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Resumo—A mineracio de dados pode ser definida como um
conjunto de técnicas automaticas de exploracdo de grandes
volumes de dados, cujo objetivo é permitir a descoberta de
novos padroes e relacoes que nao seriam facilmente detectadas
pela visao humana. As diversas ferramentas computacionais de
analise e processamento de dados permitem analisar grandes
volumes de dados em questoes de segundos, porém aplicacoes
reais costumam ser bem mais complexas e possuir bases de
dados bem mais desafiadoras do que as comumente apresentadas
na literatura. Neste contexto, este trabalho tem como objetivo
analisar e comparar algoritmos de agrupamento de dados usando
as bases de dados da FCPS (Fundamental Clustering Problem
Suite) e da ferramenta YADMT (Yet Another Data Mining Tool),
que simulam diversas situacGes presentes em problemas reais.
No presente estudo, observou-se que os algoritmos hierarquicos
alcancaram uma boa eficicia nas métricas de validacio de
agrupamento de dados utilizadas.
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I. INTRODUCAO

Atualmente, as tecnologias computacionais tém proporci-
onado avangos significativos na sociedade. Estamos diante
da era da informagdo, onde hd um crescimento explosivo
de dados oriundos de diversas dreas do conhecimento, que
sdo armazenados em grandes repositérios [1]. Neste contexto,
surgiu a necessidade de transformar dados em informagdes
uteis, de interesse para empresas, organizacdes e pesquisado-
res. Isso, consequentemente, levou ao surgimento de uma area
de pesquisa denominada de mineracdo de dados.

A mineracdo de dados consiste no processo de extracdo
de informacdes relevantes em grandes volumes de dados,
buscando identificar padrdes consistentes que extrapolam
a capacidade humana. Esse processo, normalmente, se da
através da aplicagdo de técnicas de Aprendizado de Maquina
como, por exemplo, classificagdo, agrupamento, regras de
associacdo, sequéncias temporais, que detectam relacionamen-
tos sistemadticos existentes em bases de dados, auxiliando na
descoberta de conhecimento.

As diversas ferramentas computacionais de andlise e pro-
cessamento de dados podem analisar grandes volumes de
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dados em um curto espago de tempo. Por outro lado, a
utilizacdo destas ferramentas de modo direcionado a obtencao
de resultados tuteis e praticos, torna-se uma tarefa ardua e
desafiadora, que requer especialistas no dominio da aplicag@o.

Uma das tarefas de mineracdo de dados é a andlise de
agrupamentos (do inglés, clustering analysis), cujo objetivo
¢ agrupar objetos semelhantes entre si em um determinado
grupo, levando em considera¢cdo uma ou mais caracteristicas
em comum. Na literatura, é possivel encontrar diversos algo-
ritmos de agrupamento com caracteristicas diferentes. Essas
caracteristicas podem levar a resultados distintos dependendo
da aplicacio.

Em geral, algoritmos de agrupamento de dados, tém seu
desempenho avaliado a partir de bases de dados sintéticas,
que nem sempre exploram/expdem os algoritmos em sua
totalidade. Diferentemente das sintéticas, as bases de dados
reais costumam ser mais complexas e possuir distribuicdes
mais desafiadoras [2], [3].

Nesse contexto, o presente trabalho avalia uma ferramenta
brasileira de mineracdo de dados, denominada YADMT (Yet
Another Data Mining Tool) [4], a partir da utilizagdo de uma
switch de dados sintéticos que inclui diversas bases de dados
desafiadores, descrito como Fundamental Clustering Problems
Suite (FCPS) [5]. A ideia é aplicar diferentes algoritmos
a essas bases de dados, comparar os resultados e verificar
a eficacia algoritmos quando aplicadas a bases de dados
consideradas desafiadoras.

II. METODOLOGIA PROPOSTA

O presente trabalho descreve uma andlise comparativa entre
algoritmos de agrupamentos de dados utilizando a Ferramenta
YADMT. A Figura 1 ilustra as etapas da metodologia dos
experimentos realizados.

Inicialmente, foram selecionadas as bases de dados a
serem analisadas. Na etapa seguinte, foi realizado o pré-
processamento das bases de dados com o objetivo tornar
as bases de dados adequadas a aplicagdo dos algoritmos.
Em seguida, na etapa de mineracdo de dados, aplicou-se os
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Figura 1. Abordagem Proposta
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algoritmos de agrupamento de dados, na tentativa de identificar
padrdes titeis, dificeis de serem percebidos pela visao humana.
Finalmente, analisou-se os agrupamentos gerados por meio
de métricas de validagdo de agrupamentos, com objetivo de
verificar a veracidade dos resultados.

