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"Nenhum problema pode ser resolvido pelo mesmo estado de cons-
ciéncia que o criou.”
Albert Einstein






RESUMO

Na era do conhecimento, obter conhecimento de dados das mais variadas fontes pode repre-
sentar o diferencial que um prestador de servicos ou pesquisador precisa para se destacar
ou dar continuidade em suas pesquisas. Um importante procedimento para mineragao de
dados é a clusterizacao, que por sua vez necessita de fungoes de medida para que possa
ser executada. Neste trabalho, avaliou-se a influéncia que a escolha de uma medida de
distancia, similaridade ou dissimilaridade tem sobre o resultado da clusterizagao obtida
através do método k-means. As fungoes de medida testadas foram a distancia euclidiana
ao quadrado, a distancia Manhattan, a dissimilaridade pelo cosseno e a dissimilaridade
por correlacao e concluiu-se que diferentes conjuntos de dados, em suas particularidades,
se adequam melhor a diferentes medidas de distancia quando clusterizados pelo método
k-means.

Palavras-chave: Clusterizacao, K-means, Medida de Distancia, Medida de Dissimilari-

dade.






ABSTRACT

In the knowledge age, obtaining knowledge of data from a wide variety of sources can
represent the differential that a service provider or researcher needs to excel or to continue
with their research. An important procedure for data mining is clustering, which in turn
requires measurement functions to be performed. In this work, the influence that the
choice of a measure of distance, similarity or dissimilarity has on the result of the clustering
obtained through the k-means method was evaluated. The measurement functions tested
were the square Euclidean distance, the Manhattan distance, the dissimilarity by the
cosine and the dissimilarity by correlation and it was concluded that different data sets,
in their particularities, are better adapted to different distance measures when clustered
by the k-means method.

Keywords: Clustering, K-means, Distance Measure, Dissimilarity Measure.
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1 INTRODUCAO

Vivemos na era do conhecimento, onde a competitividade e globalizagao exigem
qualidade em informacao e conhecimento util para que empresas e pessoas possam se
destacar e sobreviver no mercado (SANTOS; BASTOS, 2017). Nesse aspecto, usufruir do
grande volume de dados que vem sendo armazenado, gragas ao barateamento de hardwa-
res nas ultimas décadas e do avanco tecnolégico no desenvolvimento de estruturas de
armazenamento (CAMILO; SILVA, 2009), pode ser a estratégia decisiva para o sucesso.

Apesar de benéfica, a revolucgao da informagao é desafiadora. Um dos desafios é como
extrair informagao e conhecimento tutil desta vasta gama de dados. Por isso sao desen-
volvidas diversas ferramentas para trata-los e analisa-los. Essas ferramentas basicamente
sao algoritmos automatizados por softwares computacionais.

Uma maneira natural para tentar entender um aglomerado de informagoes ¢é dividi-lo
em partes menores e capturar a ideia geral de cada uma (JAIN; DUBES, 1988). Tratando-se
de Mineracao de dados, esse processo de dividir os dados em grupos menores para analise
é conhecido por Clusterizagao (CASSIANO, 2014), mas também pode ser encontrado na
literatura como Analise de Agrupamento, Clustering, Classification Analysis ou Numerical
Taxonomy (CASSIANO, 2014).

Os métodos de clusterizacao tém sido usados em diversos problemas, tais como:
reconhecimento de padroes de compra para detectar perfis de clientes, processamento de
imagens médicas para fornecer uma identificacao genética de doencas, analise de dados,
analise de sintomas de doencas, funcionalidades de genes, aspectos da personalidade de in-
dividuos, marketing, segmentacao de imagens, entre outras (CASSIANO, 2014; GRABUSTS,
2011).

Basicamente, a clusterizacao é um estudo formal de algoritmos e métodos de agru-
pamento (JAIN; DUBES, 1988), sendo o objetivo desses algoritmos identificar subconjuntos
da base inicial, chamados de clusters, de tal forma que os elementos (também chamados de
observagoes, registros ou objetos) de um mesmo cluster sejam mais similares ou proximos
entre si do que dos elementos de outros clusters, ou seja, que possuam maior homoge-
neidade intracluster, e simultaneamente que os elementos de diferentes clusters sejam o
mais dissimilares ou distantes possivel, ou seja, que possuam maxima heterogeneidade
intercluster (CASSIANO, 2014).

Entao é natural a divida: como medir a dissimilaridade ou distancia entre os regis-
tros? A resposta dessa questao é parte fundamental para aplicacao de um dado algoritmo

de agrupamento e influencia diretamente o resultado obtido.
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Por tras da ideia de medir a distancia ou a dissimilaridade entre dados de um
conjunto existe uma funcao, mas considerando-se que héa diversas formas possiveis de
definir uma funcao de medida. Este trabalho tem o intuito de analisar comparativamente
o desempenho da distancia euclidiana ao quadrado, distancia Manhattan, dissimilaridade
pelo cosseno e dissimilaridade por correlagao no método de clusterizacao k-means. E
levando em conta que h& uma infinidade de métodos e que outros tém sido criados, seria
invidvel testar todos, por esse motivo o estudo sera feito em um método especifico, a
saber, o método k-means, escolhido por conta da sua eficiéncia computacional e facilidade

de implementacao (JAIN, 2009).

1.1 DELIMITACAO DO TEMA

Neste trabalho pretende-se analisar a influéncia que diferentes fungoes de medidas
causam no desempenho do algoritmo de clusterizacao k-means, as fungoes escolhidas para
o estudo sao a distancia euclidiana ao quadrado, a distancia Manhattan e a dissimilaridade
pelo cosseno e a dissimilaridade por correlagao de Pearson. E os conjuntos de dados ou
“datasets” utilizados como referéncia de comparacdo sao o tradicional Iris (disponivel no
repositorio da Universidade da Califérnia em Irvine — UCI Machine Learning Repository),
o grupo de dados Vinho (também disponivel no repositorio da UCI, registrado com o nome
Wine data set) e um conjunto de dados de cromossomos humanos.

O trabalho sera desenvolvido com auxilio dos softwares MatLab e RStudio, que ja

tém algumas fungoes necessarias para o processamento dos dados pré-programadas.

