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Resumo

Este trabalho tem como objetivo investigar as caracteristicas das novas abordagens de
agrupamento de dados, realizando um estudo comparativo das técnicas de agrupamento
que combinam ou selecionam multiplas solugoes, analisando essas técnicas mais recentes
em relagao a variedade e completude do conhecimento que pode ser extraido com sua
aplicagdo. Foram realizados estudos relacionados a influéncia das partigoes base nos
ensembles tradicionais e ensemble multi-objetivo. O desempenho dos métodos foi avaliado,
aplicando-os em diferentes conjuntos de parti¢des base, com o objetivo de avalid-los com
respeito a sua capacidade de identificar parti¢des de qualidade a partir de diferentes cenarios
iniciais. O outro estudo realizado teve como objetivo avaliar a capacidade das técnicas
em relacdo a recuperar as informacoes existentes nos dados. Para isto, foram realizadas
investigacoes nos dois contextos: partigoes, que é a forma tradicional de analise e clusters
para verificar internamente se as parti¢coes recuperadas contém mais informagoes relevantes
do que a anélise de parti¢goes demonstra. Para realizar tais analises, foram observadas a
qualidade das partigoes e dos clusters, a porcentagem de informagoes reais (partigoes e
clusters) realmente recuperadas, nos dois contextos, e o volume de informagoes irrelevantes
que cada técnica produz. Dentre as andlises realizadas, estao a busca por partigdes inéditas
e mais robustas que o conjunto de parti¢coes base utilizados nos experimentos, a analise
da influéncia das parti¢des base nos ensembles, a analise da capacidade das técnicas na

obtencao de multiplas parti¢oes e a analise dos clusters extraidos.

Palavras-chaves: Analise de agrupamento. Avaliagdo de agrupamento. Combinagao de

agrupamento. Agrupamento multi-objetivo.






Abstract

The goal of this study is to investigate the characteristics of the new data clustering
approaches, carrying out a comparative study of clustering techniques that combine or
select multiple solutions, analyzing these latest techniques in relation to variety and
completeness of knowledge that can be extracted with your application. Studies have
been conducted related to the influence of partitions based on traditional ensembles and
multi-objective ensemble. The performance of the methods was evaluated by applying them
to different sets of base partitions, in order to evaluate them with respect to their ability to
identify quality partitions from different initial scenarios. The other study, was conducted
to evaluate the ability of the techniques in relation to recover the information available in
the data. And for this, investigations were carried out in two contexts: partitions, which
is the traditional form of analysis and clusters to internally verify that the recovered
partitions contains more relevant information than the partition analysis shows. And to
undertake such analyzes were observed the quality of partitions and clusters, the percentage
of actual information (partitions and clusters) really recovered, in both contexts, and the
volume of irrelevant information that each technique produces. Among the analyzes are
the search for novel partitions and more robust than the sets of base partitions assembly
used in the experiments, analysis of the influence of the partitions based on ensembles,
the capacity analysis techniques in obtaining multiple partitions, and the analysis of the

clusters extracted.

Key-words: Cluster analysis. Cluster evaluation. Cluster ensemble. Multi-objective clus-

tering.
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Introducao

Agrupamento de dados faz parte do paradigma de aprendizado de maquina nao
supervisionado e tem como objetivo identificar grupos nos dados (clusters) que apresentam
semelhanca de padroes e que reflitam a forma como esses dados sao estruturados. Esse
tipo de técnica realiza o aprendizado a partir dos dados sem que haja a necessidade de
conhecimento prévio dos rétulos dos dados (JAIN; DUBES, 1988).

Diferente da classificagdo (supervisionada), que analisa objetos previamente rotula-
dos, o agrupamento (clustering) utiliza dados cujas classes ndo sao previamente conhecidas,
explorando o conjunto de dados em busca de propriedades que o descrevam. Na literatura,
pode-se encontrar técnicas de clustering aplicadas em diversas areas, dentre as quais pode-
mos destacar: a pesquisa de mercado e educagao (EVERITT et al., 2009), reconhecimento
de padroes (DUDA; HART, 1973), segmentacao de imagens (JAIN; FLYNN, 1996), mine-
ragao de textos (STEINBACH; KARYPIS; KUMAR, 2000), analise de dados de expressao
génica (XU; WUNSCH D., 2005), descoberta de subtipos de cdncer (D’HAESELEER,
2005), aplicagoes Web (SRIVASTAVA et al., 2000), entre outras.