ITI. CONFIGURACAO EXPERIMENTAL

Neste trabalho, utilizou-se a ferramenta de mineracdo de
dados denominada YADMT, desenvolvida na Universidade
Estadual do Oeste do Parand (Unioeste). Essa ferramenta é
livre para uso em ambientes educacionais e possui um médulo
de agrupamento de dados, contendo variados algoritmos de
agrupamento de dados e alguns indices de validacdo [6].

A. Bases de Dados

A FCPS € uma colecdo de bases de dados tidas como
dificeis para testar o desempenho de algoritmos. Os principais
desafios que sdo contemplados nesta switch, sdo: i) falta
de separabilidade linear; ii) espacamento de classe interna
diferente ou pequeno; iii) classes definidas pela densidade de
dados em vez de espagamento de dados; iv) nenhuma estrutura
de cluster; v) outliers; e vi) classes que estdo em contato [5].

A Tabela I apresenta, sucintamente, as principais carac-
teristicas das bases de dados analisadas neste trabalho [7].

B. Algoritmos de Agrupamento de Dados

Os algoritmos utilizados neste trabalho sdo: colonia de
formigas (do inglés, Ant Colony — ACO), K-means, métodos
hierdrquicos e mapas auto-organizdveis (do inglés, Self-
organizing maps — SOM). Esses algoritmos foram escolhidos
por estarem disponiveis na plataforma YADMT e serem am-
plamente utilizados.

O algoritmo K-means, proposto por [8], é bastante simples
e facil de implementar, consequentemente, bastante conhecido
e usado em tarefas de andlise de agrupamento. Basicamente,
a ideia do K-means resume-se a definicdo de centrdides, que
representam a média de um grupo de elementos, e a partir da
definicdo desses centrdides serdo agrupados N elementos de
K grupos, normalmente, baseando-se na distdncia Euclidiana
[9], [10].

Os algoritmos hierdrquicos geram uma sequéncia de
parti¢des aninhadas, ou seja, uma estrutura hierarquica do tipo
arvore [11]. Basicamente, sdo divididos em duas categorias:
divisivos e aglomerativos. Essas duas categorias diferem na
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maneira que a estrutura do tipo drvore € construida. Na
abordagem divisiva, inicialmente, os objetos estdo todos juntos
em um unico grupo, em seguida é formada uma sequéncia divi-
dindo os grupos sucessivamente. Na abordagem aglomerativa,
cada objeto representa um grupo, em seguida é formada uma
sequéncia de grupos sucessivamente, resultando em um tnico
grupo contendo todos os objetos.

O algoritmo ACO, proposto por [12], ¢ uma metaheuristica
inspirada no comportamento forrageiro das formigas. Basica-
mente, 0 ACO busca encontrar a convergéncia de uma solucao
boa o suficiente para o problema, com base em um conjunto
de solugdes geradas pela comunicacdo indiretamente entre
agentes inteligentes. A versdo utilizada neste trabalho contém
algumas modificacdes propostas por [13].

O algoritmo SOM, proposto por [14], fundamenta-se em um
modelo de aprendizagem competitiva. Em geral, ao apresentar
uma entrada a rede, os neurdnios passam a competir entre
si e o vencedor tem seus pesos ajustados, assim como a sua
vizinhanga. Nisso, o neurdnio vencedor e os seus vizinhos
tornam-se mais semelhantes ao elemento de entrada e no final
do treinamento o mapa fica dividido em regides, onde cada
regido possui um conjunto de elementos semelhantes [14].

C. Validacdo dos Agrupamentos

A validagdo dos agrupamentos é uma etapa importante
no processo de andlise de agrupamento, pois € necessdrio
determinar a proximidade existente entre os elementos de um
conjunto de dados. Neste trabalho, foram usados a Medida F,
o Indice R e a Variéncia V. A escolha dessas métricas deu-se
por avaliarem os agrupamentos de forma diferente, sendo duas
internas (fndice R e Varidncia V) e uma externa (Medida F),
e também por ja estarem implementadas na ferramenta.

