Isto abre precedente para o entendimento de que é possivel inferir o teor psicologico a partir
de uma situagao composta por 2 entidades e, consequentemente, uma unica relacao entre as
mesmas, e que situacoes nesta configuracao sempre tém teor psicolégico positivo ou balanceado.

Outra hipdtese é encontrada onde uma situacao apresentar todas relacoes em quantidade
suficiente para formar triades de mesmo teor psicoldgico, positivas ou negativas. Obedecendo o
teorema de Flament [22], a situagao teria o teor psicoldgico automaticamente definido como o
unico teor encontrado na situacao, visto que triades com todas relacoes de teor positivo resultam
em situacoes positivas, enquanto a presenca de relacoes unicamente negativas em uma situacao
impede que todas as triades formadas assumir teor psicolégico positivo.

Em continuacdo de seu trabalho, Festinger (1964) [21] revisitou sua teoria da dissonéncia
cognitiva a fim de estudar como ela inerentemente afeta os processos de tomada de decisao na
psicologia humana. Neste trabalho, o autor ponderou que, em face da necessidade por tomada
de decisao, em que o individuo é capaz de identificar as vantagens e desvantagens de cada
alternativa, reconhece que, ao tomar uma decisao, eliminara a apreciacao dos beneficios das
alternativas preteridas, da mesma forma que aceitard experienciar as desvantagens da opcao
tomada.

Assim, faz-se imprescindivel diminuir a dissonancia cognitiva causada pela necessidade de
tomada de decisao, a fim de que o individuo tenha equilibrio cognitivo ou, ainda, desconforto
psicolégico minimo. Uma forma comum, segundo o autor, é aumentar o sentimento de atrati-
vidade pela opcao escolhida e reduzir o sentimento de atratividade pelas opcoes preteridas, o
que caracteriza o processo mental de ponderacao de alternativas.

Antes disto, Brehm (1956) [8] estudou a relagao entre a dissonancia cognitiva e processos de
tomada de decisao, realizando experimentos sociais que mostraram que individuos em situacao
de dissonancia cognitiva tinham maior probabilidade de realizar a ponderacao de alternativas

na comparacao com individuos em maior ou total conforto psicolégico.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Esta revisao bibliografica teve o objetivo de prover referencial de pesquisas relacionadas com
o presente trabalho, de forma a evidenciar o ineditismo dos métodos introduzidos pelo mesmo.

O periodo abrangido pela pesquisa foi entre 2017 e 2019, sendo as consultas por publicacoes
realizadas em uma plataforma? para busca por materiais relacionados a ciéncia da computacao
e areas afins. Nela, sao atualmente disponibilizados mais de 5 milhoes de artigos relaciona-
dos a tecnologia, mais de 195 periédicos revisados por pares e mais de 1.800 conferéncias de
abrangéncia global.

A busca foi realizada com a aplicacao de critérios de inclusao e exclusao, em termos da
presenca de expressoes especificas no titulo da obra ou no resumo do trabalho. Em alguns
critérios também foram observadas a ordem em que as expressoes foram apresentadas nos textos
analisados. Em todos critérios, foram observadas flexoes de género e nimero nas expressoes
utilizadas.

Nominalmente, foram incluidos trabalhos que continham as expressoes ”algorithm for clus-
tering” ou " clustering algorithm”ou ” clustering method”no titulo do trabalho ou no seu resumo,
sempre precedidos pelas expressoes "novice”ou "new”ou ”original”’ou "novel”, no mesmo ele-
mento de metadados, com a méaxima distancia de 3 palavras. O critério de precedéncia imediata
entre as expressoes citadas foi preterido em vista da comum qualificagao dos substantivos suces-
sores, conforme a utilizacao descrita, como, por exemplo, em "new data clustering algorithm”ou
"novice k-means based clustering method”.

Destes, foram excluidos aqueles textos cujos titulos ou resumos apresentavam as expressoes
"network”ou "text clustering”ou "image”. Estes critérios de exclusao foram aplicados, respec-
tivamente, a fim de evitar a selecao de trabalhos cujo tema fosse processamento distribuido ou
paralelo em agrupamentos de computadores em redes, a aplicacao especifica do agrupamento
de dados do agrupamento de texto e a aplicacao especifica de técnicas de agrupamento de dados
no processamento de imagem.

O total de trabalhos encontrados pela plataforma na busca descrita foi 151, dos quais 149
apresentados no idioma inglés, 1 em espanhol e 1 em turco. Destes, foram, ainda, descartados
aqueles trabalhos que apresentavam apenas aplicagoes especificas de agrupamento de dados (90)
ou melhorias em algoritmos ja existentes e cuja publicacao original extrapolara o escopo desta
revisao (35). Ao final, foram selecionadas 26 obras para composigao da revisdo de trabalhos

relacionados ao estudo presente. A figura 3.1 ilustra o protocolo de revisao realizado.

3.1 Trabalhos Relacionados

Esta secao apresenta trabalhos relacionados ao presente estudo. Tratam-se de algoritmos

de agrupamento de dados pertencentes a revisao bibliografica do mesmo, que compreende 26

2Plataforma IEEE Xplore. Disponivel em https://ieeexplore.iece.org)/.
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Figura 3.1: Protocolo de revisao realizado.

String de busca:

( (( "novice" OR "new" OR "original" OR "novel" )
ONEAR/3 ( "algorithm for clustering” OR "clustering
algorithm" OR "clustering method" ) ) NOT ( network
OR "text clustering" OR "word clustering” OR image ) )

}

Referéncias encontradas: 151

Excluidos: 125

Foram excluidos trabalhos de
. aplicagdes de algoritmos
existentes (90), extensdes pouco
substanciais de algoritmos
existentes (35) e trabalhos de
temas diversos da pesquisa.

Y

Selecionados: 26

Foram selecionados trabalhos de
algoritmos originais ou
modificagoes substanciais em
algoritmos existentes.

algoritmos publicados entre 2017 e 2019. O grafico apresentado na figura 3.2 ilustra uma
comparagao visual em consideragao da taxonomia apresentada na subsecao 2.1.

A referida tipologia é baseada no mecanismo ou estrutura em que os diferentes algoritmos
fundamentam o aprendizado, conforme [28], nominalmente: hierarquia, computacdo difusa,
pseudo-centros, busca, grafos, malhas, densidade, modelos e sub-espacos. Destes, a presente
revisao nao apresenta algoritmos fundamentados na estrutura de malha ou selecao de sub-
espagos, ambas voltadas a redugao da complexidade computacional em dados volumosos.

Ha, ainda, um algoritmo apresentado nesta revisao que nao foi encaixado na taxonomia
devido a que, na verdade, compreende o aprendizado conjunto, onde abordagens diversas sao
aplicadas simultaneamente, com vistas em explorar as qualidades proeminentes de cada uma

delas.

Optimal Leaf Optimization (OLO) Clustering

Rastin et al. (2017) [54] apresentaram uma proposta de agrupamento de dados relacio-
nais, mas aplicavel a dados vetoriais sem quaisquer perdas de qualidade nos resultados visto
que o algoritmo possui a capacidade do calculo das relacoes necessarias para continuacao do
processamento caso o conjunto de dados seja integralmente vetorial.

Caso as relacoes nao sejam informadas ao algoritmo, o processamento inicia com a des-
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Figura 3.2: Taxonomia de algoritmos de agrupamento de dados.

m Hierarquia (1)

m Computacao Difusa (1)
Pseudo-Centros (4)

m Busca (5)

m Grafo (5)
Malha (0)

m Densidade (8)
Modelo (1)

m Subespacos (0)
Outros* (1)

coberta das mesmas pelo cédlculo de uma matriz de similaridade, onde consta um indice de
similaridade para todas as possibilidades de pares dentre os pontos de dados contidos no con-
junto processado. Na proposta, o critério de similaridade é a distancia euclidiana entre dois
pontos.

Esta matriz de similaridade é, entao, reordenada pelo método de ordenacao 6tima de folhas
[3], de forma a maximizar a soma das similaridades entre quaisquer pontos adjacentes na
ordenacao. A partir desta ordenacao, ¢ produzido um caminho hamiltoniano pelo grafo de
pontos de dados, onde aqueles pertencentes ao mesmo agrupamento figuram proximos entre
si e aqueles pertencentes a agrupamentos diferentes figuram distantes entre si na comparacao
com 0s pertencentes ao mesmo agrupamento.

A sequéncia de distancias entre os pontos conforme o caminho hamiltoniando produzido na
etapa anterior é dada como entrada em um algoritmo de processamento de sinais de frequéncia
capaz de identificar saltos em sinais ruidosos. Estes saltos sao, entao, definidos como os locais
do caminho hamiltoniano descoberto que definem os limites entre os agrupamentos, de forma
a isolar entre si e os limites do préprio caminho hamiltoniano os pontos de dados pertencentes
a0s mesmos agrupamentos.

O algoritmo proposto teve o desempenho avaliado em testes sobre 4 conjuntos de dados
artificiais e 6 conjuntos de dados reais, referentes a sequenciamento de proteinas. Na com-
paracao de desempenho com os algoritmos DBSCAN, agrupamento espectral, propagacao de
afinidade e agrupamento hierarquico sobre os 10 conjuntos de dados utilizados, o algoritmo
proposto obteve desempenho igual ou superior nos céalculos dos indices de Rand, informacao

mutua ajustada e métrica V.

Robust Dual Clustering with Adaptive Manifold Regularization (RDC)

Zhao et al. (2017) [81] propuseram um algoritmo de agrupamento de dados baseado no
conceito de regularizacao de variedades de forma adaptativa (RDC) com vistas em otimizar a

solugao de problemas de agrupamento de dados em que ocorre alta dimensionalidade.
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Ao incorporar este conceito na proposta, os autores o utilizaram especificamente no céalculo
da matriz de afinidade que implica diretamente nos calculos de pertencimento das instancias
aos agrupamentos. A regularizacao de variedades, no contexto do aprendizado de maquina, é
uma técnica para aproveitamento do formato dos dados analisados, em termos de geometria
euclidiana, para restringir as fungoes a serem aprendidas a partir do conjunto de dados.

Tratando-se de uma proposta de agrupamento espectral, foram realizados experimentos
para verificagao de desempenho do algoritmo RDC, onde fora comparado com os desempenhos
dos algoritmos k-means, Normalized Cuts, Graph Regularized non-negative Matrix Factoriza-
tion, Robust Manifold non-negative Matrix Factorization e Embedded Unsupervised Feature
Selection.

Nos testes, foram utilizados 7 conjuntos de dados distintos cujas quantidades de instancias
variaram entre 24 e 9300, a quantidade de atributos entre 4 e 4434 e a quantidade de agru-
pamentos originais entre 3 e 20. As métricas de qualidade avaliadas foram as de acuracia
dos agrupamentos, a informagao mutua normalizada, a pureza dos agrupamentos e o tempo
computacional de execucao.

No tocante a acuracia dos agrupamentos, o algoritmo RDC teve melhor desempenho em
todos cenarios experimentados. O indicador de informacdao mutua normalizada apresentou
desempenho superior para 39 dos 42 cenarios experimentados. A pureza dos agrupamentos
descobertos pelo RDC foi superior em 39 dos 42 cendrios experimentados e o tempo computa-
cional de execugao do algoritmo inferior a média de execucao dos demais algoritmos em apenas

5 dos 42 cenérios experimentados.

Fitness Proportionate Share (FPS) Clustering

Yan et al. (2017) [78] apresentaram como problemas a necessidade que diversos algoritmos
para agrupamento de dados possuem de requisitar parametros de entrada, juntamente com
o conjunto de dados a ser processado, como, por exemplo, a quantidade de agrupamentos
a ser descoberta e, também a incapacidade de tais algoritmos em detectar agrupamentos de
densidades variadas.

Desta forma, os autores abordaram o agrupamento de dados baseando-se numa técnica de
anichamento, comumente relacionado a algoritmos evolutivos, onde o processo da evolugao por
selecao de individuos por maior aptidao conforme Darwin é modelado computacionalmente.

Em algoritmos genéticos, é comum que o sistema convirja a uma solucao ao passo que a
diversidade populacional diminui, o que é conhecido como desvio genético. A manutencao da
diversidade na populacao com base na distancia entre os membros da mesma é chamada de
anichamento. Isto se faz necessario para evitar que o algoritmo apresente uma solugao 6tima
local como solugao final em detrimento da solugao 6tima global.

Na proposta de Yan et al. (2017) [78], a técnica de anichamento aplicada isoladamente, sem
aplicacao do mecanismo evolutivo proposto pelos algoritmos genéticos na busca pelos centros

dos agrupamentos, foi o FPS, um melhoramento do compartilhamento de aptidao tradicional
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com vistas em evitar uma sensibilidade a solugoes em nichos localmente étimas.

O algoritmo identifica nichos com base nos picos de aptidao e aplica o FPS como estratégia
de migracao populacional entre os nichos identificados. A fusao de nichos ocorre apds a identi-
ficacao de todos eles e sao realizadas até que suas conformagoes se estabilizem. Ao final, os picos
de aptidao remanescentes sao compreendidos como centros dos agrupamentos e cada ponto de
dado atribuido a um agrupamento conforme uma métrica de distancia, como a euclidiana.

Testes de desempenho foram realizados sobre 3 conjuntos de dados artificiais e comparacao
com o desempenho os algoritmos K-means, Subtractive e Fuzzy C-Means, onde o FPS-clustering

apresentou superioridade na acurécia de classificacao e indice de Kappa.

Uncertain Spectral Clustering (USC)

Wang et al. (2017) [74] afirmam que o agrupamento espectral é uma das formas mais
eficazes para agrupamento de dados, onde é construida uma matriz de adjacéncia a partir de
uma matriz de similaridade entre os pontos de dados. Em sua proposta, os autores estendem
o método de agrupamento espectral para que haja suporte de dados incertos, baseando-se na
semelhanca entre distribuicoes de probabilidade.

Os autores explicam que a aplicacao de métricas de semelhanca entre distribuicoes de pro-
babilidade ao problema de agrupamento de dados nao era novidade, pois fora registrado em-
prego da divergéncia de Kullback-Leiber para a mesma finalidade. Ocorre que a aplicacao
da divergéncia de Kullback-Leiber tem eficacia comprovada sobre distribui¢oes de probabili-
dade assimétricas, apenas, o que, segundo os autores, impossibilita a proposta de agrupamento
espectral e, portanto, propoem aplicagao da divergéncia de Jensen-Shannon (JS).

Além do conjunto de dados a ser analisado, o algoritmo necessita de parametrizacao refe-
rente a quantidade de agrupamentos a serem descobertos. Ele calcula uma matriz de divergéncia
por JS, uma matriz de adjacéncia, uma matriz de admissdo (Laplace) e um conjunto de au-
tovetores referente a quantidade de agrupamentos a serem descobertos a partir da matriz de
admissao calculada, o qual é utilizado por aplicagao do algoritmo K-means como fundamento
para alocagao dos centros de agrupamentos.

Foram realizados 2 experimentos de agrupamento de dados sobre conjuntos de dados sintéticos.
Para fins de anéalise de desempenho, os resultados foram comparados com os apresentados pelo
algoritmo K-means no tocante as quesitos de correcao média de classificacao, média de in-
formacgao mutua normalizada e média de tempo computacional de execugao. Na comparacao,
o algoritmo proposto teve desempenho superior nos 3 critérios sobre os 2 conjuntos de dados

analisados.

Data-Density-Aware Fuzzy Clustering (dFC)

Wang et al. (2017) [71] abordaram o problema do desbalanceamento, comumente encontrado
em conjuntos de dados relacionados a biomedicina, e que posta um desafio aos métodos de

agrupamentos de dados conhecidos.
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O trabalho investigou os efeitos do desbalanceamento de dados em algoritmos de descoberta
de agrupamentos por meio de légica difusa e propoe um novo método de agrupamento de dados
baseado em logica difusa e sensibilidade a densidade de dados para solug¢ao ao problema.

O método inicialmente cria um particionamento temporario do conjunto de dados em di-
ferentes agrupamentos com base nos picos de densidade dos dados apresentados. Entao, o
algoritmo iterativamente atualiza as informacoes dos centréides de cada agrupamento com base
numa funcao prépria de pertencimento, que é baseada na densidade de dados local para cada
agrupamento, até que nao seja necessaria mais nenhuma atualizacao.

A avaliacao de desempenho foi realizada numa comparacdao com o apresentado pelo al-
goritmo Fuzzy C-Means em testes sobre dois conjuntos de dados, respectivamente, de 5 e 2
agrupamentos, 2535 e 280 instancias de dados e 2 e 6 dimensoes. Para ambos casos, o algo-
ritmo proposto, dFC, obteve melhor desempenho nos quesitos de acuracia nas classificacoes nao
supervisionadas e quantidade de iteragoes até encontrar a conformagao dos agrupamentos. Em
um dos testes, obteve comportamento inferior em termos de tempo computacional de execucao

até apresentacao do resultado.

Sparse-Density Entropy (SDE)

Li et al. (2018) [41] propuseram um framework para o agrupamento de dados, capaz de
realizar tarefas de pré-processamento, como o redimensionamento do conjunto de dados e a
selecao de atributos com base na entropia de esparsidade, e a prépria tarefa de agrupamento
de dados, contexto sob o qual foi apresentado um algoritmo original, chamado entropia de
densidade.

A abordagem apresentada para o algoritmo consiste em 11 etapas, iniciando na definicao
da quantidade de agrupamentos a serem descobertos a partir da soma de 1 e a raiz quadrada
da quantidade de instancias no conjunto de dados de entrada. O algoritmo procede a definicao
da distancia total entre os pontos de dados, realiza os calculos de densidade e vizinhos mais
proximos para todos pontos de dados.