Existem diversas algoritmos de agrupamento com caracteristicas distintas entre si,
porém, nenhum algoritmo de agrupamento consegue identificar todos os tipos de estruturas
que possam estar presente nos dados (FACELI et al., 2011). Diante das limitagoes que
os algoritmos de agrupamento apresentam e por nao existir um conhecimento prévio dos
dados que favoreca a escolha de um algoritmo e seus parametros ideais, novas abordagens
como a combinagao de agrupamentos (clustering ensemble) e abordagens multi-objetivo,
tém sido propostas e se mostrado robustas para a descoberta das estruturas presentes nos
dados. Algumas dessas novas abordagens permitem a descoberta de multiplas solugoes,

onde cada uma das alternativas representa conhecimento adicional a respeito dos dados.

A combinacado de agrupamentos consiste em técnicas que permitem obter uma
solugdo que seja o consenso entre um conjunto de partigoes (partigbes base) obtidas
por meio de algoritmos distintos de agrupamento, ou de um mesmo algoritmo com
diferentes variagoes de parametros, ou mesmo nos dados empregados, de modo a fornecer
solugoes robustas e de melhor qualidade do que os algoritmos tradicionais de agrupamento
(FACELI et al., 2011). A abordagem de combinac¢ao de agrupamento apresenta limitacoes
relacionadas a influéncia negativa de parti¢coes base de baixa qualidade, uma vez que
todas as parti¢coes base sao consideradas no processo de geragao da particao consenso,

comprometendo o resultado final.

O agrupamento multi-objetivo permite otimizar simultaneamente mais de um
critério de agrupamento (HANDL; KNOWLES, 2007), e diferente da combinagao de
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agrupamentos que produz apenas uma particao consenso final, o resultado do agrupamento
multiobjetivo é um conjunto de solugbes (partigoes), com variados ntimeros de clusters,

representando diferentes compromissos entre os critérios otimizados.

O método de selecao de partigoes produz um conjunto de parti¢goes relevantes a
partir de um conjunto de parti¢oes iniciais obtidas com critérios de agrupamento distintos.
Este método descarta as partigoes mais similares e reduz em um conjunto das particoes

mais evidentes obtidas por meio de diferentes critérios de agrupamento. (SAKATA et al.,
2010).

O objetivo deste trabalho consiste em investigar as caracteristicas dessas novas
abordagens, realizando um estudo comparativo das técnicas de agrupamento que combinam
ou selecionam multiplas solu¢oes. Objetiva analisar essas técnicas mais recentes em relagao

a variedade e completude do conhecimento que pode ser extraido com sua aplicacao.

Foram realizados estudos relacionados a influéncia das parti¢coes base nos ensembles
tradicionais e ensemble multi-objetivo (FACELI et al., 2015). Esta anélise foi motivada
por trabalhos como Handl e Knowles (2007) e Faceli, Carvalho e Souto (2007) que indica
que os ensembles tradicionais levam a perda de informacao. O desempenho dos métodos
foi avaliada, aplicando-os em diferentes conjuntos de parti¢cdes base, com o objetivo de
avalid-los com respeito a sua capacidade de identificar parti¢coes de qualidade a partir de

diferentes cendrios iniciais.

O outro estudo realizado neste trabalho, teve como objetivo avaliar a capacidade
das técnicas em relacao a recuperar as informacoes existentes nos dados. Este estudo foi
motivado pelo trabalho realizado por Faceli e Sakata (2015). Para isto, foram realizadas
investigacoes nos dois contextos: partigoes, que é a forma tradicional de analise e clusters
para verificar internamente se as particoes recuperadas contém mais informacoes relevantes
do que a analise de particoes demonstra. Para realizar tais analises foram observadas a
qualidade das particoes e dos clusters através dos indices ARI e InD, a porcentagem de
informagoes reais (partigdes e clusters) realmente recuperadas, nos dois contextos, e o

volume de informacoes irrelevantes que cada técnica produz.

Dentre as andlises realizadas, estdao a busca por parti¢coes inéditas e mais robustas
que o conjunto de partigoes base utilizados nos experimentos, a analise da influéncia
das particoes base nos ensembles, a andlise da capacidade das técnicas na obtencao de

multiplas parti¢oes e a andlise dos clusters extraidos.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 introduz as técnicas
de agrupamento, o Capitulo 3 apresenta o trabalho referente ao estudo da influéncia
das particoes base nos ensembles e ensemble multi-objetivo, o Capitulo 4 apresenta os
métodos de agrupamento e descreve o protocolo dos experimentos realizados e o Capitulo

5 apresenta os resultados obtidos nos experimentos e a Conclusao resume as andlises e
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investigagoes realizadas.
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1 Agrupamento de Dados

As etapas que fazem parte do processo de agrupamento de dados consistem na
identificacao, selecao e extragao de caracteristicas, a definicao de uma medida de similari-
dade entre os objetos do grupo, a identificagao dos grupos e a avaliacdo dos resultados
obtidos (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).