1.2 PROBLEMA

O primeiro trabalho publicado sobre método de Clusterizagao data de 1948 (CASSI-
ANO, 2014), desde entao intmeros algoritmos e variagdes deles tém sido criados, porém
nenhum ¢é universalmente apropriado. Por esse motivo diversos métodos continuam em
constante estudo na possibilidade de melhorar. Nesse sentido, essa pesquisa busca res-
ponder & seguinte pergunta: qual a relevancia da escolha da funcao de medida para o

método de clusterizacao k-means?
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1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo geral

Este trabalho pretende analisar comparativamente o desempenho da distancia eucli-
diana ao quadrado, distancia Manhattan, dissimilaridade pelo cosseno e dissimilaridade

por correlacao no método de clusterizagao k-means.

1.3.2 Objetivos especificos

1. Apresentar os conceitos gerais sobre Clusterizagao encontrados na literatura;
2. Apresentar o método k-means;

3. Definir os conceitos de medida de distancia e medida de dissimilaridade e descrever

quais serao utilizadas neste trabalho;

4. Comparar os agrupamentos com cada uma das medidas de distancia propostas no

método k-means;

1.4 JUSTIFICATIVA

Organizar dados em grupos é uma das formas mais naturais de compreensao e apren-
dizagem (JAIN; DUBES, 1988). Entretanto, esse problema torna-se dificil & medida que a
quantidade de objetos a ser agrupados aumenta, por isso é necessario recorrer a ferramen-
tas computacionais.

Diz-se que métodos de clusterizacao sem sobreposicao sao algoritmos que particio-
nam um conjunto M em k subconjuntos Uy, U, - -- , Uy, tais que Uf;lUi =M, UNU; =<
sempre que ¢ # j e U; # &, para i,j € {1,2,--- ,k}. Nesse caso, segundo Hruschka e

Ebecken (2003), a quantidade de possiveis clusterizagoes distintas é dada por:

NW (n, k) = %Z(—l)i N (1.4.1)

i=0
onde n é o nimero de elementos do conjunto M, k a quantidade de clusters que se deseja

obter e C’f ¢ o numero total de combinacoes de k elementos tomados ¢ a i, dado por:

or_ K

T (1.4.2)

Por exemplo, um conjunto de 25 elementos pode ser dividido em 3 clusters de
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NW(25,3) = 141.197.991.025 maneiras diferentes. A quantidade de parti¢oes de n dados

em k grupos aumenta com uma razao de aproximadamente entao comparar todas

para identificar a melhor particao torna-se inviavel para dat]fzgsets “yolumosos” (HRUS-
CHKA; EBECKEN, 2003). Tratando-se de complexidade computacional, Hruschka e Ebec-
ken (2003) afirma que esse problema ¢ NP-completo. Basicamente, problemas computaci-
onais podem ser classificados como P, NP, NP-dificil e NP-completo, esta ultima categoria
abrange os problemas que estao em NP e que admitem que qualquer outro problema em
NP possa ser reduzidos a eles em tempo polinomial, para maiores esclarecimentos e defi-
nigdes recomenda-se a obra de Sipser (2005).

Enfim, ao mesmo tempo em que a clusterizacao é tutil para identificar perfis, nichos
ou grupos e revelar suas caracteristicas, propiciando um aprendizado sobre os dados em
questao, ha dificuldade em manipular grandes datasets para este fim, por esse motivo
diversos estudos continuam sendo produzidos nessa area (GRABUSTS, 2011).

Considerando que a clusterizagao, enquanto estudo, nos fornece diversos métodos
para fazer agrupamentos, mas independente do método que for escolhido é necessario es-
tipular uma medida de similaridade, dissimilaridade ou distancia entre pares de elementos
para verificar quao proximos estdo dois objetos. E de interesse a busca pela influéncia
que fungoes de medida causam em determinado método de clusterizacao, tanto é que esse
assunto tem recebido a ateng¢ao no processamento inteligente de dados pelo fato de que

pode ser aplicado em diversos problemas, ainda assim parece pouco explorado.

1.5 METODOLOGIA DA PESQUISA

Este trabalho apresenta uma pesquisa quantitativa, pois emprega técnicas numéri-
cas/estatisticas a fim de responder a pergunta de pesquisa proposta na se¢ao 1.2 e alcangar
os objetivos tragados (RICHARDSON et al., 2007).

E realizada a revisao da literatura para introduzir o leitor a teméatica da pesquisa e
aprofundar os conhecimentos a respeito de Clusterizagao de dados, do método k-means,
das distancias propostas e da validacao dos resultados.

Perante o conhecimento adquirido, é realizada a anélise do desempenho de método k-
means com variagoes na medida de distancia utilizada. Por fim, apresenta-se as conclusoes

e perspectivas de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serao apresentadas informacgoes, conceitos e defini¢oes relacionadas
a Clusterizagao de dados, ao método de clusterizacao k-means, & fungoes de medida e a

validacao dos resultados.

2.1 INTRODUCAO

Levando em conta que atualmente muito tem se investido para extracao e armaze-
namento de dados, é necessario ter ferramentas capazes de manipula-los a fim de gerar
informacao tutil. Por essa perspectiva surge a Mineracao de Dados, unindo técnicas de
estatistica, computagao, reconhecimento de padrdes e visualizagao para esse fim (CAMILO;
SILVA, 2009).

Documentos mais antigos que tratam da Clusterizacao de Dados geralmente nao
diferenciam Clusterizacao de Classificacao, tratando a Clusterizacao até mesmo como
um tipo de Classificacao. Entretanto, o conceito atual faz uma separacao nitida entre
essas duas ferramentas da Mineracao de Dados. A Anélise de Agrupamento é tida como
o método que divide conjuntos de dados em subconjuntos com caracteristicas internas
semelhantes sem ser necessario qualquer informacao prévia sobre como eles devem ser,
enquanto a Classificagdo é o processo em que se determina a que grupo um determinado
novo dado melhor se adequa, nesse caso é obrigatério conhecer previamente os grupos
possiveis ou saber suas caracteristicas. Portanto, a Clusterizacao pode ser vista como o
processo anterior a Classificagdo (CASSIANO, 2014).

