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3
Métodos de Agrupamento de Dados

Esse € o item de maior destaque no processo de agrupamento de dados, pois
ele € o responsavel pelo agrupamento propriamente dito.

Conforme visto anteriormente, os métodos de agrupamento de dados podem
ser divididos em duas grandes categorias, cada uma delas compreendendo
diferentes tipos de algoritmos:

® Métodos Hierdrquicos

e Algoritmos Aglomerativos
® Algoritmos Divisivos

® Métodos Particionais

* Algoritmos Exclusivos

® Algoritmos Nao-exclusivos

A seguir sdo descritas em detalhes as caracteristicas de cada um desses
conjuntos de métodos, bem como os métodos mais conhecidos ou que tenham

alguma relevancia no processo de agrupamento.

3.1.
Métodos Hierarquicos

Os métodos hierdrquicos s@o técnicas simples onde os dados sdo
particionados sucessivamente, produzindo uma representacdo hierarquica dos
agrupamentos (Everitt, 2001). Essa representacdo facilita a visualizacdo sobre a
formacdo dos agrupamentos em cada estdgio onde ela ocorreu e com que grau de
semelhanga entre eles.

Os métodos hierdrquicos ndo requerem que seja definido um nidmero a
priori de agrupamentos. Através da andlise do dendograma (diagrama que mostra

a hierarquia e a relagdo dos agrupamentos em uma estrutura) pode-se inferir no
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numero de agrupamentos adequados. O grafico do dendograma é abordado com
mais detalhes nas sec¢des 3.1.1.1 e 3.1.2.1.

Os métodos hierarquicos requerem uma matriz contendo as métricas de
distancia entre os agrupamentos em cada estigio do algoritmo. Essa matriz é
conhecida como matriz de similaridades entre agrupamentos. Dessa forma,
imaginando um estdgio do algoritmo onde o nimero de agrupamentos corrente €
trés (G1, G2, G3), pode-se supor a seguinte matriz de similaridades entre os

agrupamentos:

Tabela 2: Tabela ilustrativa da Matriz de Similaridades entre Grupos.

Gl | G2 | G3

Gl | O 0,1 |03

G2 (0,1 |O 0.4

G3 |03 (04 |O

Pela tabela ilustrativa acima se pode observar que GI e G2 sdo os
agrupamentos mais similares, enquanto que G2 e G3 s@o os menos similares.

Sado utilizados os métodos de distancia entre grupos para o cdlculo dos
valores de proximidade entre os agrupamentos. Os métodos de distancia entre
grupos sao descritos na sec¢ao 3.1.3.

Os métodos hierdrquicos sdo subdivididos em Métodos Aglomerativos e

M¢étodos Divisivos.

3.1.1.
Métodos Aglomerativos

Os métodos aglomerativos sdo os mais comuns entre os métodos
hierarquicos.

Nesse tipo de método inicia-se com cada padrdo formando seu préprio
agrupamento e gradualmente os grupos sdo unidos até que um tnico agrupamento
contendo todos os dados seja gerado (Silva, 2005). Logo no inicio do processo, 0s
agrupamentos sdo pequenos e os elementos de cada grupo possuem um alto grau
de similaridade. Ao final do processo, t€m-se poucos agrupamentos, cada um
podendo conter muitos elementos € menos similares entre si.

O primeiro passo € criar uma matriz de similaridades entre os

agrupamentos, lembrando que, no inicio do algoritmo, cada padrio € um
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agrupamento. O grande problema dos métodos hierdrquicos reside nessa matriz de
similaridades (Viana, 2004). Considerando-se N dados, tem-se, no inicio do
algoritmo aglomerativo, uma combinacdo de N por 2. Para uma base de dados
contendo 1000 elementos isto resulta em cerca de 500 mil combinagdes, o que
significa que no primeiro momento o algoritmo calculard 500 mil medidas de
similaridades. Para uma base de dados contendo 2000 elementos, esse ndmero
sobe para 2 milhdes!

Depois de criada a matriz de similaridades, o préximo passo € encontrar o
menor valor na matriz de similaridades. Esse valor identifica os dois
agrupamentos mais similares entre si. Feito isso, esses dois agrupamentos
identificados sdo agrupados, formando assim um novo agrupamento. Logo em
seguida, a matriz de similaridades € atualizada, contendo agora um agrupamento a
menos. Esse procedimento € feito até restar apenas um unico agrupamento.

O procedimento geral pode ser descrito em poucos passos (Matteucci,

2005):

1. Inicio: Cada agrupamento contém um tnico padrao.

2. Calcular a matriz de similaridades.

3. Forma-se um novo agrupamento pela unido dos agrupamentos com
maior grau de similaridade.

4. Os passos 2 e 3 sdo executados (N-1) vezes, até que todos os objetos

estejam em um Unico agrupamento.

As principais desvantagens dos métodos hierdrquicos aglomerativos sdo
(Yuras, 2004):
= (Os agrupamentos ndao podem ser corrigidos, ou seja, os padrdes de
um determinado agrupamento permanecerdo nesse agrupamento até
o final da execugdo do algoritmo;
= Requerem muito espagco de memodria e tempo de processamento

devido as matrizes de similaridade.
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3.1.1.1.
Dendograma

z.

E a representacdo griafica em forma de drvore sobre a estrutura dos
agrupamentos. Nos métodos hierdrquicos aglomerativos, o dendograma representa

a ordem em que os dados foram agrupados, como mostra a Figura 4.

Dendograma
< <

a —| A

b Ji=—cD sy
|

Objetos

=

| h2 |
0.0 2.0

5 Grupos 4 Grupos 3 Grupos 2 Grupos 1 Grupo
(a,b,c d, e) (A, c d, e) (A, B, c) (A, C) (D)

Figura 4: Método Hierarquico Aglomerativo — Dendograma.

Analisando o grifico acima existem inicialmente cinco agrupamentos (a, b,
¢, d, e). Em seguida os agrupamentos a e b sdo agrupados, gerando o agrupamento
A. A medida de similaridade entre a e b é definido pela altura 4/. O mesmo ocorre
com os agrupamentos d e e; eles sdo agrupados formando o agrupamento B. A
medida de similaridade entre d e e € definida pela altura 42. Pode-se observar que,
nesse momento, existem trés agrupamentos (A, B e c¢). No passo seguinte, 0s
agrupamentos ¢ e B sdo agrupados formando o agrupamento C. A medida de
similaridade entre ¢ e B € definida pela altura h3. Pode-se observar que agora
existem apenas os agrupamentos A e C. No dltimo passo os agrupamentos A e C
sdo agrupados, formando um tunico agrupamento D. A medida de similaridade

entre A e C ¢é definido pela altura h4.
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3.1.1.2
Coeficiente Aglomerativo (CA)

Mede a qualidade de um agrupamento aglomerativo (Matlab® Reference,
2005). Para cada objeto i, d(i) é sua dissimilaridade em relagdo ao primeiro
agrupamento em que foi inserido dividido pela dissimilaridade na etapa final do

algoritmo. O coeficiente € entdo definido como:
CA=121—d(i) (3.1)
n-;

onde n é o nimero total de objetos do conjunto de dados.