Os algoritmos de agrupamentos podem ser categorizados de diversas formas. Uma
delas é em relagdo ao método utilizado para definir os clusters (JAIN; MURTY; FLYNN,
1999), em que os algoritmos podem ser divididos em hierarquicos, particionais, baseados
em densidade e baseados em grid. Porém, sabe-se que existem alguns algoritmos que se

enquadram em mais de uma categoria.

Dentre os algoritmos tradicionais, podemos citar o Single-link e Average-link que
estdao dentre os principais algoritmos da categoria de métodos hierdrquicos e que produzem
como resultado, um conjunto de parti¢coes aninhadas formando uma hierarquia de parti¢oes
(BERKHIN, 2006). Ja o algoritmo K-means representa um dos métodos particionais mais
amplamente utilizados na tarefa de agrupamento (MACQUEEN, 1966). Esse algoritmo
seleciona aleatoriamente K objetos ou pontos iniciais como centréides, e a cada iteracao
do algoritmo, realoca os objetos nos clusters de acordo com o célculo das distancias entre
os objetos e o centro do cluster. Outro algoritmo classico da literatura é a rede neural
artificial SOM — (do inglés, Self Organizing Map) (KOHONEN, 1995), em que se associa
pesos aos neurdnios (objetos) em um mapa topolédgico de acordo com a similaridade de
cada neurdnio, formando regioes de neurdnios proximos, em que cada regiao representa

um cluster.

Algumas das recentes propostas de algoritmos de agrupamento buscam solucionar
desafios especificos da andlise de agrupamento. Um desses desafios é o grande volume de
dados que tem sido produzido com as tecnologias atuais, tanto em termos de nimero de
objetos, quanto em relagao a dimensionalidade. Para resolvé-los, técnicas de biclustering
e abordagem de agrupamento distribuido também tém sido propostas. Por exemplo, o
algoritmo BeeCluster, ¢ um algoritmo inspirado em técnicas de inteligéncia de enxames, cuja
proposta é resolver o problema de agrupamento para dados distribuidos, sem a necessidade
de inicializagdo de pardametros (SANTOS; BAZZAN, 2009). O algoritmo BeeCluster utiliza
um modelo matematico para formar grupos distribuidos de agentes com caracteristicas
similares. Os atributos dos dados constituem no conjunto de caracteristicas dos agentes.
O algoritmo inspira-se no comportamento das abelhas para formar grupos de agentes
que representam dados a serem agrupados, de maneira que agentes com caracteristicas

similares pertencam ao mesmo grupo.
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Outros problemas que podemos destacar na analise de agrupamentos, é a influén-
cia negativa que atributos irrelevantes dos objetos podem causar no resultado final do
agrupamento, e também o fato de que algoritmos tradicionais ndo conseguem revelar
estruturas de tipos diferentes presentes nos dados. Diante destes desafios, o algoritmo
MVGEN (do inglés, Multi- View Generative Model) (GANNEMANN; FARBER; SEIDL,
2012) permite realizar o agrupamento selecionando um conjunto de atributos dos objetos.
Com este algoritmo é possivel identificar os atributos mais relevantes, e com isso, encontrar

os melhores pontos de vista que definem as particoes encontradas nestes subconjuntos dos
dados.

Mesmo diante da diversidade de técnicas, nao existe uma técnica de agrupamento
que possa resolver todos os problemas de agrupamento (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999), ou
seja, nao existe uma técnica especifica que possa identificar todas as estruturas presentes ou
relevantes, em qualquer conjunto de dados. Alguns algoritmos necessitam que parametros de
inicializacao sejam informados, como o nimero de grupos (clusters), ou a densidade maxima
ou minima de cada grupo, e com isso, limita-se a descoberta de estruturas com ntimero de
clusters previamente estabelecidos. Além disso, cada algoritmo pode apresentar habilidade
para encontrar clusters de tipos especificos, de acordo com seu critério de agrupamento, e
com isso, pode nao apresentar bom desempenho para determinados conjuntos de dados,
que contenham clusters de outros tipos. Por exemplo, alguns algoritmos podem apresentar
habilidade em encontrar clusters esféricos, porém, nem sempre os dados apresentam clusters

com essa conformagao.