1) A Medida F consiste em realizar uma anélise de precisao
entre os agrupamentos esperados e 0s agrupamentos
gerados, utilizando conhecimento prévio dos rétulos de
uma base de dados [15];

2) O Indice R tem como objetivo calcular a propor¢io de
pares de objetos entre duas particdes dos agrupamentos.
Ou seja, é uma medida da porcentagem de decisdes
corretas feitas pelo algoritmo, que concentra-se nas
diferencas individuais dos dados de cada agrupamento
[16];
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Tabela I
BASES DE BASES DE DADOS DA FCPS

Nome Descricao Instancias  Atributos  Classes
Hepta Claramente definidos e diferentes variagdes 212 3 7
LSun Diferentes variagdes e distancias 400 2 3
Tetra Grupos quase se tocando 400 3 4
ChainLink Linear nio separdvel 1000 3 2
Atom Variancias diferentes e linear nido separdvel 800 3 2
Target Outliers 770 2 6
TwoDiamonds  Bordas dos grupos definidas pela densidade 800 2 2
Fonte: Os Proprios Autores
3) A Variancia Intra-Grupos V mensura as diferengas entre Tabela 1T
os grupos [15]. RESULTADOS
Base de Dados Métricas ACO SOM MH K-means
D. Configuracdo dos Experimentos Indice R (1) 0,626 0,818 1,000 0,597
Atom Medida F (1) 0,530 0,818 1,000 0,697
Os experimentos realizados compararam as eficicias dos Varidncia V (1) | 48342,1 350449 133332 417213
algoritmos quando aplicados a cada base de dados, através Chainink 1\1/?:(;?5;;((?) 82?3 8’25 i’ggg 8’212
do desempenho obtido pelas métricas: Medida F, Indice R e Varidncia V (1) | 74850,9 53740,1 | 20833 790028
Variancia V. Em cada execucdo, utilizou-se o niimero de gru- Hepta J‘S&fg;}% 8’3‘7‘2 8’3‘7‘2 }’888 }’888
pos igual a quantidade de classes conhecida em cada base de Variancia V (1) | 337407 100575 764764 764764
dados. Para todos os algoritmos, com exce¢do do hierdrquico Indice R (1) 0517 0912 11,000 0,746
. L . Lsun Medida F (1) 0,469 0,929 1,000 0,723
aglomeratlvo (pOI' ser determlmstlco), foram realizadas 10 Variancia V ({) 130174 2701,42 208325 10168,8
execugdes, com diferentes inicializacdes, gerando valores di- Indice R (1) 0,650 0,613 1,000 0,701
o . Target Medida F (1) 0,487 0,553 1,000 0,820
ferentes para as métricas avaliadas. As classes de cada base de Variancia V () | 491867 41870 133713 138264
dados foram omitidas no processo de agrupamento de dados. Indice R (1) 0,448 0,619 1,000 1,000
~ . . A Tetra Medida F 712 1 1
Em cada execugdo, para definir o nimero de neurdnios etra Varincin V(R) ?(’)675131 18’5683 83’(3)0205 83’(3)0205
no mapa no algoritmo SOM, utilizou-se a quantidade de Indice R (1) 0,714 0,704 0,745 1,000
: At : A TwoDiamonds Medida F (1) 0,593 0,601 0,634 1,000
1nstar.101as dE.lS. bases de dados. NOE demais pardmetros deste Varidncia V (1) | 455974 407506 395836 [Maaa8g
algoritmo utilizou-se as configuragdes default, de acordo com Total de Vitorias 0 0 i3 9

a ferramenta YADMT. No algoritmo ACO, a cada execug¢ao, os
dados sdo colocados aleatoriamente na grade. Para o algoritmo
K-means, a cada execugdo, os centréides sdo inicializados
aleatoriamente.

Para as comparagdes foram utilizadas diferentes versdes
dos algoritmos do SOM, ACO, MH. Os algoritmos a partir
do SOM foram: 1D-SOM, Matriz e Densidade, Metodologia
de Vesanto e Alhoniemi, SL-SOM e Componentes Conec-
tados. Os algoritmos de Métodos Hierdrquicos utilizaram a
recuperacdo de agrupamento tais como: Ligacdo Simples,
Ligacao Completa, Ligacdo Média e Método Ward. bem como,
o algoritmo coldnia de formigas. Em todos algoritmos foram
selecionadas as melhores versdes para realizar as comparagdes.

IV. ANALISE DOS RESULTADOS

A Tabela II apresenta os resultados dos testes comparativos
executados a partir dos algoritmos selecionados para este
trabalho. O critério usado na anédlise comparativa foi a eficcia
de cada algoritmo, levando em consideracio seu desempenho
obtido através dos indices de validacdo Medida F e Indice
R. Os valores mais altos desses indices indicam alto grau de
similaridade entre os dados nos grupos. Valores mais proximos
a 1,0 indicam melhor agrupamento, pois seus valores variam
no intervalo [0,1]. Além disso, utilizou-se ainda a variancia V,
que demonstra o afastamento da média dos dados do conjunto
analisado, por isso quanto menor, melhor é o agrupamento.