Os valores do coeficiente variam entre 0 e 1. Valores baixos do coeficiente
correspondem a estruturas ruins, onde nenhum agrupamento foi encontrado. Por
outro lado, valores proximos a 1 representam que estruturas muito claras foram

identificadas.

3.1.1.3.
Banner de Dissimilaridade

A hierarquia dos agrupamentos pode ser representada graficamente pelo
Banner de Dissimilaridade (Kauffman, 1990). Essa representacdo mostra as
sucessivas unides entre agrupamentos. A leitura do banner é feita da esquerda
para a direita. Os objetos sdo listados verticalmente. A unido de dois
agrupamentos € representada por uma barra horizontal que comega na regido de
dissimilaridades dos agrupamentos envolvidos. O coeficiente aglomerativo (CA)
pode ser visto como a largura média do banner. A Figura 5 mostra um exemplo de

banner de dissimilaridade para métodos hierarquicos aglomerativos.

Banner de Dissimilaridade

T T T T T T T T T 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 875

Attura
Coeficiente Aglomerativo = 0.8

Figura 5: Banner de Dissimilaridade (Métodos Hierarquicos Aglomerativos).
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A Figura 6 mostra um exemplo onde se pode ver a relacdo entre o

dendograma e o banner.

Dendograma

Objetos

0.0 2.0 3.0 5.0 7.0 d

Banner de Dissimilaridade

(a,b,c,d,e)

0.0 2.0 3.0 5.0 7.0

Figura 6: Métodos Hierarquicos Aglomerativos: dendograma e banner.

Observando o dendograma pode-se notar que os objetos a e b foram
agrupados em um novo agrupamento e a medida de similaridade entre eles é 2.
Observando agora o banner, na medida de similaridade 2 ocorre o agrupamento
entre os objetos a e b. Essa mesma andlise pode ser feita para os demais

agrupamentos.
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3.1.2.
Métodos Divisivos

Os métodos divisivos sdo os menos comuns entre 0os métodos hierdrquicos
devido a sua ineficiéncia e exigem uma capacidade computacional maior que os
métodos hierdrquicos aglomerativos (Costa, 1999).

Esse método comeca com um unico agrupamento formado por todos os
padrdes e gradualmente vai dividindo os agrupamentos em agrupamentos menores
até que termine com um agrupamento por padrdo. A idéia é achar a parti¢do que

minimiza a matriz de similaridades.

O procedimento geral pode ser descrito em poucos passos:
1. Inicio: Um tnico agrupamento contendo todos os padrdes.
2. Calcula-se a matriz de similaridades entre todos os possiveis pares
de agrupamentos.
3. Forma-se um novo agrupamento pela divisdo dos pares de
agrupamentos com menor grau de similaridade.
4. Os passos 2 e 3 sdo executados até que se tenha um agrupamento por

padrdo.

O primeiro passo do algoritmo envolve todas as divisdes possiveis dos
dados em dois agrupamentos, o que o tornaria impraticivel para um ndmero
grande de elementos, envolvendo, dessa forma, um grande ndmero de
combinacdes (Everitt, 2001).

Os métodos divisivos possuem a vantagem de considerar muitas divisdes no
primeiro passo, diminuindo a probabilidade de uma decisdo errada, sendo assim,

mais seguros que os métodos hierarquicos aglomerativos (WinIDAMS, 2005a).

3.1.2.1.
Dendograma

Nos métodos hierdrquicos divisivos, o dendograma representa a ordem em

que os agrupamentos foram divididos, como mostra a Figura 7.
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Dendograma

—>

sojelqo

\ |
L/

@

|

« l | hs l
d 7.0 5.0 3.0 2.0 0.0

1 Grupo 2 Grupos 3 Grupos 4 Grupos 5 Grupos
(D) (A, C) (A, B, c) (A, c,d,e) (a b, c de)

Figura 7: Método Hierarquico Divisivo - Dendograma

Analisando o grafico existe inicialmente um unico agrupamento D. Esse
agrupamento € dividido em dois agrupamentos A e C. A medida de similaridade
dessa divisdo € expressa por hl. Nesse momento existem 2 agrupamentos (C,A).
No passo seguinte, o agrupamento C € dividido em dois agrupamentos ¢ € B. A
medida de similaridade dessa divisdo € expressa por #2. Nesse momento existem
3 agrupamentos (A, B, c¢). O agrupamento B ¢ entdo dividido entre os
agrupamentos d e e. A medida de similaridade dessa divisdo é expressa por /3.
Nesse momento existem 4 agrupamentos (A, ¢, d, e). No ultimo passo, o
agrupamento A € dividido entre os agrupamentos a € b. A medida de similaridade
dessa divisao € expressa por h4. Nesse momento existem 5 agrupamentos (a, b, c,

d, e).

3.1.2.2.
Coeficiente Divisivo (CD)

Mede a qualidade de um agrupamento divisivo de dados (Kauffman, 1990).
Para cada objeto i, d(i) € o didmetro do dltimo agrupamento ao qual o objeto
pertenceu (antes de ser dividido em um agrupamento de um unico objeto),
dividido pelo diametro de todo o conjunto de dados. O coeficiente é entdo

definido como:
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CD = lZn:d(i) (3.2)
n-;

onde n é o nimero total de objetos do conjunto de dados.

Os valores do coeficiente variam entre 0 e 1. Valores baixos do coeficiente
correspondem a estruturas ruins, onde nenhum agrupamento foi encontrado. Por
outro lado, valores proximos a 1 representam que estruturas muito claras foram

identificadas.

3.1.2.3.
Banner de Dissimilaridade

Em (Kauffman, 1990), a hierarquia dos agrupamentos pode ser representada
graficamente pelo Banner de Dissimilaridade. Essa representagdo mostra as
sucessivas divisdes entre agrupamentos. A leitura do banner é feita da esquerda
para a direita. Os objetos sao listados verticalmente. A divisdao de dois
agrupamentos € representada por uma barra horizontal que termina na regido de
dissimilaridades dos agrupamentos envolvidos. O coeficiente divisivo (CD) pode
ser visto como a largura média do banner. A Figura 8 mostra um exemplo de um

banner de dissimilaridade para métodos hierarquicos divisivos.

Banner de Dissimilaridade

T T T T T T T T T 1
168 140 120 100 80 60 40 20 0

Attura
Coeficiente Divisivo = 0,89

Figura 8: Banner de Dissimilaridade (Métodos Hierarquicos Divisivos).