Diante das limitagoes que os algoritmos de agrupamento apresentam e por nao
existir um conhecimento prévio dos dados que favoreca a escolha de um algoritmo e
seus parametros ideais, varias abordagens de combinagao de agrupamentos (ensembles),
agrupamento multi-objetivo e de selecao de partigoes tém sido propostas e tém se mostrado

robustas para a descoberta das estruturas presentes nos dados.

Nas proximas se¢oes, serao abordadas as técnicas que permitem identificar conjuntos
de solugoes, resultados mais robustos ou solug¢oes novas que nao seriam identificadas por
métodos tradicionais, sendo elas: combinag¢ao de agrupamento (ensemble), agrupamento

multi-objeto e de selecao de partigoes.

1.1 Técnicas de interesse

Nesta secao sao apresentadas as técnicas de interesse deste trabalho, cuja carac-
teristica principal é tentar diminuir uma das limitagoes das técnicas de agrupamento
tradicionais. Na revisao da literatura, nota-se que as técnicas mais recentes fazem uso das
caracteristicas positivas de outras abordagens, combinando-as com o objetivo de superar

os problemas de cada uma e obter solugoes de melhor qualidade.
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1.1.1 Combinacdo de Agrupamento

As técnicas mais tradicionais de combinagao de agrupamento, Cluster Ensembles,
consistem em técnicas que permitem obter uma solu¢ao que seja o consenso entre um
conjunto de particoes base, de modo a fornecer solugoes robustas e de melhor qualidade

do que os algoritmos tradicionais de agrupamento (FACELI et al., 2011).

De acordo com Topchy, Jain e Punch (2003), o processo de combinagao de agrupa-
mentos baseia-se em aplicar uma fungao consenso em um conjunto de n particoes chamadas
de partigoes base II; = (7, m,...,m,) resultantes de varias aplicagoes de um ou mais
algoritmos de agrupamento em um determinado conjunto de dados X, de maneira a obter

uma particao consenso g que apresenta melhor qualidade que as parti¢oes base.

A melhor qualidade da particao consenso esta relacionada ao objetivo que se deseja

atingir. Alguns dos principais objetivos estao relacionados a:

Robustez, ou seja, obtencao de uma particdo consenso mais robusta que as parti¢oes

base;

e Novidade, ao se obter uma particao inédita nao presente no conjunto de particoes

base;

e Consisténcia ao obter uma particdo consenso que esteja em concordancia com as

particoes base;

e Estabilidade ao se obter solugoes de agrupamento com menor sensibilidade a ruidos,
outliers, variagoes de amostragem ou a variabilidade dos algoritmos (FACELI et al.,
2011).

Existe uma grande variedade de fungoes consenso definidas na literatura, cada uma
apresentando uma metodologia especifica para realizar a combinagao. Dentre elas podemos

citar:

e Funcgoes baseadas em co-associagao, que calculam a similaridade entre pares de
objetos, pelo ntimero de grupos compartilhados entre eles em todas as partigoes
base. A similaridade representa a forca de co-associagao entre os pares de objetos e é

representada por uma matriz de co-associagao (FRED; JAIN, 2005);

e Funcoes baseadas em grafo ou hipergrafo, ou seja, fun¢des que extraem o consenso
das particoes base, utilizando métodos de manipulacdo de grafos ou hipergrafos
(STREHL; GHOSH, 2002);

e Funcgoes baseadas em probabilidade, ou seja, fun¢des consenso baseadas em uma

solugao probabilistica, onde se calcula a probabilidade de um objeto estar presente
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em um particdo, baseado na informacgao presente no conjunto de partigoes base
(TOPCHY; JAIN; PUNCH, 2003).

Os métodos de combinagao de agrupamentos selecionados para os experimentos
deste trabalho foram: CSPA — (do inglés, Clusterbased Similarity Partitioning Algorithm),
HGPA — (do inglés, HiperGraph-Partitioning Algorithm) e MCLA — (do inglés, metaCLus-
tering Algorithm), algoritmos proposto por Strehl e Ghosh (2002) baseados em grafos e
hipergrafos, o algoritmo BCE — (do inglés, Bayesian Cluster Ensembles) proposto por
Wang, Shan e Banerjee (2011) que é um método baseado em probabilidade e o método
CTS — (do inglés, Connected-triple-based similarity) parte do framework LinkClue de

[amon e Garrett (2010), baseado em co-associagao.

A seguir, sao brevemente descritas as caracteristicas desses métodos, assumindo

que todos podem ser aplicados a um mesmo conjunto de partigoes base.