Também é calculada a fronteiridade de cada ponto de dado, de forma a identificar o conjunto
de pontos fronteiricos que identificam os limites de cada agrupamento. Esta informacao é
refinada, a partir da identificagdo de pontos de dados ruidosos e é iniciada a definicao dos
agrupamentos a partir do ponto de menor densidade do conjunto, com agrupamento tnico. O
agrupamento € estendido com a incorporacao daqueles pontos que sao alcancados pelo cédlculo
de densidade dos seus pontos agrupados. Com o fim da definicao de cada agrupamento, um
novo ¢ iniciado a partir de algum ponto ainda nao pertencente a quaisquer agrupamentos. Ao
final, o algoritmo retorna os agrupamentos e o conjunto de pontos de dados ruidosos.

Na avaliacao de desempenho do algoritmo, o framework SDE completo foi empregado em
testes sobre 12 conjuntos de dados reais e sintéticos cujas quantidades de instancias variaram
entre 150 e 581012, de atributos entre 2 e 14409 e agrupamentos entre 2 e 25. Os demais

algoritmos empregados na comparacao de desempenho foram o DBSCAN, Statistical Informa-
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tion Grid Clustering, K-means, Chameleon, Ng-Jordan-Weiss Clustering, Normalized Cuts e
Self-Organizing Maps. No tocante a acuracia na classificacao nao supervisionada, o SDE teve

o melhor desempenho sobre 10 dos 12 conjuntos de dados.

Zhong, Wang, Du e Tong (2018)

Zhong et al. (2018) [83] propuseram uma abordagem ao agrupamento de dados que utiliza
de informagoes dos limites dos agrupamentos com base aprendizado por transferéncia. Segundo
os autores, os pontos de dados que limitam os agrupamentos sao definidos a partir da deteccao
das regioes do plano euclideano de menor densidade de pontos de dados.

A avaliacao de desempenho da proposta foi realizada pela comparacao com os algoritmos
K-means e propagacao de afinidade sobre 7 conjuntos de dados artificiais bidimensionais e 5
conjuntos de dados reais de dimensionalidades que variaram entre 4 e 19 e volume de dados
que variou entre 106 e 3970 instancias. Os resultados mostraram desempenho superior do
Boundary Information, embora os autores apresentem ressalvas quanto a conjuntos de dados

caracterizados por desbalanceamento.

Local Linear Embedding Hybrid Kernel Affinity Propagation (LLK-HKAP)

Sun et al. (2018) [67] apresentaram um novo método de agrupamento de dados por pro-
pagacao de afinidade baseado numa funcao de ntcleo hibrido com integracgao linear local, abor-
dando a problematica envolvida na extragao de padroes de dados com altas dimensoes e prover
resultados em menor tempo computacional em comparagao com algoritmos relacionados.

Inicialmente, o algoritmo para integracao linear local é utilizado para reduzir a dimensao
do conjunto de dados original. Apéds este redimensionamento, é aplicado o algoritmo de agru-
pamento de dados por propagacao de afinidade original, que é baseado em uma métrica de
similaridade de acordo com a funcao do ntcleo hibrido utilizada.

Neste processo, um novo ntcleo global, de grande capacidade de generalizacao, é definido
enquanto uma fungao de nicleo hibrido que combina linearmente os nicleos global e Gaussiano
¢ proposta para melhorar a capacidade de aprendizado do nucleo global. Logo, o novo nicleo
hibrido é apresentado para definir uma métrica de similaridade e, a partir desta, possibilitar
a criacao de uma matriz de similaridade para o agrupamento de dados por propagacao de
afinidade.

Os autores provaram a eficiéncia do método de agrupamento de dados apresentado por
testes realizados com este e outros algoritmos disponiveis na literatura, para comparacao de
desempenho, sendo todos variacoes e refinamentos do agrupamento de dados por propagacao
de afinidade com integracao linear local e obtendo desempenho superior sobre os oito conjuntos

de dados utilizados nos testes.
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Clustering Based on Region Segmentation (CRS)

Chen, Chang e Zhao (2018) [12] propuseram um algoritmo de agrupamento de dados ba-
seado em segmentacao de regices. Com o processamento dividido em 3 etapas, o algoritmo
inicialmente segmenta o conjunto de dados em sub-regioes, procedendo, entao ao calculo de
mesclabilidade para cada sub-regiao descoberta inicialmente, a fim de mesclar as subregices em
regioes maiores de acordo com alguma métrica, formando, entao, os agrupamentos de dados.

A segmentagao inicial do conjunto de dados em sub-regices ¢ realizada por calculos de
densidades locais e distancias entre os pontos do conjunto de dados, de forma a definir os
centros das sub-regioes. Nesta etapa, cada ponto é atribuido a um agrupamento correspondente
a uma sub-regiao pela identificagdo do vizinho mais préximo, de uma determinada populacao
proxima, com maior densidade e menor distancia.

O célculo de mesclabilidade entre as sub-regioes descobertas na etapa anterior é realizado
a partir da deteccao dos pontos de dados interseccionais entre as sub-regioes envolvidas no
calculo e, posteriormente, a deteccao do calculo do espago interseccional entre as sub-regioes,
de acordo com os pontos de dados também interseccionais. Caso haja um pico de densidade
dentro do espaco interseccional que seja maior que o menor dos picos de densidade dentre as
subregitces envolvidas no célculo, entao a mesclabilidade é verdadeira. Caso contrario, é dada
como falsa.

Finalmente, o algoritmo mescla as sub-regioes de acordo com a mesclabilidade entre elas.
O algoritmo CRS teve seu desempenho avaliado na comparacao com o DBSCAN, DBSCAN
com estrutura indexada e Statistical Testing Clustering sobre 13 conjuntos de dados cujas
caracteristicas variaram entre 178 e 10000 em termos de quantidade de instancias, 2 e 40
na quantidade de agrupamentos a serem descobertos e 2 e 16384 em termos de dimensoes
analisadas. Dentre as 44 comparacoes de desempenho realizadas, o CRS obteve o melhor

resultado em 40 delas.

Similar-to-Multiple-Point Clustering (MulSim)

Chen et al. (2018) [11] projetaram um algoritmo de agrupamento de dados baseado no
distanciamento entre instancias e robusto perante agrupamentos de diferentes formatos, den-
sidades e populagao. De acordo com os autores, a abordagem se baseia na observacao de que
dois pontos de dados similares e que pertencem ao mesmo agrupamento tendem a possuir vi-
zinhos similares e em comum, da mesma forma que dois pontos similares, mas pertencentes a
agrupamentos diferentes, nao compartilham vizinhos similares.

Considerando que o agrupamento de dados é baseado em alguma métrica de similaridade,
a proposta apresenta uma nova distancia que considera a posicao ordinal em que dois pontos
ocupam no conjunto ordenado de vizinhos mais proximos mutuamente. Segundo os autores,
esta métrica, em detrimento de distancias mais comumente utilizadas na literatura, como a
euclideana ou de manhattan, permite que o algoritmo supere o problema da descoberta de

agrupamentos com diferentes densidades.



36

No momento da definicao do pertencimento dos pontos de dados a um agrupamento, o
algoritmo nao somente considera a distancia entre dois pontos, mas, sim, entre o ponto a
ser agrupado e o conjunto de pontos que formam a vizinhanca do ponto que pertence a um
agrupamento. Somente na hipétese de o ponto a ser agrupado ser semelhante ao conjunto de
pontos da vizinhanga analisada, ele passa a fazer parte do mesmo agrupamento. Isto é realizado
recorrentemente até que nao hajam mais pontos de dados sem atribuicao de agrupamento.

A fim de verificar o desempenho do algoritmo de agrupamento de dados pela descoberta de
miltiplos pontos similares a um ponto (MulSim), foram realizados testes para comparagdo com
outros algoritmos, especificamente DBSCAN, Ordering Points to Identify Cluster Structure
Clustering, Fast Spatial Clustering via Binary Discretization, K-means, Clustering al.gorithm
for Arbitrary ShaPed clusters e Clustering by Fast Search and Find of Density Peaks, tendo o
MulSim superado os demais de acordo com as métricas de Rand ajustado e informacao mutua
normalizada em conjuntos de dados bidimensionais. Adicionalmente, foram realizados testes em
conjuntos de dados de variadas dimensoes, sendo o desempenho do algoritmo MulSim superado
pelo apresentados pelos algoritmos K-means, Clustering by Fast Seach and Find of Density
Peaks, Ordering Points to Identify Cluster Structure Clustering e DBSCAN em oportunidades

distintas.

Closeness Measure based on Neighborhood Chain (CMNC) Clustering

Liang and Han (2018) [42] abordam a problemédtica da realizagdo de agrupamento au-
toméatico de dados em situagoes em que os agrupamentos corretos apresentam fronteiras com-
plexas, como por exemplo, quando o formato dos agrupamentos corretos nao é esférico ou a
distribuicao dos dados tem variagoes de densidade.

Para tal, os autores propuseram um algoritmo de agrupamento de dados baseado no en-
cadeamento de vizinhancga, uma nova métrica de proximidade diferente daquelas baseadas em
distancias geométricas, comumente utilizadas em algoritmos do tipo.

A métrica de proximidade baseada no encadeamento de vizinhanca quantifica a proximidade
entre dois pontos de dados baseando-se na dificuldade de alcance de um ponto a outro através
de uma cadeia formada por seus vizinhos. Esta dificuldade de alcance é mensurada por duas
métricas, o custo de alcance de vizinhanca e a extensao do alcance da vizinhanca.

O custo de alcance de vizinhanga ¢é definida com base no nimero que quantifica o0 minimo
de vizinhos necessarios para estabelecer uma cadeia entre eles. A extensdao do alcance de
vizinhanga, por sua vez, representa a maior distancia entre dois pontos de dados adjacentes nas
cadeias de vizinhos estabelecidas entre dois pontos.

Experimentos para verificar a eficacia da métrica de proximidade proposta foram realizados
através de aplicacao da mesma no algoritmo de agrupamento de dados K-means, utilizando-a
como funcao de distancia, ao invés da comumente utilizada fungao de distancia euclideana e os
resultados comparados com aqueles obtidos pelos algoritmos Ordering Points to Identify Cluster

Structure Clustering, por propagacao de afinidade e por deteccao de picos de densidade. Sobre
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os trés conjuntos de dados distintos utilizados nos testes, a abordagem proposta teve resultado

superior, com corre¢ao total na definicao dos agrupamentos.

Ant Colony Optimization-Based Clustering Algorithm with Chaos (ACOCC)

Baseado no algoritmo tradicional de otimizagdo por colonia de formigas (ACO) e sua
aplicagao numa abordagem de agrupamento de dados (ACOC), Yang et al. (2018) [79] propu-
seram um novo método de agrupamento de dados baseado em ACO, o agrupamento de dados
baseado em otimizacao por colonia de formigas com caos (ACOCC).

A principal contribuicao do trabalho foi a aplicacdo de uma funcao cadtica nas fases de
inicializacao e atualizagao do feromoénio das formigas da colonia. Com esta aplicagao da fungao
cadtica na fase de inicializacao do feromonio permite que as formigas sejam distribuidas nos
diversos estados possiveis do sistema, enquanto a aplicacao da funcao cadtica na fase de atua-
lizacao do feromonio pode causar distirbios no algoritmo, de forma que as formigas explorem
caminhos adicionais no ambiente, o que, consequentemente, evita que elas convirjam para
solucoes 6timas locais, ao invés de globais.

A eficacia do algoritmo proposto foi comprovada por experimentos de agrupamento de dados
pelo ACOCC e pelo ACOC original sobre 4 conjuntos de dados de quantidades de agrupamentos,
instancias e dimensoes diferentes, mostrando que o ACOCC tem maior facilidade em se afastar

de solugoes 6timas locais, em comparacao com o ACOC.

Swarm Clustering Algorithm (SCA)

Zhu et al. (2018) [84] apresentaram uma nova proposta de agrupamento de dados por
enxame de particulas. Os autores consideram que as aplicagoes entao existentes da inteligéncia
de enxames e algoritmos evolucionéarios no agrupamento de dados foram projetadas para que
as particulas dos enxames representem os centros de agrupamentos.

No algoritmo de agrupamento de dados por enxame de particulas (SCA), cada ponto de dado
do conjunto de dados de entrada é representado por uma particula, de forma que a quantidade
de particulas do enxame ¢é igual a quantidade de instancias do conjunto de dados. Todas estas
particulas interagem dinamicamente com as particulas similares e se movimentam para regioes
mais densas para formar agrupamentos.

Primeiramente, o enxame € iniciado com todas particulas em velocidade 0, melhores posicoes
pessoais na posicao inicial e tém suas densidades calculadas por estimativa de densidade do
nicleo. O sistema procede a definicao de uma particula lider para cada particula, podendo
esta lider ser compartilhada por varias particulas. A definicado do lider é feita pela escolha da
particula de maior densidade dentre as vizinhas de determinada particula em cada iteracao do
processo.

A cada iteracao, as particulas tém sua velocidade atualizada sob influéncia das melhores
posicoes conhecidas por si, por um conjunto de particulas vizinhas e pela lider a qual esta

associada. Esta influéncia é definida pela métrica de peso de inércia. Isto é realizado até que
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um critério de satisfacao seja alcancado.

Finalmente, é calculado um raio de vizinhanca para todas as particulas. Caso uma particula
se encontre dentro do raio de alcance de outra, elas pertencem ao mesmo agrupamento. Caso
algum agrupamento apresente populacao inferior a determinada quantidade de particulas, o
agrupamento ¢é dissolvido e suas particulas atribuidas a outro agrupamento, mais proximo.

Foram realizados experimentos a fim de verificar a eficacia da abordagem, onde foram uti-
lizados 5 conjuntos de dados, de diferentes populagoes, escalas e dimensoes. Os algoritmos
utilizados na comparacao de desempenho foram DBSCAN, K-means, agrupamento hierarquico
e aglomerativo e o Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies, considerando
as métricas de F, informacao mutua normalizada e o indice de Rand ajustado. O SCA obteve
melhor resultado em todos os testes na comparacao com os algoritmos DBSCAN, agrupamento
hierarquico e Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies, sendo superado
pelo algoritmo K-means sobre conjuntos de dados em que a quantidade de agrupamentos foi

superior a 15.

Recursive Agent-Based Mixing (RAM)

Bhatti, Beck e Nedi¢ (2019) [7] propuseram um algoritmo de agrupamento de dados ba-
seado na teoria espectral de grafos, onde sao estudadas propriedades de grafos em termos de
autovetores e autovalores de matrizes associadas a um grafo, tais quais a matriz de adjacéncia
ou a matriz oriunda do teorema de Laplace, por exemplo.

Os autores consideram a problematica da complexidade computacional do calculo recorrente
de autovalores, o que é comum em abordagens tradicionais do agrupamento de dados baseado
na teoria espectral de grafos e que outros algoritmos que tentaram abordar o problema o fizeram
em detrimento da qualidade dos agrupamentos descobertos.

Desta forma, procederam a utilizacao de um método que, ao invés de requerer explicitamente
o calculo recorrente de autovalores, calcula uma combinacgao linear de autovetores com pesos
definidos por autovalores a partir de uma matriz de semelhanca, que ocorre por servir como
uma generalizacao do processo tradicional.

A estrutura resultante deste calculo é utilizada na definicao de movimentos dos pontos de
dados para agregagao de pontos semelhantes ou desagregagao de pontos dessemelhantes em
um plano euclideano, processo o qual os autores chamaram de Recursive Agent-based Mixture.
Finalmente, o algoritmo k-means é empregado a fim de descobrir os agrupamentos sobre a
distribuicao transformada.

O desempenho do algoritmo foi verificado em comparagao com outros presentes na lite-
ratura utilizando a métrica de informacao mutua normalizada. Os algoritmos utilizados na
comparacao foram o Shi-Malik, Fast-Approximate Spectral Clustering, Nystrom Clustering,
Nystrom2 e Power Iteration Method Clustering. O algoritmo Recursive Agent-based Mixture
obteve resultado superior aos demais algoritmos em 59 dos 63 cenarios avaliados, onde os con-

juntos de dados variaram em quantidade de agrupamentos no dominio de 4 a 20, tendo seu
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desempenho superado pelo algoritmo Shi-Malik em 4 cenarios, apenas.

Fast clustering by combining ENsembles of random projections with Scalable ver-

sion of Improved Visual Assessment of Clustering Tendency (FensiVAT)

Rathore et al. (2019) [55] abordaram a problemética do agrupamento de dados massivos,
considerando que muitos algoritmos entao existentes sao capazes de processar eficientemente
conjuntos de dados de alta amostragem ou de alta dimensionalidade, mas comumente nao sao
aplicaveis quando o conjunto de dados é massivo nos dois aspectos.

De forma a superar este problema, os autores apresentaram uma solucao hibrida, referente
a integragao de um novo método de projecao aleatoria conjunta, Improved Visual Assessment
of Clustering Tendency e o método Maximin de amostragem aleatoria. O algoritmo, chamado
FensiVAT, realiza agrupamento rapido combinando as solugoes de projecoes aleatérias com uma
versao escalavel do algoritmo Improved Visual Assessment of Clustering Tendency.

A fim de verificar o desempenho do FensiVAT, foram realizados experimentos com este e
os algoritmos K-means, Mini-Batch K-means, Clustering Large Applications, Clustering Using
Representatives, clusiVAT, Gamma Region Density K-means, FastSpec. Projected Clustering
e Random Projection-based Ensemble Clustering, sendo os 2 tltimos projetados para analisar
conjuntos de dados massivos. Os experimentos foram realizados sobre 2 conjuntos de dados
sintéticos de 100000 instancias e 1000 dimensoes e 6 conjuntos de dados reais, de forma a medir
o tempo computacional de execugao e acuracia dos agrupamentos. O algoritmo FensiVAT se
mostrou superior na comparacgao de desempenho com os demais algoritmos testados em ambos

aspectos.

Belief Peaks Evidential Clustering (BPEC)

Su e Denoeux (2019) [66] apresentaram um algoritmo de agrupamento de dados baseado
na teoria das evidéncias, conforme Dempster e Schafer (1976). A referida teoria trata de
um mecanismo genérico para tratamento de incertezas, envolvendo conceitos de probabilidade,
possibilidade e probabilidade imprecisa.