A Figura 9 mostra um exemplo onde se pode ver a relacdo entre o

dendograma e o banner.
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Dendograma

sojelqo

A

Banner de Dissimilaridade

(a,b,c,d,e)

T
(¢}
sojela0

7.0 5.0 3.0 20 0.0

Figura 9: Métodos Hierarquicos Divisivos: dendograma e banner.

No exemplo acima, observando o dendograma se pode notar que o
agrupamento {c, d, e} foi dividido em dois agrupamentos ¢ e {d, ¢} e a
similaridades entre eles € 5. Observando agora o banner, na medida de
similaridade 5 ocorre a divisdo entre os agrupamentos c¢ € {d, e}. Essa mesma

andlise pode ser feita para os demais agrupamentos.

3.1.3.
Métodos de Distancia entre Grupos

Como foi dito anteriormente, no inicio do algoritmo aglomerativo cada
agrupamento é formado por um unico padrdo. Sendo assim, o grau de similaridade
entre os agrupamentos se resume ao grau de similaridades entre os elementos, que
nesse caso, pode ser calculado através das medidas de distancia vistas
anteriormente (por exemplo, a distdncia euclidiana). Acontece que nos passos

seguintes do algoritmo, os agrupamentos conterdo mais de um padrao.
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Existem vérios métodos para medir a distancia entre grupos, dentre as quais

as mais importantes sao (Bao, 2004; Simon, 2004):

Ligacdo Simples
A distancia entre dois agrupamentos ¢ dada pela distancia entre os

seus padroes mais similares.

D(C,.C,)=min(d(i, /) (3.3)

onde i e j sdo respectivamente os padroes dos agrupamentos C; e C;

e d(i, j) € a distancia entre os objetos i e j.

Algumas das caracteristicas desse método sao (Viana, 2004):

= Em geral grupos muito proximos podem nao ser identificados;

= Permite detectar grupos de formas nado-elipticas;

= Apresenta pouca tolerincia a ruido, pois tem a tendéncia a
incorporar os ruidos em um grupo ja existente;

= Apresenta bons resultados tanto para distancias Euclidianas
quanto para outras distancias;

= Tendéncia a formar longas cadeias (encadeamento): um primeiro
grupo de um ou mais elementos passa a incorporar, a cada
iteracdo, um grupo de apenas um elemento. Assim, é formada
uma longa cadeia, onde se torna dificil definir um nivel de corte

para classificar os elementos em grupos.

Ligagcdo Completa
A distancia entre dois agrupamentos € dado pela distancia entre os

seus padroes menos similares.

D(C,.C,)=max(d(i. j)) (34)

onde i e j sdo respectivamente os padroes dos agrupamentos C; e C
e d(i, j) € a distancia entre os objetos i e j.

Algumas das caracteristicas desse método sdo (Viana, 2004):

= Apresenta bons resultados tanto para distancias Euclidianas

quanto para outras distancias;
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= Tendéncia a formar grupos compactos;

= Os ruidos demoram a serem incorporados ao grupo.

Os métodos ligacdo simples e ligacdo completa trabalham em
diregdes opostas. Se eles apresentam resultados semelhantes,
significa que o grupo estd bem definido no espago, ou seja, o grupo é
real. Mas se ocorre o contrdrio, os grupos provavelmente nao

existem (Viana, 2004).

Centroide
A distancia entre dois agrupamentos € dado pela distancia entre os

centréides. O centréide € a média dos padrdes do agrupamento.

D(C,,C,) =d(u, u1,) (3.5)

onde k; e (b s@o respectivamente os centroides dos agrupamentos C;

e Cred(u;, uz) € adistancia entre eles.

Algumas das caracteristicas desse método sao:

= Ao se usar uma medida de distancia d na equagdo 3.5 que nao
seja a distancia euclidiana, podem levar a resultados estranhos, e
por isso nao € recomendada (Kauffman, 1990);

= Robustez a presenca de ruidos (Doni, 2004).

Meédia das Ligacoes
A distancia entre dois agrupamentos é dada pela média das
distancias entre cada padrdo de um agrupamento em relacdo aos

padrdes do outro agrupamento.

N, d.C)+N, d (j.C,)

ieCy

D(C,.C,)= (3.6)

N, +N,
onde N; e N; s@o respectivamente os numeros de objetos dos
agrupamentos C; e C, e i e j sdo respectivamente os padrdes das
classes C; e C,.

Algumas das caracteristicas desse método sdo (Viana, 2004):
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=  Menor sensibilidade a ruidos que o os métodos ligacao simples e
ligacdo completa;

= Apresenta bons resultados tanto para distancias Euclidianas
quanto para outras distancias;

= Tendéncia a formar grupos com numero de elementos similares.

Média do Grupo das Ligacoes
A distancia entre dois agrupamentos ¢ dada pela média das
distancias entre os padroes da unido dos dois agrupamentos

relacionados.

1
D(C,.Cy)= - 2.dlij) (3D

JjeCy
onde N; e N, sdo respectivamente os nimeros de objetos dos
agrupamentos C; e C, e i e j sdo respectivamente os padrdes das
classes C; e C,.
Algumas das caracteristicas desse método sao (Everitt, 2001):
= As dissimilaridades entre os agrupamentos sdo estatisticamente
consistentes;
= Apresenta bons resultados na pratica;
= Pode ser aplicada em dados que ndo estdo restritos a distincia

euclidiana.

Ward

O método Ward procura por particbes que minimizem a perda
associada a cada agrupamento (Ward, 1963). Essa perda ¢
quantificada pela diferenca entre a soma dos erros quadréticos de
cada padrdo e a média da particdo em que estd contido. A soma dos

erros quadréticos para cada agrupamento € definida como:

2
ESS, =) x/ —l(z)@j (3.8)
i=1 n iz

onde k € o agrupamento em questdo, n é o nimero total de objetos do
agrupamento k e x; é o i-ésimo objeto do agrupamento k.

Algumas das caracteristicas desse método sdo (Viana, 2004):
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= Apresenta bons resultados tanto para distancias euclidianas
quanto para outras distancias;

= Pode apresentar resultados insatisfatdrios quando o nimero de
elementos em cada grupo € praticamente igual;

= Tem tendéncia a combinar grupos com poucos elementos;

= Sensivel a presenca de outliers.

3.1.4.
Métodos Hierarquicos Conhecidos

3.1.4.1.
Agglomerative Nesting (AGNES)

Agnes é um método hierdrquico aglomerativo. A unido entre agrupamentos
¢ feita entre os agrupamentos com a menor dissimilaridade entre si.

Suponha que dois agrupamentos A e B tenham sido agrupados em um novo
agrupamento R, no passo seguinte terd que ser calculada a dissimilaridade do
agrupamento R em relagdo aos demais agrupamentos.