Dentre as caracteristicas dos métodos, o algoritmo CSPA gera uma matriz de
similaridade utilizando as parti¢oes base e, em uma proxima etapa, essa matriz sera usada
para construcao de um grafo, onde os pesos das arestas sao dados pelos valores da matriz.
Apés este processo, o grafo de similiaridade é particionado pelo algoritmo METIS — (do
inglés, Multilevel Graph Partitioning Algorithm) (KARYPIS et al., 1999), em um ntimero
de grupos balanceados cujo niimero é definido pelo usuario, onde o objetivo é dividir o

grafo eliminando as arestas com o menor peso.

No MCLA cada cluster das parti¢oes base é considerado um vértice de um meta-
grafo. Apos a construcao do meta-grafo, é realizada a combinacgao dos grupos, particionando
o meta-grafo também usando o algoritmo METIS. O objetivo deste processo é encontrar
os grupos das parti¢coes base que sao correspondentes, gerando meta-grupos. Ao unir
os clustersde cada meta-grupo, combina as hiperarestas em uma tnica metahiperaresta
para cada meta-grupo. Cada objeto pode pertencer a mais de uma meta-grupo. Para
cada meta-hiperaresta é realizado o calculo do vetor de associagdo descrevendo o nivel de
associa¢ao de cada objeto com o meta-grupo. Esse nivel de associagao ¢ obtido a partir da
média dos vetores que representam as hiperarestas de um meta-grupo. Cada objetivo é
associado ao meta-cluster para qual ele possui o maior valor de associacdo. A particido dos

objetos indicada pelos meta-clusters é a particao mg resultante do ensemble.

Ja a fun¢do consenso do algoritmo HGPA trata-se de um problema de particio-
namento de um hipergrafo, onde cada hiperaresta representam clusters. Se existir um
caminho entre dois vértices no hipergrafo, os objetos representados por esses vértices
estarao no mesmo grupo na partigdo consenso. O particionamento do hipergrafo é realizado
pelo HMETIS que é uma extensao do METIS para hipergrafos, que realiza corte nas
hiperarestas, até que um numero de grupos pré-definidos seja obtido na parti¢ao final

consenso.
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Diferente dos métodos anteriores, o ensemble BCE apresenta uma abordagem
bayesiana baseada em probabilidade em sua fungao consenso (WANG; SHAN; BANERJEE,
2011). No processo de combinacao do BCE, um objeto pode ser relacionado a vérias
possibilidades de combinagdo em seu processo generativo. Ao final, a func¢ao consenso ird

associar o objeto ao
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2 Estudo da influéncia das particoes base nos

ensembles

Com o intuito de avaliar a influéncia dos conjuntos de partigdes bases nos resultados
dos métodos de ensemble e ensemble multiobjetivo, foram realizados experimentos com
esses ensembles, aplicando-os em diferentes conjuntos de parti¢des base, com o objetivo
de avalid-los com respeito a sua capacidade de identificar parti¢goes de qualidade a partir
de diferentes cendrios iniciais. Para isso, foi utilizado um conjunto de dados artificial,
chamado de 2sp2¢lob, e a partir desse conjunto de dados foram gerados artificialmente
diversos conjuntos de parti¢coes base contemplando as propriedades de interesse para a
andlise. Conforme ilustra a Figura 1, o conjunto de dados artificial 2sp2¢glob apresenta
2000 objetos, contém 4 clusters com 500 objetos cada, sendo 2 clusters em formato de

espiral e 2 clusters em formato globular.

Os resultados desse estudo foram apresentados na 22nd International Conference
on Neural Information Processing (ICONIP2015) (FACELI et al., 2015). Os conjuntos de
dados e os conjuntos de partigoes base (BP) utilizados neste trabalho estdo disponiveis
em http://lasid.sor.ufscar.br/2sp2globBP Collection/

Nas proximas secoes, serao descritas as caracteristicas dos conjuntos de parti¢goes

base empregados nos experimentos, os protocolo dos experimentos e os resultados obtidos.

Datazet 2sp2glob
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Figura 1 — Conjunto de Dados 2sp2glob
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2.1 Conjuntos de particdes base

Para a criagdo das parti¢oes base, foram gerados artificialmente trés conjuntos de
particoes a partir do conjunto de dados 2sp2¢lob, cada um contendo algumas propriedades
de interesse para esta analise, tais como grande nimero de subdivisoes dos clusters reais,
numero de clusters proximo ao nimero da particao real, particoes geradas de maneira
aleatoria. A Tabela 1 contém um resumo das caracteristicas dos conjuntos de particoes,

que serao detalhados a seguir.