A proposta utiliza o conceito de picos de crengas para identificacao dos centros dos agrupa-
mentos. Esta nocao se assemelha ao conceito de picos de densidade, oriundo dos métodos de
agrupamento de dados baseado em picos de densidade onde é definida uma fun¢ao de massa
na descoberta dos pontos de dados que posteriormente assumem o papel de centro dos agrupa-
mentos.

No caso da proposta de Su e Denoeux (2019), a descoberta dos pontos de dados mais
proeminentes ocorre pela definicao de um grau de crenca aos pontos de dados a partir da
definicao de uma funcao de crenca. O fundamento da abordagem estd na premissa de que
todos os pontos de dados na vizinhanca de cada ponto de dado apresentam evidéncias de que
tal ponto de dado seja um centro de agrupamento.

Neste contexto, quaisquer pontos de dados que apresentarem maiores crencas do que seus
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vizinhos e estiverem localizados em certa distancia de outros centros de agrupamentos sao
definidos como centros de agrupamentos. Finalmente, os pontos de dados sao associados a
um centro de agrupamento em acordo com uma métrica de distancia adaptativa, de forma a
permitir a descoberta de agrupamentos em formatos diferentes. O algoritmo apresentado teve
a nomenclatura Belief-Peaks Evidential Clustering.

O desempenho da abordagem foi avaliado em comparagao com algoritmos de agrupamento
de dados baseado em picos de densidade, nominalmente o Adaptative Density Peaks Clustering
based on K-Nearest Neighbors, Fuzzy K-Nearest Neighbors Density Peaks Clustering, Density
Peaks Clustering based on K-Nearest Neighbors e Density Peaks Clustering. Na comparacao
pelo indice de Rand ajustado, o BPEC superou ou igualou os demais algoritmos em 54 oportu-
nidades, sendo superado em apenas 2 pelo algoritmo Fuzzy K-Nearest Neighbors Density Peaks
Clustering. Os conjuntos de dados utilizados nos testes variaram na quantidade de instancias
entre 150 e 7500, atributos entre 2 e 1024 e agrupamentos entre 2 e 50.

Os autores apresentaram, ainda, uma versao do algoritmo Density Peaks Clustering me-
ramente adaptada para a deteccao de picos de crenca ao invés de picos de densidade. Esta
adaptagao apresentou desempenho igual ou superior na comparacao estrita com o algoritmo
Density Peaks Clustering em 12 de 14 testes, sendo superada em apenas 2, segundo o indice de

Rand ajustado, embora que inferior a abordagem principal, BPEC.

Hybrid and Parameter-free Clustering Method (HPFCM)

Shao et al. (2019) [62] afirmam que muitos algoritmos para agrupamento de dados sao
projetados para desempenho em conjuntos de dados relativamente pequenos, o que os torna
ineficientes quando a quantidade de dados a serem analisados é massiva. Adicionalmente, os
autores apontam a necessidade de muitos algoritmos por parametros adicionais para a rea-
lizacao da tarefa de agrupamento como prejudicial ao desempenho do mesmo devido a que tais
parametros podem ser dificeis de obter em aplicagoes reais.

Desta forma, os autores propuseram um algoritmos para agrupamento de dados chamado
Hyperparameter-free Clustering Method, que é capaz de agrupar dados massivos rapidamente
sem conhecimento prévio da quantidade de agrupamentos a ser descoberta.

O método é baseado numa variante da amostragem aleatéria Maximin em que sao sele-
cionados dados que estejam na méxima distancia entre si no dominio do conjunto de dados
analisado, de forma que a amostra dos dados retenha a geometria do conjunto de dados ori-
ginal. Na extensao, os autores adicionaram uma etapa de sele¢ao aleatoria de dados anterior-
mente ao algoritmo de amostragem aleatéoria Maximin, com vistas em reduzir a complexidade
computacional exigida pelo método original.

Esta amostragem de dados é utilizada pelo algoritmo Efficient Visual Assessment of Clus-
tering Tendency, para descoberta das tendéncias de agrupamentos a partir de uma imagem
de profundidade e uma arvore de expansao minima, construidos a partir da interpretacao do

conjunto de dados de entrada. A extragao de blocos de pixels é uma proposta para automacao
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da descoberta de blocos de pixels pretos na imagem processada pelo algoritmo, de forma que
cada bloco descoberto na imagem representa um agrupamento presente na amostra de dados
analisada.

Conhecendo a quantidade de agrupamentos a serem descobertos a terceira etapa do pro-
cessamento consiste na aplicagao de uma nova arvore de expansao minima para descoberta
dos agrupamentos presentes na amostra de dados analisada e, finalmente, os resultados sao
estendidos ao restante do conjuto de dados original.

Os autores avaliaram o comportamento de sua proposta na comparacao com os algoritmos
HPFCM, Scalable Improved Visual Assessment of Clustering Tendency, Fuzzy C-Means e K-
means e obteve desempenho superior em testes sobre 9 conjuntos de dados massivos distintos
que variaram na quantidade de instancias entre 100.000 e 500.000 e a quantidade de agrupa-
mentos originais entre 3 e 5. O algoritmo também teve desempenho superior em 9 testes sobre
dados altamente dimensionados, onde a quantidade de atributos variou entre 100 e 500, sobre 7
conjuntos de dados de pixels de imagens de niimeros escritos a mao, cujas dimensoes variaram
entre 6 e 784.

Clustering Feature Tree-Based Effective Multiple Range Queries-Based Clustering
(CF+-ERC)

Ryu, Jung e Pramanik (2019) [58] propuseram uma nova abordagem ao problema de agru-
pamento de dados com base na reducao de complexidade a partir do resumo do conjunto de
dados original. Os autores pontuam que outros métodos de descoberta de agrupamentos por
hierarquias, como o algoritmo Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies,
tém a capacidade de construir uma arvore de caracteristicas, mas utilizam apenas as folhas da
arvore para definicao dos agrupamentos.

Outrossim, o trabalho propos o algoritmo de efetivo agrupamento baseado em busca de
miultiplo alcance (CF+-ERC), que é capaz de obter ganho de informacao relevante para tarefas
de agrupamento de dados a partir da total estrutura de uma arvore de caracteristicas criada
quando do agrupamento por hierarquias. Os autores também apresentaram uma estrutura
otimizada para a arvore de caracteristicas, que aprimora a sele¢ao do atributo para divisao das
particoes.

Na conclusao, os autores consideraram sua proposta para agrupamento de dados com de-
sempenho competitivo na comparacao com um algoritmo de agrupamento hierarquico e aglome-
rativo, tendo encontrado resultados superiores, semelhantes e inferiores nos quesitos pureza dos
agrupamentos, revocacao e tempo computacional de execucao dependendo das condicoes dos
padroes dos agrupamentos, quantidade de agrupamentos descobertos, quantidade de instancias

e de dimensoes do conjunto de dados e origem sintética ou real do conjunto de dados.
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Density Peaks Clustering using Symmetric Neighborhood Relationship (DPC-SNR)

Wu et al. (2019) [77] tratam de uma problemadtica inerente ao algoritmo Density Peaks
Clustering original, que, segundo os autores, possibilita a sele¢ao inicial dos centros dos agru-
pamentos sem agoes corretivas no decorrer da execucao do algoritmo, causando que o mesmo
nao seja capaz de identificar corretamente agrupamentos com diferentes densidades e, em con-
sequéncia, prejudique a qualidade dos agrupamentos descobertos.

Outrossim, os autores propoem um método robusto de agrupamento de dados por picos de
densidade em que é construido um grafo de vizinhanca simétrico para todos pontos de dados
(DPC-SNR), baseando-se no algoritmo de descoberta de vizinhos mais proximos tradicional e
aplicagao reversa da deteccao de vizinhos mais proximos para distin¢gao de picos de densidade
locais para cada ponto de dado.

Apoés a construcao do grafo de vizinhanca simétrico, os centros iniciais dos agrupamentos sao
estimados sobre os picos de densidade e os agrupamentos semelhantes sao agregados com base
no grafo, resultando em que todos pontos de dados sejam alocados em um dos agrupamentos
descobertos.

Experimentos para verificacao de desempenho foram conduzidos, bem como a comparagao
com o executado pelos algoritmos DBSCAN, Density Peaks Clustering, Adaptative Density Pe-
aks Clustering based on K-Nearest Neighbors e Density Peaks Clustering based on K-Nearest
Neighbors and Principal Component Analysis sobre 18 conjuntos de dados sintéticos e reais,
cujas quantidades de instancias variaram entre 150 e 4177, atributos entre 3 e 36 e agrupamen-
tos originais entre 2 e 6. Os resultados obtidos mostraram que o algoritmo proposto pode ter
desempenho superior aos melhores desempenhos dos demais algoritmos aplicados nos experi-

mentos em casos especificos altamente dependentes da parametrizacao.

Mortezanezhad e Daneshifar (2019)

Mortezanezhad e Daneshifar (2019) [48] propuseram um algoritmo de agrupamento de dados
baseado na proposta evolutiva do algoritmo genético, que compreende uma heuristica de busca
inspirada na teoria da evolucao natural Darwiniana e a lei da sobrevivéncia dos individuos mais
aptos.

A proposta explora a aleatoriedade natural do algoritmo genético, de forma que cada cromos-
somo gerado representa o conjunto de centros aleatérios para uma quantidade de agrupamentos
também aleatoria, embora dentro de um intervalo.

Apoés a geracao da populacao inicial, em cada geracao sao realizadas etapas caracteristicas
do algoritmo genético. Elas compreendem o calculo da funcao de aptidao, aplicacao dos opera-
dores de cruzamento, aplicagao dos operadores de mutacao e uma busca local, esta baseada no
comportamento do algoritmo K-means para atribuicao dos agrupamentos para cada instancia
de dados sendo agrupada.

Isto culmina em que os cromossomos de melhor aptidao sao enviados para a proxima geracgao,

onde o processo se repete até que um limite de geracoes seja alcancado. Ao final, o cromossomo
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de melhor aptidao entre todas geragoes é a solucao apresentada pelo algoritmo.

Para verificacao de desempenho, o algoritmo foi executado sobre 4 conjuntos de dados distin-
tos, caracteristicos pelo formato esférico dos agrupamentos e desbalanceamento entre as classes.
Em comparagao com o algoritmo Efficient Grouping Genetic Algorithm for Data Clustering,
a proposta apresentou desempenho superior nos 4 casos estudados. Os autores propuseram,
ainda, a aplicacao de mecanismos de selecao de atributos e reducao de dimensionalidade em

trabalhos futuros.

Fully-informed Particle Swarm (FIPS)-based Clustering

Mansour e Ahmadi (2019) [46] introduziram um novo algoritmo para agrupamento de da-
dos baseado em otimizagao por enxame de particulas totalmente informado (FIPS). Segundo os
autores, o algoritmo de otimizacgao por enxames de particulas totalmente informado, fundamen-
tado no algoritmo de otimizagao por enxame de particulas (PSO) original, propos a aplicagao
de diferentes topologias de vizinhancas.

Neste estudo, é proposto que trés topologias de vizinhancas sejam empregadas para a finali-
dade de agrupamento de dados, sendo elas as topologias total, em anel e por distancia. Destas,
apenas a ultima nao havia sido utilizada em propostas de solucao de problemas de otimizacao,
cuja experimentacao materializa a principal contribuicao do trabalho, o algoritmo FIPS-D.

A topologia total representa o comportamento original do algoritmo de PSO, onde todas
particulas se comunicam entre si para determinar a cogni¢ao social que parcialmente influencia
os movimentos das particulas. A topologia em anel considera a ordem em que os dados se
encontram e a informacao de quantas instancias imediatamente anteriores e posteriores, de
acordo com esta ordenagao inicial, devem ser consideradas a vizinhanca (outras particulas com
quem a comunicagao é permitida) de cada particula; este comportamento proporciona que as
informacgoes se propaguem mais lentamente no grafo que representa as particulas.

A topologia de distancia é baseada na distancia entre as particulas do enxame e a vizinhanca
de cada particula consiste em determinada quantidade de outras particulas mais proximas;
diferentemente de outras topologias, esta propoe dinamismo nas vizinhancas de cada particula,
de forma que as distancias entre elas mudam a cada iteracao do algoritmo e, consequentemente,
as vizinhancgas também mudam.

O desempenho do algoritmo foi verificado em comparagao com outros quatro algoritmos de
agrupamento de dados que utilizam a otimizagao por enxame de particulas como mecanismo
fundamental. Sobre oito conjuntos de dados distintos, o FIPS-D teve desempenho superior
sobre sete deles, sendo superado pela abordagem baseada na topologia de vizinhancas em anel

em uma ocaslao.

First-Integer-Neighbor-based Clustering Hierarchy (FINCH)

Sarfraz, Sharma e Stiefelhagen (2019) [59] propuseram um algoritmo de agrupamento de da-

dos baseado na premissa de que a tnica informacao necessaria para descobrir agrupamentos de
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dados de forma eficaz é o vizinho mais proximo de cada ponto de dado e esta é a inica estatistica
necessaria para a descoberta de cadeias e ligagoes dentre o conjunto de dados analisado.

Na proposta, em detrimento da manutencao de uma matriz de distancias entre os pontos,
é criada uma matriz de adjacéncia a partir de uma equacao que verifica duas condicoes entre
dois pontos quaisquer: ser o vizinho mais préximo ou compartilhar o vizinho mais proximo.
Somente em caso positivo, os dois pontos sao adjacentes. Finalmente, o algoritmo possibilita a
mesclagem das partigoes descobertas para definicao dos agrupamentos de dados.

O desempenho do algoritmo foi verificado na comparacao com os métodos dos algoritmos
K-means, Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies, Spectral Clustering,
agrupamento hierdrquico e aglomerativo, Sparse Subspace Clustering, Multi-view Low-rank
Sparse Sub-space Clustering e Robust Continuous Clustering. Em termos do indice de in-
formacgao mutua normalizada, o algoritmo proposto, FINCH, obteve resultados superiores aos
demais algoritmos verificados em testes sobre 4 conjuntos de dados distintos, sendo superado

na utilizacao sobre apenas 1 conjunto de dados pelo algoritmo Robust Continuous Clustering.

Novel Insect Pollination Clustering (NIPC)

Qu, Wu e Li (2019) [52] propuseram um algoritmo de agrupamento de dados baseado em
inteligéncia de enxames e inspirado no processo biologico da polinizagao de plantas mediada
por insetos, aderindo a premissa de que plantas da mesma espécie tendem a se agregar em
termos de localizacao espacial. Segundo os autores, a natureza age em suporte a um processo
evolutivo em que plantas proximas apresentam graos de pdlen coespecificos.

O algoritmo, inicialmente, normaliza o conjunto de dados de forma que cada ponto de
dado representa uma planta de ciclo anual e cada atributo uma caracteristica das plantas que
podem ser utilizadas para fins de agrupamento. O ambiente é, entao, virtualmente populado
com agentes cujo comportamento modela o de abelhas polinizadoras nas a¢oes de percepcao do
ambiente, memorizacao, forrageamento, extracao de polen e deposicao de pdlen.

Cada abelha escolhe uma planta aleatoriamente para ser seu alvo de polinizacao inicial. Caso
a probabilidade de sobrevivéncia da planta para o proximo ciclo seja superior a um limiar, sua
posicao nao muda. Caso contrario, ela é realocada de acordo com a semelhanga entre seus
atributos e os de outras plantas presentes na memoria do agente polinizador. O agente move-se
para outra planta aleatoriamente, e o processo se repete até que seja atingida determinada
quantidade de iteracoes.

Para fins de verificagao de eficacia do método, o algoritmo NIPC teve o desempenho compa-
rado com o Adaptative Artificial Ants Clustering e FlyAntClass em tarefas sobre conjuntos de
dados de testes cujas caracteristicas variaram em termos de quantidade de instancias de dados,
de 150 a 600, agrupamentos, de 3 a 5 e dimensoes, de 2 a 13. As comparacoes foram realizadas
em termos de compactagao e separacao entre os agrupamentos descobertos além da métrica F,
onde o algoritmo NIPC teve o desempenho superado em apenas uma ocasiao, pelo algoritmo

Adaptative Artifical Ants Custering na observagao da métrica F em um dos testes.
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Internally Wighted Graph Cut (IWGC) Clustering

Zhao e Lian (2019) [82] abordam um problema inerente a aplicagoes do aprendizado con-
junto em tarefas de agrupamento de dados, que é a suposicao de que todos os componentes
do aprendizado conjunto tém igual influéncia na tomada de decisao pelo resultado final dos
agrupamentos. Segundo os autores, isto tem efeito negativo na qualidade do modelo final nos
casos em que componentes de baixa qualidade tém influéncia sobre o mesmo.

Ademais, outra situacao é que mesmo considerando as qualidades dos modelos individual-
mente ao atribuir a influéncia do mesmo na qualidade do modelo final, é possivel que parte
dele, como por exemplo um ou mais agrupamentos, sejam retratados com alta qualidade dentro
deles, apesar da baixa qualidade do modelo componente como todo.

Desta forma, objetivo do trabalho foi um método de agrupamento de dados que, ao utilizar
de aprendizado conjunto, leva em consideracao a diversidade de agrupamentos na estrutura
interna de cada modelo componente do conjunto, melhorando o desempenho do modelo final.

Inicialmente, a proposta adota 5 algoritmos de agrupamento de dados na geracao de compo-
nentes distintos, sendo eles K-means, Gaussian Mixture Models Clustering, Means-Shift Cluste-
ring, agrupamento hierarquico e aglomerativo e DBSCAN. Apds a aquisi¢ao de diversos modelos
componentes, aqueles de baixa qualidade sao descartados, sendo os remanescentes sao avalia-
dos no tocante a confiabilidade dos agrupamentos apresentados. Finalmente, uma funcao de
consenso ¢ aplicada a fim de alcancar o modelo final.

