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Na histéria da humanidade (e dos animais também) aqueles que aprenderam a colaborar

e improvisar foram os que prevaleceram.

(Charles Darwin)






Resumo

O agrupamento é uma das técnicas de Aprendizado de Maquina mais notérias e com
um grande nimero de aplicacoes praticas em diversas areas de conhecimento. Entender
os tipos de abordagens e suas caracteristicas é de extrema importancia para realizar
um agrupamento bem sucedido. Nesse contexto, além dos algoritmos de agrupamento
tradicionais, como o DBSCAN, uma abordagem que vem ganhando notoriedade na
literatura sao os algoritmos de agrupamento baseados em redes, que constroem uma
rede a partir dos dados e utilizam deteccdo de comunidades para encontrar os grupos.
Este estudo tem como objetivo realizar uma analise comparativa entre algoritmos de
agrupamento e algoritmos de deteccao de comunidades utilizando bases de dados geradas
artificialmente. Além disso, foi realizada uma andlise do impacto dos algoritmos de
construcao de redes no desempenho dos algoritmos de deteccao de comunidade. Para os
resultados foi calculada a Informagao Mutua Normalizada (NMI), uma das principais
métricas na avaliacdo de desempenho em problemas de agrupamento. Na andlise dos
resultados, foi estudado se, mesmo havendo diferenca de desempenho, tal diferenca
representa ou nao uma diferenca estatisticamente significativa entre os algoritmos. Os
resultados mostraram que os algoritmos de detec¢ao de comunidades sdo uma alternativa

viavel e podem superar algoritmos tradicionais de agrupamento em alguns cenarios.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Aprendizado nao-supervisionado, Agrupa-

mento, Deteccdo de Comunidades, Redes, Informagao Mutua Normalizada.






Abstract

Clustering is one of the most notorious Machine Learning techniques and has an infinite
number of practical applications in different areas of knowledge. Understanding the
types of approaches and their characteristics is essential for successful clustering. In this
context, in addition to traditional clustering algorithms such as DBSCAN, an approach
that has gained notoriety in the literature is network-based clustering algorithms, which
build a network from data and use communities to find groups. The purpose of this study
is to carry out a comparative analysis between clustering algorithms and community
detection algorithms in experiments performed with an artificially generated database.
In addition, an analysis of the impact of graph generation algorithms on the performance
of community detection algorithms was performed. For the results, the Normalized
Mutual Information (NMI) was calculated, one of the main metrics in the performance
evaluation in clustering problems. In the results of the experiments it was analyzed
wheter, even with a difference in the algorithm performance, such difference represents
or not a statistical difference. The results showed that community detection algorithms
are a viable alternative and can outperform traditional clustering algorithms in some

scenarios.

Keywords: Machine Learning, Unsupervised Learning, Clustering, Community Detec-

tion, Graphs, Mutual Normalized Information.
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1 Introducao

Com o avango computacional e tecnologico o acesso a informacao se expandiu de forma
exponencial e, consequente a isso, a quantidade de informagao gerada e armazenada em
bases de dados. Nesse contexto, surge um grande desafio: extrair e processar informagoes
relevantes nessa imensa quantidade de dados coletados. Dentre as principais areas de

pesquisa que lidam com esse desafio, esta o Aprendizado de Maquina.

A palavra aprender é originada do latim e é composta por “ad” (junto) e “prae” (a
frente) + “hendere” (relacionado a hera, uma planta trepadeira que se prende as paredes
para poder crescer) [I§]. O processo da aprendizagem é resultado de interagoes entre
estruturas mentais e o meio ambiente. Segundo Skinner (1950), “aprendizagem é uma
mudanga na probabilidade de uma resposta especifica” [39]. Este conceito pode ser
aplicado para seres vivos e também para maquinas, assim como seres vivos respondem
a estimulos do meio, um dispositivo artificial pode ser capaz de retornar respostas a

entrada de dados.

No contexto de computacao, o aprendizado de maquina, subarea da inteligéncia
artificial, nos ajuda a identificar padroes, fazer previsdes e tomar decisdbes com o minimo
possivel de intervencdo humana. Essa area tem como objetivo estudar e construir
algoritmos que permitam aos computadores aprender e melhorar o seu desempenho

através de experiéncia.

Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser divididos, de forma mais
generalizada, em duas categorias: supervisionados e nao supervisionados. No primeiro
caso, considera-se dados rotulados para induzir um modelo e classificar novos exemplos.
Na segunda categoria, os algoritmos inferem uma divisao natural para os dados, com
base na estrutura topoldgica e informacoes adicionais relacionadas aos dados. Nesse
contexto, uma area de estudo especifica do Aprendizado de Maquina nao supervisionado
é o agrupamento. O agrupamento de objetos de acordo com suas semelhancas é base de
grande parte da ciéncia, em diversas areas do conhecimento como psicologia, marketing,
medicina e outros, uma vez que, organizar dados em grupos ¢ um dos modos mais
fundamentais que configura a compreensao e aprendizado [20].

Tradicionalmente, o agrupamento de dados consiste na identificacdo de grupos de
objetos de acordo com algum critério de similaridade associado aos atributos dos dados.
Por exemplo, é possivel utilizar medidas de distancia entre objetos, tais como, distancia
euclidiana ou cosseno. Algoritmos de agrupamento classicos sdo o kMeans [I] e o

DBSCan [11].

Nos tltimos anos, técnicas de agrupamento de dados baseadas em redes vém ganhando
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notoriedade e produzindo resultados expressivos quando comparados com algoritmos
tradicionais da literatura. Redes sao estruturas relacionais definidas como “sistemas
fisicos, bioldgicos ou sociais caracterizados por um conjunto de entidades bem definidas
que se integram e interagem dinamicamente entre si” [43]. Nas redes as entidades sao
descritas por vértices e suas relagoes por arestas. Nesse sentido, é possivel representar
diversas estruturas por meio de redes: redes de esgoto, redes de telefonia, redes de
computadores, redes de contatos, entre outras.

No caso de algoritmos de agrupamento baseados em redes, primeiro o conjunto
de dados é transformado em uma rede e, em seguida, um algoritmo de Deteccao de
Comunidade é utilizado para particionar os vértices da rede em comunidades. Por
fim, as comunidades sao projetadas como grupos no conjunto de dados original. Uma
das vantagens dos algoritmos de deteccao de comunidades é poder examinar, além
dos atributos dos objetos no conjunto de dados, a estrutura topoldgica oriunda da
transformacao dos dados em uma rede, bem como poder utilizar todo o arcabouco
tedrico oriundo da Teoria das Redes Complexas. Além disso, é comum situagoes em
que os dados naturalmente ja sao representados através de relagoes. A Figura [I]ilustra
esse processo. A Figura define o conjunto de dados original; na Figura 0s
dados originais foram transformados em uma redes; na Figura um algoritmo de
deteccao de comunidades foi utilizado para encontrar as comunidades; na Figura [1(b)|
as comunidades foram projetadas como grupos nos dados originais.

Considerando que algoritmos de agrupamento baseados em redes necessitam da
construcao de uma rede a partir dos dados analisados, existem diversos algoritmos que
podem ser utilizados, os quais possuem estratégias diferentes e produzem redes com
caracteristicas topolégicas distintas.

Assim, faz-se necesséria a existéncia de pesquisas no sentido de analisar os métodos
de construcao de redes e avaliar se existe uma diferenga significativa na precisao dos
algoritmos de deteccao de comunidades em conjunto com diferentes algoritmos de
construcao de redes quando comparados aos algoritmos tradicionais de agrupamento,

tais como o kMeans e DBSCan.

1.1 Objetivos

1.1.1 Geral

O objetivo geral deste trabalho é realizar uma andlise comparativa entre algoritmos
de agrupamento e algoritmos de deteccao de comunidades em conjunto com métodos de
construcgao de redes. A hipdtese que espera-se confirmar é de que nao existe diferenca

estatisticamente significativa no desempenho dos algoritmos selecionados, considerando
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Figura 1 — Processo de agrupamento baseado em redes utilizando detec¢do de comuni-
dades (Do autor).

a métrica de avaliacao selecionada para fins de comparagdao e o conjunto de dados

utilizados.

1.1.2 Especificos

o Pesquisar estado da arte sobre analises comparativas de algoritmos de agrupamento

e deteccao de comunidade;

o Realizar experimentos executando ambos os tipos de algoritmos em dados gerados

artificialmente;
o (Calcular as métricas de avaliacdo para todos os algoritmos utilizados;
o Verificar a hipotese estabelecida no objetivo geral do trabalho;

o Avaliar o impacto de diferentes algoritmos de construgao de redes no desempenho

dos algoritmos de deteccao de comunidades.
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1.2 Justificativa

Este trabalho apresenta uma visao geral do processo de agrupamento, realizando
uma andlise entre as abordagens mais comuns atualmente. O intuito é documentar qual
abordagem tem melhor desempenho levando em consideragao questoes que até entao
nao foram exploradas na literatura. Apesar de haver extensa pesquisa e documentacao
dos algoritmos aqui estudados, ainda h&a uma lacuna na literatura para compara-los. Na
revisao bibliografica foram encontrados trabalhos diretamente relacionados com o tema
aqui proposto, sendo os principais deles: “Uma Anélise Comparativa entre Técnicas
de Detecgao de Comunidades com Aplicagao para o Problema de Agrupamento de
Objetos Invariantes” [13] e “Um estudo computacional comparativo entre algoritmos de
agrupamento e de detecgdo de comunidades” [41].