Considerando que na Anélise de Agrupamento, em tese, nao héa classes previamente
conhecidas ou informagoes sobre, o usuédrio nao manipula os resultados do método, por
isso ele é dito nao supervisionado. Resumidamente, a Anéalise de Agrupamento consiste
em técnicas numéricas que agrupam automaticamente, de tal forma que elementos de um
mesmo cluster sejam mais similares ou proximos entre si do que dos elementos de outros
cluster, ou seja, que possuam maior homogeneidade intracluster, e simultaneamente que
os elementos de diferentes clusters sejam o mais dissimilares ou distantes possivel, isto é,
que apresentem maxima heterogeneidade intercluster (CASSIANO, 2014)

H& diversos métodos de Clusterizacao, a saber, métodos hierarquicos, particionais,
baseados em densidade, baseados em grafos, baseados em redes neurais, baseados na logica
Fuzzy e outros. Uma das categorias mais conhecidas é a dos métodos particionais, onde

o usuario define a quantidade de agrupamentos que se deseja obter e entao o método
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converge iterativamente para a particao “6tima” dentro das condigoes iniciais (CASSIANO,
2014). O método k-means é o mais comum dos métodos particionais, como ja dito, sua
implementagao é facil, eficiente e tem bom desempenho (JAIN, 2009), além de possibilitar
variacoes, por exemplo, mudando a funcao de medida usada no método.

Cabe aqui salientar que o k-means possui duas versoes: a versao classica proposta por
Lloyd e a versao proposta posteriormente por Hartigan (SLONIM; AHARONT; CRAMMER,
2013). Sobre esses métodos, autores como Slonim, Aharoni e Crammer (2013) e Elsheikha
et al. (2016) argumentam em seus trabalhos que o método de Hartigan é melhor, pois seu
conjunto de minimos locais ¢ um subconjunto dos minimos locais de Lloyd, portanto ele
geralmente converge para resultados melhores.

Na literatura encontram-se trabalhos que tém investigado o desempenho de diferen-
tes métodos de clusteriza¢do, como por exemplo, o artigo de Shi, Wang e Zhang (2017),
onde é feita uma comparacao de 7 métodos, incluido o k-means. Nesse estudo conclui-se
que para seus testes 3 métodos (affinity propagation (AP), density peak based clustering
(DP) e DBSCAN) geralmente apresentam melhores resultados em relagao aos outros e a
escolha entre eles depende do dataset que se deseja clusterizar. Entretanto, é destacado
que, a depender da funcao de validacao dos resultados, o k-means pode ser considerado
tao bom quanto AP e DP, além de ser mais eficiente por ser mais rapido que os anteriores.

De modo geral, nao ha um consenso a respeito de como deve-se proceder quando o
assunto é clusterizacao, apesar de haver essa gama de pesquisas em relacao ao assunto.

Nos toépicos seguintes sao abordados com mais rigor o método k-means, as fungoes de

medida utilizadas e o critério de comparacao dos resultados que serao base dessa pesquisa.

2.2 METODO K-MEANS

Tendo um conjunto de dados disposto em uma matriz n x d, onde cada um dos
n vetores horizontais representa uma observacao contendo d caracteristicas ou atributos,
pode-se interpretar estes vetores como pontos num espago d-dimensional. O algoritmo na

versao de Lloyd, originalmente com a distancia euclidiana, procede da seguinte maneira:

(i) o usuario ou um algoritmo especialista define a quantidade k de clusters em que sua
base deve ser dividida (CARDOSO et al., 2008); entao escolhe-se k pontos para serem
os centros iniciais dos clusters, nessa etapa pode-se escolher os centros manualmente,

aleatoriamente ou optar por algum algoritmo de escolha;

(ii) calcula-se a distancia de cada observacao até cada um dos centros, entao cada um

dos pontos é associado ao centro mais proximo, formando os clusters;



27

(iii) reposicionam-se os centros para a média dos pontos de cada agrupamento (nao sendo

necessario que esse ponto médio coincida com algum ja existente na base de dados);

(iv) calcula-se a funcao objetivo, que geralmente é o erro quadratico E dado pela soma

de erros locais E;, para j = 1,2,--- , k (CASSIANO, 2014):

E=Y"E=> > llz—mP (2.2.1)

j=1 j=1 zeC;

onde Cj é o j-¢simo cluster, x ¢ um vetor de C; e m; ¢ o centro dele;

(v) retorna-se ao segundo passo e reinicia o processo. O algoritmo acaba quando se
minimiza o erro E ou quando se atinge um limite de iteracoes, caso o usuario o

defina.

Perceba que, por construgao, o erro nao pode aumentar com o decorrer das iteragoes,
assim o método converge para uma particao de ponto fixo apés uma quantidade finita
de iteragoes (SLONIM; AHARONI; CRAMMER, 2013), ou seja, o algoritmo termina quando
os centros dos clusters param de sofrer alteragoes. Porém uma partigao inicial “ruim”
pode levar o método a convergir para um ponto de minimo local (JAIN; DUBES, 1988;
SLONIM; AHARONI; CRAMMER, 2013), assim, para se obter melhor resultado ¢ indicado
que se aplique o algoritmo varias vezes com centros iniciais distintos, pois assim ha maior
chance de encontrar uma particao de minimo global.

As versoes desse algoritmo em que ha mudanca na medida de distancia podem
sofrer alteragdes, como por exemplo redefini¢ao do item (iii). Neste trabalho as mudangas
adotadas serao apresentadas posteriormente.

Para ilustrar, aplicou-se o método no conjunto de dados bidimensional, obtido a
partir das colunas 3 e 4 do dataset Iris do repositorio da UCI (2018), e k = 3. Abaixo é

representado o espago de atributos e na sequéncia a convergéncia do método:

25 o o0
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Figura 1. Espaco de atributos antes da aplicagao do método
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Nesse caso, a matriz de dados é 150 X 2 e usou-se k = 3, com os centros iniciais de
coordenadas (5,2; 0,3), (5,5; 0,2) e (5,1; 0,2), indicados como “x” preto na figura 1.

Apos a primeira iteracao (figura 2.a), temos uma divisao inicial dos grupos que
é representada pelas diferentes cores dos pontos e os centros sao reposicionados para a
posicao média dos pontos de seus respectivos grupos, nesse caso suas coordenadas serao
(5,01; 1,76), (6,39; 2,09) e (2,13; 0,50) e estao representadas pelos “x” pretos.

A cada iteracao esse processo é refeito: os grupos vao sendo reorganizados e os
centros recalculados. Apos a oitava iteragao nao hé mais mudancas nos grupos, ou seja,

o algoritmo acaba.