Experimentos foram realizados para avaliar o desempenho do método proposto em com-
paracao com outros métodos de agrupamento de dados por aprendizado conjunto. Seis conjun-
tos de dados, com dimensoes de agrupamentos variantes de 2 a 14, quantidade de instancias de
400 a 45211 e atributos de 17 a 103. Os resultados mostraram superioridade de desempenho do
método proposto quando em comparagao com os algoritmos de agrupamento de dados utilizados
na criacao dos modelos componentes do aprendizado conjunto. Também houve superioridade
de desempenho na comparacao com outros métodos de aprendizado conjunto em excecao de 2
das 30 ocorréncias, onde algum método de aprendizado conjunto apresentou desempenho igual

ou superior.

Transfer Clustering based on Gaussian Mixture Model (TGMM)

Wang et al. (2019) [72] abordaram a ineficicia do agrupamento de dados pelo método
Gaussian Mixture Models quando os dados sao escassos. Outrossim, propuseram um método
baseado em aprendizado por transferéncia para aproveitar informagoes de uma tarefa base,
anterior, para impactar na qualidade dos agrupamentos descobertos numa tarefa alvo, futura.

No método, primeiramente o modelo de mistura Gaussiana tradicional é aplicado na tarefa
base sobre determinado conjunto de dados, de forma a extrair as médias e covariancias de
cada distribuicao gaussiana, conforme proposta do modelo. Os dados da tarefa alvo sao, entao,
agrupados sob influéncia dos parametros extraidos pela tarefa base.

Em comparacao com o método de agrupamento pelo modelo de mistura de gaussianas
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sem aplicacao do aprendizado por transferéncia, a proposta mostrou desempenho superior no
indicador de Rand em experimentos com 3 conjuntos de dados sintéticos distintos. Os autores
apontaram, ainda, a necessidade de a quantidade de clusters oriundos das tarefas base e alvo

serem as mesmas como uma limitacao da proposta.

Robust Density Clustering Algorithm Based on Gravity Peak (RDC-GP)

Zhang et al. (2019) [80] reconhecem a evidéncia da abordagem ao problema de agrupamento
de dados baseada em deteccao de picos de densidade, mas criticam o fato de o método ser
originalmente ineficaz ao distinguir os centros de agrupamentos em conjuntos de dados de
conformacao uniforme e heterogénea.

Além disto, algoritmos de agrupamento de dados baseado em picos de densidade apresentam
dificuldades ou incapacidade de distinguir agrupamentos cujas areas se sobrepoem. Com vistas
em tratar estas problematicas, os autores propuseram o algoritmo de agrupamento de dados
robusto baseado em picos de gravidade (RDC-GP).

O primeiro problema, segundo os autores, pode ser resolvido pela introducao do conceito
de gravidade, fazendo uma analogia entre a quantidade de instancias de dados em cada agru-
pamento e a massa de um objeto, que equaciona a forga gravitacional na area da fisica. O
segundo problema pode ser resolvido por um método de deteccao de inclinacao gravitacional,
capaz de identificar os dados limitrofes de cada agrupamento.

A eficécia do método foi avaliada em experimentos em 10 conjuntos de dados distintos, cuja
quantidade de agrupamentos variaram entre 2 e 15, quantidade de instancias entre 72 e 2048
e dimensoes entre 2 e 34. Os desempenhos obtidos nestes testes foram comparados com os
resultados encontrados em experimentos semelhantes com outros 7 algoritmos de agrupamento
de dados encontrados na literatura.

A métrica avaliada foi a acuracia de classificacdo conforme os agrupamentos originais dos
conjuntos de dados. Para 5 dos 8 conjuntos de dados testados, o RDC-GP apresentou o melhor

resultado, e em outras 2 ocasioes apresentou o segundo melhor desempenho.

3.2 Sintese da Revisao

Este capitulo apresentou os resumos dos 26 trabalhos de publicagao de novos algoritmos
ou abordagens ao problema do agrupamento de dados do periodo de 2017 a 2019. Todos os
citados sao relacionados com a presente proposta na investigacao da tarefa de mineragao de
dados do agrupamento de dados (clustering) e evidenciam a relevancia do assunto e seus topicos
na atualidade. Porém, no contexto de relacao com a metodologia de agrupamento de dados
proposta na presente obra, destacam-se os algoritmos ACOCC [79], SCA [84], FIPS [46] e NIPC
[52], devido a aplicagdo de mecanismos de otimizagao de enxame de particulas.

Algoritmos de agrupamento de dados que utilizam deste mecanismo ou estendem o Particle

Swarm Clustering (PSC) original [13], naturalmente, herdam sua fundamentagao principal que,
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segundo os autores, é o conceito da dissonancia cognitiva. No caso do algoritmo PSC e dos
demais citados na revisao, as cognicoes consideradas pelos individuos do sistema sao a propria
e a social. Quando elas divergem na indicacao da diregao do movimento o individuo, surge a
dissonancia cognitiva e a busca por equilibrio.

Na presente proposta, tal dissonancia é criada a partir do momento em que um individuo
observa uma facilidade de agrupamento nas diversas direcoes as quais enxerga, mas também o
teor de equilibrio nas relagoes entre os individuos nas regioes. Caso uma dire¢ao de movimento
que propicia maior facilidade de agrupamento tenha, também, uma situacao de teor psicoldgico
negativo, surge a dissonancia cognitiva e a busca por outro tipo de movimentagao, visando o
equilibrio. Assim, fica exposta a relacao dos algoritmos destacam-se os algoritmos ACOCC
[79], SCA [84], FIPS [46] e NIPC [52] com a presente proposta: a fundamentacao das tomadas

de decisao dos individuos do sistema no conceito de dissoancia cognitiva.
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4 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta o algoritmo de agrupamento de dados desenvolvido, detalhando seu
comportamento e a influéncia dos conceitos relacionados a dissonancia cognitiva nas tomadas
de decisao. O algoritmo trabalha, dentre outros conceitos, com o de sistemas multiagentes e
o processo de agrupamento de dados é realizado de acordo com a movimentacao dos agentes
dentro do sistema, cujas agoes no contexto sao em busca de aglomeragao. O conjunto de
dados utilizado nas ilustragoes do comportamento do algoritmo foi composto, para fins da
exemplificacao, por 50 instancias de pontos bidimensionais. As ilustragoes retratam os pontos
de dados dispostos num plano euclideano bidimensional. As equagoes apresentadas modelam

matematicamente as heuristicas envolvidas nas tomadas de decisao.

4.1 Pré-processamento e Inicializacao dos Agentes

Inicialmente, sao instanciados agentes de software autonomos para representacao individual
de cada instancia contida no conjunto de dados de entrada. Neste momento, caso o conjunto
de dados de entrada apresente quantidade de dimensoes superior a 2, é realizada a reducao de
dimensionalidade do mesmo. Isto possibilita que os agentes existam e se movimentem em um
ambiente bidimensional, em detrimento de um ambiente de dimensionalidade multipla.

A técnica de reducao de dimensionalidade utilizada neste estudo foi a analise de componentes
principais (PCA). Ela foi elencada por ser a mais adotada em estudos desta natureza [17], o que
facilita o comparativo com outras abordagens. Contudo, o algoritmo proposto estd preparado
para utilizar outras técnicas de reducao de dimensionalidade.

Também ¢ possibilitada a parametrizacao de aspectos das tomadas de decisao que os agentes
realizam no contexto do sistema. Nominalmente, sao eles: o tamanho do passo que os agentes
sao capazes de se movimentar em cada iteragao, o tamanho do raio do circulo de percepcao
em torno dos agentes que indica o espaco no qual eles sao capazes de detectar a presenca de
outros agentes, a quantidade de setores em que o circulo de percepcao dos agentes é divididos,
o limiar de satisfacao cognitiva atribuido aos agentes do sistema, que pauta a definicao do teor
psicologico de uma situacao interagente como positivo ou negativo, e a quantidade de agentes
vizinhos mais proximos com os quais cada agente estabelece relagoes positivas.

Cada agente tem inicializadas as respectivas propriedades de posicao multidimensional ori-
ginal no plano euclideano, posicao multidimensional atual no plano euclideano, uma string de
identificacao individual, uma string de identificacao do agrupamento de agentes ao qual per-
tence, o raio do circulo de percepgao em torno de si em que é capaz de detectar a presenca de
outros agentes, uma cor aleatéria que pode ser utilizada para representacao visual e um con-
junto inicialmente vazio para o armazenamento temporario dos demais agentes presentes em
seu campo de visao, que é repopulado em cada iteracao do algoritmo para fins de otimizacao

computacional.
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4.2 Posicionamento e Movimentacao dos Agentes

A figura 4.1 apresenta a disposicao de 50 agentes em um plano euclideano bidimensional,
onde cada agente representa um ponto de dado. Para fins de exemplificacao do comportamento
dos agentes no sistema, é destacado o ponto aproximadamente localizado nas coordenadas 1.2
e 3.0, em vermelho. A figura 4.2 ilustra como o agente identifica seu circulo de percepgao da
presenca de outros agentes, no caso do exemplo um raio de 1.25 unidades de distancia, e a
figura 4.3 ilustra como, posteriormente, secciona seu circulo de percepcao, no caso do exemplo

em & segmentos.

Figura 4.1: Distribuicao de agentes no ambiente 2D.
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Figura 4.2: Circulo de percepcao de agente em destaque.
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Ao inicio de cada iteracao, a ordem em que os agentes definem suas movimentacgoes no
ambiente é aleatorizada a fim de evitar que os fendmenos observados sejam relacionados a

ordenacao das instancias no conjunto de dados de entrada.
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Figura 4.3: Circulo de percepcao do agente em destaque dividido em secoes.

O sistema constréi um grafo de relacoes interagentes para todos aqueles presentes no sistema.
Tais relacgoes foram projetadas de forma que cada agente mantém uma relacao positiva com
todos os outros agentes cuja distancia ¢ igual ou inferior a distancia entre si e o enésimo agente
em ordem de distancia desto mesmo. Com todos os outros agentes, o agente em questao
estabelece uma relacao negativa. Esta quantidade de agentes mais proximos com os quais cada
agente estabelece relagoes positivas ¢ um parametro do algoritmo e impacta diretamente na
movimentacao dos agentes no sistema.

Na hipdtese de ocorrerem conflitos de reciprocidade nestas relacoes, em eventuais situacoes
em que determinado agente seja o mais proximo de outro e este nao seja o mais proximo do
primeiro, a relacao entre os dois agentes é definida como positiva. As relagoes reciprocas, onde
determinado agente é o mais proximo de outro e vice-versa ou determinado agente nao é o
mais proximo de outro e vice-versa, sao apenas definidas respectivamente como positivas ou
negativas.

A figura 4.4 apresenta um grafo de relagoes positivas, retratadas com arestas de cor verde
entre os diversos agentes do sistema. No exemplo, a quantidade de agentes mais proximos com
os quais cada agente estabelece relagoes positivas foi definido como 1. As relagdes negativas
correspondem a todas as demais relacoes entre os agentes do sistema e foram suprimidas da
ilustragao em virtude da impossibilidade de distingao visual do total de 1225 arestas do grafo

em um plano bidimensional.

4.3 Tomada de Decisao do Proximo Movimento pelos Agentes

Posteriormente, cada agente verifica o nivel de conforto psicoldgico associado a todos setores
do seu circulo de percep¢ao no momento. Esta racionalizacao ¢ feita por calculos fundamentados
na teoria da dissonéancia cognitiva de Festinger (1957) [20] e conceitos inerentes propostos por
Heider (1958) [26] e Cartwright e Harary (1956) [10]. Estes conceitos sdo apresentados em
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Figura 4.4: Grafo de relacoes positivas encontradas no ambiente.
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detalhes na secao 2.

Na verificagao, sao destacadas apenas as relagoes interagentes dos individuos presentes em
cada setor do circulo de percepcao do agente em questao e calculado o produto das possiveis
triades destas relacoes, de forma a reproduzir o modelo de relagoes cognitivas conforme apre-
sentado por Cartwright e Harary (1956) [10] para cada setor do circulo. Entende-se que para
uma relacao estar contida em um determinado setor, ambos agentes que a compoem devem
estar presentes no determinado setor.

A figura 4.5 ilustra como um determinado agente percebe os conjuntos de relacoes presentes
em cada setor do seu circulo de percepcao. No exemplo, o agente observa que nao hé a presenca
de outros agentes nos setores 0 e 7 de seu circulo, bem como ha apenas 1 agente presente nos
setores 2, 4, 5 e 6, o que impossibilita a verificacao de estado psicolégico conforme modelo de
relagoes de [26].

A fim de verificar todas as possibilidades de relagoes entre triades de agentes dentre os
identificadas em cada setor, cada relagao positiva recebe o peso 1 e cada relacao negativa recebe
o peso -1. Conforme Heider (1958) [26], o produto do conjunto de relagdes que constituem uma
triade corresponde ao teor da mesma por inteiro. Isto possibilita que o teor psicoldgico de uma
triade de relagoes seja definido apenas como positivo ou negativo, respectivamente balanceado
ou desbalanceado, confortavel ou desconfortavel.

Em conhecimento do teor psicoldgico de todas as possiveis triades de relagoes presentes em
cada setor, é calculado o teor psicoldgico do setor por inteiro. Conforme Flament [22], um grafo
sinalizado completo, tal qual é apresentado para as verificacoes no presente algoritmo, pode ser
classificado de acordo com seu grau de balanceamento. Outrossim, tal calculo é utilizado para
definicao do estado psicoldgico de cada setor do circulo de percepcao dos agentes do sistema, que
posteriormente é resumido como positivo ou negativo, respectivamente, se o valor encontrado
atingir o limiar de satisfagao cognitiva, que é compartilhado pelos agentes do sistema.

A partir da quantidade total de relagoes interagentes presentes em uma situacao, pode-
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Figura 4.5: Deteccao do teor psicolégico por setores do circulo de percepcao do agente em
destaque.

se calcular a quantidade de triades de relacoes interagentes presentes em uma situacao. Da
mesma forma, a partir da quantidade de relagoes positivas e negativas de uma situagao, pode-se
calcular a quantidade de triades de relagoes interagentes de uma situagao que sao avaliadas como
positivas. A area da matemadtica que descreve este tipo de computo é a analise combinatoria
[5].

A combinacao simples é um método da analise combinatoria que permite o calculo da quan-
tidade de possiveis subconjuntos do conjunto total, desconsiderando a ordenacao dos elementos

nos subconjuntos [5]. A equacgao 4.1 descreve esta operagao, onde:

e 1 corresponde a quantidade de elementos no conjunto total; e

e k corresponde a quantidade de elementos nos subconjuntos cujas combinacoes serao cal-

culadas.

7!
Cop=——
TR (r— k)]

(4.1)

Esta equacao é aplicada no calculo do balanceamento das diversas situacoes identificadas
pelos agentes, especificamente para calcular o quantitativo de triades de relagoes interagentes
positivas a partir do quantitativo de relacoes positivas e negativas da respectiva situacao >.
Enfim, calcula-se a soma das possiveis triades de relagoes positivas e das possiveis triades
compostas por uma relacao positiva e duas negativas. A equagao 4.2 modela o céalculo realizado,

onde:

e p corresponde a quantidade de relacoes positivas; e

3 A subsecdo 2.5 lista as possiveis configuracdes de triades de relacdes interagentes e como elas sido avalia-
das pela teoria do balanceamento psicolégico, positivas ou negativas.



53

e n corresponde a quantidade de relacoes negativas.

A equacao 4.2 é simplificada na forma de 4.3.

p! n!
Con = 3 (p—3)! LEAETE (n —2)! (4.2)

6 2
Finalmente, o teor psicolégico da situacao é calculado na forma da equacao 4.4, onde é de-
terminada a razao entre o quantitativo de triades positivas e o quantitativo de triades positivas

e negativas na situacao analisada.

p-(p—l)-(p—2)+p-n-(n—1)

Oy = 6 2 (4.4)
(p+n)-p+n—1)-(p+n-—2)
6

A figura 4.5 exemplifica, ainda, no setor 3 do circulo de percepcao do agente em questao, a

presenca de apenas 2 outros individuos. Isto impossibilita o cdlculo do teor psicolégico do setor
por meio da identificacao de triades de relagoes, visto que é evidenciada apenas uma relagao.
Contudo, Heider [26] sugere que um conjunto de rela¢oes composto por apenas duas entidades,
sempre é de teor psicolégico positivo.

Apoés conhecer o estado psicologico de cada setor de seu circulo de percepcao, cada agente
toma a decisao da direcao do movimento a ser realizado na respectiva iteracao. Esta decisao
ocorre em funcao da direcao do setor de conforto psicologico, de acordo com a analise do
proprio agente. Outrossim, cada agente autonomamente escolhe por se mover em direcao do
centro do setor de maior conforto para si, tendo a dimensao de seu movimento pautada pela
parametrizacao inicial do algoritmo.

Ainda no exemplo da figura 4.5, é possivel verificar que os setores 1 e 3 do circulo de per-
cepcao do agente em questao possuem agentes em quantidade suficiente para verificagao de um
subgrafo das relagoes entre eles, respectivamente 3 e 2 agentes. O setor 1 apresenta 1 relagao
positiva e 2 relacoes negativas, cujo produto resulta no balanco positivo para o referido subcon-
junto. O setor 3 apresenta apenas 1 relagao, de carater positivo, o que inerentemente resulta
no balancgo positivo para o referido subconjunto. Consequentemente, a escolha de movimento
do agente em direcao dos setores de seu circulo de percepcao foi restrita aqueles cujos balancos
cognitivos foram positivos.

Nas eventuais hipdteses de o agente encontrar mais do que um setor do seu circulo de
percepcao com o maior conforto psicolégico ou nao encontrar nenhum, hipétese na qual todos
setores apresentariam estado psicologico de valor zero e, portanto, o maior conforto psicoldgico
do setor, o agente escolherd, dentre estes, aquele de maior densidade populacional para direcao

de movimento correspondente a iteracgao.
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O agente de comportamento retratado na figura 4.5 utiliza esta légica em sua racionalizagao,
visto que identifica dois de seus setores de percepcao como de balanco cognitivo positivo, nomi-
nalmente os setores 1 e 3. Contudo, este opta pelo movimento em direcao do setor 1, visto que
este apresenta densidade de 3 agentes, em detrimento do setor 3, cuja densidade foi de apenas
2 agentes.