De acordo com Kauffman & Rousseeuw (1990), supondo:

= (Qum agrupamento qualquer;
* R o agrupamento resultante da unido entre os agrupamentos A e B;
= |Al, IBl, IRl e Q| os nimeros de objetos dos agrupamentos A, B, R e
Q respectivamente;
= d(., .)adissimilaridade entre os objetos relacionados.
A dissimilaridade entre dois agrupamentos R e Q serd definida como:

1 ..
d(R’Q)=m-i§,d(l,J)

Zdl]

Zdl]

|R||Q a |R||Q =

A B 1«
d(l i) |+ d(l J)

[R| "IR|

d(R,Q) ﬂ( A, Q)+ H d(B,Q) 3.9)
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Pode-se notar que as dissimilaridades d(A, Q) e d(B, Q) estao disponiveis na
matriz de similaridades no passo anterior a formag¢ao do agrupamento R. Com
isto, € necessario guardar apenas uma matriz de similaridades durante todo o
processo de agrupamento.

As principais vantagens desse método residem na simplicidade da expressao

3.9 e no tempo de computacdo (Kauffman, 1990).

3.14.2.
Divisive Analysis (DIANA)

DIANA ¢ um método hierdrquico divisivo. O algoritmo consiste de n-1
divisdes sucessivas, onde n € o nimero de dados do conjunto de dados. Em cada

passo € selecionado o agrupamento C com o maior didmetro, definido como:

diam(C) =max d(i, )

ijeC (3.10)
onde d(i, j) é a dissimilaridade entre os objetos i e j pertencentes ao agrupamento
C.
Considerando diam(C)>0, o agrupamento C pode ser dividido em dois
agrupamentos A e B (Struyf, 1996):
1. Primeiramente considera-se que o agrupamento A = C e B=&J
2. Mover um objeto de A para B
Para cada objeto i€ A, € calculada a dissimilaridade média do objeto
1 para todos os objetos de A denotado por a(i). O objeto m de A para
o qual a(m) € o maior, ¢ movido para B.
3. Mover outros objetos de A para B segundo a regra abaixo:
Se total de objetos de A = I = Pare
Sendo para i€ A calcule a dissimilaridade média de i para todos os
objetos pertencentes a A denotado por a(i) e a dissimilaridade média
de i para todos os objetos pertencentes a B denotado por d(i,B).
Selecione o objeto he A para o qual:

a(h) = d(h, B)=max(a(i) - d(i. B)) 3.11)

onde d(h, B) € a dissimilaridade média entre /4 ¢ B.

4. Sea(h)—d(h,B) > 0 = mover h de A para B e repetir o passo 2.
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5. Sea(h)—-d(h,B) <0 = Manter A e B e parar o processo.

3.1.4.3.
Monothetic Analysis (MONA)

O método MONA ¢ destinado exclusivamente a dados do tipo bindrio.
Apesar do algoritmo ser hierdrquico divisivo, ele ndo usa dissimilaridades entre
objetos, e por isso a matriz de dissimilaridades ndo é computada (Kauffman,
1990). A divisdo em agrupamentos utiliza as varidveis diretamente.

De acordo com Kauffman & Rousseeuw (1990), o primeiro passo do
algoritmo consiste em selecionar uma das varidveis da matriz de dados e agrupar
os dados cujo valor € igual a 1 e os dados cujo valor é igual a 0. No passo
seguinte, cada agrupamento obtido no passo anterior € dividido mais adiante,
usando a mesma légica do primeiro passo. O processo continua até que cada

agrupamento contenha apenas 1 objeto. O exemplo abaixo demonstra o uso desta

técnica em uma base bem simples contendo trés varidveis.
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1

1

1

u]
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1

1
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1
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o
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1

[i]
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Figura 10: Exemplo de agrupamento de dados binario usando MONA.
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O critério de selecdo da varidvel da matriz de dados em cada passo € pela
varidvel que tenha um grau de associacdo mais forte em relacdo as demais. A

medida de associagdo entre duas varidveis (f e g) € definida da seguinte maneira:

A -b,.c

e = a.fgd.fg 18 .fg‘ (3.12)

onde Ay, € a medida de associacdo entre f e g, ay € o nimero de objetos i onde
Xi=xig=0, d, € 0 nimero de objetos i onde xy=x;,=1, b, € 0 nimero de objetos i
onde x;=0 e x;,=1 e cf, € 0 nimero de objetos i onde xy=1 € x;,=0. Considere x; e
X;q Tespectivamente como os valores do dado i da variavel fe g.

A medida Ay, expressa se as varidveis f e g fornecem divisdes similares em
um conjunto de objetos, e por isso pode ser considerada como um tipo de
similaridade entre varidveis.

A medida total de associacdo de uma varidvel em relacio a todas as outras é
dada pela férmula abaixo.

Ay = ZAfg
s*f (3.13)

Essa é a medida usada como critério de escolha de uma variavel em cada

divisao, onde é selecionado a varidvel com a maior medida.

3.2.
Métodos Particionais

Os métodos particionais sdo métodos baseados na minimizacdo de uma
funcdo de custo, onde os padroes sdo agrupados em um nuimero k de
agrupamentos escolhido a priori. Cada padrdo € agrupado na classe em que essa
funcdo de custo é minimizada.

Uma das principais vantagens dos métodos particionais em relacdo aos
métodos hierdrquicos € a possibilidade de um padrio poder mudar de
agrupamento com a evolucdo do algoritmo e a possibilidade de se operar com
bases de dados maiores. Os métodos particionais sao extremamente mais rapidos
que os métodos hierarquicos (Fung, 2001).

As principais desvantagens dos métodos particionais estdo no fato do

nimero de agrupamentos ter que ser escolhido a priori, 0 que podera sugerir
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interpretagdes erradas sobre a estrutura dos dados caso o nimero de agrupamentos
ndo seja o ideal e no fato de que o algoritmo € em geral sensivel as condi¢des
iniciais, podendo gerar resultados diferentes a cada rodada (Fung, 2001). O
problema quando se escolhe erroneamente o nimero de agrupamentos € que o
método ird impor uma estrutura aos dados, no lugar de buscar a estrutura inerente

a estes (Kainulainen, 2002).

3.2.1.
Métodos Nao-Exclusivos

A segmentacdo de dados numéricos forma a base de muitos algoritmos de
classificagdo. O seu proposito € identificar agrupamentos naturais de dados para
produzir uma representagdo concisa do comportamento do sistema.

E comum em um processo de agrupamento de dados que cada objeto,
representado pelo dado, pertenca a um tunico agrupamento. Os métodos nao-
exclusivos, conhecidos também como métodos fuzzy, permitem alguma
ambigiiidade entre os dados, o que geralmente acontece (Everitt, 2001).

Esses métodos sdo técnicas de agrupamento de dados onde cada padrdo

pertence a um agrupamento com um certo grau de pertinéncia. Como exemplo,

considere-se a Figura 11.