2.3 MEDIDAS DE DISTANCIA OU DISSIMILARIDADE

Em um conjunto nao vazio M qualquer, a nocao de distancia, similaridade ou dissi-
milaridade entre objetos desse espago é generalizada por uma funcao d que, sob algumas
condigoes, associa a cada par ordenado (z,y) € M um ndmero real. Mais comumente, a
nogao de distancia é associada & métrica (SANTANA, 2012), que por sua vez gera apenas
valores nao negativos, se anula estritamente quando os pontos em questao sao equivalen-

tes, é simétrica e respeita a desigualdade triangular. Formalmente, Lima (2009) define:

Definicao 2.3.1. Uma métrica num conjunto M é uma fungao
d:MxM—R

que satisfaz as sequintes condigoes para quaisquer x,y,z € M:
Condigao 1: d(z,x) = 0;

Condigao 2: se x # vy, entdo d(z,y) > 0;

Condigao 3: d(z,y) = d(y, z);

Condicao 4: d(z,z) < d(z,y) + d(y, 2).

Ha outras formas de definir distancia, por exemplo, “enfraquecendo” a condicao 2
da defini¢ao acima para “se x # y, entao d(x,y) > 07, neste caso tem-se uma pseudo-
métrica (LIMA, 2009; SANTANA, 2012; GASPAR-CUNHA; TAKAHASHI; ANTUNES, 2012).
Também existem outros autores, como Stasiu (2007), que preferem chamar de medida
similaridade, ao invés de medida de distancia, as funcao em dado espaco M nao vazio
que retorna valores dentro do intervalo fechado, por exemplo o intervalo [0, 1] e que “tem
por finalidade atribuir uma medida do grau de semelhanca entre dois objetos”, enquanto
funcao de dissimilaridade tem por objetivo indicar o grau de diferenca entre pares.

Na sequéncia sao apresentadas algumas fungoes de distancia e dissimilaridade aplica-

das aos pontos x = (1,9, - ,x,) e y = (Y1, Y2, - , Yn) de um espago com n dimensoes.
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2.3.1 Distancia Euclidiana

Provém da ideia natural de medida de distancia entre dois pontos. No espago bidi-
mensional é obtida através do Teorema de Pitagoras, que indica comprimento do segmento

de reta que os liga, nesse caso a distancia entre os pontos z = (z1,x2) e y = (y1,y2) €

d(z,y) = /(21 — y1)2 + (22 — 12)2

A generalizacao dessa medida para o espaco n-dimensional é dada por:

di(z,y) = V(@ — )+ (22— )2+ + (20 — yn)?

. 12 (2.3.1)
- [T

i=1
Para monstrar que essa funcao d; atende a quarta condi¢ao de métrica precisa-se do

seguinte resultado:

Proposicao 2.3.1. (Desigualdade de Cauchy-Shwartz) Sejam z,y € R", entao

n 2 n n
(Z% . ?Jz) < in : Z?J? (2.3.2)
i=1 i=1 =1

Demonstragao: Se y é nulo, o resultado ¢ imediato. Caso contrario, entao para t € R,

defini-se
n

F&) =) (@ + ). (2.3.3)

i=1
Logo, f(t) > 0, agora note que

n

FO) =) (@itty) =) af+2tY my+1) ui,
i=1 =1 =1

i=1
n

portanto, f(t) é um polindmio de segundo grau com coeficientes a = ny >0,b=
i=1

2. leyz ec= Z:c?, entdo a desigualdade f(t) > 0 para todo t € R s6 é satisfeita
i=1 i=1

quando
n 2 n n
b2—4ac§O:>4-<in-yi) —4-23;3-2%230,
i=1 i=1 i=1
logo,

n 2 n n n n
(Ton) sXu-Yat=Yat >0
=1 i=1 i=1 i=1

i=1
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Finalmente, verifica-se abaixo que a funcao d; obedece as condi¢oes de métrica:
Condicao 1:
dy(z,z) = \/(atl —x1)? 4+ (vg — 22)2 + -+ - + (x, — 2,,)?
= VO+0+-+0
= 0
Condigao 2:

Supondo que x # y, entdo existe pelo menos um i € {1,2,--- n} tal que x; # y;,
logo (z; — y;)? > 0. Portanto
di(z,y) = V(o1 =)+ (22— y2)? + -+ (20— ya)?
> (l’z - yi)2

> 0

Condicao 3:

di(z,y) = V(w1 —y)?+ (@2 — 1)+ + (20 — yn)?
= \/(y1 —21)? + (Y2 — 22)* + -+ (Yo — Tn)?

= dl(y’x)
Condi¢ao 4: Note que dy(z,z), di(x,y) e di(y,z) sdo reais nao negativos, entao

dl(I7Z> S dl(xay> + dl(y7z) And (dl(‘raz))Z S (d1<l’,y) + d1<y,2))2. Veja a seguir a
demonstracao desta segunda desigualdade:
(dl(ﬂf, Z))2 = Z(.’l}z — Zi)2
i=1

= Z ((zi —wi) + (i — Zz’))z

=1
n

- Z ((% — i)+ 2(zi — i) (i — 1) + (i — Zi)2>

=1
n

— Z(Ii—yi)uzim—y +Z yi — 2i)°

l:( — ) 420/ (S — ) - (s — 20) +Z Y
— )+ 24 (S (o~ 10)?) - (St (s +Z
WZ " +¢z )2

= (di(z,y) +di(y, )’

<

g

<

Portanto, vale que

di(z,y) < dy(z,y) + di(y, 2) .

Como todas as condigoes foram satisfeitas, conclui-se que a func¢ao d; ¢ uma métrica.
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Outra distancia, derivada dessa, é a distancia euclidiana ao quadrado dada por

dia(z,y) = (@1—y)°+ (@2 — 1)+ + (20 — yn)

(2.3.4)

n

= > (@i —w)

i=1

Essa tltima é mais simples que a primeira, pois nao exige a extracao de uma raiz
quadrada, assim torna-se uma alternativa de menor custo e é comumente usada em mé-
todos de clusterizagao. Porém, essa fungao nao satisfaz a desigualdade triangular, um
contra exemplo em R é o seguinte: d;1(1,3) =4 > 2 =d;1(1,2) + dy.1(2,3). Portanto, a

funcao d;; nao é métrica.