No primeiro caso, o trabalho tem um grande foco no desempenho de algoritmos
de detecgao de comunidades, nao possuindo ampla experimentacao com algoritmos de
agrupamento como forma de comparacao. Além disso, também ¢é desconsiderado o
impacto dos algoritmos de construcao de redes no desempenho final. Por outro lado, o
segundo trabalho realiza uma analise entre os dois grupos de algoritmos, porém com foco
em outras medidas de desempenho, desconsiderando também o impacto dos algoritmos
de construcao de redes escolhidos.

Dito isso, ao alcancar os objetivos citados na secao anterior, este trabalho tem como

justificativa preencher a lacuna na bibliografia citada acima.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: No capitulo 1 é apresentada a
proposta de pesquisa, os objetivos e a justificativa para realizd-lo. No capitulo 2 é
realizada uma revisao bibliografica, fazendo o levantamento de conceitos importantes de
Aprendizagem de Maquina e os algoritmos utilizados nos experimentos. No capitulo 3 é
apresentada a metodologia para realizacao dos experimentos, bem como as ferramentas
utilizadas e bases de dados utilizados. O capitulo 4 apresenta a analise dos resultados
obtidos e a analise comparativa entre os algoritmos. Por fim, no capitulo 5 é descrito as
conclusoes do trabalho, bem como os préoximos passos que podem ser explorados em

trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao teodrica

Este capitulo apresenta os principais conceitos de aprendizado de maquina com foco
nos algoritmos de agrupamento e deteccao de comunidades, objeto de estudo deste
trabalho.

2.1 Aprendizagem de maquina

Aprendizado de Méquina (AM) é uma subdrea da Inteligéncia Artificial (IA) que
busca desenvolver modelos que possam “aprender” através da experiéncia. AM estuda
métodos computacionais para adquirir novos conhecimentos, novas habilidades e novos
meios de organizar o conhecimento ja existente [27]. O aprendizado se d4 por meio de
algoritmos que, baseados em estatistica, identificam regras e padroes em grandes bases
de dados. O estudo de técnicas de aprendizado baseado em computador também pode

fornecer um melhor entendimento de nosso préprio processo de raciocinio [28].

De forma arbitraria, uma das grandes criticas a A é que as maquinas s6 podem
ser consideradas inteligentes uma vez que forem capazes de aprender novos conceitos
e se adaptarem a novas situacoes de forma independente, em vez de simplesmente
executar o que lhes foi programado. Ada Lovelace, uma das primeiras filésofas em
computacao, escreveu “A Maquina Analitica ndo tem qualquer pretensao de originar
nada. Ela pode fazer qualquer coisa desde que nés saibamos como mandéa-la executar”.
Esse pensamento pode ser interpretado como indicacao de que os computadores nao sao
capazes de aprender, entretanto, é possivel criar um sistema computacional capaz de
interpretar as informagoes recebidas e aprender de modo a melhorar o seu desempenho

por meio da observacao e da experiéncia.

Existem varias abordagens de aprendizado que podem ser utilizadas por um sistema
computacional, como aprendizado por habito, por instrugao, por deducao, por analogia
e por inducao. As técnicas de AM utilizam a abordagem de aprendizado indutivo, que
consiste em obter conclusoes genéricas a partir de um conjunto particular de exemplos
ou casos particulares previamente observados. Na inducao, um conceito é aprendido
efetuando-se inferéncia indutiva sobre os exemplos apresentados. Portanto, as hipéteses
geradas através da inferéncia indutiva podem ou nao preservar a verdade [35]. Na Figura

¢ mostrada a hierarquia do aprendizado indutivo.

O aprendizado indutivo pode ser dividido, de forma mais geral, em dois tipos

principais que serao descritos a seguir: supervisionado e nao-supervisionado.
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Figura 2 — Hierarquia do aprendizado indutivo [35].

2.1.1 Aprendizagem supervisionada

Aprendizagem de maquina supervisionada consiste na criagdo de um classificador
capaz de aprender a partir de um conjunto de treinamento e generalizar para as novas
instancias que aparecem [22]. Neste tipo de AM, tem-se a figura de um “professor
externo”, que apresenta o conhecimento do ambiente por conjuntos de exemplos na
forma: entrada e saida desejada [17]. Dessa forma ele possuird um escopo limitado e
pré-definido de resultados que serao utilizados como parametro e, principalmente, como
referéncia durante a classificagao.

Classificacao e regressao sao dois tipos principais de problemas de aprendizado de
maquina supervisionados [16]. A diferenciacao entre tarefas de classificacao e regressao
pode ser feita ao se perguntar se existe algum tipo de continuidade na saida. Se houver
continuidade entre os resultados possiveis, se trata de um problema de regressao, caso
contrario, podemos definir um problema de classificagdo, embora essa definicao seja

mais genérica.

2.1.2 Aprendizagem nao-supervisionada

Os casos em que permanece a necessidade de andlise dos dados mesmo sem eles
estarem rotulados sao considerados de aprendizado nao supervisionado, onde se aprende

sem um professor. Desconhecer a “resposta certa” é o melhor caminho para o aprendizado
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nao supervisionado [9].

A classificagao através do método nao supervisionado nao apresenta exemplos da
saida desejada, nesse caso o algoritmo de AM aprende a representar (ou agrupar) as
entradas submetidas segundo uma estrutura natural presente nos dados e deve possuir
recursos para superar essa falta de respostas através da apresentacao dos resultados
classificados de acordo com categorias formuladas por ele préprio.

O tipo de aprendizado abordado neste trabalho é o nao-supervisionado, com énfase

em algoritmos de agrupamento e deteccao de comunidades, que serdao abordados a seguir.

2.2 Algoritmos de agrupamento

Agrupamentos sao classes ou grupos de objetos que compartilham caracteristicas em
comum e desempenham um papel importante em como as pessoas analisam e descrevem
o mundo.

No contexto de computacao, para a extracao de conhecimento de uma base de dados
¢ fundamental separar estes dados em forma de grupos que possuam algum significado
relevante para a analise. A criacao destes grupos é necessaria para que se realize uma
melhor investigacao do grande volume de dados.

Embora a ideia do que se constitui um grupo seja intuitiva, nao existe definicao formal
Unica para esse conceito, ou seja, hé diversas nogoes de um grupo que se provam uteis
na pratica em diferentes situagoes e contextos. Isso é resultado da grande diversidade de
visdes/objetivos de diferentes dreas que utilizam/desenvolvem técnicas de agrupamento.

Algumas das definigbes presentes na literatura sao:

Um grupo ¢ um conjunto de entidades semelhantes e entidades perten-

centes a grupos diferentes nao semelhantes [21].

Grupos podem ser descritos como regioes conectadas de um espago
multidimensional contendo uma alta densidade relativa de pontos, separados
de outras regioes por uma regiao contendo uma baixa densidade relativa de

pontos [12].

Agrupamento também é um processo subjetivo, deste modo, é necessario atengao
extra ao se realizar uma analise de grupo nos dados. A subjetividade esta presente em
diversos aspectos, entre eles nas hipéteses estabelecidas sobre os dados, a defini¢cao da
medida de proximidade, a determinagao do nimero de grupos, a selecao do algoritmo
de agrupamento e a determinagao dos indices de validagao [45].

O processo de agrupamento compreende diversas etapas que vao desde a preparagao

dos objetos, até a interpretacao dos grupos obtidos. A Figura [3 resume as etapas do
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Objetos
Processo de Agrupamento
Preparacao
Proximidade
Agrupamento
Validacao
Interpretacao

Figura 3 — Etapas do Processo de Agrupamento [26].

processo de agrupamento com as informagoes utilizadas e geradas em cada etapa. As
etapas e a figura apresentada sao baseadas nas informacoes apresentadas por [21] e [3],

cada uma dessas etapas sao descritas a seguir.

Preparacao: A preparagao dos dados para agrupamento envolve aspectos relacionados
ao seu pré-processamento, como normalizagoes, conversao de tipos, reducao do
nimero de atributos por meio de sele¢ao ou extragio de caracteristicas [21], e &

forma de representacdo para sua utilizacado em um algoritmo de agrupamento.

Proximidade: Consiste na definicdo de uma medida de proximidade apropriada ao
dominio da aplicagdao. Essa medida pode ser uma medida de similaridade ou de
dissimilaridade entre dois objetos. A escolha da medida de proximidade a ser
empregada com um algoritmo de agrupamento deve considerar os tipos e escalas
dos atributos que definem os objetos e também as propriedades dos dados que o
pesquisador deseja focalizar. Uma das medidas de proximidade mais comumente

utilizada é a Distancia Euclidiana, formalizada pela seguinte equacao:

Agrupamento: Esta etapa consiste da aplicacao de um algoritmo de agrupamento.

essas técnicas serao vistas nas préximas secoes deste trabalho.

Validagao: Esta etapa se refere a avaliacao do resultado de um agrupamento e deve, de
forma objetiva, determinar se a solugao é representativa para o conjunto de dados

analisado. Uma estrutura de agrupamento é valida se nao ocorreu por acaso ou se
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é “rara” em algum sentido, ja que qualquer algoritmo de agrupamento encontrara

grupos, independentemente de existir ou nao similaridade nos dados [21].