Tabela 1 — Conjuntos Artificiais de Parti¢coes Base

Conjunto Descricao N° Cluster (k)

Conjunto 1 12 parti¢oes (muitas subdivisdes) | 15 a 24

Conjunto 2 12 partigoes (contendo 1 cluster | 10 a 22
completo)

Conjunto 3 12 parti¢oes (poucas subdivisdes) | 5 a 8

O conjunto 1 é composto por 12 partigdes geradas artificialmente contendo entre
15 e 24 clusters. Todas as particoes contém diversas subdivisoes de todos os clusters
reais. Dentre as varias parti¢oes, ha subdivisdes que se complementam e se sobrepoem

parcialmente.

O conjunto 2 também apresenta 12 parti¢oes contendo entre 10 e 22 clusters. Porém,
diferente do conjunto 1, cada uma das parti¢oes apresenta 1 cluster completo e correto
como na particao real, e os demais clusters representam subdivisoes dos clusters reais.
Na Figura 2, a particao possui um cluster completo com formato globular. Os clusters
de todas essas partigdes foram criados de maneira que também exista sobreposicao entre

pedagos dos clusters, como no conjunto 1.

O conjunto 3 contém 12 partigoes onde o niimero de clusters varia entre 5 a 8.
Cada uma dessas parti¢gdes contém um ou mais cluster completo e correto, e também
subdivisoes dos clusters originais, como pode ser observado na Figura 3, porém em menor
nimero do que os conjuntos 1 e 2. O ntmero de clusters de cada particao é proximo ao

numero de clusters da particao real, k = 4.

Com base nos conjuntos 1, 2 e 3, foram criados 9 conjuntos de parti¢oes base (BP),
BP1 a BP9. A seguir serao descritos cada um desses conjuntos, juntamente com o objetivo

de utiliza-los nas analises.

e BP 1: Em BP1 foram utilizadas apenas as parti¢goes do conjunto 1, em que nenhum
dos clusters estava completo (todos apresentavam subdivisoes). O intuito neste caso
foi analisar a capacidade dos métodos em encontrar uma particao com os cluster
reais completos como particao consenso, a partir de informagoes parciais fornecidas

nas particoes base.
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Figura 3 — Particao k=7

e BP 2: Em BP2 foram utilizadas apenas as particoes do conjunto 2, que apresentavam
um dos clusters correto e completo. Neste caso, o objetivo foi analisar se a presenca do

cluster completo nas partigoes poderia influenciar o resultado da parti¢ao consenso.

e BP 3: Em BP 3 foram utilizadas as parti¢des do conjunto 3, com clusters com poucas
subdivisoes e clusters completos. Neste caso, o intuito foi avaliar se os ensembles
apresentariam melhor desempenho tendo a presenca de particoes mais parecidas com

a particao real, do que o obtido com particoes apresentando muitas subdivisoes.
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e BP 4, 5 e 6: esses conjuntos de partigoes correspondem aos conjuntos BP 1, 2 e 3,
respectivamente, com o acréscimo da particao real. Com isso, buscou-se analisar o
quanto as técnicas conseguem usar essa informacao para melhorar a qualidade do

consenso, ou a perde no processamento que faz.

e BP 7, 8 e 9: esses conjuntos de particbes também correspondem aos conjuntos
BP 1, 2 e 3, respectivamente, com o acréscimo de duas particoes aleatérias em
cada caso. Essas parti¢cdes foram geradas com a distribuicao aleatéria dos objetos
nos clusters, gerando parti¢oes de baixissima qualidade quando comparadas com
a particao real. Em cada conjunto, foram adicionadas 2 parti¢goes com ntmeros de
clusters iguais ao menor e ao maior k do conjunto inicial, respectivamente. Em BP
7 foram acrescentadas parti¢coes 15 e 24, em BP 8 foram acrescentadas parti¢oes
com 10 e 22 clusters e em BP 9 foram acrescentadas particoes com 5 e 8 clusters.
Com isso, buscou-se avaliar o quanto cada técnica é influenciada pela existéncia de

particoes de baixa qualidade entre as particoes base.