Em um exemplo para teste, aplicou-se o método k-means com distancia euclidiana
ao quadrado para clusterizar o conjunto dos dados normalizado do conjunto Vinho —
disponivel no repositorio da UCI. O resultado obtido teve 96,63% de acerto, veja a seguir

uma representacao das categorias originais dos vinhos e os clusters obtidos com o método:
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Figura 3. Comparagao das categorias originais de vinho e dos clusters obtidos pelo método k-means com
distancia euclidiana ao quadrado

O conjunto de dados em questdo possui 178 observagoes (pontos) com 13 atributos
cada, mas no grafico apresenta-se as coordenadas relativas a apenas dois atributos, a saber,
quantidade de Alcool e Acido Mélico presente nos vinhos. Originalmente ele apresenta 3
classes de vinho que possuem, respectivamente, 59, 71 e 48 exemplares. Apods a clusteri-
zacao dos dados, o grupo 1 obteve 62 elementos, o grupo 2 obteve 65 e o grupo 3 obteve
51, sendo que 6 desses pontos aparecem em algum grupo diferente do que corresponde a

classe original deles.
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2.3.2 Distancia Manhattan

Também conhecida como “distancia city block”, porque “calcula a distancia ao longo
de um caminho semelhante ao modo como nos movemos em uma cidade em vez da menor
distancia” (QIN; YI; ZHANG, 2018), é dada pela soma dos modulos das diferengas das

coordenadas:

do(w,y) = |omi—y|+|oa—w2 |+ + |20 —¥n|

- Z|$i_yi‘

i=1

(2.3.5)

Essa é uma funcao que pode ser considerada parecida com a euclidiana pelo seu
apelo geométrico, porém ¢é mais “barata”, pois se dispensa o calculo da raiz quadrada e os
expoentes.

Verifica-se abaixo que essa funcao de distancia obedece as condigoes de métrica:

Condigao 1:
dy(x,x) = |my—x1 |+ |axe—2o |+ 4| 2p— 2, |
= 04+0+---40
=0
Condigao 2:
Supondo que x # y, entdo existe pelo menos um i € {1,2,--- n} tal que x; # y;,

logo | z; — y; |> 0. Portanto

da(z,y) = |zi—y |+ 22—+ 4|20 —Yn|
> |37z‘—yz'|
> 0

Condigcao 3:

dg(.’L’,y) = |x1_y1|+|$2_y2|+"'+|$n_yn|
= |lyy—z1 |+ |va—x2 |+ F | Yo — 20 |
= d2(y7m)

Condicao 4:

n

dy(x,z) = Z|xz—zz|
i=1
= Z|$i—yz‘+yi—zz‘|
i;l n
< Z|$i—yi|+2|yi—zi|
i=1 i=1
= dQ(fL’,y)—f—dg(y,Z)

Disso, conclui-se que essa distancia é de fato uma métrica.
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Quando essa distancia é usada no método k-means o algoritmo sofre uma mudanca:
os centros dos clusters (item (iii) da se¢do 2.2) s@o reposicionados para a mediana dos

pontos de cada agrupamento, nao para a média.

Fazendo um teste analogo ao anterior, aplicou-se no mesmo dataset o método k-
means com distancia Manhattan. O resultado obtido teve 96,06% de acerto, veja a seguir

uma representacao das categorias originais dos vinhos e os clusters obtidos com o método:
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Figura 4. Comparagdo das categorias originais de vinho e dos clusters obtidos pelo método k-means com
métrica Manhattan

Das 178 observacoes, o método acerta o grupo de 171. As 3 classes de vinho que
possuem, respectivamente, 59, 71 e 48 exemplares, na clusterizacao aparecem com 63, 64

e 51, respectivamente.

2.3.3 Dissimilaridade pelo Cosseno

Sua fungao é proveniente do cosseno do angulo « formado entre os vetores z e y e é

definida da seguinte forma:

ds(z,y) =1—cos(a) =1— ————=1— L : (2.3.6)
EZRNET VEL iz VI

1=

Leydesdorff e Rafols (2011) afirmam que essa fungdo baseada no cosseno mede a
dissimilaridade entre objetos, mas pode ser assumida como distancia. Entretanto, essa
funcao nao cabe no conceito de métrica ou pseudo-métrica, pois nao atende a desigualdade
triangular, veja um contra exemplo: em R?, tomando z = (1,0), y = (V2/2,v2/2) e
z=(0,1), tem-se que:

2 2
dg(x,z)zl—ozl22—\/5:1—\/7—+1—§zda(:c,y)+d3(y,Z)

d3('r’2) Z dS(xuy) + d3<y7 Z) .
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Considera-se neste trabalho essa func¢ao como uma medida de dissimilaridade, com
contradominio restrito ao intervalo fechado [0, 2], em que resultado 0 indica que os vetores
sao perfeitamente alinhados no mesmo sentido e resultado 2 mostra que eles sao perfei-
tamente opostos. Esta funcao e a funcao cosseno tém sido usadas em diversos estudos,
inclusive em processos de mineracao de texto.

Quando o método k-means é aplicado com a distancia do cosseno ele sofre uma
mudanca no reposicionamento dos centros dos clusters que passam a ser obtidos pela
média das componentes dos versores dos seus vetores, sendo que defini-se o versor de um
vetor como um vetor com comprimento de 1 unidade e que apresenta mesma direcao e
sentido que o vetor original.

Em um exemplo para teste, aplicou-se o método k-means com dissimilaridade pelo
cosseno para clusterizar o conjunto dos dados Iris — disponivel no repositério da UCI. O
resultado obtido teve 96,67% de acerto (5 flores foram colocadas em grupos errados), veja

a seguir uma representagao das espécies da flor Iris e os clusters obtidos com o método:
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Figura 5. Comparagao das espécies da Iris e dos clusters obtidos pelo método k-means com dissimilaridade
pelo cosseno

O conjunto de dados em questao possui 150 observagoes com 4 atributos cada, mas
o grafico indica as coordenadas relativas a apenas dois atributos das flores. Originalmente
ele apresenta 3 espécies da Iris que possuem 50 exemplares cada. Apods a clusterizacao
dos dados, o grupo 1 obteve 50 elementos, o grupo 2 obteve 45 e o grupo 3 obteve 55,

neste caso houveram 5 pontos que apareceram no grupo errado.
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2.3.4 Dissimilaridade por Correlagao

Proveniente da estatistica, essa funcao usa o coeficiente de correlagao de Pearson

entre dois pontos (p,,) na definicdo da medida de dissimilaridade, onde

cov(z,y) Yoz —T) - (1 — 7))

Prr = Joar@) - var(y) o - 2P i (0 - 9)

sendo T e iy as médias aritméticas das entradas desses vetores, obtidas assim:

n n
_ 1 _ 1
T==> 2 e J=-Y u
n < n <
=1 =1
Tendo isso em mente, define-se a distancia de correlagao como:

D O N
Vi (o= D i~ D)

Agora note que centralizando os pontos para a origem da seguinte forma X =

(2.3.7)

dy(z,y) =1—psy =1

(xl_fvxZ_ff" 7xn_f) eY = (yl_yayZ_y7”' 7yn_y)7 obtemos entao que:

IS e R )
V2w =) 30 (v — 9)?