Interpretacao: Refere-se ao processo de examinar cada grupo com relacao a seus
objetos para rotuléd-los, descrevendo a natureza do grupo. A interpretacao de
grupos é mais que apenas uma descri¢ao. Além de ser uma forma de avaliagdo dos
grupos encontrados e da hipétese inicial, de um modo confirmatério, os grupos

podem permitir avaliagdes subjetivas que tenham um significado pratico.

Existem diversos algoritmos de agrupamentos descritos na literatura, porém, nao
existe um algoritmo de agrupamento universal capaz de revelar todos os tipos de
estruturas que podem estar presentes em um conjunto de dados. Além da dificuldade da
escolha do melhor algoritmo para determinado contexto ou aplicagdo, muitos algoritmos
apresentam limitagoes. Os problemas comuns a varios algoritmos de agrupamento

descritos por [21] sdo:

o Adequagdo a dominios e/ou conjuntos de dados restritos.
e Restri¢do dos formatos da estrutura que pode ser encontrada.

o Necessidade de conhecimento prévio do nimero de grupos presentes nos dados ou

o dificil ajuste de pardmetros.

» Instabilidade dos resultados obtidos. Varias execugoes de um algoritmo produzem

agrupamentos diferentes, podendo associar um mesmo objeto a grupos diferentes.

2.3 Algoritmos de agrupamento tradicionais

2.3.1 Algoritmo K-Means

O algoritmo K-Means é uma das técnicas de agrupamento mais conhecidas e possui
o maior nimero de variagoes devido a sua simplicidade e facilidade de implementar em
linguagens computacionais.

Este algoritmo requer que o nimero de grupos seja especificado inicialmente. Ele se
adapta bem a um grande ntimero de exemplos e de grupos e tem sido usado em uma
grande variedade de aplicacao em diferentes areas.

O algoritmo K-Means implementa uma técnica de agrupamento baseada em pro-
tétipos (centros). O algoritmo inicia escolhendo k centroides iniciais, em que k é o
numero de grupos definido pelo usuério. Cada padrao ¢é entao atribuido ao centroide

mais proximo, e cada cole¢ao de padroes atribuida ao centroide forma um grupo. O
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centroide de cada grupo é entao atualizado baseado nos padroes atribuidos ao grupo.
O processo de atribuicao dos padroes e a atualizagdo dos centroides se repete até que

os centroides permanecam inalterados. Este processo pode ser observado no algoritmo
descrito na Figura [4]

Algoritmo 2 Algoritmo K-Means.
: especifique k.
selecione os k objetos que serdao os centroides dos agrupamentos.
enguanto
Para todos os objetos Faga.
Calcule a distdncia entre o objeto e os centroides.
Adiciona o objeto ao grupo que possuir a menor distdncia.
Recalcule os centroides dos grupos.
Fim do Para

até que o nimero de interacies = i ou Ndo ocorra mudanca dos centroides.

SOEAN -

g S

Figura 4 — Algoritmo de Agrupamento K-Means [26].

A Figura [ mostra um exemplo prético dos passos da aplicagao do algoritmo K-Means.
No primeiro passo, é definido um nimero £ de centros arbitrarios e entao cada objeto é
incluido em grupo do centro mais préoximo. Posteriormente, o centro dos grupos gerados

sao atualizados e o processo se repete até que os centros permanecam inalterados.

- . -
: : A
‘ " a s .
: | H
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] o 3
e 2;2_:”" . T NS= ocentro | [T\ -’y
: objecto | . = dogrupo | 1T
°a-:\.-.~-..ancenlm"=“""" b I R .
mais ¢ Reatribuir os objectos l Reatribuir os objeclos
F perio pelos grupos pelos grupos
K=2 ': L
Escolher arbitrariamente ' N\
K objectos como centro . b N : :
inicial do grupo : AL U] Actualizar | |
, s / ocentro | °
: [ do gru :
* e sl K

Figura 5 — Passos de aplicagdo do algoritmo K-Means [26].
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2.3.2 DBSCAN

DBSCAN, abreviacao do termo “Density Based Spatial Clustering of Application
with Noise” (Agrupamento Espacial Baseada em Densidade de Aplicagoes com Ruido) é
um método de agrupamento nao paramétrico baseado em densidade (ntimero de pontos
dentro de um raio especifico) (EPS), proposto no ano de 1996 por [11].

Agrupamentos baseados em densidade localizam regioes de alta densidade que estejam
separadas entre si por regioes de baixa densidade. Os dois principais parametros de

entrada que o DBSCAN necessita sao:

Raio de vizinhanga de um ponto (EPS): determina o raio de vizinhanga para cada
ponto da base de dados. Dado o parametro EPS, o algoritmo DBSCAN verifica a
quantidade de pontos contidos no raio (EPS) para cada ponto da base de dados, e

se essa quantidade exceder certo nimero, um grupo é formado;

Nuamero minimo de pontos (MinPts): pardmetro que especifica 0 nimero minimo
de pontos, no dado raio (EPS), que um ponto precisa possuir para ser considerado
um ponto central e consequentemente, de acordo com as defini¢oes de grupo

baseado em densidade, inicia a formagao de um grupo.

Com os parametros EPS e MinPts definidos o algoritmo basicamente realiza a

separagao do conjunto de observacoes em trés classes:

Pontos Centrais: Estes pontos estao no interior de um grupo baseado em densidade.
Um ponto é central se o nimero de pontos dentro de uma determinada vizinhancga
em torno do ponto conforme determinado pela funcao de distancia e um parametro
de distancia especificada pelo usuario, EPS, exceder um determinado limite,
MinPts. Na Figura [0 o ponto A é um ponto central, para o raio indicado EPS se
MinPts <= 7.

Pontos Limites: Um ponto de limite ndo é um ponto central, mas fica dentro da
vizinhanga de um ponto central. Na Figura [0, o ponto B é um ponto de limite.

Um ponto de limite pode cair dentro das vizinhancas de diversos pontos centrais.

Pontos de Ruidos: Um ponto de ruido é qualquer ponto que nao seja nem um ponto

central nem um ponto limite. Na Figura [0, o ponto C é um ponto de ruido.

Dadas as definigoes de pontos de centro, de limite e de ruido o algoritmo DBSCAN
pode ser descrito informalmente da seguinte maneira: Quaisquer dois pontos do centro
que estejam suficientemente proximos, dentro de uma distancia EPS entre si, sao

colocados no mesmo grupo. Da mesma forma, qualquer ponto de limite que esteja
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ponto central

ponto de limite

ponto de ruido

Figura 6 — Pontos de centro, de limite e de ruido [26].

suficientemente proximo de um ponto do centro é colocado no mesmo grupo do ponto
de centro. Pontos de ruido sdo descartados. O processo descrito para o DBSCAN pode

ser observado no algoritmo presente na Figura

Algoritmo 3 Algoritmo DBSCAN.

1 Rotular todos os pontos como de centro, de limite ou ruido.

2 Eliminar os pontos de ruido.

3 Colocar uma aresta entre todos os pontos de centro que...

3 estejam dentro da Eps uns dos outros,

4 Tornar eada grupo de pontos de centro conectados um grupo separado.
5

;"1|1'i]}lli[' ('iilL‘l l}tlllll_l {ll"' hl]ljll" i 11 (1{13‘:’ Brupos {IIJH sSCUs pf.]ll[”.“* dl‘ centro JLH:‘iU('iE'L[l[Ji‘*.

Figura 7 — Algoritmo de Agrupamento DBSCAN [26].

Como os valores dos parametros EPS e MinPts influenciam diretamente no resultado
do algoritmo, ¢é preciso determinar uma forma de calcula-los para realizagao dos experi-
mentos neste trabalho. Nao existe na literatura uma forma definitiva de defini-los, pois,
dependem da natureza e contexto do problema, porém, é possivel encontrar algumas
indicagoes.

Para o parametro MinPts ¢é indicado que o valor seja maior ou igual ao niimero de
dimensoes das amostras da base de dados [29]. Na se¢ao de experimentos, serd detalhada
a base de dados utilizadas, porém, tendo em vista que serao dados bidimensionais, é
possivel adotar um valor fixo MinPts = 2.

Em relagao ao parametro EPS, pode ser escolhido usando um grafico de k-distancia,

tragando o grafico da distancia para o vizinho mais proximo & = minPts-1 ordenado do
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Step0 Stepl Step2 Step3 Step4 Agglomerative
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Figura 8 — Agglomerative Clustering [8].

maior para o menor valor. Bons valores de EPS estao onde aparece um “cotovelo” neste
grafico [29]. Se o EPS for escolhido muito pequeno, uma grande parte dos dados nao
serd agrupada; enquanto que para um valor muito alto de EPS os grupos se fundirao e a
maioria dos objetos estard no mesmo grupo. Como este método depende de uma analise
visual do gréfico de k-distancia, o algoritmo de classificacao DBSCAN sera executado
com diferentes valores de EPS para avaliar seus respectivos desempenhos e impactos em

diferentes bases de dados.

2.3.3 Agglomerative Clustering

Agglomerative Clustering é uma classe de algoritmos que faz parte de um grupo
de algoritmos de agrupamento ditos “hierarquicos”. O agrupamento hierarquico, como
o nome sugere, ¢ um algoritmo que constréi a hierarquia de grupos. Esse algoritmo
comega com todos os pontos de dados atribuidos a um grupo préoprio. Em seguida, dois
grupos mais proximos sao mesclados no mesmo grupo. No final, esse algoritmo termina
quando ha apenas um tnico grupo.