Pode-se observar que os algoritmos hierarquicos obtiveram
performance igual ou superior em seis das sete bases de dados
analisadas, seguidos pelo algoritmo K-means, que obteve
desempenho igual ou superior em trés dos sete conjuntos
de dados analisados. Os algoritmos SOM e ACO, apesar de
conseguirem identificar os agrupamentos, ndo conseguiram se
destacar positivamente em nenhum dos casos.

Uma particularidade importante que merece ser destacada é
que os algoritmos hierdrquicos possuem uma vantagem sobre
os demais algoritmos analisados que € inerente ao seu funci-
onamento. Por ndo necessitarem de um valor que indique o
nimero de agrupamentos esperado, é sempre possivel escolher
posteriormente um ndmero de agrupamentos que otimize a
escolha, isso lhes garante uma vantagem adicional. Entretanto,
a sua complexidade (quadratica) ¢ alta, por necessitar compa-
rar as distancias de todos os elementos entre si, o que pode
torna-lo invidvel para utilizacdo em bases de dados de alta
dimensionalidade.

O K-means, por sua vez, demonstrou ser uma escolha inter-
medidria, tendo desempenho préximo ao obtido pelos algorit-
mos hierarquicos, mas com uma complexidade computacional
menor (linear), o que lhe permite a utilizacdo com volumes
de dados de grande dimensionalidade. Entretanto, a literatura

N

alerta para sua sensibilidade relacionada a inicializacdo dos
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centrdides. Outra limitagdo é a necessidade de se conhecer,
antecipadamente, a quantidade de agrupamentos existentes nos
dados, o que nem sempre é uma informacgdo disponivel em
aplica¢des do mundo real [17].

Os mapas auto organizdveis (SOM) também obtiveram
valores préximos aos obtidos pelos métodos hierdrquicos e
pelo K-means em alguns conjuntos de dados, mostrando-se
como uma op¢do competitiva e com complexidade de ordem
linear. Entretanto, o seu resultado final é uma matriz de
distancias e hd a necessidade de se executar uma etapa de
pos-processamento para identificagdo dos agrupamentos. Por
isso, tanto o algoritmo SOM, quanto o ACO apresentam como
vantagem a possibilidade de se executar tais métodos com
diferentes valores de k e utilizar métricas (indices) de validacao
de agrupamentos para a escolha da melhor aproximacao.

E importante destacar ainda que este trabalho limitou-
se em avaliar a eficicia dos algoritmos citados, levando-se
em consideracdo apenas o desempenho obtido pelos mesmos
através dos indices de validacdo. Os resultados aqui apresenta-
dos utilizaram apenas o conjunto de bases de dados da FCPS,
sendo assim, tais resultados podem ndo ser os mesmos quando
utilizadas outras bases de dados.

V. CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Este artigo propds uma andlise comparativa entre alguns
algoritmos de agrupamento da ferramenta YADMT, usando
conjuntos de dados considerados desafiadores (Fundamental
Clustering and Projection Suite). Neste estudo, observou-se
que os algoritmos hierdrquicos alcancaram uma boa eficacia
em relacdo aos demais, na tarefa de agrupamento de dados.
E importante destacar que os algoritmos hierdrquicos sdo
métodos simples que ndo requerem informacdes a priori a
respeito do problema, como por exemplo o nimero de grupos,
que pode ser inferido através da andlise do dendograma.
Entretanto, os demais algoritmos de agrupamento utilizados
neste trabalho, que requerem o nimero de grupos a priori.

Os resultados experimentais descritos podem ser usados
para guiar a escolha de algoritmos de agrupamento de dados
em aplicacdes do mundo real. Todavia, esses resultados nao
podem ser generalizados para quaisquer outras bases de dados,
haja vista que tais escolhas dependem de alguns critérios,
tais como: o analista do problema, condi¢des técnicas, es-
tatisticas, configuracdes e parametros usados em todo processo
de andlise de agrupamento.

Como trabalhos futuros, pode-se sugerir a alteracdo das
configuracdes dos algoritmos (ACO, SOM, MH e K-means)
utilizados, uma vez que quaisquer alteracdes nos parametros
resultam em novos resultados. Além disso, podem ser estuda-
dos outros algoritmos de agrupamento, tais como: DBSCAN
e Expectation-Maximization (EM). Também podem ser ava-
liados outras métricas de validacdo de agrupamentos para a
escolha da melhor aproximagao (Silhouette, Davies—Bouldin e
Adjust Rand). Por fim, pode-se comparar as implementagdes
dos mesmos algoritmos de agrupamento que estejam dis-
poniveis em outras ferramentas de mineracdo de dados.
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