Y XY
VI X DY

d4(I,y) =1

=1

= d3(X,Y)

Portanto, as duas tltimas medidas de dissimilaridade sao muito parecidas, porém a
ultima centraliza os pontos sobre a origem (LEYDESDORFF; RAFOLS, 2011).

Quando essa fungao é usada no método k-means, o algoritmo reposiciona os centros
para a média dos vetores centralizados na origem e normalizados pelo desvio padrao.

Novamente tomando o conjunto Iris para exemplificar, aplicou-se o método k-means
com dissimilaridade por correlagdo. O resultado obtido teve 96,00% de acertos (6 flores
colocadas em grupos errados).

Veja a seguir uma representacao das espécies da flor Iris e os clusters obtidos com o

método:
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Figura 6. Comparacao das espécies da flor Iris com dos clusters obtidos pelo método k-means com a
dissimilaridade por correlacao

Das 150 observagoes, o método clusteriza corretamente 144 delas. As 3 espécies da
Iris que possuem 50 exemplares cada, na clusterizacao também aparecem com 50 cada,

porém trocando 3 flores versicolor e 3 flores virginica.

2.4 VALIDACAO DOS RESULTADOS

Uma etapa bastante importante da clusterizacao de dados é a validacao dos re-
sultados. Mais do que apenas criar grupos, é necessario que esses grupos satisfacam as
condigoes de maxima homogeneidade intracluster e maxima heterogeneidade intercluster,
ou seja, é preciso ter qualidade no particionamento.

A validacao de estruturas de agrupamento é a parte mais dificil e frus-
trante da anélise de cluster. Sem um esforgo forte nessa diregao, a analise
de cluster permanecerd uma caixa preta acessivel apenas para aqueles
verdadeiros crentes que tenham experiéncia e grande coragem (tradugao
livre) (JAIN; DUBES, 1988).

Tendo em vista que os datasets usados neste trabalho ja tem os grupos pré-definidos,
para avaliar quantitativamente o quao boas sao as particoes obtidas pelo método k-means
com diferentes fungoes de distancias optou-se pelo uso de um indice externo de valida-
¢ao, isto é, um indice comparativo entre a particao obtida e as classes originais para
medir o grau de semelhangas entre elas — novamente surge a nocao de medida: o quanto
determinada particao é semelhante da particao original?

Portanto, tentando identificar qual distancia gera resultados mais fiéis a realidade,
optou-se pelo uso de um indice de comparacdo externo. Neste caso, o Indice de Rand

Ajustado (do inglés, Adjusted Rand Index ARI) foi considerado o que melhor se adequa
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aos objetivos previstos para validacao do desempenho do método k-means com diferentes
medidas e ¢ também um dos mais comumente usados (VINH; EPPS; BAILEY, 2010).

Esse indice comparativo entre a particao obtida e as classes originais varia entre (
e 1, sendo que quanto mais préoximo de 1 é o indice, melhor é a particao em relacao as
classes originais (VINH; EPPS; BAILEY, 2010).

Antes de definir o ARI, é preciso entender seus coeficientes de entrada. Em um de-
terminado conjunto de dados M qualquer contendo n elementos, seja U uma clusterizagao,
portanto U = {Uy, Uy, - -+ , U, }, de tal forma que U; C M,Vi € {1,2,--- ,r}, U__ U, =M
e UyNU; = @ para i # j. Para comparar uma segunda particao V = {Vi, V4, -, V(}
com U, o ARI usa contagem de pares de dados nos quais dois agrupamentos concordam
ou discordam (VINH; EPPS; BAILEY, 2010). Os C% (total de combinagoes de 2 elementos

tomados entre os n disponiveis) pares de itens podem ser divididos em quatro grupos:

i) pares que pertencem ao mesmo cluster em U e em V, o total desses pares sera

denotado por Niq;
ii) pares que pertencem a clusters distintos em U e em V, total denotado por Noo;

iii) pares que pertencem ao mesmo cluster em U e pertencem a clusters distintos em V/,

total denotado por Nyg;

iv) pares que pertencem a clusters distintos em U e pertencem ao mesmo cluster em V,

total denotado por Nyi;

Entao o calculo do ARI, é dado por:

2(NooN11 — No1N1o)

ARI(U,V) = )
( ) (Noo + No1)(No1 + Ni1) + (Noo + Nio)(N1o + Ni1)

(2.4.1)
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3 APLIC.A(;AO DO METODO K-MEANS COM DIFERENTES
FUNCOES DE MEDIDA

Para manipular os dados e realizar a clusterizacao optou-se pelo uso do software Ma-
tLab, que é “uma plataforma de programacao projetada especificamente para engenheiros
e cientistas. O coragdo do MATLAB ¢é a linguagem MATLAB, uma linguagem baseada
em matriz que permite a expressdo mais natural da matematica computacional” (tradu-
¢ao livre) (MATHWORKS, 1994-2018). No MatLab a funcdo k-means padrao é programada
com o método de convergéncia de Lloyd e quando o usuario nao indica as posi¢oes dos
centros iniciais, eles sao escolhidos por meio de um algoritmo que promete melhorar o
tempo de execucao e a qualidade da particao. E para plotar os graficos e calcular o ARI
foi utilizado o RStudio, que é um software livre de ambiente de desenvolvimento para a
linguagem R (WIKIPEDIA, 2018).