O agrupamento aglomerativo funciona de maneira “bottom-up”. Ou seja, cada objeto
é inicialmente considerado um grupo de um tnico elemento (folha). Em cada etapa do
algoritmo, os dois grupos mais semelhantes sao combinados em um novo grupo maior
(nés). Este procedimento é iterado até que todos os pontos sejam membros de apenas
um unico grande grupo (raiz). Este processo esta exemplificado na Figura .

Neste trabalho, o algoritmo aglomerativo que serd abordado é o Ward, que minimiza

a soma das diferencas quadradas em todos os grupos. E uma abordagem de minimizagao
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de variancia e, neste sentido, é semelhante a funcao objetivo KMeans, mas abordada
com uma abordagem hierdrquica aglomerativa [31]. Este algoritmo também pode
escalar para um grande ntimero de amostras quando ¢ usado em conjunto com uma
matriz de conectividade, mas é computacionalmente caro quando nenhuma restricao de
conectividade é adicionada entre as amostras, pois considera em cada etapa todas as

combinagoes possiveis.

2.4 Algoritmos de agrupamento baseados em rede

2.4.1 Definicoes Basicas

Qualquer situacao onde temos objetos e relagoes entre eles, é possivel representar
esse conjunto de dados por meio de uma rede. Uma rede é uma estrutura relacional na
qual os vértices representam os objetos e as arestas representam as relagoes existentes
entre os objetos.

Uma rede G(V, E) representa um conjunto finito V' = vy, vs, ..., v,, cujos n elementos
sao denominados vértices, juntamente com um conjunto £ = ey, es, ..., €, ¢ 0 conjunto
de arestas, tal que uma aresta que liga os vértices v; e v; € V' € denotada por e; ;. Uma
rede nao direcionada é dita simples se cada par de vértices esta ligado, no maximo, com
uma aresta, ou seja, nao existem arestas paralelas.

Uma rede ponderada G(V, E, W) representa um conjunto de vértices V', um conjunto
de arestas F e uma matriz de peso W, sendo w uma funcao que atribui para cada aresta
e;; € E um peso w(e; ;).

Dois vértices sao ditos adjacentes ou vizinhos se estao conectados por uma aresta. A
matriz de adjacéncia A de uma rede é uma matriz quadrada de ordem n, sendo n = |V,
cuja entrada a + 7, j representa uma aresta entre o vértice v; e o vértice v;.

Além da representagao de uma rede por meio de sua matriz de adjacéncia, é possivel
representar a rede através de uma lista de adjacéncia, que consiste em um vetor adj
de n listas, uma para cada vértice de V. A Figura [J ilustra uma rede simples e sua

representacao usando matriz de adjacéncia e lista.

2.4.2 Construcdo de Redes

Diversas areas de aprendizado de maquina (AM) utilizam redes para modelar relagoes
locais entre dados. Dado este cenario, uma das principais questoes relacionadas com o
aprendizado baseado em redes trata de qual técnica de construcao de redes utilizar para
cada aplicacao e como definir seus parametros, sendo muitas vezes mais importante a

escolha do método de construgao de redes que o algoritmo de aprendizado em si [46].
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Figura 9 — Modelagem da rede (a) por meio de uma Matriz de Adjacéncia (b) e Lista
de Adjacéncia (c) [44].

Dependendo do paradigma de AM, alguns modelos sao mais adequados que outros.
No aprendizado supervisionado as redes tém como restricao nao estabelecer conexoes
entre elementos da mesma classe, enquanto que para o aprendizado nao-supervisionado
deseja-se que o nimero de conexdes intra-grupos seja maior que o nimero de conexoes
entre-grupos.

Veremos nessa secao que os algoritmos de deteccao de comunidades se baseiam em
dados estruturados no formato de redes, por isso, para realizagdo da analise comparativa
entre algoritmos de agrupamento e de detecgdo de comunidade, se faz necessario utilizar
técnicas de construgao de redes a partir de uma base de dados.

A seguir sao apresentados os principais métodos para construcoes de redes a partir

do conjunto X.

2.4.2.1 KNN

O algoritmo KNN, também conhecido como K-vizinhos mais préximos, foi proposto
para o aprendizado supervisionado. Dado um exemplo z; = (z;,. .., %im) que deve ser
rotulado, o algoritmo KNN obtém-se os % vizinhos mais similares a x;.

Para construcao de redes, inicialmente, o algoritmo KNN calcula a distancia para
todos os pares de objetos z; e x;. Varias medidas de distancias podem ser utilizadas, por
exemplo, a distancia euclidiana ou o cosseno. Em seguida, cada objeto x; é considerado
um vértice v; na rede resultante. Por fim, o KNN gera uma conexao entre os vértices v;
e vj, se a distancia entre v; e v; for menor ou igual a k-ésima distancia a partir de v; e
os demais objetos do conjunto.

A Figura demonstra o processo de geragao das redes KNN usando diferentes
valores de k. E possivel notar que um valor baixo de k gera uma rede desconexa e,
conforme o valor de k é incrementado, a densidade de arestas na rede aumenta. Além
disso, a rede KNN forga um vértice a se conectar com seus k vizinhos mais proximos,
mesmo que estejam distantes, o que significa que a vizinhanca desse vértice pode conter

exemplos dissimilares.
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(b)

Figura 10 — Exemplo de redes KNN para um conjunto de dados com 100 elementos e
distribuigao gaussiana (a) k=1, (b) k=3 e (c) k=7. [24].

2.4.2.2 Mutual KNN

O algoritmo Mutual KNN, também conhecido como Mk-NN, se trata de uma
variacao do algoritmo KNN. Nesse caso, um vértice estabelece uma ligagao somente
se a regra de vizinhanca se cumprir mutuamente, ou seja, existird uma aresta entre v;
e v; se, e somente se, v; € KNN(v;) e v; € KNN(v;), tal que KNN(v;) retorna os
k-vizinhos mais proximos de v;. Por conta disso, as redes Mk-NN sao consideradas mais
restritivas, uma vez que possuem regras extras para formacao das redes, sendo utilizadas
tradicionalmente no aprendizado nao supervisionado [15]; [6].

A Figura ¢ um exemplo de uma rede gerada pelo algoritmo Mk-NN a partir
de uma base de dados gerada de forma uniformemente distribuida em duas regices

poligonais [6].
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Figura 11 — Geragao de rede com Mk-NN (a) Dados e (b) Rede [6].

De acordo com Maier [25], observaram que as redes Mk-NN favorecem a identificagao

de grupos, principalmente em casos que os grupos possuem diferentes densidades e pesos.
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Ja as redes KNN sao mais apropriadas para identificar varios grupos simultaneamente,

por terem melhores propriedades de conectividade.

2.4.2.3 E-Vizinhanca

No algoritmo E-Vizinhanca, também referido nesse trabalho como Epsilon, cria-se
uma aresta entre os objetos z; e z; se |(z;,z;)] < €, sendo |(z;,x;)| uma funcdo de
distancia entre dois pontos e € um limiar pré-definido. Portanto, dado um ponto, cria-se
uma circunferéncia de raio € ao redor dele e sdo adicionadas arestas conectando esse
ponto com todos os outros dentro da circunferéncia. Percebe-se que, ao utilizar essa
técnica, se € for um valor muito baixo, deve-se fazer um pods-processamento para que
nao haja vértices isolados na rede, ja se € for um valor muito alto a rede gerada pode

ser muito densa. Este comportamento estd exemplificado na Figura

(a) (b) (<)

Figura 12 — Exemplo de redes E-Vizinhanca para um conjunto de dados com 100 ele-
mentos e distribuigdo gaussiana (a) E=0.3, (b) E=0.5 e (c) E=0.9. [24].

Devido a essa desvantagem, as redes E-Vizinhancga tém sido pouco utilizadas. Segundo
Belkin e Niyogi, 2003 [5] esse algoritmo resulta facilmente em componentes desconexos,

nao sendo adequados para diversas situagoes.

2.4.3 Deteccao de comunidades

Em redes complexas, comunidades representam a organizagao de vértices em grupos,
que podem ser identificados pela existéncia de muitas arestas ligando vértices de um
mesmo grupo, que provavelmente possuem propriedades comuns ou desempenham fungao
similares na rede, e poucas arestas ligando vértices de grupos diferentes. O processo de
encontrar as estruturas naturais de comunidades em uma rede é chamado de Detecgao
de Comunidades [14]; [2].

Um exemplo real de aplicacdo de Deteccao de Comunidades sdo os sistemas de
compras online, onde agrupar os clientes por semelhanca de interesses pode proporcionar

a criacao de sistemas de recomendagoes mais eficientes [14]; [2].



34 Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica

Os métodos de Detecgao de Comunidades se diferenciam dos métodos de agrupa-
mentos tradicionais por levar em consideragao nao apenas um critério de similaridade
entre os dados, mas também a sua topologia, estrutura ou dindmica. Tal caracteristica
¢ importante pois permite capturar varios padroes pela analise de funcionalidades e
processos operando sobre a rede.

Nos métodos de agrupamento tradicionais, o algoritmo recebe um conjunto com os
atributos dos dados e calcula a similaridade dos dados baseado em algumas medidas de
distancia presentes na literatura. Em redes, esse conjunto de dados ¢ utilizado para a
formacao da rede e entao sao aplicados os métodos de Deteccdo de Comunidades sobre

a rede formada.