[
o
z g 1
g o
© 3 5 7 1
[ 2 N ) o  J
4 1 g 1
o ([
14 15 1€
[ N N )
17 18 1¢
 J
20 2t 22
[

Figura 11: Exemplo de um conjunto de 22 dados.
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Podem-se identificar claramente trés agrupamentos:

{1,2,3,4,5},

{7,8,9,10, 11, 12} e

{14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22}.

Quanto aos pontos 6 e 13, provavelmente seria necessdrio efetuar uma
escolha arbitraria. Os métodos de agrupamento fuzzy lidam melhor com este tipo
de situacdo, pois a cada elemento € atribuido um grau de pertinéncia a cada
agrupamento, permitindo uma andlise mais rica da distribuicdo dos dados nos
diversos grupos.

Em (Everitt, 2001) a principal vantagem dos agrupamentos fuzzy em
relacdo aos demais métodos particionais estd no fato de representar com muito
mais detalhes a informacdo sobre a estrutura dos dados. Por outro lado, isso
poderia ser considerado uma desvantagem, pois a quantidade informagao gerada
cresce muito rapidamente com o nimero de objetos e o nimero de agrupamentos,
tornando a compreensao mais dificil. Outra desvantagem € a auséncia de objetos
representativos dos agrupamentos formados e o fato de que geralmente os
algoritmos sdo mais complicados € consomem um maior tempo de computagao.
No entanto, os principios fuzzy sdao muito interessantes, pois permitem a descri¢ao

de algumas incertezas que geralmente estdo presentes em dados reais.

3.2.1.1.
Coeficiente de DUNN

O coeficiente de DUNN mede o grau de generalizacdo dos agrupamentos,

ou seja, o quanto um agrupamento € ‘fuzzy’ (Everitt, 2001).
2

Nkl/t'
azzzN

i=l c=1

(3.14)
onde N representa o total de objetos em um conjunto de dados, k € o nimero de
agrupamentos e u;. € o grau de pertinéncia do objeto i em relagdo ao agrupamento
c.

Os valores acima podem variar de //k até 1 (mais fuzzy).

A versdo normalizada do coeficiente de DUNN onde os valores variam de 0

a 1 independentemente do nimero de agrupamentos k escolhidos € a seguinte:
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_F-Wk)_k-F -1
“1-(/k) k-1 (3.15)

onde F, é o coeficiente de DUNN ndo normalizado e k é o numero de

agrupamentos.

3.2.2.
Métodos Particionais Conhecidos

3.2.2.1.
K-Means

O método k-means é um dos métodos mais populares das técnicas
particionais (Fung, 2001). O método particiona os dados em k agrupamentos
mutuamente exclusivos. Diferentemente dos métodos hierdrquicos, o k-means nao
cria uma estrutura em arvore para descrever o agrupamento dos dados e € mais
adequado para uma grande quantidade de dados.

O algoritmo procura, dentro do possivel, a particdo em que os padrdes de
cada agrupamento estdo mais proximos entre si € mais distantes dos padrdes dos
outros agrupamentos. O k-means € um algoritmo iterativo que minimiza a soma
das distancias de cada padrdo ao centréide de cada agrupamento, sobre todos os
agrupamentos. Este algoritmo move padrdes entre os agrupamentos até que a
funcdo objetivo ndo se altere ou se altere muito pouco, ou até que o nimero de
iteragcdes maximo pré-determinado tenha sido alcancado. O resultado € um
conjunto de agrupamentos compactos e bem separados tanto quando possivel.

Em resumo, cada agrupamento € representado pelo centro do grupo e cada
padrdo € atribuido ao agrupamento que estd mais proximo.

O procedimento geral pode ser descrito em poucos passos (Fung, 2001):

1. Inicializar as médias das k particdes.
Para cada padrdo determinar a particdo mais proxima.
Calcular a média de cada parti¢do.

Se houver mudanca na média das parti¢des, voltar ao passo 2.

A

Resultado: as médias das k particoes.
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Como muitos outros problemas de minimizacao, a solu¢do encontrada pelo
k-means geralmente depende do ponto de partida, mas em geral o algoritmo
encontra um minimo local. Trata-se de um método prético e computacionalmente
eficiente, embora seja sensivel a ruido e outliers e ndo € aplicivel para
agrupamentos ndo-convexo.

O resultado deste método pode, em muitos casos, ser drasticamente afetado
pela escolha das condicdes iniciais (Kainulainen, 2002). Entretanto, em bases de
dados bem estruturadas, em geral, espera-se a convergéncia para um minimo
global. Comportamentos como convergéncia lenta e resultado de agrupamentos
bastante diferentes para diferentes configuragdes inicias pode indicar que o
nimero de agrupamentos escolhido esteja errado, ou que os dados ndo possuam
estrutura de agrupamentos.

O método apresenta bons resultados apenas quando os agrupamentos S3ao
hiperesféricos e possuem aproximadamente o mesmo nimero de padrdes em cada
agrupamento (Costa, 1999). O bom desempenho do algoritmo depende muito

também da escolha adequada da medida de distancia e do ponto inicial de partida

do algoritmo.

3.2.2.2.
Fuzzy C-Means

Fuzzy c-means (FCM) € uma técnica de agrupamento de dados fuzzy. Esta
técnica foi originalmente introduzida por Jim Bezdek em 1981 (Matlab®
Reference, 2005) como uma evolugdo das técnicas de agrupamento de dados mais
recentes e fornece um método que mostra como agrupar padrdes que pertencem a
um espago multidimensional em um nuimero especifico de diferentes
agrupamentos.

O método comega com uma suposicdo inicial sobre os centros de cada
agrupamento. Essa suposi¢do inicial é na maioria das vezes incorreta. Para cada
padrao € assinalado um grau de pertinéncia para cada agrupamento.

Iterativamente os centros de cada agrupamento, bem como os graus de
pertinéncia de cada padrdao sdo atualizados. Essa iteracdo tem como objetivo
minimizar uma fun¢do objetivo que representa a distdncia de cada padrio em

relacdo ao centro de cada agrupamento ponderado pelo grau de pertinéncia do
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padrdao. As pertinéncias dos padrdes aos grupos podem assumir qualquer valor
real no intervalo [0, 1].

Apesar dos padrées poderem pertencer a mais de um agrupamento,
geralmente restringe-se a funcdo de pertinéncia de forma que a soma das
pertinéncias de um padrao seja igual a 1 nos K ndmero escolhido de

agrupamentos.
Duy =1 (3.16)

onde i é um objeto do conjunto de dados, K € o nimero de agrupamentos, u;, é
valor de pertinéncia do objeto i em relagdo ao agrupamento k.