Os datasets usados como referéncia de comparagao sao o Iris de Fisher, tradicio-
nalmente usado, disponivel no repositério UCI, que apresenta 4 caracteristicas, a saber:
as medidas de comprimento e largura de pétalas e de sépalas de 150 flores Iris classi-
ficadas por Fisher em 3 espécies; o Vinho, também disponivel no repositorio UCI, traz
13 atributos quimicos sobre 178 vinhos oriundos da mesma regiao da Italia, mas de trés
diferentes cultivares; e, por tltimo, um conjunto referente a cromossomos humanos, que
tem 4060 observacoes e informa 3 caracteristicas sobre eles: o comprimento e posicao
do centrémero dos cromossomos e o padrao de banda ao longo do eixo longitudinal, tais
informagoes permitem identificar 7 grupos, os grupos de Denver (SOUZA, 1999).

Os datasets em estudo indicam a classe de cada observacao em alguma de suas colu-
nas, mas considerando que métodos de clusterizacao nao utilizam classes pré-definidas, os
datasets usados no estudo terao o vetor de classes omitido para a implementacao no mé-
todo k-means. Além disso, o foco deste estudo é a influéncia causada pela escolha fun¢ao
de medida sobre o algoritmo de clusterizacao, nao sendo objeto de estudo a determinacao
do ntumero de clusters k em que cada uma das bases idealmente deve ser dividida, assim
cada dataset foi particionado com a mesma quantidade de grupos em que esté dividido
originalmente.

Apresentam-se a seguir os clusters obtidos na aplicacao do método k-means com

cada uma das métricas indicadas.
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3.1 CLUSTERIZACAO DO CONJUNTO DE DADOS IRIS

Na tentativa de garantir que o algoritmo nao convirja para um minimo local, o
método foi reproduzido 100 vezes com centros iniciais diferentes. A seguir sao apresentados
graficos de dispersao de pontos do dataset Iris para representar os agrupamentos obtidos
mediante o método k-means com as fungoes de medida previstas. A figura é bidimensional,
mas que contempla uma terceira caracteristica dos dados no tamanho dos pontos (apenas
a caracteristica “largura da sépala” nao esté representada) e os pontos tem transparéncia

para que possam ser percebidas as sobreposigoes.
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Figura 7. Representagao dos clusters da Iris obtidos com disténcia euclidiana ao quadrado
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Figura 8. Representacao dos clusters da Iris obtidos com métrica Manhattan

Note que a diferenga entre as partigoes dos graficos acima é de apenas um ponto (n°
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135) que pertence ao cluster 3 segundo a distancia euclidiana ao quadrado e pertence ao

2 segundo na distancia Manhattan.
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Figura 9. Representacao dos clusters da Iris obtidos com dissimilaridade pelo cosseno
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Figura 10. Representacao dos clusters da Iris obtidos com dissimilaridade por correlacao

Nesse experimento com “poucos’ dados, evidencia-se que h&d mudancas provocadas

pela escolha da funcao de distancia. Segue abaixo a dispersao dos dados com indicagao

das espécies de Denver.
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Figura 11. Representacao das espécies da Iris segundo a classificacao de Fisher

Originalmente cada espécie tem 50 exemplares, que comparadas com os

resultam nas seguintes intersegoes:

clusters
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Figura 12. Intersecoes dos clusters provenientes do método k-means com diferentes fungoes de medida e
as espécies da flor Iris.

Por questoes de espago no eixo das abscissas dos graficos, os nomes das espécies
Setosa, Versicolor e Virginica foram substituidos por A, B e C, respectivamente.

Esses graficos indicam os acertos e erros de agrupamento, por exemplo, a figura
12.(a) indica que 2 flores da espécie Versicolor foram inseridas mediante a distancia eu-
clidiana ao quadrado no cluster 3, que corresponde a espécie Virginica, e 14 flores da
Virginica foram tidas como pertencentes ao grupo 2, correspondente a espécie Versicolor.
Entao conclui-se que em relacao a espécie Setosa todas as medidas se mostram eficientes
com 100% de acerto; ja na espécie Versicolor ocorreu que 4%, 4%, 10% e 6% das flores
foram atribuidas a outro grupo pelas distancias euclidiana ao quadrado, Manhattan, do

cosseno e de correlacao, respectivamente; e na espécie Virginica os erros foram de 28%,
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30%, 0 e 3%, respectivamente. Portanto, os melhores agrupamentos foram obtidos através
da dissimilaridade pelo cosseno e por correlagao, com uma pequena vantagem na primeira.
Essa conclusao ¢ refor¢ada pelo indice de Rand Ajustado (ARI) que recebe valor 0.9039
para o agrupamento da dissimilaridade pelo cosseno e 0.8857 no obtido com correlagao,

0.7302 na distancia euclidiana ao quadrado e 0.7173 na métrica Manhattan.

3.2 CLUSTERIZACAO DO CONJUNTO DE DADOS VINHO

Por conta desse conjunto ter atributos em escalas muito diferentes (por exemplo,
o atributo “matiz” varia entre 0.48 e 1.71, enquanto a “prolina” varia entre 278 e 1680),
a analise pode ser afetada (CASSIANO, 2014), entdo cada atributo foi normalizado para
o intervalo [0,1]. Além disso, método foi reproduzido 100 vezes com centros iniciais
diferentes.

A seguir sao apresentados graficos de dispersao de pontos para representar os agru-
pamentos obtidos com o método k-means com diferentes medidas de distancia e dissimi-
laridade. A figura é bidimensional, mas contempla uma terceira caracteristica dos dados
no tamanho dos pontos (neste caso, 10 atributos ficaram omissos) e os pontos tem trans-

paréncia para que possam ser percebidas as sobreposicoes.
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Figura 13. Representacao dos clusters dos vinhos obtidos com distancia euclidiana ao quadrado
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Figura 14. Representacao dos clusters dos vinhos obtidos com distancia Manhattan

Novamente as distancias euclidiana ao quadrado e Manhattan produzem partigoes
ito parecidas, divergindo na classificagao de apenas 3 pontos.
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Figura 15. Representagao dos clusters dos vinhos obtidos com dissimilaridade pelo cosseno
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Figura 16. Representacao dos clusters dos vinhos obtidos com dissimilaridade por correlagao

Ao que tudo indica, a quantidade de atributos nao gerou muitas confusoes na defi-

ni¢ao dos grupos, afinal, todos os resultados obtidos ficam razoavelmente semelhantes. A

seg

Acido maélico

uir é apresentada a dispersao dos dados com indicagao das classes originais dos vinhos.
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Figura 17. Representagao das classes originais dos vinhos

Comparando as classes de vinho originais com os clusters de cada medida na ordem

em que foram apresentadas ha divergéncia de 6 (3.37%), 7 (3.93%), 17 (9.55%) e 19 vinhos

(10.67%), respectivamente. Para uma melhor compreensao das diferencas entre classes e

grupos, observe o cruzamento das informagoes:
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Figura 18. Intersegoes dos clusters provenientes do método k-means com diferentes fun¢des de medida e
as classes originais dos vinhos.