2.4.3.1 Fastgreedy

O algoritmo Fastgreedy, [30]; [7], que faz parte da classe de algoritmos hierdrquicos
aglomerativos, sendo amplamente utilizado, é baseado na ideia de modularidade.

Considerando que nao é esperado uma estrutura de comunidades em uma rede
aleatoria, o calculo da modularidade é feito baseado na comparacao entre a densidade
de arestas dentro das comunidades e a densidade esperada em uma rede aleatoria.
Assume-se que valores altos de modularidade representam uma boa divisao da rede [14].

A Modularidade calcula um valor para uma determinada divisdo da rede, e quanto
maior esse valor, mais bem divididos sao os grupos na rede. Se altos valores de
modularidade correspondem a uma melhor divisdao da rede em comunidades, uma
possivel op¢ao de algoritmo é gerar todas as possiveis divisoes da rede, calcular a
modularidade para cada uma e encontrar a divisao que resulta em um maior valor para
a modularidade. Essa estratégia considera uma rede desconexa com n vértices, na qual,
inicialmente, cada vértice representa uma comunidade distinta.

Entretanto, como destacado por Clauset et al. (2004) [7], considerando que as
possibilidades de divisao da rede crescem exponencialmente ao nimero de vértices,
encontrar todas as divisdes possiveis da rede nao seria uma tarefa simples, portanto, deve-
se utilizar uma heuristica para minimizar as divisoes geradas. O algoritmo Fastgreedy
utiliza a heuristica gulosa que é sempre tentar descartar as possibilidades que nao geram
o melhor resultado.

O algoritmo inicia com cada vértice da rede sendo uma comunidade (singletons) e a
cada iteracao pares de comunidades sao unidas. A escolha dos pares é feita de forma a
maximizar o valor da modularidade. O processo de uniao é repetido até que todos os
vértices facam parte de uma tnica comunidade. As unides obtidas a cada iteragao sao
armazenadas em uma estrutura hierarquica denominada dendrograma. Apods todas as

execugoes, o dendrograma gerado ¢é analisado e se escolhe a divisao que produz o melhor
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valor para a modularidade. A Figura [13]|é uma ilustracdo de um dendrograma com o

corte que representa o valor maximo da modularidade.

Divisao correspondente
ao maior valor de Q

0 0 010 000 00

Figura 13 — Ilustragdo de um dendograma com o corte que representa o valor maximo
da modularidade [34].

A Figura apresenta o algoritmo Fastgreedy, considerando () valores da modu-

laridade e AQ); ; a variacdo da modularidade obtida ao juntar duas comunidades ¢ e
J.

Entrada: rede G

dendograma D «+ (;

calcular o valor inicial de () para a rede;

calcular os valores de AQ para cada possivel uniao;

preencher o maz-heap I com os valores de AQ);

repita
unir o par de comunidades ¢ e j com maior AQ; ; em H;
atualizar D, AQ, maz-heap e incrementar o valor ) com AGQ); j;

8 até até obter apenas 1 comunidade;

9 retorna D

B e W b =

= &

Figura 14 — Algoritmo Fastgreedy [44].

2.43.2 Infomap

O algoritmo Infomap ¢é parecido com o algoritmo Fastgreedy, e também ¢é considerado
da classe hierarquico aglomerativo, entretanto, ao invés de maximizar a Modularidade,
ele tenta minimizar a chamada Map Equation, baseada na entropia [36].

A Map Equation explora a dualidade entre encontrar vértices densamente conectados
(comunidades) e minimizar o comprimento de uma chamada “caminhada aleatéria”.

Uma caminhada aleatoria se caracteriza por ser um processo estocastico utilizado como
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um mecanismo de transporte e pesquisa em redes. A caminhada aleatoéria é performada
conforme calcula-se uma probabilidade para que se siga do vértice atual em direcao a
outro vértice ou se mantenha no vértice atual, sendo que tal probabilidade é proporcional
ao peso da aresta em questao. Dessa forma, uma caminhada aleatéria tende a ficar “presa”
com maior frequéncia em regides densamente conectadas, nas quais vértices podem
compartilhar propriedades e desempenhar papeis semelhantes, e as caminhadas entre
as regioes esparsamente conectadas sao relativamente raras. Essas regioes densamente
conectadas encontradas pela caminhada aleatéria sao consideradas comunidades.

Entretanto, a caminhada aleatéria por si s6 pode nao gerar o nimero de comunidades
ideal e é nesse ponto que age a Map Equation, que pode comprimir o comprimento
de uma caminhada aleatoria para que comunidades maiores sejam atingidas. Mais
especificamente, cada vértice inicia como sendo uma tnica comunidades e, em cada
iteracao, em uma ordem sequencial aleatoria, cada vértice é movido para a comunidade
vizinha que resulta na minimizacao da Map Equation. Se nenhum movimento resultar
em um ganho, o vértice permanece em sua comunidade original. Este procedimento é
repetido, cada vez em uma nova ordem sequencial aleatéria, até que nenhum movimento
gere um ganho na Map Equation. Em um préximo nivel, os vértices pertencentes a uma
mesma, comunidade sdo contraidos nos chamados super-vértices e a rede é compactada
e reconstruida. Portanto, em cada nivel, temos uma rede menor em relagao ao nivel
anterior. Esta reconstrucao da rede é repetida até que a Map Equation nao possa ser
reduzida ainda mais. Por conta dessa estratégia, esse algoritmo também é chamado de
multinivel.

A Figura mostra uma rede ponderada com n=25 vértices. A espessura da
conexao indica a probabilidade de que um caminho aleatério atravesse qualquer conexao

especifica.

2.4.3.3 Leading Eigenvector

O Leading Eigenvector faz parte de um grupo de algoritmos ditos espectrais. Os
métodos espectrais sao baseados na analise de autovalores, autovetores e propriedades
algébricas por meio de representagoes matriciais de uma rede [44].

Dada uma matriz M, ,, A € R é autovalor de M se existe um vetor v # 0 tal que
M~ = Ay. Em decorréncia, v é um autovetor de \.

Em teoria espectral, frequentemente, a representacao da rede é dada por uma matriz
Laplaciana, porém, o algoritmo Leading Eigenvector, proposto por [30], se baseia na

matriz de modularidade B, definida por:

ki

2m

(2.1)

Bvu:wvu_

) )
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1111100 1100 0110 11011 10000 11011 0110 0011 10111 1001 0O11
1001 0100 0111 10001 1110 0111 10001 0111 1110 0000 1110 10001
0111 11100111 1110 1111101 1110 0000 10100 0000 1110 10001 0111
0100 10110 11010 10111 1001 0100 1001 10111 1001 0100 1001 0100
0011 0100 0011 0110 11011 0110 0011 0100 1001 10111 0011 0100
0111 10001 1110 10001 0111 0100 10110 111111 10110 10101 11110
00011

D

1Enuo1 11Donu

111 0000 11 01 101 100 101 01 0001 0 110011 00 110 00 111 1011 10 111 0 10
111 000 10 111 000 111 10011 10 000 111 10 111 100010 10 011 010

011 10 000 111 0001 0 111 010 100 011 00 111 00 011 00 111 00 111 0

110 111 110 1011 111 01 101 01 0001 0 110 111 00 011 110 111 1011 1 0

10111000 10000 111 00010111 0101010010 1011 11000 10 011 10 o 110

Figura 15 — Processo algoritmo Infomap [36].
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onde w,, corresponde ao peso da aresta entre os vértices v e wu.

O método do Leading Eigenvector analisa o autovetor v associado ao maior autovalor
positivo de B. A separacao de dois vértices é definida pelo sinal corresponde a cada
vértice em . Vértices com sinais diferentes sao incluidos em comunidades distintas.
Caso todos os elementos de v tenham o mesmo sinal, significa que a rede nao possui
estrutura de comunidades [44].

A Figura [16| apresenta um algoritmo genérico para um agrupamento espectral que
pode ser extrapolado para o algoritmo Leading Eigenvector transformando a matriz

Laplaciana L na matriz de modularidade B.

Entrada: rede G

1 particionamento P <« ;

2 crie a matriz de Laplace L a partir da rede G

3 calcule os menores autovetores {7, ..., } de L associados aos menores
autovalores;

4 interprete os autovetores {7, ..., ¥} gerando o agrupamento P;

5 retorna P

Figura 16 — Algoritmo Genérico para Agrupamento Espectral [44].

2.5 Medidas de avaliacao para agrupamento

Um dos desafios na aprendizagem nao-supervisionada é avaliar quao bom é um
determinado método, devido a auséncia da categorizacao dos dados. Em agrupamento
existem trés tipos de medidas numéricas utilizadas para avaliar a qualidade dos grupos:
indices internos, externos e relativos (Rendén et al., 2011). Indices do tipo externo
comparam os grupos formados com uma estrutura conhecida previamente, ou seja, é
necessario um conhecimento prévio sobre os dados para a comparagao entre as estruturas
previstas e geradas. Indices do tipo interno buscam avaliar informacoes intrinsecas
aos grupos, sem fazer uso de quaisquer informagoes prévias. Ja os indices relativos
sao usados para comparar diferentes solugoes de agrupamento em relacao a indices
externos ou internos. Neste trabalho, sera utilizado os indice externo Informacao Mutua
Normalizada (NMI - Normalized Mutual Informatial)

2.5.1 NMI

O NMI (Normalized Mutual Information) é uma normalizacao da pontuagdo de

informacgao mitua entre as partigbes geradas por um algoritmo de agrupamento e as
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classes reais (também chamada de parti¢do de referéncia) dos objetos, onde o propédsito
¢ retornar um resultado entre 0 e 1, sendo 0 quando nao ha nenhuma informacao muitua
entre os conjuntos e 1 quando hd uma perfeita correlacao [42]. Portanto, essa medida
é utilizada quando sabemos a divisdo dos objetos previamente ou quando estamos
avaliando dados artificiais e temos uma particao de referéncia.