2.2 Protocolo dos experimentos

Nos experimentos realizados com os métodos de combinacao de agrupamento, foram
realizadas execugoes dos métodos BCE - (do inglés, Bayesian Cluster Ensembles)(WANG;
SHAN; BANERJEE, 2011), CSPA - (do inglés, Clusterbased Similarity Partitioning Al-
gorithm), HGPA - (do inglés, HiperGraph-Partitioning Algorithm) e MCLA - (do inglés,
metaCLustering Algorithm)(STREHL; GHOSH, 2002), com diferentes valores do para-
metros k, ou seja, nimero de clusters a ser encontrado. Em virtude da necessidade de
comparar o desempenho dos métodos, foi informado o nimero de parti¢oes, iniciando com
k = 4, que é o nmero de clusters da parti¢ao real, até k = 8. Foi calculado o indice ARI
entre cada particao obtida e a particao real. Para se avaliar os resultados, foi selecionada
a particado com o maior ARI dentre as partigdes obtidas com cada técnica, uma vez que o
objetivo era avaliar se as técnicas eram capazes de identificar solugoes novas e de qualidade

e nao explorar suas variacoes de parametros ou outras caracteristicas.

Nos experimentos realizados com o0 MOCLE - (do inglés, Multi-Objective Clustering
Ensemble) (FACELI et al., 2009), o operador de recombinagao selecionado foi o MCLA,
e foram utilizados os parametros default do algoritmo L. = 5 e G = 100 relacionados
a conectividade e ao ntmero de geragoes. Estes valores foram definidos apods testes
preliminares com diversas combinacoes de valores desses parametros e a realizacao do teste
estatistico Friedman (DEMSAR, 2006) o qual demonstrou nao haver diferenca significativa
entre os resultados do método obtidos através de diferentes valores de parametros (p >
0,05). Para realizar os experimentos, foram realizadas 30 execugoes do MOCLE, e foram

calculados o indice ARI das partigoes obtidas. O préoximo passo foi selecionar a melhor
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particao de cada execucao, e realizar o calculo da média e do desvio padrao do conjunto
formado pelas das 30 parti¢oes selecionadas. Cada uma das técnicas foi aplicada da maneira

descrita a cada um dos conjuntos de particoes base.

2.3 Andlise dos Resultados

Para efeito de comparacgao entre os resultados obtidos pelas técnicas de agrupamento,
utilizou-se o indice Rand Ajustado - ARI (HUBERT; ARABIE, 1985) para avaliagdo das
particoes em relagdo a particao real. E para avaliar a diferenca entre os métodos e os
conjuntos de parti¢oes base, foi aplicado o teste de Friedman (DEMSAR, 2006).

A Tabela 2 apresenta o resultado das melhores parti¢oes obtidas por cada algoritmo
de acordo com o indice ARI calculado. Na coluna BPID, estao identificados os conjuntos
de partigdes base utilizados nos experimentos, a coluna BP apresenta o valor de ARI da

melhor particdo de cada conjunto de particoes base.

Pdde-se observar que nas BP 4, 5 e 6, onde foi incluida a particao real, a maioria
dos algoritmos de ensemble apresentou resultado do ARI superior, se comparado aos
resultados dos experimentos iniciais, BP 1, 2 e 3. Demonstrando que parti¢coes de melhor
qualidade influenciam positivamente o resultado da func¢ao consenso. J& os experimentos
com o algoritmo multi-objetivo, demonstrou que o MOCLE néo foi influenciado, mantendo

o resultado médio do ARI muito préoximo aos resultados dos experimentos anteriores.

Nos experimentos realizados com as BP 7, 8 ¢ 9, pode-se observar que ao inserir
partigoes aleatdrias no conjunto de partigoes base, o resultado dos ensembles foi influenciado
de maneira negativa, gerando partigoes que se comparadas aos experimentos anteriores,

apresentam baixa qualidade, conforme ARI calculado.

Quando observa-se os resultados da Tabela 2, pode-se constatar que nos diferentes
experimentos com as BP 1, 2, 7 ¢ 8, o MOCLE apresentou valores superiores a melhor
particao base utilizada no experimento. Isto significa que ele foi capaz de descobrir parti¢oes

de alta qualidade que nao existia no conjunto de partigdes base (novidade).
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Tabela 2 — Resultado das melhores partigoes - ARI

BPID BP BCE CSPA MCLA HGPA LinkClue MOCLE

BP1  0.5204 0.5134 0.5078  0.5165  0.5285 0.4985 0.9736 (0.0465)
BP2  0.7226 0.5678 0.5743  0.6021  0.5832 0.5602 0.9678 (0.0532)
BP3 09354 0.6084 0.6112 0.5991  0.6002 0.5873 0.9232 (0.1156)
BP4 1 0.5208 0.5122  0.5321  0.5397 0.5011 0.9743 (0.0343)
BP5 1 0.6032 0.5832  0.5973  0.5899 0.5532 0.9433 (0.0723)
BP6 1 0.6008 0.6218  0.6199  0.6078 0.5993 0.9671 (0.0854)
BP7  0.5204 0.3832 0.3944  0.4231  0.3755 0.3933 0.9429 (0.0935)
BP8  0.7226 0.3784 0.3983  0.3678  0.3813 0.3631 0.9534 (0.0843)
BP9 09354 0.3988 0.3786  0.4009  0.4023 0.3931 0.9734 (0.0721)