Também ¢é possivel que agentes nao encontrarem nenhum outro agente em seu campo de
percepcao, situacao na qual eles nao se movimentam na respectiva iteracao em que o fendmeno
ocorreu. Este comportamento € ilustrado na figura 4.6, onde é destacado o circulo de percepcao
de outro determinado agente do sistema. Neste caso, o agente encontrou os setores 1, 2, 5 e 6
do seu circulo de percepgao sem a presenca de outros agentes e os setores 4 e 7 com apenas 1
agente. Os setores 0 e 3 apresentaram, igualmente, 3 relagoes positivas em adicao de 6 relacoes
negativas, cujos produtos resultaram em balanco cognitivo negativo. Consequentemente, o

agente destacado nao realizou nenhum movimento na iteracao retratada.

Figura 4.6: Exemplo de situacao em que o agente em destaque nao encontra setor do seu
circulo de percepcao com teor psicoldgico positivo, o que o impede de se movimentar na res-
pectiva iteracao.

Ao tomar a decisao pela direcao do movimento, que sempre vai ocorrer na direcao do centro
de um setor de seu circulo de percepcao populado por outros agentes, e realizar o movimento no
ambiente euclideano, o agente também assume o agrupamento presente em tal setor que tenha
maior representatividade em consideracao do conjunto total de agentes do sistema. Caso ainda
haja impasse na definicao do agrupamento a ser assumido, o agente optara pelo agrupamento ao
qual pertence o agente mais proximo de si e que pertenca a um dos agrupamentos majoritarios
do setor escolhido para direcao de movimento. Caso ainda persista o impasse, dos agentes em
conflito, um ¢é escolhido aleatoriamente. Desta forma, assegura-se a transferéncia de cognicgoes
e a identificacao dos agrupamentos conforme os agentes se movem pelo ambiente.

A figura 4.5 mostra que o agente destacado em vermelho determina seu movimento da

respectiva iteracao em direcao do setor 1, cujo teor psicoldgico foi determinado como positivo
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e dentre os caracterizados desta forma, foi o de maior densidade. Ela também mostra que o
agente presente neste setor e de maior proximidade com o agente colorido em vermelho é um
colorido em verde, de forma que o agente em destaque assumird o agrupamento e a cor deste
até a proxima iteracao, onde as caracteristicas poderao ser modificadas novamente de acordo
com sua percepgao.

O processamento do algoritmo ocorre iterativamente, onde sao recorrentes a distingao, por
parte de cada agente, dos setores de seu circulo de percep¢ao que proponham conforto psi-
colégico em detrimento daqueles que proponham desconforto psicoldgico; daqueles setores de
teor psicoldgico positivo, escolher os de maior densidade populacional e, na eventual igualdade
de densidade entre setores, optar aleatoriamente entre estes; a realizacao do movimento de um
passo em direcao do centro do setor do circulo de percepc¢ao escolhido e; alteragao do proprio
agrupamento para participacao no qual pertence o agente mais proximo de si dentro do setor
escolhido. As iteracoes ocorrem até que nenhum agente do sistema mude de agrupamento em
uma iteracao completa ou que seja alcancada uma quantidade limite de iteragoes. A figura 4.7
ilustra a conformacao final dos agentes do sistema, em termos de seus posicionamentos e como

se aproximaram entre si, formando aglomeracoes conforme as iteracoes do algoritmo evoluiram.

Figura 4.7: Conformagao final dos agentes do sistema.

0.0 0.5 10 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

Ao final do processamento, os agrupamentos aos quais pertencem cada agente do sistema
podem ser traduzidos nos agrupamentos aos quais sao atribuidos os pontos de dados do conjunto
de entrada e este resultado corresponde a saida do algoritmo. A figura 4.8 apresenta a traducao
do posicionamento final dos agentes no sistema em agrupamentos do conjunto de dados de
entrada do algoritmo.

O algoritmo 1 apresenta o conjunto de instrugdes que definem o comportamento do Cognitive
Consistency Clustering (C3). O algoritmo 2 descreve a verificagdo do teor psicolégico de uma

situacao composta por um conjunto de relacoes interagentes.
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Algorithm 1 Cognitive Consistency Clustering (C3)

Entrada:
Um conjunto de dados A = { 1, da, ..., Oy }.
Extensao do raio de percepcao dos agentes no sistema I.
Extensao do passo de movimentacao dos agentes .
Quantidade de setores a dividir o circulo de percepcao dos agentes ¢.
Limiar de satisfacao cognitiva e.
Quantidade de agentes vizinhos mais proximos com os quais um agente estabelece
relacgoes positivas w.
Saida:
Particoes de A.

para todo ¢; € A faga
Instancie um agente a; em A.
Posicione a; nas coordenadas euclideanas descritas em 6;.
Atribua a a; um grupo s unico.
fim para
enquanto agrupamentos instaveis faga > X
U = {41, 19, ..., Yy} < conjunto de relagoes (L,L") entre A = {ay, a9, ..., ay} : @.
para todo «; € A faca
Defina o circulo de percepc¢ao de «j, 6, com raio I'.
Divida 6 em ¢ setores, Q = { w1, wa, ..., Wy }.
Em €2, mantenha somente os w de teor psicoldogico positivo, em consideracao de W.
(para verifica¢do do teor psicolégico de cada w; € 2, invoca-se o algoritmo 2)
Em €, mantenha somente os w cujas densidades sejam iguais a densidade do w; €
) de maior densidade.
T < escolha aleatoriamente um w € ).
a; se move A\ unidades de distancia na direcao do centro de 7.
a; assume aleatoriamente um dos agrupamentos presentes em 7 cujas densidades
sejam iguais a daquele de maior densidade.
fim para
fim enquanto
para todo ¢; € A faga
51,/@ — Qi i -
fim para
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Figura 4.8: Traduacao da conformacao final dos agentes do sistema em agrupamentos de da-
dos.
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Algorithm 2 Verificacao do Teor Psicoldgico de um Setor de um Circulo de Percepcao

Entrada:
Area de um setor de percepgao w de um agente oy € A = { ay, ag, ..., ay }.
O conjunto de relagdes (L,17) W = { ¢y, 1o, ..., ¥, } entre A = { ay, ag, ..., ay }.
Limiar de satisfagao cognitiva € dos a; € A.

Saida:

Teor psicoldgico ¢ de w, positivo ou negativo.

P ={p1, p2, ..., pn } C ¥ | P estejam localizados totalmente dentro de w.
N = { vy, vo, ..., Vy } + possiveis triades CI" de P.
M = { py1, pto, ..., ptn } < produto das relagdes contidas em cada v; € N.
Zn(meM|py>0)/n(pweM).

B {positwo seZ > €

negativo senao.
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5 RESULTADOS OBTIDOS

Este capitulo descreve resultados obtidos pelo método de agrupamento de dados apresentado
na secao 4. Estes resultados sao apresentados em termos da comparacao de desempenho entre
o presente algoritmo, o Agent View Clustering (AVC) [29] e o K-means [44, 65] na detecgao de
agrupamentos de formatos e densidades distintos, em conjuntos de dados distintos *.

O algoritmo AVC é particularmente apreciado no contexto da verificagao de desempenho do
algoritmo proposto no presente estudo devido a que parcialmente se assemelham nos processos
de tomada de decisao sobre a direcao de movimento dos agentes do sistema. Ambos utilizam
o conceito de multiagentes na representacao dos pontos de dados analisados e apresentam um
processo iterativo onde eles decidem pela direcao do movimento a ser realizado a partir da
segmentacao dos respectivos circulos de percepcao e valorizacao destes segmentos em funcao
da disposicao de outros agentes nestas areas.

Na comparacao com a presente abordagem, a semelhanca com AVC ocorre estritamente
quando a escolha pelo movimento é pautada pelo critério de densidade. Enquanto, para este,
a verificacao de densidade nos setores do circulo de percepcao dos agentes é o que pauta as
respectivas tomadas de decisao para direcao do movimento, sendo a escolha dada pelo setor de
maior densidade, para a presente abordagem, o mesmo critério é apenas uma alternativa para
a eventualidade de o critério principal, a verificacao do balanco psicolégico dos setores, nao seja
capaz de determinar um setor de balanco positivo para pautar o movimento. Nesta hipotese,
dos setores do circulo de percepcao dos agentes de balango positivo, é escolhido aquele de maior
densidade. Caso nao hajam setores de balanco positivo, nao ha movimento para o agente na
iteracao.

Cada algoritmo foi executado sobre o mesmo conjunto de dados no total de 10 ocorréncias
com diferentes estados iniciais de aleatoriedade. No total, foram utilizadas 9 métricas de ava-
liagao de agrupamentos de dados sobre os 150 testes executados. Nominalmente, foram elas: os
indices de Rand ajustado, informacao mutua ajustada, homogeneidade, completude, métrica-V,
Fowlkes-Mallows, Silhouette, Calinski-Harabasz e Davies-Bouldin.

Em termos de parametrizacao dos algoritmos utilizados nos testes, ambos o AVC e a presente
abordagem tiveram seus hiperparametros de execucao estimados pelo método de busca aleatoria
[4]. Inicialmente, foram realizadas tentativas de estimativa dos hiperparametros pelo método
de busca exaustiva, mas estas nao foram completas devido a quantidade de valores possiveis
nos hiperparametros, cuja consequéncia foi explosao combinatoria.

Nao foram realizadas estimativas de hiperparametros para o algoritmo K-means devido a
que as quantidades de agrupamentos presentes nos conjuntos de dados sao conhecidas. Os

hiperparametros utilizados nos trés algoritmos aplicados sao:

e [k corresponde a quantidade de agrupamentos a serem descobertos;

40s resultados parciais foram publicados em https://doi.org/10.1007/978-3-030-87897-9_17 [45]
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I' corresponde ao raio de visao em que os agentes do sistema sao capazes de detectar

outros;

e )\ corresponde ao tamanho da movimentacao que o agente realiza em cada iteracao do

algoritmo;
e ¢ corresponde a quantidade de setores a dividir o circulo de percepcao dos agentes;

e ¢ corresponde ao limiar de satisfagao cognitiva que deve ser alcancado pelo conjunto de
relacoes presentes em um setor do campo de visao de um agente para que seja considerado

como opg¢ao viavel para seu proximo movimento; e

e w corresponde a quantidade de outros agentes mais préoximos de si com os quais um
agente estabelece relagoes positivas em uma iteracao do algoritmo, enquanto estabelece

relagoes negativas com todos demais.

5.1 Wine Dataset

O conjunto de dados de vinhos [23] é proveniente da andlise quimica de vinhos de 3 varie-
dades distintas, produzidos em uma regiao italiana. A anélise determinou valores quantitativos
para medi¢ao do volume de 13 substancias presentes em 178 amostras. Sao elas o alcool, acido
malico, borralha, alcalinidade da borralha, magnésio, fendis totais, flavonéides, fendis nao fla-
vonoides, proantocianidinas, intensidade da cor, matiz, proteinas e prolina. Com excecao dos
rotulos categoricos dos agrupamentos, os demais dados sao numéricos.

Esta subsecao apresenta resultados obtidos para tarefas de agrupamento realizadas com os
algoritmos K-means, AVC e C3 sobre o conjunto de dados de vinhos. Os valores apresentados
para as métricas de avaliacao sao referentes as médias de 10 execucoes. Os hiperparametros

utilizados neste conjunto de testes sao relatados na tabela 1:

Tabela 1: Parametros utilizados nos testes sobre o conjunto de dados de vinhos.

Parametro | K-means | AVC | C3
k 3 - -
r - 1.8 | 1,8
A - 1.8 | 1,8
0] - 8 8
€ - - 0,13
w - - 39

Na avaliacao pelo indice de Rand ajustado, os modelos descobertos pelo algoritmo K-means
apresentaram desempenho médio de 0,87, um ganho de 27,9% sobre os modelos descobertos

pelo algoritmo AVC, com desempenho médio de 0,68. Os modelos descobertos pelo algoritmo
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C3 apresentaram Rand ajustado médio de 0,78, o que representa ganho de 14,7% sobre o
desempenho médio dos modelos encontrados pelo algoritmo AVC, mas perda de 10,3% em
comparagao com os modelos encontrados pelo algoritmo K-means.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 18,8477 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qeitica 3,9058 revelou que as diferencas entre as médias de desempenho
dos modelos descobertos pelo algoritmo C3 e pelos algoritmos AVC e K-means sao estatistica-
mente significantes, com estatisticas-Q) de 4,4392 e 4,2429, respectivamente.

Sob avaliacao pelo indice de informagao mutua, os modelos descobertos pelo algoritmo
K-means apresentaram desempenho médio de 0,85, um ganho de 26,9% sobre os modelos des-
cobertos pelo algoritmo AVC, com desempenho médio de 0,67. Os modelos descobertos pelo
algoritmo C3 apresentaram informacao mitua de 0,75, o que representa ganho de 11,9% so-
bre os modelos descobertos pelo algoritmo AVC, mas perda de 11,8% em comparacio com 0s
modelos descobertos pelo algoritmo K-means.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os célculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F de 25,9682 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qcritica 3,9058 revelou que as diferencas entre as trés médias de desem-
penho encontradas sao estatisticamente significantes. As estatisticas-(), para as comparacoes
de médias de desempenho entre o algoritmo C3 e os algoritmos AVC e K-means foram, respec-
tivamente, 4,4556 e 5,7104.

A avaliacao de homogeneidade de agrupamentos apresentou valor médio de 0,86 para os
modelos descobertos pelo algoritmo K-means, um ganho de 30,3% sobre os modelos descobertos
pelo algoritmo AVC, com desempenho médio de 0,66. Os modelos descobertos pelo algoritmo
C3 apresentaram homogeneidade média de 0,75, o que representa ganho de desempenho de
13,6% sobre os modelos descobertos pelo algoritmo AVC, mas perda de 12,8% em comparacao
com os modelos descobertos pelo algoritmo K-means.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os célculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 22,5435 e valor-p < 00,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qcritica 3,058 revelou que as diferencas entre as trés médias de desem-
penho encontradas sao estatisticamente significantes. As estatisticas-(), para as comparacoes
de médias de desempenho entre o algoritmo C3 e os algoritmos AVC e K-means foram, respec-
tivamente, 4,4270 e 5,0620.

A avaliacao de completude de agrupamentos apresentou valor médio de 0,85 para os mo-
delos descobertos pelo algoritmo K-means, um ganho de 23,2% sobre os modelos descobertos
pelo algoritmo AVC, com desempenho médio de 0,69. Os modelos descobertos pelo algoritmo
C3 apresentaram completude média de 0,75, o que representa ganho de desempenho de 8,7%

sobre os modelos descobertos pelo algoritmo AVC, mas perda de desempenho de 11,8% em
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comparacao com os modelos descobertos pelo algoritmo K-means.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os cédlculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 31,5739 e valor-p < 00,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qcitica 3,058 revelou que as diferencas entre as trés médias de desem-
penho encontradas sao estatisticamente significantes. As estatisticas-(), para as comparacoes
de médias de desempenho entre o algoritmo C3 e os algoritmos AVC e K-means foram, respec-
tivamente, 4,4573 e 6,7056.

Na avaliacao pela métrica-V, os modelos descobertos pelo algoritmo K-means apresenta-
ram valor médio de 0,86, o que representa ganho de 28,4% sobre os modelos descobertos pelo
algoritmo AVC, com desempenho médio de 0,67. Os modelos descobertos pelo algoritmo C3
apresentaram métrica-V média de 0,75, o que representa ganho de 11,9% sobre os modelos
descobertos pelo algoritmo AVC, mas perda de desempenho de 12,8% em comparacao com os
modelos descobertos pelo algoritmo K-means.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 26,0143 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qeciica 3,058 revelou que as diferencas entre as trés médias de desem-
penho encontradas sao estatisticamente significantes. As estatisticas-(), para as comparacoes
de médias de desempenho entre o algoritmo C3 e os algoritmos AVC e K-means foram, respec-
tivamente, 4,4561 e 5,7187.

Sob avaliacao pelo indice de Fowlkes-Mallows, os modelos descobertos pelo algoritmo K-
means apresentaram qualidade média de 0,91, o que representa ganho de 15,2% sobre o de-
sempenho dos modelos descobertos pelo algoritmo AVC, com valor médio de 0,79. Os modelos
descobertos pelo algoritmo C3 apresentaram Fowlkes-Mallows de 0,85, em média, o que re-
presenta ganho de desempenho de 7,6% sobre os modelos descobertos pelo algoritmo AVC,
mas perda de desempenho de 6,6% em comparacao com os modelos descobertos pelo algoritmo
K-means.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os célculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 21,1201 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qcritica 3,9058 revelou que as diferencas entre as trés médias de desem-
penho encontradas sao estatisticamente significantes. As estatisticas-(), para as comparacoes
de médias de desempenho entre o algoritmo C3 e os algoritmos AVC e K-means foram, respec-
tivamente, 4,4891 e 4,7014.

O indice de Silhouette para os modelos descobertos pelo algoritmo K-means foi de 0,56, em
média, o que representa ganho de 33,3% sobre os modelos descobertos pelo algoritmo AVC, com
valor médio de 0,42. Os modelos descobertos pelo algoritmo C3 apresentaram Silhouette médio
de 0,51, o que representa ganho de desempenho de 21,4% sobre os modelos descobertos pelo

algoritmo AVC, mas perda de desempenho de 8,9% em comparacao com os modelos descobertos
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pelo algoritmo K-means.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os célculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 11,8197 e valor-p de 0,0002, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qeptica 3,5058 revelou que as diferencas entre a média de desempenho
do algoritmo C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatistica-
mente significantes. As estatisticas-(), para as comparacoes de médias de desempenho entre o
algoritmo C3 e os algoritmos AVC e K-means foram, respectivamente, 4,3361 e 2,4534.