Dado os agrupamentos {C;, C,,..., Ci}, os K centros dos agrupamentos (v,
Va,..., Vi) associados a cada agrupamento sao obtidos por:

n
m

D upx,

k=1

v, =
m
Zufk
k=1

7z 7z

onde v; é o centro do agrupamento i, m é o coeficiente fuzzy, u; € valor de

(3.17)

pertinéncia do objeto i em relacdo ao agrupamento k e x; € o objeto k do conjunto
de dados.

O coeficiente fuzzy m € (I, ) € um nimero real que controla a influéncia
dos graus de pertinéncia. O vetor v;, centro do agrupamento da classe fuzzy C;,
pode ser visto como uma média ponderada dos dados em C;. Quando o parametro
m—1, o fuzzy c-means converge para o método k-means, enquanto que quando
m—»oo, 0s centros dos agrupamentos ficam mais proximos do centréide do
conjunto de dados (Fung, 2001) e a variancia de cada agrupamento se torna maior,
tornando os agrupamentos mais fuzzy.

O indice de desempenho € definido em termos dos centros dos
agrupamentos por (Fung, 2001):

n K
T, (P)=>">"uy.

i=1 k=1

x—v|  (3.18)

onde J € o indice de desempenho do agrupamento P, n € o niimero total de objetos
do conjunto de dados, x; € o objeto i desse conjunto de dados, vx € o centro do
agrupamento k e u; € valor de pertinéncia do objeto i em relagdo ao agrupamento

k.
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O indice de desempenho mede a soma das distancias ponderadas entre o
padrdo ao centro do agrupamento fuzzy. O objetivo desse método € minimizar o
indice de desempenho.

Para executar o algoritmo € necessdrio definir o critério de distancia, o
numero de agrupamentos K, o valor m € (1, o) e um valor € como critério de
parada.

O procedimento geral pode ser descrito em poucos passos (Fung, 2001):

1. Inicializar: K (nimero de agrupamentos), &€ (critério de parada), m
(coeficiente fuzzy), U’ (matriz inicial com os graus de pertinéncia);

(t),..., vk(t)), onde € a

2. Calcular o centro dos k agrupamentos v, v,
iteracdo corrente.

3. Atualizar a matriz U "’ segundo a equacdo abaixo:

-1
)
12 =
| N Hx,. %
uy M = —— (3.19)
— t
J=1 “xi—vj

onde u{™ ¢é o grau de pertinéncia do objeto i ao agrupamento k na

iteracdo 7+ e x; € o objeto i do conjunto de dados.

4. Calcular V = HU "y

. SeV<e= fim do algoritmo, sendo, ¢

=t+1 e voltar ao passo 2.

A Figura 12 mostra a dissimilaridade média entre os agrupamentos para
diferentes valores do coeficiente fuzzy m. Ou seja, agrupamentos muito parecidos
terdo valores de dissimilaridade préximos a 0, enquanto que agrupamentos muito
diferentes terdo valores de dissimilaridade préximos de 1. Em agrupamentos

fuzzy € esperada alguma interse¢do entre os agrupamentos, enquanto que em

agrupamentos nao-fuzzy nao ha intersecdo entre os agrupamentos.
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Figura 12: Grafico Dissimilaridade entre os grupos X Valor de m.

Na Figura 12 pode-se notar que, quando o valor de m tende a 1, o algoritmo
tende ao método k-means, onde a dissimilaridade média entre os grupos € 1 (um
padrdo pertence exclusivamente a um grupo), enquanto que com o aumento do
valor de m os agrupamentos se tornam mais fuzzy. O parametro m é selecionado
de forma ad hoc (Costa, 1999). O valor comumente usado € o valor 2 (Rashid,
2005), quando se pode verificar alguma similaridade entre os agrupamentos,
mantendo ainda as suas caracteristicas proprias. A escolha desse valor é muito

subjetiva, dependendo exclusivamente de como se queira tratar o problema.

3.2.2.3.
Fuzzy Analysis (FANNY)

Fuzzy Analysis (FANNY) € uma técnica de agrupamento de dados fuzzy
proposta por Kauffman (1990). Assim como o FCM, este método atribui a cada
padrdo um grau de pertinéncia aos agrupamentos envolvidos, com a vantagem de
ser mais robusto (Neville, 2003). O algoritmo roda iterativamente e para quando a
funcdo objetivo converge, gerando assim estimativas para os k agrupamentos.

Implicitamente, no FCM considera-se que cada objeto, representado como o
centro de cada agrupamento, € dado pela média das coordenadas em um espaco p-
dimensional. O método FANNY nido possui representagdes de tais objetos, sendo

necessdrias apenas as distancias ou as dissimilaridades entre os dados.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0310424/CA


PUC-Rio - Certificacé@o Digital N° 0310424/CA

56

O método FANNY pode operar com matrizes de dados onde estes sao
medidas de observagdes (idade, sexo, altura, renda familiar, etc.), ou com dados
que sdo medidas de similaridade (Simoes, 2004).

E possivel fazer uma comparagdo direta entre os dois métodos quando os
dados sdo medidas de observacdes (Kauffman, 1990). Nesse caso, a fungdo
objetivo se torna exatamente a mesma, demonstrando a equivaléncia dos métodos
para esse tipo de situacdo. Em termos de desempenho, o método FANNY é mais
lento do que o FCM.

O algoritmo tem como objetivo minimizar a fung¢do objetivo:

o Zzn 1uwu d( )
v=l Z]l v

onde k é o nimero de agrupamentos, n € o nimero de objetos do conjunto de

(3.20)

dados, e u;, € u; sdo respectivamente os graus de pertinéncia do objeto i e j do
conjunto de dados em relacdo ao agrupamento v.
O procedimento geral pode ser descrito pelos passos:
1. Inicializar: k (nimero de agrupamentos), £ (critério de parada), U’
(matriz inicial com os graus de pertinéncia);
2. Calcular para cada i=1,...,n os seguintes valores:

2.1. Calcular para cada v=1,...,k
Z(Zi;, i 2d @i, j +Z )
Zl,':ll mHu/z‘v + ZZ:I' mujz'v
Z Z’ L+t 2vm+lu/fv (l,])+z Zh lm+1 ijm Zd( )
A g d )+ Y Z "u;,",d(i. j)
i- 1m+1 2
Z +Z = P (3.21)

onde a;, ¢ a medida referente ao objeto i do conjunto de dados no

aiv

agrupamento v, u;, € up, so respectivamente os graus de pertinéncia
do objeto j e h do conjunto de dados em relacdo ao agrupamento v,
d(i, j) € a dissimilaridade entre os objetos i € j do conjunto de dados
e m e m+1 sdo apenas indices indicando valor corrente e valor
seguinte.