A definigao do calculo para o NMI é feito da seguinte forma: Considere dois conjuntos,
o conjunto predito (U) e o conjunto previsto (V'), calculamos a entropia (H) para ambos

0s conjuntos:

U]

——gywmmpm> (2.2)

\4

Z P(j)log(P(j)) (2.3)

Onde P(i) é a probabilidade de um obJeto aleatério de U ser atribuido a classe U;, da
mesma forma para P(j). Apds calcular as entropias, calcula-se o indice de informagao

mutua (M 1) para os conjuntos U e V:

MIULY) = 310155 = VIPG oo 0 51s) 2.4)

Onde P(i,7) = |UNV]/N sendo o total de objetos. O M também pode ser escrito

da seguinte forma:

|UzﬂVj| N|UinVj]

vy (25)

E]WE]W og(

O indice de informagao mutua normahzado, Normalized Mutual Information (NMI),

pode ser definido como:

MI(U,V)
media(H(U), H(V))

NMI(U,V) = (2.6)
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3 Metodologia

Este capitulo descreve os métodos e técnicas, assim como os dados e ferramentas
que foram utilizados para conduzir os experimentos. Todos os algoritmos utilizados e
implementados utilizaram a linguagem de programacao Python em conjunto com as bibli-
otecas do Scikit-learn (https://scikit-learn.org/stable/) e do igraph (igraph.org/python/).
Resumidamente, os experimentos foram desenvolvidos por meio das seguintes etapas de

elaboragao do estudo:

1. Escolha dos algoritmos

2. Geragao do conjunto de dados
3. Construcao de redes

4. Realizacao dos experimentos

5. Avaliacao dos resultados

3.1 Bibliotecas

Neste trabalho foram utilizados duas bibliotecas para realizacao dos experimentos:
Scikit-learn e igraph. O Scikit-learn ¢ um mdédulo Python que integra uma ampla
gama de algoritmos de aprendizado de maquina de ultima geracao para problemas
supervisionados e nao supervisionados. Este pacote se concentra em levar o aprendizado
de maquina para nao especialistas usando uma linguagem de alto nivel de uso geral [33].

Além disso, foi utilizado também o igraph para implementacao dos algoritmos
referentes a construgao de redes e detecgdao de comunidades. O igraph é uma colecao
de bibliotecas para criacao e manipulacao e analise de redes. O software tem énfase
em eficiéncia, portabilidade e facilidade de utilizagao. Os algoritmos de deteccao de

comunidades utilizados nesse trabalho foram obtidos a partir dessa biblioteca.

3.2 Escolha dos algoritmos

Os algoritmos selecionados para realizacao dos experimentos foram detalhados nas
segOes anteriores, como parte da Revisao Bibliografica. A seguir estdao descritos os

parametros fixados para implementacao de cada um dos algoritmos:

K-Means: Implementacao do scikit-learn.
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e init: k-means+-+
e 1 _init: 10

e max_ iter: 300

DBSCAN: Implementacao do scikit-learn

e metric: euclidean
e min_samples: 2

¢ leaf size: 30

Agglomerative Clustering: Implementacao do scikit-learn

« affinity: euclidean
o linkage: ward

o compute_distances: falso

k-NN e Mk-NN: Implementacao do scikit-learn: kneighbors_graph

« mode: distance
« metric: euclidean

¢ include self: falso
E-Vizinhancga: Implementagao do igraph: radius_neighbors_graph

« mode: distance
« metric: euclidean

o include self: falso

Fastgreedy, Infomap e Leading eigenvector: Implementacao do igraph

o weights: Peso da rede ponderada

3.3 Geracao do conjunto de dados

Para este trabalho foram utilizadas bases de dados artificiais obtidas através da
funcao “make blobs” presente na biblioteca “scikit-learn”. O make blobs cria conjuntos
de dados multiclasse alocando a cada classe um ou mais grupos de pontos normalmente
distribuidos.

A fim de gerar as bases de dados artificiais foi especificado, a principio, alguns

parametros de entrada utilizados como padrao, sao eles:
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Figura 17 — Visualizagao de base de dados gerada (Do autor).
 n_features (ntimero de classes para cada objeto): 2
« n samples (nimero de amostras): 500

« centers (ntimero de grupos): 5

cluster_std (sobreposigao - o quanto os pontos de cada grupo vao se sobrepor): 2.5

Os parametros restantes nao foram especificados e, portanto, possuem valor padrao.
A Figura[I7)ilustra a visualizagao dessa base de dados gerada com os valores especificados
acima.

Para avaliar o desempenho de cada algoritmo, é preciso executa-lo em diferentes
bases de dados. Para isso, foram gerados dados variando individualmente os parametros
descritos a cima: n_samples, centers e cluster_std em diversos intervalos. Quando
um parametro estiver variavel, os outros valores permanecem constantes e assumem os
valores padrao descritos acima. Além disso, os algoritmos foram executados dez vezes
em cada combinacao de parametros, de forma a calcular a média e o desvio padrao dos
resultados obtidos a partir deles.

A tabela [T1] demonstra os intervalos de variacao para cada um dos parametros, sendo
“passo” a diferenga entre duas variagoes consecutivas. As Figuras[I8] [19] e 20] ilustram

alguns exemplos das bases de dados geradas para algumas variagoes de parametros.

Tabela 1 — Intervalo de variagdao de parametros para geracao dos dados

Parametro ‘ Intervalo Passo Total de bases de dados
Sobreposi¢ao 0-25 1 26
Niumero de grupos 1-100 5 21

Numero de amostras | 100 - 1000 50 19
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Figura 18 — Geragao de dados: Variagao da sobreposi¢ao (Do autor).
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Figura 19 — Geragao de dados: Variagdo do nimero de grupos (Do autor).
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Figura 20 — Geracao de dados: Variagdo do nimero de amostras (Do autor).

3.4 Construcao de Redes

Os algoritmos de Deteccao de Comunidades sao executados baseados em dados
organizados no formato de redes e, por isso, é necessaria a utilizacao de algoritmos que
recebam os dados gerados e construam as redes que serao utilizadas. Os algoritmos

selecionados para isso foram KNN, Mutual KNN e E-Vizinhanca

As Figuras [21(a)| e [21(a)| ilustram, respectivamente, uma base de dados gerada

artificialmente e sua respectiva rede construida no algoritmo KNN com £k=7.



3.5. Teste estatistico 45

Figura 21 — Base de dados gerada artificialmente: @ ilustra a base de dados desenhada
em duas dimensoes; ilustra a rede construida pelo algoritmo KNN (k=7)
com base nos dados gerados artificialmente (Do autor).

3.5 Teste estatistico

No geral, nao ha um procedimento estabelecido para comparar o desempenho de
classificadores em varios conjuntos de dados. Existem diferentes técnicas estatisticas
que podem ser adotadas e que dependem da experiéncia para decidir se as diferencas
entre os algoritmos sao reais ou aleatorias.

Demsar define algumas diretrizes para realizacao desses testes estatisticos, por
exemplo, o teste t-pareado, Wincoxons’s rank test, ANOVA, Friedman’s test, entre
outros. Para usuarios ndo experientes em testes estatisticos pode ser um grande desafio
escolher a diretriz correta, uma vez que nao é uma decisdo intuitiva ou trivial [10].

Para realizar uma comparacao estatistica das medidas de desempenho obtidas pelos
algoritmos dentre diferentes bases de dados utilizadas deste trabalho, foi utilizada a
biblioteca Autorank (https://github.com/sherbold/autorank) [19] do Python. O objetivo
do Autorank é simplificar a andalise estatistica para nao especialistas pois uma tnica
chamada de funcao lida com a escolha das diretrizes citadas acima. Fungoes adicionais
permitem a geracao de graficos apropriados, tabelas de resultados e até mesmo um
documento completo de latex. A entrada necessaria para o autorank sao os dados sobre
as populagoes em um dataframe do Pandas.

O autorank utiliza a seguinte abordagem para realizar a comparagao estatistica:
Primeiro, usa-se o teste de Shapiro-Wilk para verificar se a populacao dos resultados
segue uma distribui¢ao normal e é utilizada a Correcao de Bonferoni para esses testes.
Caso os dados sigam uma distribuicao normal, é usado entao o Teste de Bartlett para
homogeneidade, caso contrario ¢ utilizado o Teste de Levene. Por fim, baseado nos testes
de normalidade e homogeneidade, o autorank seleciona os testes e métodos apropriados

para determinar os intervalos de confianca para comparacao estatistica. Este intervalo
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de confianca é representado nos experimentos como “CD”, considerada a distancia critica

para que os algoritmos possam ser considerados estatisticamente semelhantes.