Sob avaliacao pelo indice de Calinski-Harabasz, os modelos descobertos pelo algoritmo K-
means apresentaram valor médio de 343,83, o que representa ganho de 76,4% sobre o desem-
penho médio dos modelos descobertos pelo algoritmo AVC, com valor de 194,94. Os modelos
descobertos pelo algoritmo C3 apresentaram Calinkski-Harabasz de 272,62, indicando ganho
de desempenho de 39,8% sobre os modelos descobertos pelo algoritmo AVC, mas perda de
desempenho de 20,7% na comparacao com os modelos descobertos pelo algoritmo K-means.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 17,9669 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qciica 3,058 revelou que as diferencas entre as trés médias de desem-
penho encontradas sao estatisticamente significantes. As estatisticas-(), para as comparacoes
de médias de desempenho entre o algoritmo C3 e os algoritmos AVC e K-means foram, respec-
tivamente, 4,4216 e 4,0532.

O indice de Davies-Bouldin para os modelos descobertos pelo algoritmo K-means foi de
0,60, em média, o que representa ganho de 27,7% sobre os modelos descobertos pelo algoritmo
AVC, com valor de 0,83. Os modelos descobertos pelo algoritmo C3 apresentaram Davies-
Bouldin médio de 0,67, o que representa ganho de desempenho de 19,3% sobre os modelos
descobertos pelo algoritmo AVC, mas perda de desempenho de 11,7% na comparacao com os
modelos descobertos pelo algoritmo K-means.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 10,1416 e valor-p de 0,0005, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qeritica 3,0058 revelou que as diferencas entre a média de desempenho
do algoritmo C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatistica-
mente significantes. As estatisticas-(), para as comparacoes de médias de desempenho entre o
algoritmo C3 e os algoritmos AVC e K-means foram, respectivamente, 4,4216 e 4,0532.

Todos os testes de Tukey para diferenca honestamente significante entre as médias de de-
sempenho dos algoritmos C3, AVC e K-means, sob 9 métricas de qualidade de agrupamentos de
dados, 6 internas e 3 externas, corroboraram com a superioridade de desempenho do algoritmo
C3 sobre o algoritmo AVC, mas nao sobre o algoritmo K-means.

A figura 5.1 apresenta uma comparacao visual entre os resultados obtidos pelos modelos

obtidos em média pelos 3 algoritmos utilizados nas métricas utilizadas na verificagao de desem-
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penho apresentada neste capitulo. Na figura, sao destacadas as médias de resultados obtidos
por algoritmo e métrica. A tabela 2 apresenta os dados utilizados na formatacao dos graficos
presentes na figura 5.1 em formato tabular.

A figura 5.2 exibe a conformagao original dos agrupamentos (a), a conformacao dos agru-
pamentos realizados pelo algoritmo K-means (b), a conformacdo dos agrupamentos realizados
pelo algoritmo AVC (c) e a conformagcao dos agrupamentos realizados pelo algoritmo C3.

Na conformagao original dos agrupamentos do conjunto de dados, foram calculados os graus
de definicao 0,53, 297,98 e 0,64, respectivamente, pelos indices internos para avaliacao de agru-
pamentos 2 Silhouette, Calinski-Harabasz e Davies-Bouldin. Estas informagoes também sao
relacionadas a boa ou mé definicao das fronteiras dos agrupamentos originais do conjunto de

dados analisado.
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5.2 Zoo Dataset

O conjunto de dados de animais do zooldgico é consituido de 17 atributos, referentes as
caracteristicas de 101 animais [24]. Nominalmente, sao eles: presencas de pélos, penas, denticao,
veneno, barbatanas, cauda e coluna vertebral; capacidades de voar, nadar, respirar, predatoria
e amamentagao; fisico de grande porte; oviparidade; domesticacao; quantidade de pernas e a
classe ao qual pertencem. As possiveis classes sao mamiferos, passaros, répteis, peixes, amfibios,
insetos e invertebrados. Com excecao dos rotulos categoéricos dos agrupamentos, os demais
dados sao numéricos.

Esta subsecao apresenta resultados obtidos para tarefas de agrupamento realizadas com os
algoritmos K-means, AVC e C3 sobre o conjunto de dados de de animais do zooldgico. Os
valores apresentados para as métricas de avaliagao sao referentes as médias de 10 execugoes
consecutivas. Os hiperparametros utilizados neste conjunto de testes sao relatados na tabela 3:

Na avaliacao pelo indice de Rand ajustado, os modelos descobertos pelo algoritmo AVC

apresentaram desempenho médio de 0,56, um ganho de 14,3% sobre os modelos descobertos pelo
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Tabela 3: Parametros utilizados nos testes sobre o conjunto de dados de animais do
zoologico.

Parametro | K-means | AVC | C3
k 7 - -
I - 1.3 1.3
A - 1,3 | 1,3
3 - 8 | 8
€ - - 0,15
w - - 20

algoritmo K-means, com desempenho médio de 0,49. Os modelos descobertos pelo algoritmo
C3 apresentaram Rand ajustado de 0,68, o que representa ganhos de 38,8% e 21,4% sobre os
modelos apresentados pelos algoritmos K-means e AVC, respecivamente.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os célculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 9,7477 e valor-p de 0,0007, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qcritica 3,058 revelou que as diferencas entre a média de desempenho
do algoritmo C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatistica-
mente significantes. As estatisticas-(), para as comparacoes de médias de desempenho entre o
algoritmo C3 e os algoritmos AVC e K-means foram, respectivamente, 3,9503 e 6,1631.

Sob avaliacao pelo indice de informagao mutua, os modelos descobertos pelo algoritmo
K-means apresentaram desempenho médio de 0,63, um ganho de 5,0% sobre os modelos desco-
bertos pelo algoritmo AVC, com desempenho de 0,60. Os modelos descobertos pelo algoritmo
C3 apresentaram informacao mutua de 0,56, o que representa perdas de desempenho de 11,1%
e 6,7% em comparacao com os modelos descobertos pelos algoritmos K-means e AVC, respec-
tivamente.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os célculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 8,1319 e valor-p de 0,0017, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qeptica 3,5058 revelou que a diferenga entre as médias de desempenho
dos algoritmos C3 e K-means sao estatisticamente significantes. As estatisticas-(), para as
comparacoes de médias de desempenho entre o algoritmo C3 e os algoritmos AVC e K-means
foram, respectivamente, 3,1132 e 5,6950.

A avaliacao de homogeneidade de agrupamentos apresentou valor médio de 0,70 para os
modelos descobertos pelo algoritmo K-means, um ganho de 37,3% sobre o modelo descoberto
pelo algoritmo AVC, com desempenho de 0,51. Os modelos descobertos pelo algoritmo C3
apresentaram homogeneidade média de 0,69, o que representa ganho de desempenho de 35,3%
sobre os modelos descobertos pelo algoritmo AVC, mas perda de desempenho de 1,4% em
comparacao com os modelos descobertos peloa algoritmo K-means.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-

sentou estatistica-F de 72,2986 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
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desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qcritica 3,058 revelou que a diferenca entre as médias de desempenho
dos algoritmos C3 e AVC sao estatisticamente significantes. As estatisticas-(), para as com-
paracoes de médias de desempenho entre o algoritmo C3 e os algoritmos AVC e K-means foram,
respectivamente, 14,3871 e 0,6585.

A avaliacao de completude de agrupamentos apresentou valor médio de 0,80 para os mo-
delos descobertos pelo algoritmo AVC, um ganho de 23,1% sobre os modelos descobertos pelo
algoritmo K-means, com desempenho médio de 0,65. Os modelos descobertos pelo algoritmo
C3 apresentaram completude média de 0,61, o que representa perdas de desempenho de 6,2%
e 23,8% em comparacao com os modelos descobertos pelos algoritmos K-means e AVC, respec-
tivamente.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os célculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 65,5625 e valor-p < 00,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qeritica 3,058 revelou que as diferencas entre as médias de desempenho
do algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatistica-
mente significantes. As estatisticas-(), para as comparacoes de médias de desempenho entre o
algoritmo C3 e os algoritmos AVC e K-means foram, respectivamente, 15,4767 e 3,6102.

Na avaliacao pela métrica-V, os modelos descobertos pelo algoritmo K-means apresentaram
valor médio de 0,67, o que representa ganho de desempenho de 8,1% sobre os modelos desco-
bertos pelo algoritmo AVC, com desempenho de 0,62. Os modelos descobertos pelo algoritmo
C3 apresentaram métrica-V de 0,64, o que representa ganho de 3,2% de desempenho sobre os
modelos descobertos pelo algoritmo AVC, mas perda de 4,5% de desempenho sobre os modelos
descobertos pelo algoritmo K-means.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 5,3838 e valor-p de 0,0108, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qeitica 3,5058 revelou que as diferencas entre as médias de desempenho
do algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatistica-
mente insignificantes. As estatisticas-(), para as comparacoes de médias de desempenho entre
o algoritmo C3 e os algoritmos AVC e K-means foram, respectivamente, 1,8976 e 2,7188.

Sob avaliacao pelo indice de Fowlkes-Mallows, os modelos descobertos pelo algoritmo AVC
apresentaram qualidade média de 0,70, o que representa ganho de 16,7% sobre o desempenho
do modelo descoberto pelo algoritmo K-means, com valor de 0,60. Os modelos descobertos pelo
algoritmo C3 apresentaram Fowlkes-Mallows médio de 0,76, o que representa ganhos de 26,7%
e 8,6% sobre os modelos apresentados pelos algoritmos K-means e AVC, respectivamente.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 10,6167 e valor-p de 0,0004, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de

Tukey com estatistica-Qeitica 3,0058 revelou que a diferenca entre a média de desempenho do
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algoritmos C3 e a média de desempenho do algoritmo K-means sao estatisticamente significan-
tes. As estatisticas-(), para as comparacoes de médias de desempenho entre o algoritmo C3 e
os algoritmos AVC e K-means foram, respectivamente, 2,1940 e 6,4111.

O indice de Silhouette para os modelos descobertos pelo algoritmo AVC foi de 0,53, em
média, o que representa ganhos de desempenho de 1,9% e 430,0% sobre os modelos descobertos
pelos algoritmos K-means e C3, respectivamente. Os modelos descobertos pelo algoritmo C3
apresentaram Silhouette médio de 0,10, o que representou perdas de desempenho de 81,0%
em comparagao com os modelos descobertos pelos algoritmo K-means e AVC. Os modelos
descobertos pelo algoritmo K-means apresentaram Silhouette médio de 0,52.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F de 167,1702 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qeritica 3,5058 revelou que as diferencas entre a média de desempenho
do algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatistica-
mente significantes. As estatisticas-(), para as comparacoes de médias de desempenho entre o
algoritmo C3 e os algoritmos AVC e K-means foram, respectivamente, 22,6842 e 22,0930.

Sob avaliacao pelo indice de Calinski-Harabasz, os modelos descobertos pelo algoritmo K-
means apresentaram valor médio de 244,67, o que representa ganhos de 93,0% e 679,2% sobre
os desempenhos dos modelos descobertos pelos algoritmos AVC e C3, respectivamente. O
algoritmo C3 apresentou modelos com Calinkski-Harabasz de 31,40, enquanto o algoritmo AVC
apresentou modelos de 126,78 para a mesma métrica, o que representa ganho de desempenho
de 303,8% em favor deste.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F de 67,3325 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qertica 3,5058 revelou que as diferencas entre a média de desempenho
do algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatistica-
mente significantes. As estatisticas-(), para as comparacoes de médias de desempenho entre o
algoritmo C3 e os algoritmos AVC e K-means foram, respectivamente, 7,3259 e 16,38009.

O indice de Davies-Bouldin para os modelos descobertos pelo algoritmo AVC foi de 0,59,
em média, o que representa ganho de 16,9% sobre os modelos descobertos pelo algoritmo K-
means, com valor de 0,71. Os modelos descobertos pelo algoritmo C3 apresentaram desempe-
nho médio de 3,38 pelo indice de Davies-Bouldin, o que representa perdas de desempenho de
376,1% e 472,9% na comparacao com os modelos descobertos pelos algoritmos K-means e AVC,
respectivamente.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F de 31,5085 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qertica 3,0058 revelou que as diferencas entre a média de desempenho

do algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatistica-
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mente significantes. As estatisticas-(), para as comparacoes de médias de desempenho entre o
algoritmo C3 e os algoritmos AVC e K-means foram, respectivamente, 9,9270 e 9,5041.

Os testes de Tukey para diferenca honestamente significativa entre as médias de desempe-
nho dos algoritmos C3, AVC e K-means corroboraram com a superioridade do algoritmo C3
sobre o AVC sob as métricas de qualidade de agrupamentos internas Rand ajustado e homoge-
neidade. A superioridade da abordagem proposta sobre o algoritmo K-means foi corroborada
pelas métricas Rand ajustado e Fowlkes-Mallows.

A figura 5.3 apresenta uma comparagao visual entre os resultados obtidos pelos modelos
obtidos em média pelos 3 algoritmos utilizados nas métricas utilizadas na verificacao de desem-
penho apresentada neste capitulo. Na figura, sao destacadas as médias de resultados obtidos
por algoritmo e métrica. A tabela 4 apresenta os dados utilizados na formatacao dos gréficos
presentes na figura 5.3 em formato tabular.

A figura 5.4 exibe a conformagao original dos agrupamentos (a), a conformacao dos agru-
pamentos realizados pelo algoritmo K-means (b), a conformacao dos agrupamentos realizados
pelo algoritmo AVC (c) e a conformagcao dos agrupamentos realizados pelo algoritmo C3.

Na conformagao original dos agrupamentos do conjunto de dados, foram calculados os graus
de definicao 0,42, 127,33 e 1,46, respectivamente, pelos indices internos para avaliacao de agru-
pamentos 2 Silhouette, Calinski-Harabasz e Davies-Bouldin. Estas informagoes também sao
relacionadas a boa ou ma definicao das fronteiras dos agrupamentos originais do conjunto de

dados analisado.
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5.3 Thyroid Dataset

O conjunto de dados thyroid [14] foi criado para estudar a previsdo de distirbios da tiredide
em humanos, onde os agrupamentos originais foram rotulados como hipotireoidismo, hiperti-
reoidismo e saudavel. As variaveis presentes no conjunto de dados sao referentes a anamnese
e resultados de exames nos 215 pacientes participantes do estudo. Foram elas o percentual
de absorcao de resina T3, tiroxina sérica total medida pelo método de deslocamento isotopico,
triijodotironina sérica total medida por radioimuniensaio, hormonio estimulante da tiredide ba-
sal conforme medido por radioimuniensaio e diferenca absoluta maxma do valor do hormonio
tireoestimulante apods injecao de 200 microgramas de hormonio liberador de tireotropina em
comparacao com o valor basal. Com excecao dos rétulos categdricos dos agrupamentos, os
demais dados sao numéricos.

Esta subsecao apresenta resultados obtidos para tarefas de agrupamento realizadas com
os algoritmos K-means, AVC e C3 sobre o conjunto de dados thyroid. Os valores apresenta-

dos para as métricas de avaliacao sao referentes as médias de 10 execugoes consecutivas. Os
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hiperparametros utilizados neste conjunto de testes sao relatados na tabela 5:

Tabela 5: Parametros utilizados nos testes sobre o conjunto de dados thyroid.

Parametro | K-means | AVC | C3
k 3 - -
r - 0,5 | 0,5
A - 0,5 | 0,5
) - 8 8
€ - - 0,05
w - - 6

Na avaliacao pelo indice de Rand ajustado, os modelos descobertos pelo algoritmo AVC
apresentaram desempenho médio de 0,70, um ganho de 18,6% sobre os modelos descobertos pelo
algoritmo K-means, com desempenho médio de 0,59. Os modelos descobertos pelo algoritmo
C3 apresentaram Rand ajustado de 0,72, o que representa ganhos de 22,0% e 2,9% sobre os
modelos apresentados pelos algoritmos K-means e AVC, respectivamente.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 595,8774 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qeritica 3,5058 revelou que as diferencas entre a média de desempenho do
algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatisticamente
significantes, com estatisticas-) de 9,2537 e 46,1408, respectivamente.

Sob avaliacao pelo indice de informacao mutua, os modelos descobertos pelo algoritmo AVC
apresentaram desempenho médio de 0,48, uma perda de 14,3% sobre os modelos descobertos
pelo algoritmo K-means, com desempenho médio de 0,56. Os modelos descobertos pelo algo-
ritmo C3 apresentaram informacao mutua de 0,51, em média, o que representa ganho de 6,3%
sobre os modelos apresentados pelo algoritmo AVC, mas com perda de desempenho de 8,9%
em comparacao com os modelos apresentados pelo algoritmo K-means.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 118,1483 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qeitica 3,0058 revelou que as diferencas entre a média de desempenho do
algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatisticamente
significantes, com estatisticas-@) de 7,2120 e 14,1545, respectivamente.

A avaliacao de homogeneidade de agrupamentos apresentou valor médio de 0,64 para os
modelos descobertos pelo algoritmo AVC, um ganho de 30,6% sobre os modelos descobertos pelo
algoritmo K-means, com desempenho médio de 0,49. Os modelos descobertos pelo algoritmo
C3 apresentaram homogeneidade de 0,66, o que representa ganhos de 34,7% e 3,1% sobre os
modelos apresentados pelos algoritmos K-means e AVC, respectivamente.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-

sentou estatistica-F de 1.259,0913 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
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desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qeitica 3,0058 revelou que as diferengas entre a média de desempenho do
algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatisticamente
significantes, com estatisticas-() de 7,6221 e 64,9151, respectivamente.