2.2. Calcular para cada v=1,...,k:
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Zi_l[% ain (3.22)

22.1. SeA, £0=V-=V-u{y)
onde V- € o conjunto contendo os agrupamentos v onde A, é
menor ou igual a 0.

222, SeA,> 0=V+=V+ Uy}
onde V+ € o conjunto contendo os agrupamentos v onde A,
€ maior que 0.

m+1 _
2.3.Paratodos v e V-=> v ™= 0

2.4. Calcular para todos v € V+

Zwew(%aiwj (3.23)

2.5. Reinicializar os conjuntos V-e V+ => V- =V+ = J
2.6. Voltar ao passo 2.1 com o proximo valor de i
3. Calcular a nova funcdo objetivo "*'C. Se ("C/ ™' C-1)< € entdo voltar

para o passo 2, sendo fim do algoritmo.

3.2.2.4.
Gustafson-Kessel

Esse método é uma extensdo do método FCM e tem o objetivo de detectar
agrupamentos de formas geométricas diferentes, se adaptando, dessa forma, a
diferentes estruturas (Balasko, 2005).

O método de Gustafson-Kessel pode ser definido com um método
adaptativo. A sua principal motivacdo € encontrar agrupamentos nao-esféricos.

A idéia basica do algoritmo estd na utilizacdo de medidas ndo-esféricas de
distancia especificas para cada agrupamento. Essas medidas de distancia evoluem
com o tempo.

Para i=1,...,.K e j=1,...,n, onde K é o nimero de agrupamentos € n 0 nimero
de objetos do conjunto de dados, a medida nao-esférica de distancia para cada

agrupamento pode ser definida por:
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di(xj,vi)z\/(xj—vi)T.Ai.(xj—v[) (3.24)

onde x; € o objeto j do conjunto de dados, v; € o centro do agrupamento i e

A, = (det(s,))n.s (3.25)

€

8, =D, —v,)x, —v,) (326)
ulrz k=1

onde u;; é o grau de pertinéncia do objeto i do conjunto de dados em relagdo ao
agrupamento k e m € o coeficiente fuzzy.
Assim como o FCM, é necessdrio definir o nimero de agrupamentos K, o
valor m € (1, o) € um valor €como critério de parada.
O procedimento geral pode ser descrito em poucos passos (Balasko, 2005):
1. Inicializar: k (nimero de agrupamentos), € (critério de parada), m
(coeficiente fuzzy), v’ (matriz inicial com os graus de pertinéncia).

® yeees vk(t)) descrito no

2. Calcular o centro dos k agrupamentos v, v,
método FCM.
3. Calcular as distancias dj(x;, v;) parai=1,.... K e j=1,...,n.

4. Atualizar a matriz U "' segundo a equacio abaixo:

1 -1
4, )™

K
ul™ = (3.27)
k ; d (xk"’j )2

onde u;, € o grau de pertinéncia do objeto i do conjunto de dados em

relacdo ao agrupamento k.

5. Calcular V = HU w_yu!

. Se V<ée= fim do algoritmo, sendo, t

=t+1 e voltar ao passo 2.

3.2.2.5.
Gath-Geva

Gath-Geva € uma técnica de agrupamento de dados fuzzy que tem como
propdsito detectar agrupamentos de formas, tamanhos e densidades diferentes

(Balasko, 2005). O algoritmo contém apenas o parametro de fuzzificacdo m como
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entrada para o algoritmo e utiliza uma medida de distincia baseada na estimativa
de maxima probabilidade fuzzy.
Para i=1,...,.K e j=1,...,n, onde K é o nimero de agrupamentos € n 0 nimero
de objetos do conjunto de dados, a medida de distancia pode ser definida como:
det(S. 1
vi)z# (—(xj -V, )TSi_l(xj —v, )j (3.28)
PO
n — ik

onde x; € o objeto j do conjunto de dados, v; € o centro do agrupamento i, uy € o

d, (x

grau de pertinéncia do objeto i do conjunto de dados em relacdo ao agrupamento k

1 n
S, = Zul’,’j L, =v Nx, =v,) (3.29)

onde u;; é o grau de pertinéncia do objeto i do conjunto de dados em relagdo ao
agrupamento k e m € o coeficiente fuzzy.

Este método € pouco robusto, pois depende da inicializacdo de sua matriz de
pertinéncias ja que, devido ao fato da medida de distancia ser exponencial, o
algoritmo converge para um minimo local proximo (Balasko, 2005). Esse
problema pode ser resolvido ou minimizado se for utilizado o resultado do método
FCM para inicializar a matriz de pertinéncias.

Assim como o FCM, é necessdrio definir o nimero de agrupamentos K, o
valor m € (1, o) € um valor €como critério de parada.

O procedimento geral pode ser descrito em poucos passos (Balasko, 2005):

1. Inicializar: k (nimero de agrupamentos), &€ (critério de parada), m
(coeficiente fuzzy), U’ (matriz inicial com os graus de pertinéncia).

® yeees vk(t)) descrito no

2. Calcular o centro dos k agrupamentos v, v,
método FCM.
3. Calcular as distancias dj(x;, v;) parai=1,.... K e j=1,...,n.

4. Atualizar a matriz U’ segundo a equagio abaixo:
K (d i (xk ,V,

-1
y P
ay =] 3] S

—_ 3.30
J=1 dj('xk’vj)2 ( :

onde u;; € o grau de pertinéncia do objeto i do conjunto de dados em

relacdo ao agrupamento k e m € o coeficiente fuzzy..
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5. Calcular V:HU'“ ~U'

. Se V<e= fim do algoritmo, se ndo, ¢

=t+1 e voltar ao passo 2.

3.2.2.6.
Mistura de Densidades

Nesse método os dados sdo vistos como provenientes de uma fungdo de
densidade de probabilidade, cada funcdo representando um agrupamento
diferente. Dessa forma, os agrupamentos podem ser consideradas como uma soma
de gaussianas ponderadas pela probabilidade a priori de cada agrupamento
(Hamerly, 2003; Duda, 2001).

O resultado do método se assemelha ao Teorema de Fourier onde qualquer
fungdo pode ser aproximada por uma soma de cossenoides. Neste caso, qualquer
funcdo de densidade de probabilidade pode ser aproximada por uma soma de
gaussianas com parametros desconhecidos a serem estimados (Duda, 2001).

Existem duas formas de estimar esses parametros a partir dos dados (Duda,
2001):

= Maiéxima Verossimilhanca

= Aprendizado Bayesiano

e Maxima Verossimilhanca

Considerando € como a matriz contendo os parametros a serem estimados, n
o ndmero total de dados, a verossimilhan¢a de um conjunto de dados & = {x;,...,
x,} pode ser definido como se segue abaixo.

p(x16)=1] rlx,16)

k=1 (3.31)

onde p( X16) e p(xil6) sdo respectivamente as probabilidades de & e x; dado a
matriz 6.