3.6 Experimentos

Os experimentos foram realizados em linguagem python utilizando as bibliotecas ja
citadas anteriormente: scikit-learn e igraph. A estrutura do cédigo pode ser dividida
em 3 niveis de repeticdo: no primeiro nivel, foram divididos os blocos de parametro
variado (sobreposi¢ao, nimero de grupos e nimero de amostras); no segundo nivel,
dentro de cada bloco de parametro variado, cada algoritmo foi executado 10 vezes
em diferentes bases de dados (mantendo suas respectivas caracteristicas) calculando a
média e desvio padrao do desempenho de cada algoritmo; o ultimo nivel é composto por
blocos de repeticao para algoritmos que necessitam da definicao de algum parametro,
em que os algoritmos foram executados dentro de um intervalo de valores para cada
um dos parametros e para calculo da média do algoritmo para aquela base de dados
foi considerado somente o parametro cujo algoritmo obteve melhor desempenho, os
intervalos de variagdo para cada parametro esta descrito na tabela [2| sendo “passo” o

tamanho da variagao de cada iteracao no intervalo.

Tabela 2 — Intervalo de variagao para defini¢ao ideal de parametros

Algoritmo Parametro | Intervalo Passo
k-NN k 1-40 1
Mk-NN k 1-40 1
E-Vizinhanca € 0.25-10.0 0.25
DBSCAN EPS 0.1-8.0 0.20

Por fim, considerando o impacto da construcao da rede para execucao dos algoritmos
de Detecgao de Comunidades, foi realizada uma combinagao entre os algoritmos de
Geracgao de Redes e Detecgao de Comunidades, garantindo que o impacto do resultado
do agrupamento seja explicitado.

A préxima secdo apresenta uma analise dos resultados obtidos no experimento.
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4 Analise e discussao dos resultados

As sec¢bes deste capitulo mostram os resultados experimentais da execucao dos
algoritmos selecionados em diferentes conjuntos de base de dados. A andlise dos
resultados se da em 4 partes: resultado dos algoritmos aplicados em bases de dados
variando a sobreposi¢ao, variando o nimero de amostras, variando o nimero de grupos e,
por fim, um experimento para entender o comportamento dos pardmetros dos algoritmos

de construcao de redes com a variagdo do niimero de grupos.

4.1 Variando a sobreposicao

A Figura 22| demonstra o desempenho dos algoritmos na variagdo da sobreposi¢ao

utilizando o NMI como parametro de comparacao.

10

0.8 —— k-NN + Fastgreedy
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—k— Epsilon + Fastgreedy
k-NN + infomap
—i— ME-NN + infomap

Epsilon + infomap
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ME-NM + leading
+— Epsilon + leading
k Means
DBSCAN
Agglomerative
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NMI
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Figura 22 — Desempenho dos algoritmos variando sobreposigao (Do autor).

A Tabela [3] foi construida com a média e desvio padrao dos NMIs obtidos por cada
algoritmo.

Por fim, a Figura [23| representa o resultado gerado ao rodar a andalise estatistica
nos resultados obtidos. A analise estatistica foi realizada para 12 populagoes com 25
amostras pareadas. O autorank identificou que a distribui¢do das populacoes nao é
normal e, por isso, foi utilizado o teste nao-paramétrico de Friedman para determinar se
existem diferencas significativas entre os valores medianos das populagoes. Foi utilizado
o teste Nemenyi para inferir quais diferencas sao significativas. As diferencas entre as
populacoes sao significativas se a diferenca da classificacao média for maior do que a
distancia critica CD = 3,333 do teste de Nemenyi.
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Tabela 3 — NMI Médio e Desvio Padrao variando a sobreposi¢ao

Algoritmo Média Desvio Padrao
k-NN + Infomap 0,3616146047  0,2849660059
DBSCAN 0,3526382669  0,2629490708

Mk-NN + Infomap

Epsilon + Infomap

k-NN + Fastgreedy

MK-NN + Fastgreedy

kMeans

k-NN + Leading Eigenvector
Mk-NN + Leading Eigenvector
Agglomerative

Epsilon + Fastgreedy

Epsilon + Leading Eigenvector

0,3404994286
0,3391288578
0,3385524071
0,3353015752
0,3305353447
0,328466171

0,3274192882
0,3233451123
0,3148650159
0,3111552544

0,2750181413
0,3234066489
0,3149280441
0,3112255197
0,3158354638
0,3060191297
0,301503819
0,3141854041
0,3219961499
0,3220247468

Desse grafico, é possivel concluir que, no geral, os algoritmos de Deteccao de Co-
munidades tiveram um desempenho melhor que dos algoritmos de Agrupamento, com
excecao do DBSCAN, que foi o segundo algoritmo com melhor desempenho.

Sendo “CD” a distancia maxima em que dois algoritmos podem ser considerados
semelhantes estatisticamente, é possivel constatar que, apesar de existirem alguns grupos
de algoritmos sem diferenca estatisticamente significativa, ha um grupo de algoritmos
que desempenhou melhor (formado por k-NN + infomap, DBSCAN, k-NN + Fastgreedy,
MKk-NN + informap, Epsilon + infomap e Mk-NN + leading) e um grupo com o pior
desempenho (formado por Epsilon + leading, Epsilon + Fastgreedy, Agglomerative, e
kMeans).

Além disso, foi possivel constatar também que o algoritmo de construcao de redes
adotado impactou nos resultados dos algoritmos de deteccao de comunidades, uma vez
que houve diferenga estatisticamente significativa entre Epsilon + Fastgreedy e K-NN +
Fastgreedy/Mk-NN + Fastgreedy.

Comparando a tabela de médias e desvios padrao e o grafico de comparacao estatistica,
nota-se que os algoritmos estao ranqueados de forma semelhante, comprovando a ordem
de desempenho. Outro ponto importante a se destacar é que os algoritmos com maior
pontuagao média tendem a ter um desvio padrao menor, evidenciando a maior precisao

do agrupamento.

4.2 Variando o nimero de amostras

A Figura [24] demonstra o desempenho dos algoritmos na variacdo do niimero de

amostras utilizando o NMI como parametro de comparacao.
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Figura 23 — Comparacao estatistica dos resultados variando sobreposi¢ao geradas pelo
Autorank (Do autor).

Vale destacar que, apesar da quantidade de picos e vales presentes no grafico, é
possivel observar que o desvio padrao de cada algoritmo tende a transformar as curvas
em uma constante, demonstrando que o desempenho dos algoritmos variando o numero

de amostras tende a se manter “constante”.
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E 0.6 | Epsilon + infomap
= —— k-NN + leading
Mk-HM + leading
— Epsilon + leading
0.5 1 k Means
DESCAN
Agglomerative
0.4 |
0.3 A

200 400 600 800
Numero de amostras

Figura 24 — Desempenho dos algoritmos variando ntimero de amostras (Do autor).

A Tabela [4] foi construida com a média e desvio padrao dos NMIs obtidos em cada
algoritmo.

Por fim, a Figura [25| representa o resultado gerado ao rodar a andlise estatistica
nos resultados obtidos. A analise estatistica foi realizada para 12 populagoes com 18
amostras pareadas. O autorank identificou que a distribuicao de todas as populacoes é
normal. Nesse caso, apesar da interpretacao do resultado ser feita da mesma maneira que

anteriormente, o grafico foi representado de uma forma diferente pois os resultados obtidos
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Tabela 4 — NMI Médio e Desvio Padrao variando o niimero de amostras

Algoritmo Meédia Desvio Padrao

Epsilon + Infomap

k-NN + Fastgreedy

Mk-NN + Fastgreedy

Epsilon + Leading Eigenvector
k-NN + Infomap

kMeans

Epsilon + Fastgreedy

Mk-NN + Leading Eigenvector
k-NN + Leading Eigenvector
Agglomerative

Mk-NN + Infomap

DBSCAN

0,6523597816
0,6334044334
0,6304509773
0,6217381306
0,6195274082
0,6182619308
0,6147337355
0,6138551658
0,610640511

0,5982380244
0,5892898338
0,4928253132

0,0514352237
0,05146146451
0,05032300421
0,04412288585
0,06585914127
0,05047361111

0,0503757669
0,05081677286
0,04798070376
0,05034691183
0,06905176816
0,05175989029

seguem uma distribuicado normal. Foi aplicado o teste de Bartlett para homogeneidade,
constatando que os dados sdo homocedasticos. Por conta dessas caracteristicas, foi
utilizado o teste de ANOVA para determinar se ha diferencas significativas entre os
valores médios das populagoes, e entao foi utilizado o teste Tukey HSD para inferir quais
diferengas sao significativas.

Para avaliar quais algoritmos sao semelhantes estatisticamente, basta tragar uma
reta vertical. Todos os algoritmos cortados por essa reta fazem parte de um conjunto
sem diferenca estatisticamente significativa. O trago vermelho na figura demonstra essa
representacao.

Pelo grafico, é possivel perceber que os algoritmos Epsilon + infomap tiveram o melhor
desempenho. Além deles, com exce¢ao do Mk-NN + infomap e DBSCAN, o resultado
de todos os algoritmos restantes podem ser considerados semelhantes estatisticamente.

E vélido notar que o algoritmo DBSCAN teve um desempenho inferior em relacio
aos outros, isso acontece pois o parametro EPS se mostrou muito sensivel ao niimero de
amostras quando fixando o nimero de grupos. Por conta disso, o algoritmo teve dificul-
dades de encontrar um valor 6timo de EPS no intervalo definido, afetando negativamente
seu desempenho.

Novamente, o grafico de comparacao estatistica e a tabela de médias possuem um

ranking semelhante, evidenciando a diferenga de desempenho entre os algoritmos.