Reafirmado pelo ARI, a distancia euclidiana ao quadrado tem melhor desempenho
recebendo indice de 0.8975, a segunda melhor ¢é a distancia Manhattan com indice 0.8804,
a dissimilaridade pelo cosseno recebe 0.7256 no ARI e a medida de dissimilaridade por

correlagao tem o pior desempenho com indice 0.6976.

3.3 CLUSTERIZACAO DO CONJUNTO DE DADOS CROMOSSOMO

Em seguida apresenta-se a anélise dos dados dos cromossomos, analogamente as

apresentacoes anteriores da Iris e do vinho. Como esses dados possuem somente 3 atri-
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butos, todas as informacoes disponiveis foram contempladas no gréafico de dispersao dos
pontos, veja os resultados de acordo com as clusterizagoes feitas com cada uma das fungoes
de medida:
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Figura 19. Representacao dos clusters dos cromossomos obtidos com distancia euclidiana ao quadrado
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Figura 20. Representagao dos clusters dos cromossomos obtidos com métrica Manhattan
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Figura 21. Representagao dos clusters dos cromossomos obtidos com dissimilaridade pelo cosseno
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Figura 22. Representacao dos clusters dos cromossomos obtidos com dissimilaridade por correlacao

Percebe-se que por ser um conjunto maior de observagoes, sem separagao nitida
entre agrupamentos, todas as fung¢oes de medida convergiram de formas distintas, pro-
porcionando resultados bem diferentes entre si.

Veja a seguir a dispersao original para os cromossomos segundo os grupos de Denver.
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Figura 23. Representagao do grupos de Denver dos cromossomos

Os clusters obtidos em todas as medidas nao foram muito precisos, por exemplo,
nenhuma delas foi sensivel para identificar aproximadamente os grupos 5, 6 e 7.

A seguir, apresentam-se os graficos de intersegao entre os grupos de Denver e os
clusters segundo sua medida. Os tamanhos das barras sao diferentes correspondendo as
quantidades de dados que cada grupo possui originalmente, neste caso, os grupos de 1 a
7 tém 515, 346, 1359, 535, 539, 360 e 406, respectivamente.
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Figura 24. Intersecao dos grupos de Denver e os clusters obtidos com distancia euclidiana ao quadrado
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Figura 26. Intersecao dos grupos de Denver e os clusters obtidos com dissimilaridade pelo cosseno
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Nesse teste, pode-se perceber o padrao geométrico de que as medidas de distancia

euclidiana ao quadrado e Manhattan tendem a formar grupos sem muita variacdo nas
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dimensoes, enquanto as medidas de dissimilaridade pelo cosseno e por correlagao identi-
ficam grupos longilineos que tendem a manter proxima a razao entre as coordenadas de
cada ponto do mesmo grupo.

Neste caso, as medidas de distancia se aproximam mais do resultado desejado,
mesmo ambas tendo repartido o grupo 1 de Denver.

Segundo a escala do Indice de Rand Ajustado, a distancia euclidiana ao quadrado
recebe valor 0.4819 (tendo agrupado certo 2286 pontos dos 4060 totais, ou seja, aproxi-
madamente 56,3%), a distancia Manhattan 0.5828 (acertando 2894 pontos, 71,28%), a
dissimilaridade pelo cosseno 0.2653 (2033 pontos, 50,07%) e a dissimilaridade por correla-
¢ao 0.1461 (1663 pontos, 40,96%), portanto a melhor distancia nesse caso é a Manhattan.
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4 CONCLUSAO

Nesse trabalho comparou-se, por meio de simulacao, o desempenho do método k-
means com variagoes na medida de dissimilaridade e distancia entre objetos. As fungoes
de medida testadas foram a distancia euclidiana ao quadrado, a distancia Manhattan,
a dissimilaridade pelo cosseno e a dissimilaridade por correlagao de Pearson. E para
validacio dos resultados fez-se uso do Indice de Rand Ajustado.

A tabela abaixo apresenta resumidamente os resultados obtidos e também as carac-

teristicas de cada um dos conjuntos de teste.

Datasets ARI referenta a fungdo de medida
Nome Quantidade  Quantidade Euclidiana Manhattan  Dissimilaridade  Dissimilaridade
atributos observagoes | ao quadrado pelo cosseno por correlagao
Iris 4 150 0.7302 0.7173 0.9039 0.8857
Vinho 13 178 0.8975 0.8804 0.7256 0.6976
Cromossomo 3 4060 0.481 0.5828 0.2653 0.1461

Por esse experimento concluiu-se cada conjunto de dados, em sua particularidade,
se adapta melhor a uma funcao de medida diferente. Em uma anélise superficial parece
plausivel crer que medidas de similaridade pelo cosseno e por correlagao tendem a se
adequar melhor com dados em que a proporcao entre as caracteristicas é mais relevante
que o tamanho delas em si, isso quer dizer que a suposta tendéncia é manter no mesmo
cluster objetos que possuem aproximadamente a mesma razao entre pares de atributos,
como ¢é o caso da Iris em que espera-se que cada espécie da flor mantenha seu formato
apesar das pequenas variagoes de tamanho que exemplares diferentes podem ter; enquanto
medidas de distancia euclidiana ao quadrado e Manhattan sao mais sensiveis ao valor que
cada caracteristica recebe, neste caso os clusters sao limitados aproximadamente por
intervalos em que cada caracteristica deve pertencer.

Por conseguinte, a relevancia da escolha de funcao de medida esté diretamente re-
lacionada a qualidade da partigao final, podendo ela se adequar bem a realidade ou nao.

Entretanto, nao foi objetivo deste trabalho explorar as propriedades das fungoes de
medida para analisar a relagao do método k-means com a performance na clusterizagao,
esse mérito é dispensado para trabalhos futuros, como também o estudo func¢oes de medida

para dados nao numeéricos.
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