A estimativa de maxima verossimilhanca @ é o valor de 8 que maximiza

p(X16) (Duda, 2001). Esse valor pode ser calculado através do gradiente do

logaritmo da expressdo acima e pode ser escrito como:
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n

Va,l = P(Wi ka’e)ve, log(p(xk lw;. 6, ))
k=1 (3.32)

onde & € o parametro i a ser estimado, / € o logaritmo da verossimilhanga, w; é o
agrupamento i, x; € o objeto k do conjunto de dados, V'€ o gradiente e P(w;lx;, 6)
¢ a probabilidade de w; dado x; e 6.

Os parametros estimados terdo que satisfazer as condi¢des (Duda, 2001):

Zn: P(wi I x,, é)Vgi log(p(xk lw,, é))z 0

k=1 (3.33)

parai=1I,...K

¢ Aprendizado Bayesiano Nao Supervisionado
Esse método utiliza a regra de Bayes para estimar a funcdo de densidade de
probabilidade dos agrupamentos com base na distribuicio a priori e as
informacodes contidas nos dados (Duda, 2001).
Considerando:
=  @- matriz contendo os parametros a serem estimados;
* 7 -numero total de dados;
= X - conjunto de dados {xj,..., X,/;
= ;- agrupamento i;
= P(w;) — probabilidade a priori do agrupamento i;
=  p(x16 w;) — gaussiana onde 0 € desconhecido.
Exemplo: p(x16 w;) ~N(u;, o;)— parametros desconhecidos y; e o;.
O procedimento geral pode ser descrito em poucos passos (Duda, 2001):
1. Calcular iterativamente p(é ) segundo a expressdo abaixo para os n
dados.
ool 27)= p(x,10)p(6 Ut’i‘l)
[ p(x, 16)pl01 1~ Jao

(3.34)

Exemplo para os primeiros termos da iteragao:

_ plx16)p(6)
PO e e)plene
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P(xz |9)p(6’|x1)

p(elxl’XZ):jp(xz 16)p(61%,)a6

2. Calcular p(8w; &) segundo a expressdo abaixo.

(01w, x)=[ p(x16,w)p(61 x)d6 (3.35)

3. Pela regra de Bayes, calcular p(w;lx) — probabilidade a posteriori de
uma padrao x pertencer ao agrupamento w;.

(xl@l,w )P(w,)

S px16,.w P(w))

J=1

plw. 1x)= (3.36)

4. O padrdo x pertencerd ao agrupamento onde p(w;lx) for maior.

3.2.2.7.
Partitioning Around Medoids (PAM)

Esse algoritmo procura por k objetos chamados de medéides (WinIDAMS,
2005a). Os medoides s@o objetos representativos de cada agrupamento e contém
os padroes onde a dissimilaridade média dos padrdes pertencentes a um dado
agrupamento ¢ minima. Em outras palavras, esse algoritmo minimiza a soma das
dissimilaridades.

O algoritmo possui duas fases:

= Construcdo

Essa € a fase onde os meddides sdo construidos. Eles sdo obtidos
através de k selecOes de objetos representativos. O primeiro objeto
corresponde ao padrao onde a soma das dissimilaridades entre todos
os padrdes ¢ minima. Os objetos subseqiientes sdao selecionados de
forma a minimizar a fun¢@o objetivo o maximo possivel.

A funcdo objetivo € definida como a soma das dissimilaridades de
todos os objetos a0 meddide mais proximo, conforme a expressao

abaixo:
id(i, m(i)) (3.37)

onde N € o total de dados, i é o objeto do conjunto de dados, m(i) € o
meddide mais préximo do objeto i e d(i,m(i)) é a dissimilaridade

entre i e m(i).
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De acordo com Kauffman & Rousseeuw (1990), os objetos podem

ser encontrados de acordo com os passos abaixo.

1. Considere-se um objeto i que ndo tenha sido selecionado ainda;
2. Considere-se um objeto j ndo selecionado e calcule a diferenca
entre a sua dissimilaridade em relagcdo ao ultimo objeto
selecionado (D)) com a dissimilaridade do objeto i selecionado
no passo anterior (d(j,i));
3. Se a diferenca for positiva, o objeto j ird contribuir com a
decisao de se selecionar o objeto i. Calcule:
C, =max(D, —d(},i)0) (3.38)
4. Calcule o total obtido por selecionar o objeto i:
>.C, (3.39)
j
5. E selecionado o objeto i que maximize a expressio 3.39.
= Troca

Nesta fase tenta-se melhorar o conjunto de medoéides através da troca

de objetos entre eles. Dessa forma, faz-se a troca entre objetos

pertencentes a agrupamentos diferentes e computa-se o novo valor

da funcdo objetivo. Quando econdmica, ou seja, quando a troca feita

se mostra proveitosa, diminuindo o valor da fungdo objetivo, ela é

mantida; caso contrario ela € desfeita.

A medida do resultado final do agrupamento de dados € definida como

Distdncia Média Final, e € definida como (WinIDAMS, 2005a):

N

i=1

2 dlim(i)

(3.40)

onde N € o total de dados, i € o objeto do conjunto de dados, m(i) ¢ o meddide

mais préximo do objeto i e d(i,m(i)) é a dissimilaridade entre i e m(i).

No método k-means, o centro de cada agrupamento € definido como a média

dos objetos pertencentes ao agrupamento. Dessa forma, o k-means necessita de

todos os dados quando se quer definir o centro do agrupamento, enquanto o

método PAM necessita apenas do objeto que define o medéide.
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O k-means pressupde uma distribui¢do esférica dos dados, ja que ele visa
minimizar a soma quadritica das distancias euclidianas entre os objetos. O
método PAM € mais robusto porque minimiza a soma das dissimilaridades e nao
depende de uma suposi¢cdo inicial para os centros dos agrupamentos, como

acontece com o k-means (Struyf, 1996).

3.2.2.8.
Clustering Large Applications (CLARA)

Esse método é uma adaptacdo do método PAM para um conjunto grande de
dados (Junior, 2002).

O método PAM trabalha com uma matriz de dissimilaridades contendo
todos os n dados, consumindo, dessa forma, muito espaco de memdria para um
conjunto grande de dados (WinIDAMS, 2005b). Por esse motivo se torna
impraticavel o uso desse método. J4 o método CLARA ndo trabalha com toda a
matriz de dissimilaridades de uma sé vez. Ele trabalha com subconjuntos de
tamanhos previamente definidos por vez.

O método consiste em usar o método PAM para um subconjunto dos dados.
A seguir, cada objeto ndo pertencente ao subconjunto € assinalado o agrupamento
com o meddide mais préximo.

A qualidade dos agrupamentos gerados nesse passo é definida pela distancia
média dos objetos do agrupamento ao medodide.

Todo esse procedimento € repetido para outros subconjuntos dos dados
(geralmente 5) e sdo selecionados os agrupamentos gerados pelo subconjunto com
a menor distancia média.

Os calculos sao os mesmos usados no método PAM.
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