4.3 Variando nimero de grupos

A Figura [26] demonstra o desempenho dos algoritmos na variacdo do niimero de

grupos utilizando o NMI como parametro de comparacao.
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Figura 25 — Comparagao estatistica dos resultados variando niimero de amostras geradas
pelo Autorank com trago exemplificando grupo de algoritmos semelhantes
estatisticamente (Do autor).

Pela figura é possivel perceber que o algoritmo Infomap nao é capaz de realizar a
classificacdo para um niimero baixo de grupos. Provavelmente, isso ocorre por conta da
estratégia multinivel utilizada, que cria uma rede contraida mesmo a rede possuindo 1

OU poucos grupos.

A Tabela [5] foi construida com a média e desvio padrao dos NMIs obtidos em cada

algoritmo.

Por fim, a Figura [27| representa o resultado gerado ao rodar a andalise estatistica
nos resultados obtidos. A analise estatistica foi realizada para 12 populagoes com 20
amostras pareadas. O autorank identificou que a distribui¢do das populacoes nao é
normal e, por isso, foi utilizado o teste nao-paramétrico de Friedman para determinar se
existem diferencas significativas entre os valores medianos das populagoes. Foi utilizado
o teste Nemenyi para inferir quais diferencas sao significativas. As diferencas entre as
populacoes sao significativas se a diferenca da classificacao média for maior do que a
distancia critica CD = 3,726 do teste de Nemenyi.
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Figura 26 — Desempenho dos algoritmos variando nimero de grupos (Do autor).

Tabela 5 — NMI Médio e Desvio Padrao variando o ntimero de grupos

Algoritmo Média Desvio Padrao
Epsilon + Infomap 0,6111987943  0,1288582403
kMeans 0,5990790609  0,1338830921
Agglomerative 0,5968235109  0,1346734479

k-NN + Fastgreedy

Mk-NN + Fastgreedy

k-NN + Leading Eigenvector
MKk-NN + Leading Eigenvector
Epsilon + Leading Eigenvector
Epsilon + Fastgreedy
DBSCAN

k-NN + Infomap

Mk-NN + Infomap

0,590280243
0,5790361804
0,5698565049
0,5656281847

0,1369414006
0,1047053075
0,1408623126
0,1081356855

0,5647702693 0,143578695
0,562119703 0,14467531
0,54582067 0,1508406599

0,529222348
0,5240349195

0,1742720686
0,1733356755

Sendo “CD” a distancia maxima em que dois algoritmos podem ser considerados

semelhantes estatisticamente, é possivel constatar que, apesar de existirem alguns

grupos de algoritmos semelhantes estatisticamente, hd um grupo de algoritmos que

desempenhou melhor (formado por k-NN + infomap, Mk-NN + infomap, Epsilon +

infomap, kMeans e Agglomerative) e um grupo com o pior desempenho (formado por
Epsilon + leading, DBSCAN, k-NN + leading, Epsilon + Fastgreedy, Mk-NN + leading,
MKk-NN + Fastgreedy).

foi o Infomap, independente do algoritmo de construcao de rede associado.

Com isso, é possivel concluir que, nessa situacao, o algoritmo com melhor desempenho

Com
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excecao do DBSCAN, os algoritmos de agrupamento também desempenharam bem, nao
possuindo diferenca estatisticamente significativa com o Infomap.

Por fim, observa-se também que nesse caso a escolha do algoritmo de construcao de
rede nao gerou diferenca estatisticamente significativa entre os algoritmos de detec¢ao

de comunidades.

D

2 11 10 % &8 7T B 5 4 3 2 1

Epsilon + leading

k-MN + infomap

DBSCAN Mk-NM + infomap
k-NN + leading —— ———— Epsilon + infomap
Epsilon + Fastgreedy —M L——————— kMeans
Mik-NN + leading L Agglomerative
Mk-MNN + Fastgreedy k-NM + Fastgreedy

Figura 27 — Comparacgao estatistica dos resultados variando nimero de grupos geradas
pelo Autorank (Do autor).

Como aconteceu nos cenarios anteriores, o grafico gerado pelo Autorank e a tabela
com as médias e desvios padrao possuem ranking similar, comprovando a diferenca de

desempenho entre os algoritmos.

4.4 Sensibilidade dos parametros nos algoritmos de construcio

de redes em relacao ao nimero de grupos

Foi realizado um experimento para avaliar o comportamento dos parametros dos
algoritmos de construgao de redes na variagao do niimero de grupos. Os parametros
estudados sao € para E-Vizinhanca e k para k-NN e Mk-NN. O algoritmo de deteccao
de comunidade escolhido para célculo do NMI foi o Fastgreedy.

A Figura 28 mostra os resultados obtidos para k-NN + Fastgreedy variando o nimero
de grupos e o pardmetro k entre 1 e 19. E possivel perceber que, para um nimero de
grupos pequeno em relagao a base de dados, o k ideal deve ser um valor alto (entre 3 e
10). Em contrapartida, para uma situagao de muitos grupos em relagao a base de dados,
o k ideal deve ser um valor baixo (entre 1 e 2).

Isso faz sentido pois, considerando um cenario com poucos grupos, seria necessario
um alto nimero de £ vizinhos para obter poucos grupos como resultado do agrupamento.
Em contrapartida, caso haja muitos grupos, o ideal é que cada centréide tenha um baixo

numero de k vizinhos, visto que os grupos serao formados por poucos vértices.
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Figura 28 — Desempenho de k-NN + Fastgreedy variando niimero de grupos e parametro
k (Do autor).

A Figura [29| mostra os resultados obtidos para o Mk-NN + Fastgreedy variando o
nimero de grupos e o pardmetro k entre 1 e 19. E possivel perceber uma tendéncia
similar ao citado anteriormente, destacando que o algoritmo Mk-NN nao desempenha
bem em situagdes com poucos grupos em relagao a base de dados.

Esse comportamento faz sentido, pois considerando um cenario com poucos grupos em
relagdo a base de dados o algoritmo Mk-NN teria dificuldade para realizar o agrupamento
uma vez que, para formar um grupo, a regra de k vizinhos deve ser satisfeita mais vezes,
aumentando a dificuldade de agrupamento.

Por fim, a Figura [30] mostra os resultados obtidos para o E-Vizinhanga + Fastgreedy
variando o ntmero de grupos e o parametro e entre 0.5 e 9.5. E possivel perceber
um comportamento similar aos citados anteriormente, porém é importante ressaltar a
diferenca de escala para os valores dos parametros e o baixo desempenho para valores
altos de € para quantidades intermediarias de nimero de grupos. Isso significa que, no
geral, o valor de € ideal tende a ser baixo (abaixo de 3), reduzindo conforme o nimero
de grupos aumenta.

Este comportamento também faz sentido, uma vez que em um cenario com poucos
grupos, é necessario um e grande para que a circunferéncia dos grupos seja maior de

forma a incluir um nimero maior de amostras em cada grupo.
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Figura 29 — Desempenho de Mk-NN + Fastgreedy variando niimero de grupos e para-
metro k£ (Do autor).
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Figura 30 — Desempenho de E-Vizinhanca + Fastgreedy variando nimero de grupos e
parametro € (Do autor).
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5 Conclusao

Este trabalho compara os métodos de Agrupamento e Deteccdo de comunidades
em conjuntos de bases de dados geradas artificialmente. De modo geral, é possivel
observar que a hipotese definida inicialmente esta incorreta, uma vez que, a partir dos
experimentos, é possivel concluir que os algoritmos possuem diferenca estatisticamente
significativa em relagao a medida de desempenho adotada.

Além disso, observa-se que, em alguns casos, a escolha do algoritmo de construgao
de redes para execugao dos métodos de deteccao de comunidades pode impactar no
desempenho do agrupamento. Esse comportamento pode ser observado nos experimentos
em que ha variagdo da sobreposicao. De modo geral, o algoritmo Infomap foi o que
obteve melhor desempenho em todos os casos.

E vélido ressaltar que a distorcdo de desempenho observada em algumas situacoes
por conta da dificuldade em determinar o valor ideal de determinados parametros.
Em especial houve grande dificuldade com a definicao dos pardmetros do algoritmo
DBSCAN, uma vez que é extremamente complicado determinar de forma precisa ambos
os parametros na grande quantidade de base de dados em que os experimentos foram
realizados. Uma possivel solugdo para esse problema seria utilizar o algoritmo HDBSCAN,
uma varia¢do do DBSCAN que realiza um célculo automético para os parametros [37].

Por fim, considerando o resultado dos experimentos, é possivel concluir que, no geral,
os algoritmos de deteccao de comunidade sao uma alternativa viavel e em algumas
situacoes até melhores para problemas que envolvem agrupamento de dados quando a

métrica de interesse é o desempenho do agrupamento, em especial o NMI.

5.1 Trabalhos futuros

Para continuagao deste trabalho ficam definidas algumas possibilidades que poderiam

se abordadas a fim de melhorar o estudo e os resultados obtidos:

o Utilizar outras bibliotecas para geracao dos dados, como make__circles e make__moons,

realizando os experimentos em bases com diversos tipos de distribuicao de dados.

o Ampliar a base de dados utilizadas nos experimentos, como dados reais ou com

multiplas dimensoes.

« Fazer uso do método de Analise de Componentes Principais (PCA) para analisar

bases de dados com multiplas dimensoes.
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o Avaliar performance (velocidade) dos algoritmos utilizados nos experimentos.

« Utilizar a biblioteca GridSearch do scikit-learn para otimizar a definicao dos

parametros necessarios para execucao dos algoritmos.
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