A avaliagao de completude de agrupamentos apresentou valor médio de 0,67 para os mode-
los descobertos pelo algoritmo K-means, o que representou superioridade de desempenho em
comparacao com os modelos descobertos pelos pelos algoritmos AVC e C3 de 48,9% e 42,6%,
respectivamente. Os modelos descobertos pelo algoritmo C3 apresentaram completude média
de 0,47, o que representa ganho de 4,4% sobre os modelos descobertos pelo algoritmo AVC,
com valor médio de 0,45 para a mesma meétrica.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os cédlculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F de 1.097,0708 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qeitica 3,0058 revelou que as diferencas entre a média de desempenho do
algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatisticamente
significantes, com estatisticas-() de 5,6047 e 54,3611, respectivamente.

Na avaliacao pela métrica-V, os modelos descobertos pelo algoritmo K-means apresentou
valor médio de 0,57, o que representou ganho de 7,5% sobre o modelo descoberto pelo algo-
ritmo AVC, com desempenho de 0,53. Os modelos descobertos pelo algoritmo C3 apresentaram
métrica-V 0,55 em média, o que representa ganho de 3,8% de desempenho sobre os modelos des-
cobertos pelo algoritmo AVC, mas perda de 3,5% de desempenho sobre os modelos descobertos
pelo algoritmo K-means.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F de 43,6653 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qeritica 3,5058 revelou que as diferencas entre a média de desempenho do
algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatisticamente
significantes, com estatisticas-¢) de 8,0084 e 5,1004, respectivamente.

Sob avaliacao pelo indice de Fowlkes-Mallows, os modelos descobertos pelo algoritmo AVC
apresentaram qualidade média de 0,87, o que representa ganho de 3,6% sobre os desempenhos
dos modelos descobertos pelo algoritmo K-means, com valor médio de 0,84. Os modelos des-
cobertos pelo algoritmo C3 apresentaram Fowlkes-Mallows de 0,88, o que representa ganhos de
4,8% e 1,1% sobre os modelos apresentados pelos algoritmos K-means e AVC, respectivamente.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os cédlculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F de 282,1464 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qetica 3,0058 revelou que as diferencas entre a média de desempenho do
algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatisticamente
significantes, com estatisticas-) de 9,9671 e 32,7672, respectivamente.

O indice de Silhouette para os modelos descobertos pelo algoritmo K-means foi de 0,73, em
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média, o que representa ganho de 28,1% sobre os modelos descoberto pelos algoritmo AVC,
com valor médio de 0,32 para a mesma métrica. Os modelos descobertos pelo algoritmo C3
apresentou Silhouette de 0,38, o que representou ganho de desempenho de 18,8% sobre os
modelos descobertos pelo algoritmo AVC, mas perda de 47,9% sobre os modelos descobertos
pelo algoritmo K-means.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os célculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 245,2263 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicagao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qetica 3,0058 revelou que as diferengas entre a média de desempenho do
algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatisticamente
significantes, com estatisticas-() de 4,1836 e 24,7886, respectivamente.

Sob avaliacao pelo indice de Calinski-Harabasz, os modelos descobertos pelo algoritmo K-
means apresentaram valor médio de 345,86, o que representa ganhos de desempenho de 242,9%
e 197,2% sobre os modelos descobertos pelos algoritmos AVC e C3, respectivamente. O algo-
ritmo C3 apresentou modelos com Calinkski-Harabasz de 116,37, enquanto o algoritmo AVC
apresentou modelos de 100,85 para a mesma métrica, o que representa ganho de desempenho
de 15,4% em favor do primeiro.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F de 2.813,4244 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qetica 3,0058 revelou que as diferencas entre a média de desempenho do
algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatisticamente
significantes, com estatisticas-() de 5,9992 e 88,7244, respectivamente.

O indice de Davies-Bouldin para os modelos descobertos pelo algoritmo K-means foi de 0,51,
em média, o que representa ganho de 20,3% sobre os modelos descobertos pelo algoritmo AVC,
com valor médio de 0,64. Os modelos descobertos pelo algoritmo C3 apresentou desempenho
de 0,46 pelo indice de Davies-Bouldin, o que representa ganhos de desempenho de 9,8% e 28,1%
em comparacao com os modelos descobertos pelo algoritmo K-means e AVC, respectivamente.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os célculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 1,0492 e valor-p de 0,3641, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qeitica 3,0058 revelou que as diferengas entre a média de desempenho do
algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatisticamente
insignificantes, com estatisticas-() de 1,9669 e 0,4873, respectivamente.

Os testes de Tukey para diferenca honestamente significativa entre as médias de desempenho
dos algoritmos C3, AVC e K-means corroboraram com a superioridade do algoritmo C3 sobre o
AVC sob as métricas de qualidade de agrupamentos internas Rand ajustado, informacao mutua
ajustada, homogeneidade, completude, métrica-V e Fowlkes-Mallows; e externas Silhouette e
Calinski-Harabasz. A superioridade da abordagem proposta sobre o algoritmo K-means foi

corroborada por testes de Tukey sobre as médias de desempenho sob as métricas internas Rand
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ajustado, homogeneidade e Fowlkes-Mallows.

A figura 5.5 apresenta uma comparacao visual entre os resultados obtidos pelos modelos
obtidos em média pelos 3 algoritmos utilizados nas métricas utilizadas na verificagao de desem-
penho apresentada neste capitulo. Na figura, sao destacadas as médias de resultados obtidos
por algoritmo e métrica. A tabela 6 apresenta os dados utilizados na formatacao dos graficos
presentes na figura 5.5 em formato tabular.

A figura 5.6 exibe a conformagao original dos agrupamentos (a), a conformacao dos agru-
pamentos realizados pelo algoritmo K-means (b), a conformacao dos agrupamentos realizados
pelo algoritmo AVC (c) e a conformagcao dos agrupamentos realizados pelo algoritmo C3.

Na conformagao original dos agrupamentos do conjunto de dados, foram calculados os graus
de definicao 0,59, 195,93 e 0,71, respectivamente, pelos indices internos para avaliacao de agru-
pamentos 2 Silhouette, Calinski-Harabasz e Davies-Bouldin. Estas informagoes também sao
relacionadas a boa ou mé definicao das fronteiras dos agrupamentos originais do conjunto de

dados analisado.
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5.4 FLAME Dataset

O conjunto de dados FLAME foi criado para testes de um algoritmo de agrupamento de
dados conhecido como Fuzzy clustering by Local Approximation of MEmbership (FLAME)
[27]. Conta com duas coordenadas numéricas de localiza¢ido e uma classe categérica. Esta
subsecao apresenta resultados obtidos para tarefas de agrupamento realizadas com os algoritmos
K-means, AVC e C3 sobre o conjunto de dados de FLAME. Os valores apresentados para as
métricas de avaliacao sao referentes as médias de 10 execugdes consecutivas. Os hiperparametros
utilizados neste conjunto de testes sao relatados na tabela 7.

Na avaliacao pelo indice de Rand ajustado, os modelos descobertos pelo algoritmo AVC
apresentaram desempenho médio de 0,55, um ganho de 25% sobre o modelo descoberto pelo
algoritmo K-means, com desempenho médio de 0,44. Os modelos descobertos pelo algoritmo
C3 apresentaram Rand ajustado de 0,72 em média, o que representa ganhos de 63,6% e 30,9%
sobre os modelos apresentados pelos algoritmos K-means e AVC, respecivamente.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os célculos de médias de desempenho apre-
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Tabela 7: Parametros utilizados nos testes sobre o conjunto de dados FLAME.

Parametro | K-means | AVC | C3
k 2 - -
r - 0,7 | 0,7
A - 0,7 | 0,7
) - 8 8
¢ ; = 10,12
w - - 34

sentou estatistica-F' de 213,6909 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qritica 3,5058 revelou que as diferencas entre a média de desempenho do
algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatisticamente
significantes, com estatisticas-() de 16,9839 e 29,1010, respectivamente.

Sob avaliacao pelo indice de informagao mutua, os modelos descobertos pelo algoritmo AVC
apresentaram desempenho médio de 0,64, um ganho de 52,4% sobre os modelos descobertos pelo
algoritmo K-means, com desempenho de 0,42 em média. Os modelos descobertos pelo algoritmo
(3 apresentaram informacao mutua de 0,73, em média, o que representa ganhos de 73,8% e
14,1% sobre os modelos apresentados pelos algoritmos K-means e AVC, respectivamente.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F de 576,7721 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qeritica 3,5058 revelou que as diferencas entre a média de desempenho do
algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatisticamente
significantes, com estatisticas-() de 13,7828 e 46,7391, respectivamente.

A avaliagdo de homogeneidade de agrupamentos apresentou valor de 0,94, em média, para
os modelos descobertos pelo algoritmo AVC, um ganho de 113,6% sobre os modelos descobertos
pelo algoritmo K-means, com desempenho de 0,44. O modelo descoberto pelo algoritmo C3
apresentou homogeneidade de 0,93, em média, o que representa ganho de 111,4% sobre os mo-
delos descobertos pelo algoritmo K-means, mas perda de desempenho de 1,1% em comparagao
com os modelos descobertos pelo algoritmo AVC.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os cédlculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 930,9694 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qeitica 3,5058 revelou que a diferenga entre a média de desempenho do
algoritmos C3 e a média de desempenho do algoritmo K-means é estatisticamente significante.
A comparacao da média de desempenho do algoritmo C3 com as médias de desempenho dos
algoritmos AVC e K-means apresentaram estatisticas-QQ de 0,6935 e 52,4978, respectivamente.

A avaliacao de completude de agrupamentos apresentou valor de 0,49, em média, para os

modelos descobertos pelo algoritmo AVC, o que representou ganho de desempenho de 19,5%
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em comparacao com os modelos descobertos pelo algoritmo K-means, com valor de 0,41. Os
modelos descobertos pelo algoritmo C3 apresentaram completude de 0,61, o que representa
ganhos de desempenho de 48,8% e 24,5% sobre os modelos descobertos pelos algoritmos K-
means e AVC, respectivamente.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F de 191,7447 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qetica 3,0058 revelou que as diferengas entre a média de desempenho do
algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatisticamente
significantes, com estatisticas-() de 16,3044 e 27,5393, respectivamente.

Na avaliacao pela métrica-V, os modelos descobertos pelo algoritmo AVC apresentaram
desempenho médio de 0,64, um ganho de 52,4% sobre o modelo descoberto pelo algoritmo
K-means, com desempenho de 0,42. Os modelos descobertos pelo algoritmo C3 apresentaram
métrica-V média de 0,73, o que representa ganhoganhos de 73,8% e 14,1% sobre os modelos
apresentados pelos algoritmos K-means e AVC, respectivamente.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os célculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 593,4893 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qeitica 3,0058 revelou que as diferengas entre a média de desempenho do
algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatisticamente
significantes, com estatisticas-() de 13,7991 e 47,3675, respectivamente.

Sob avaliacao pelo indice de Fowlkes-Mallows, os modelos descobertos pelo algoritmo AVC
apresentaram qualidade de 0,76, o que representa ganho de 4,1% sobre o desempenho do modelo
descoberto pelo algoritmo K-means, com valor de 0,73. Os modelos descobertos pelo algoritmo
C3 apresentaram Fowlkes-Mallows de 0,86, o que representa ganhos de 17,8% e 13,2% sobre os
modelos apresentados pelos algoritmos K-means e AVC, respectivamente.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 131,3674 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qeritica 3,0058 revelou que as diferencas entre a média de desempenho do
algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatisticamente
significantes, com estatisticas-) de 17,0655 e 21,7871, respectivamente.

O indice de Silhouette para os modelos descobertos pelo algoritmo K-means foi de 0,37, o
que representa ganhos de 15,6% e 68,2% sobre os modelos descobertos pelos algoritmos AVC
e C3, respectivamente. Os modelos descobertos pelo algoritmo C3 apresentaram Silhouette
médio de 0,22, o que representou perda de desempenho de 31,3% sobre os modelos descobertos
pelo algoritmo AVC, que obteve 0,32 para a mesma métrica.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 11,5835 e valor-p de 0,0002, sugerindo que uma ou mais médias de

desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
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Tukey com estatistica-Qetica 3,0058 revelou que as diferencas entre a média de desempenho do
algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatisticamente
significantes, com estatisticas-() de 4,6199 e 6,6393, respectivamente.

Sob avaliacao pelo indice de Calinski-Harabasz, os modelos descobertos pelo algoritmo K-
means apresentaram valor médio de 146,46, o que representa ganhos de desempenho de 16,72%
e 89,01% sobre os desempenhos dos modelos descobertos pelos algoritmos AVC e C3, respec-
tivamente. O algoritmo C3 apresentou modelos com Calinkski-Harabasz de 77,49, enquanto o
algoritmo AVC apresentou modelos de 125,48 para a mesma métrica em média, o que representa
ganho de desempenho de 61,93% em favor do algoritmo AVC.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F de 35,3350 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qeritica 3,5058 revelou que as diferencas entre a média de desempenho do
algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatisticamente
significantes, com estatisticas-@) de 8,0685 e 11,5960, respectivamente.

O indice de Davies-Bouldin para os modelos descobertos pelo algoritmo K-means foi de
1,15 em média, o que representa perda de 74,2% sobre o modelo descoberto pelo algoritmo
AVC, com valor de 0,66. Os modelos descobertos pelo algoritmo C3 apresentaram desempenho
médio de 0,83 pelo indice de Davies-Bouldin, o que representa ganho de desempenho de 27,8%
sobre os modelos descobertos pelo algoritmo K-means, mas perda de desempenho de 25,8% na
comparacao de desempenho com os modelos descobertos pelo algoritmo AVC.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os célculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 71,5866 e valor-p < 00,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qritica 3,5058 revelou que as diferencas entre a média de desempenho do
algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatisticamente
significantes, com estatisticas-() de 5,8204 e 10,8503, respectivamente.

Os testes de Tukey para diferenca honestamente significativa entre as médias de desempenho
dos algoritmos C3, AVC e K-means corroboraram com a superioridade do algoritmo C3 sobre o
AVC sob as métricas de qualidade de agrupamentos internas Rand ajustado, informagao mutua
ajustada, completude, métrica-V e Fowlkes-Mallows. A superioridade da abordagem proposta
sobre o algoritmo K-means foi corroborada pelos testes de Tukey para as médias de desem-
penho sob as métricas internas Rand ajustado, informacao mutua ajustada, homogeneidade,
completude, métrica-V e Fowlkes-Mallows. O teste de Tukey para comparacao das médias
de desempenho sob a métrica externa de Davies-Bouldin corroborou com a superioridade de
desempenho do algoritmo C3 sobre o algoritmo K-means.

A figura 5.7 apresenta uma comparacao visual entre os resultados obtidos pelos modelos
obtidos em média pelos 3 algoritmos utilizados nas métricas utilizadas na verificacao de desem-
penho apresentada neste capitulo. Na figura, sdo destacadas as médias de resultados obtidos

por algoritmo e métrica. A tabela 8 apresenta os dados utilizados na formatacao dos graficos
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presentes na figura 5.7 em formato tabular.

A figura 5.8 exibe a conformagao original dos agrupamentos (a), a conformacao dos agru-
pamentos realizados pelo algoritmo K-means (b), a conformagao dos agrupamentos realizados
pelo algoritmo AVC (c) e a conformagao dos agrupamentos realizados pelo algoritmo C3.

Na conformacao original dos agrupamentos do conjunto de dados, foram calculados os graus
de definicao 0,32, 102,28 e 1,20, respectivamente, pelos indices internos para avaliacao de agru-
pamentos 2 Silhouette, Calinski-Harabasz e Davies-Bouldin. Estas informagoes também sao
relacionadas a boa ou ma definicao das fronteiras dos agrupamentos originais do conjunto de

dados analisado.



82

) /V/
/.,;@O %vv//.@ &.%40« £ oov@v @0%01
O@W& : @v@,%f OOJA.o Q\Af\& )\)u/? @/wvbuo @0@0 /WO&_U
,V/A.N/o espo, s;m.uo %,o// foo/,_. \%»0 aooo . oofo_ o%.v
0070 0 q 00+
GZ0 GZ
204
0S50 08
SL0 SL = |
5 2 Sha38 3
& 2 SAESERT
g 00T gFoory £oghiwd
< s F5<igz
5 @ = g5
H w 1] m @Ol
GZT LTAR
0S'T 0GT 1
801
GL'T A GLT H ) mmm
A
sueaury .
00z - 0oz - 01
(HINVTIA) €D ° DAV ‘sueaw-y sowLos[e sop oquaduwosap op [ensia oalyeredwo)) :) G wInsiqg
£8°0 67 L 720 98°0 ¢L0 19°0 £6°0 €L0 zL'0 58]
99°0 asAl z¢e'0 9.0 #9°0 670 ¥6°0 790 cco DAV
CT'T 0% 9% 1 1€°0 ¢L'0 ro 170 70 Zr0 PO | sueow-yf
UIP[NOY -SAIAR(] | zSeqeIRH-IYSUI[R)) | 9110N0Y[IS | SMO[[RIN-SO[MO] | A | opnjodwio)) | opeprousSowol] | enjnjy ojul | puey | owlLIos[y

(HINVTA) sopep op sojuowrednide op opepifenb op sa10pesipu] :Q B[OQe],




83

2.0 2.04

15 1.5 A
1.0 1.0
0.5 1 0.5
0.0 4 0.0 1
—0.5 —0.5 A
-1.0 § —1.0 4

1.5 -1.5 A

2.0 2.0 A

1.5 1.5 A
1.0 1.0
0.5 1 0.5 1

0.0 0.0

-0.5 —0.5 -

-1.0 —1.0 L]

-1.5 A —1.5 A

(¢) Agrupamentos por AVC (d) Agrupamentos por C3

Figura 5.8

5.5 FEscherichia Coli Dataset

O conjunto de dados de Escherichia Coli [49] mostra dados de localizacdo de proteinas
cuja presenca no organismo humano indica infeccao pela bactéria Escherichia Coli, comumente
encontrada no estomago de animais de sangue-quente. Os agrupamentos correspondem as loca-
lizagOes possiveis: citoplasma, periplasma, membrana interna sem sequenciamento, membrana
interna com sequenciamento indefinido, membrana externa, lipoproteina de membrana externa,
membrana interna de lipoproteina e membrana interna com sequenciamente indefinido. Com
excecao dos rotulos categoricos dos agrupamentos, os demais dados sao numéricos.

Esta subsecao apresenta resultados obtidos para tarefas de agrupamento realizadas com os
algoritmos K-means, AVC e C3 sobre o conjunto de dados de localizagoes de proteinas em
células eucariontes. Os valores apresentados para as métricas de avaliacao sao referentes as
médias de 10 execugoes consecutivas. Os hiperparametros utilizados neste conjunto de testes
sao relatados na tabela 9.

Na avaliacao pelo indice de Rand ajustado, os modelos descobertos pelo algoritmo AVC
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Tabela 9: Parametros utilizados nos testes sobre o conjunto de dados de Ecoli.

Parametro | K-means | AVC | C3
k 8 - -
r - 0,3 | 0,3
A - 0,3 | 0,3
) - 8 8
¢ ; = 10,12
w - - 27

apresentaram desempenho médio de 0,53, um ganho de 47,2% sobre os modelos descobertos pelo
algoritmo K-means, com desempenho mpedio de 0,36. Os modelos descoberto pelo algoritmo
C3 apresentaram Rand ajustado de 0,59, o que representa ganhos de 63,9% e 11,3% sobre os
modelos apresentados pelos algoritmos K-means e AVC, respecivamente.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 162,8379 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qeritica 3,0058 revelou que as diferencas entre a média de desempenho do
algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatisticamente
significantes, com estatisticas-@) de 5,6773 e 24,3872, respectivamente.

Sob avaliacao pelo indice de informagao mutua, os modelos descobertos pelo algoritmo
AVC apresentaram desempenho médio de 0,48, uma perda de 7,7% sobre o modelo descoberto
pelo algoritmo K-means, com desempenho de 0,52. Os modelos descobertos pelo algoritmo
C3 apresentaram informacao mutua de 0,50, o que representa ganho de 4,2% em comparacao
com os modelos descobertos pelo algoritmo AVC, mas perda de 3,9% em comparacao com o0s
modelos descobertos pelo algoritmo K-means.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os célculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 25,0602 e valor-p < 00,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicagao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qetica 3,0058 revelou que as diferengas entre a média de desempenho do
algoritmos C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatisticamente
significantes, com estatisticas-() de 6,1994 e 3,7088, respectivamente.

A avaliacao de homogeneidade de agrupamentos apresentou valor médio de 0,61 para os
modelos descobertos pelo algoritmo K-means, uma perda de 10,3% sobre os modelos desco-
bertos pelo algoritmo AVC, com desempenho de 0,68. O modelo descoberto pelo algoritmo
C3 apresentou homogeneidade de 0,67, o que representa ganho de 9,8% de desempenho sobre
os modelos descobertos pelo algoritmo K-means, mas perda de 1,5% de desempenho sobre os
modelos descobertos pelo algorito AVC.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F de 65,6157 e valor-p < 00,0001, sugerindo que uma ou mais médias de

desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
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Tukey com estatistica-Qeritica 3,0058 revelou que a diferencas entre a média de desempenho
do algoritmo C3 e a média de desempenho dos algoritmo K-means é estatisticamente signifi-
cante. As estatisticas-() para as comparagoes de médias de desempenho do algoritmo C3 e os
algoritmos AVC e K-means foram 0,8617 e 13,5795, respectivamente.

A avaliagao de completude de agrupamentos apresentou valor médio de 0,46 para os mode-
los descobertos pelo algoritmo AVC, o que representou perda de desempenho de 4,2% em com-
paragao com os modelos descobertos pelo algoritmo K-means, com valor de 0,48. Os modelos
descobertos pelo algoritmo C3 apresentaram completude semelhante aos modelos descobertos
pelo algoritmo K-means.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F de 15,1957 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qertica 3,5058 revelou que a diferenga entre a média de desempenho do
algoritmos C3 e a média de desempenho do algoritmo AVC é estatisticamente significante. As
comparacao de médias de desempenho entre o algoritmo C3 e os algoritmos AVC e K-means
apresentaram estatisticas-Q) de 7,5136 e 1,9549, respectivamente.

Na avaliacao pela métrica-V, os modelos descobertos pelo algoritmo AVC apresentaram
desempenho médio de 0,54, semelhante ao desempenho médio dos modelos descobertos pelo
algoritmo K-means. Os modelos descobertos pelo algoritmo C3 apresentaram métrica-V média
de 0,56, o que representa ganhos de 3,7% sobre os modelos descobertos pelos algoritmos K-
means e AVC.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os cédlculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 15,6586 e valor-p < 00,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qritica 3,5058 revelou que as diferencas entre a média de desempenho do
algoritmo C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatisticamente
significantes, com estatisticas-() de 5,3825 e 7,7159, respectivamente.

Sob avaliagao pelo indice de Fowlkes-Mallows, os modelos descobertos pelo algoritmo AVC
apresentaram qualidade média de 0,65, o que representa ganho de 30,0% sobre o desempe-
nho médio dos modelos descobertos pelo algoritmo K-means, com valor de 0,50. Os modelos
descobertos pelo algoritmo C3 apresentaram Fowlkes-Mallows médio de 0,69, o que representa
ganhos de 38,0% e 6,2% sobre os modelos apresentados pelos algoritmos K-means e AVC,
respectivamente.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os cédlculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F de 161,2659 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qeritica 3,0058 revelou que as diferencas entre a média de desempenho do
algoritmo C3 e as médias de desempenho dos algoritmos AVC e K-means sao estatisticamente
significantes, com estatisticas-() de 5,5516 e 24,2393, respectivamente.

O indice de Silhouette médio para os modelos descobertos pelo algoritmo AVC foi de -0,18,
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o que representa perda de 151,4% sobre os modelos descobertos pelo algoritmo K-means, que
obtiveram valor médio de 0,35 para a mesma métrica. Os modelos descobertos pelo algoritmo
C3 apresentaram Silhouette de -0,17, o que representou ganho de desempenho de 5,6% sobre os
modelos descobertos pelo algoritmo AVC, mas perda de desempenho de 148,6% em comparacao
com os modelos descobertos pelo algoritmo K-means.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os célculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 317,7211 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicagao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qetica 3,0058 revelou que as diferengas entre a média de desempenho do
algoritmo C3 e a média de desempenho do algoritmo K-means é estatisticamente significante.
As comparacoes de médias de desempenho do algoritmo C3 e os algoritmos AVC e K-means
apresentaram estatisticas-() de 0,2033 e 30,7712, respectivamente.

Sob avaliacao pelo indice de Calinski-Harabasz, os modelos descobertos pelo algoritmo K-
means apresentaram valor médio de 276,15, o que representa ganho de desempenho de 254,8%
sobre os modelos descobertos pelo algoritmo AVC, que apresentou o valor médio 77,84 para
a mesma métrica. O algoritmo C3 apresentou modelos com Calinkski-Harabasz de 74,83, em
média, o que representa perdas de desempenho de 72,9% e 3,9% em comparacao com os modelos
descobertos pelos algoritmos K-means e AVC, respectivamente.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os célculos de médias de desempenho apre-
sentou estatistica-F' de 2.142,9864 e valor-p < 0,0001, sugerindo que uma ou mais médias de
desempenho sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de
Tukey com estatistica-Qeitica 3,0058 revelou que as diferengas entre a média de desempenho do
algoritmo C3 e a média de desempenho do algoritmo K-means é estatisticamente significante.
As comparagoes de médias de desempenho do algoritmo C3 e os algoritmos AVC e K-means
apresentaram estatisticas-() de 1,2072 e 80,7776, respectivamente.

O indice de Davies-Bouldin para os modelos descobertos pelo algoritmo AVC teve valor
médio de 0,80, o que representou ganho de desempenho de 16,7% sobre os modelos descobertos
pelo algoritmo K-means, cujo valor para a mesma métrica foi 0,96. O algoritmo C3 apresen-
tou modelos com Davies-Bouldin de 0,84, o que representou ganho de desempenho de 12,5%
na comparagao com os modelos descobertos pelo algoritmo K-means, mas perda de 5,0% de
desempenho na comparacao com os modelos descobertos pelo algoritmo AVC.

A ANOVA simples dos dados utilizados para os calculos de médias de desempenho apresen-
tou estatistica-F' de 4,224 e valor-p de 0,0253, sugerindo que uma ou mais médias de desempenho
sao significativamente distintas das demais. A aplicacao subsequente do teste de Tukey com es-
tatistica-Qeritica 3,5058 revelou que as diferencas entre a média de desempenho do algoritmo C3
e as médias de desempenhos dos algoritmo AVC e K-means sao estatisticamente insignificante.
As comparagoes de médias de desempenho do algoritmo C3 e os algoritmos AVC e K-means
apresentaram estatisticas-@) de 0,9034 e 3,0212, respectivamente.

Os testes de Tukey para diferenga honestamente significativa entre as médias de desempenho

dos algoritmos C3, AVC e K-means corroboraram com a superioridade do algoritmo C3 sobre
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o AVC sob as métricas de qualidade de agrupamentos internas Rand ajustado, informacao
mutua ajustada, completude, métrica-V e Fowlkes-Mallows. A superioridade da abordagem
proposta sobre o algoritmo K-means foi corroborada por testes de Tukey sobre as médias
de desempenho dos dois algoritmos sob as métricas internas Rand ajustado, homogeneidade,
métrica-V e Fowlkes-Mallows.

A figura 5.9 apresenta uma comparacao visual entre os resultados obtidos pelos modelos
obtidos em média pelos 3 algoritmos utilizados nas métricas utilizadas na verificagao de desem-
penho apresentada neste capitulo. Na figura, sao destacadas as médias de resultados obtidos
por algoritmo e métrica. A tabela 10 apresenta os dados utilizados na formatacao dos graficos
presentes na figura 5.9 em formato tabular.

A figura 5.10 exibe a conformacao original dos agrupamentos (a), a conformagao dos agru-
pamentos realizados pelo algoritmo K-means (b), a conformacao dos agrupamentos realizados
pelo algoritmo AVC (c) e a conformagcao dos agrupamentos realizados pelo algoritmo C3.

Na conformacao original dos agrupamentos do conjunto de dados, foram calculados os graus
de definicao 0,23, 120,98 e 1,85, respectivamente, pelos indices internos para avaliacao de agru-
pamentos 2 Silhouette, Calinski-Harabasz e Davies-Bouldin. Estas informagoes também sao
relacionadas a boa ou ma definicao das fronteiras dos agrupamentos originais do conjunto de

dados analisado.
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6 DISCUSSAO

Este capitulo apresenta a andlise dos resultados obtidos na comparacao de desempenho dos
algoritmos C3, AVC e K-means, conforme os experimentos descritos no capitulo 5. No total,
foram realizadas 50 execugoes de algoritmos, sendo 10 para cada algoritmo sobre cada conjunto
de dados analisado.

O algoritmo C3 apresentou desempenho superior aos algoritmos K-means e AVC, de acordo
com o indice de Rand ajustado, em 9 dos 10 cenarios estudados. Em média, a diferenca entre
C3 e K-means foi de 27% em favor da abordagem proposta. A diferenca na comparagao com
o algoritmo AVC foi, em média, 16%, também em favor do algoritmo C3. Em consideracao
do indice de informacao mutua, o algoritmo C3 mostrou superioridade de desempenho em 5
dos 10 cenarios estudados. Em média, a diferenca entre C3 e K-means foi de 2% em favor do
primeiro. A diferenca na comparagao da abordagem proposta com o algoritmo AVC foi, em
média, 6% em favor do C3.

Em termos de homogeneidade, o algoritmo C3 mostrou superioridade de desempenho em
6 dos 10 cenarios estudados. Em média, a diferenga entre C3 e K-means foi de 19% em favor
do primeiro, enquanto a diferenca entre C3 e AVC foi de 8%, também em favor do C3. Sob o
critério de completude, o algoritmo C3 mostrou superioridade em 5 dos 10 cenarios estudados.
Em média, a diferenca entre C3 e K-means foi 4,6% em favor deste, enquanto a diferenca entre
C3 e AVC foi de 1% em favor do primeiro.

A métrica V corroborou com a superioridade do algoritmo C3 sobre os algoritmos K-means
e AVC em 7 dos 10 cenarios estudados. As diferencas entre os desempenhos dos algoritmos
C3, K-means e AVC foi, em média, de 6% e 8%, respectivamente. A andlise pelo indice de
Fowlkes-Mallows mostrou superioridade de desempenho do algoritmo C3 sobre os algoritmos
K-means e AVC em 9 dos 10 cendrios avaliados, com diferencas de 13% e 7%, respectivamente.

O indice de Silhouette mostrou superioridade de desempenho do algoritmo C3 sobre os al-
goritmos K-means e AVC em 2 dos 10 cenarios estudados. Contudo, as médias de desempenho
mostraram inferioridade do algoritmo C3 de 26,2% na comparagao com o algoritmo K-means
e 59,9% na comparacao com o algoritmo AVC. O indice de Calisnki-Harabasz mostrou su-
perioridade de desempenho do algoritmo C3 em 2 dos 10 cendrios estudados. As médias de
diferencas de desempenho entre o algoritmo C3 e os algoritmos AVC e K-means foram 8,4% e
57,9%, respectivamente, em favor destes. O indice de Davies-Bouldin mostrou superioridade
de desempenho do algoritmo C3 sobre os algoritmos K-means e AVC em 5 dos 10 cenarios
estudados. As médias de desempenho mostraram perda de desempenho do C3 em comparacao
com os algoritmos AVC e K-means de 75,6% e 57,3%, respectivamente.

A figura 6.1 apresenta um comparativo grafico entre os ganhos e perdas de desempenho do

algoritmo C3 em relacao aos algoritmos K-means e AVC.
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Figura 6.1: Comparativo de Diferencas de Desempenho Médio do algoritmo C3 sobre os algo-
ritmos K-means e AVC.
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Os resultados obtidos mostraram que, no geral, sob avaliacao por métricas internas de
qualidade de agrupamentos, a abordagem proposta, o algoritmo C3, teve superioridade de de-
sempenho de 10,4% sobre o algoritmo K-means, um dos algoritmos mais populares e aplicados
em tarefas de agrupamento de dados; e de 7,7% sobre o algoritmo AVC, que pode ser compre-
endido como uma variante do algoritmo C3 que nao é capaz de avaliar aspectos cognitivos, mas
apenas de densidade populacional. Por outro lado, quando da avaliagao de agrupamentos por
métricas externas, na média dos 3 indices utilizados, o algoritmo C3 mostrou inferioridade de
58% sobre o algoritmo K-means, embora tenho apresentado superioridade de 36,7%, em média,

na comparagao com o algoritmo AVC.
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7 CONCLUSAO

O presente trabalho abordou o problema do agrupamento de dados sob uma metodologia
original que, fundamentalmente, integra modelos de consisténcia cognitiva aos processos de
tomada de decisao que impactam precisamente no pertencimento dos pontos de dados analisados
aos agrupamentos disponiveis no sistema.

O objetivo geral do trabalho, da investigacao do impacto da aplicagao de modelos de pro-
cessos cognitivos humanos em tarefas de agrupamentos de dados e como isto influencia na
qualidadde dos modelos descobertos foi cumprido a partir da proposta de um algoritmo de
agrupamento de dados original. O algoritmo Cognitive Consistency Clustering (C3) deu rea-
lizagdo ao primeiro objetivo especifico do trabalho. FEle é capaz de representar conjuntos de
dados na forma de um sistema multiagente basico, onde os elementos sao dotados de cognicoes,
por vezes dissonantes, que pautam suas tomadas de decisao pela direcao dos préximos movi-
mentos dos individuos do sistema. Tais movimentagoes acontecem até que o sistema encontre
estabilidade na conformacao dos agrupamentos de dados.

Foram realizados experimentos de aprendizado nao supervisionado com a abordagem pro-
posta e outras relacionadas para verificacao de desempenho e validacao da hipétese, cujos resul-
tados revelaram que métricas de avaliacao internas propoem melhor desempenho na descoberta
de agrupamentos do que as métricas externas propoem.

Entende-se que isto é consequéncia do método de tomada de decisao para movimentagao
dos agentes do sistema, que, dotados da capacidade de avaliacao da consisténcia cognitiva das
opcoes disponiveis, podem descobrir relagoes interagentes que seriam preteridas ou simples-
mente nao descobertas por abordagens cujas tomadas de decisao sao baseadas unicamente em
densidade populacional. Isto evidencia o cumprimento do objetivo especifico da verificagao de
superioridade de desempenho de acurédcia e definicao de agrupamentos, na comparacao com
algoritmos relacionados.

A hipétese de que a aplicacao de teorias do balanceamento psicoldgico e dissonancia cogni-
tiva no contexto apresentado tem o potencial de resultar em modelos de melhor desempenho,
em comparacao com modelos gerados por métodos tradicionais, foi, portanto, avaliada como
verdadeira.

Entretanto, nao foram observadas melhorias de desempenho pela abordagem proposta quando
os agrupamentos a serem descobertos apresentam fronteiras bem definidas entre si, o que co-
mumente é caracterizado em conjuntos de dados sintéticos. A principal contribuicao deste
trabalho ocorre em cendarios em que os agrupamentos a serem descobertos apresentam frontei-
ras mal definidas, ou que nao sejam caracterizadas linearmente, o que é comumente verificado
em conjuntos de dados oriundos de situacoes do mundo real.

Esta avaliagdao, por fim, direciona a continuidade do trabalho, que envolve a prospecgao
de parametros que possam eventualmente ser utilizados no melhoramento de desempenho sob

Optica de métricas externas de qualidade de agrupamentos. Outro aspecto que norteia os
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trabalhos futuros é a investigacao mecanismos logicos que permitam a reducao de complexidade
computacional da proposta, visando a escalabilidade do algoritmo desenvolvido sem necessidade

da aplicacao de técnicas redugao de dimensionalidade de dados.
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