Com o intuito de verificar se os dados amostrados fornecem evidéncia suficiente
de que as diferencas observadas nos dados nao sao meramente casuais. Foram realizadas
analises estatisticas considerando os algoritmos como os tratamentos e as BPs como blocos.
A hipétese testada foi, se nao existe diferenca entre os algoritmos HO0, e se existe diferenca

estatisticamente significativa entre pelo menos dois algoritmos H 1.

Ao aplicar o teste de Friedman, obteve-se p-valor = 0.003 < 0.05. Sendo rejeitada
HO e podendo-se concluir que existe diferente entre pelos menos 2 algoritmos ou entre um

algoritmo e o conjunto de BPs.

A fim de verificar quais algoritmos diferem entre si, foi aplicado o pds-teste de
Nemenyi. Os resultados confirmaram que o MOCLE apresenta performance superior em
relagdo aos algoritmos de ensemble tradicionais. Também foi constatado que os ensembles
tradicionais (BCE, CSPA, MCLA, HGPA e LinkClue) nao apresentaram diferengas entre

Sl.

Em outra andlise, foi comparada a influéncia das diferentes condi¢oes iniciais
(BPs) na performance dos algoritmos. Foram consideradas as BPs como tratamentos
e os algoritmos de ensemble como blocos. Sendo testada a hipotese nula H0, onde as
condigoes iniciais nao influenciaram o resultado dos algoritmos, e H1 onde pelo menos

duas condi¢oes inicias influenciam a performance dos algoritmos.

Aplicando o teste de Friedman, obteve-se p-valor de 0.004 < 0,05. Desta forma,
rejeitou-se a H0, concluindo que, pelo menos, duas BPs apresentaram um desempenho

diferente nos ensembles tradicionais.

Desta forma, foi aplicado o pos-teste de Nemenyi, através dele constatou-se que a
BP6 teve um desempenho diferente das BPs 7, 8 ¢ 9; e que a BP3 apresenta diferenca
em relagdo as BPs8e9. Ou seja, as BPs que continham particoes aleatérias influenciaram
o desempenho dos ensembles tradicionais, especificamente quando comparado as BPs que

continham menor nimero de subdivisdes (BP3 ¢ BP6).
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2.4 Conclusoes

Os resultados observados em relacao aos métodos tradicionais de ensemble de-
monstram baixa performance em todos os experimentos realizados com os conjuntos de

partigdes base (BPs).

Nos experimentos realizados com BPs que continham partigoes aleatorias, foi
constatada a influéncia negativa dessas parti¢oes no resultado final dos ensembles. Mesmo
os experimentos em que a BP continha a particao real, nao foi suficiente para que o

ensemble pudesse recuperar ou fornecer um resultado préximo a estrutura real.

Nos experimentos realizados com o método de ensemble multi-objetivo, foram
constatadas solugoes de alta qualidade, mesmo em situagdes em que a BP nao continha a
particao real, ou seja, continha apenas a informacao parcial dos dados, os experimentos

demonstraram que a condigao inicial nao influenciou negativamente o resultado final.

Desta forma os resultados dos experimentos demonstraram que quando comparado
aos métodos de ensemble tradicionais, o método de ensemble multi-objetivo demonstrou
ser mais adequado para dados que contém estruturas heterogéneas (clusters de formas e

tamanhos diferentes).
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3 Métodos e Experimentos

Neste trabalho, além da analise da influéncia das partigoes base nos ensembles,
também foram feitos experimentos com diversos métodos avangados de agrupamento. O
objetivo foi avalia-los quanto a sua capacidade de produzir diferentes estruturas a partir
dos conjuntos de dados. Assim, foram avaliados métodos de combinacao de agrupamento
tradicionais e multi-objetivo (ensembles), uma técnica de agrupamento multi-objetivo
e uma estratégia de selecao de partigoes. Para isso, este métodos foram aplicados em
diferentes conjuntos de dados de dados e os conjuntos de solugdes resultantes foram

avaliadas de diversas maneiras.

O objetivo desses experimentos foi avaliar a capacidade das técnicas em encontrar
particoes inéditas e mais robustas que o conjunto de particoes base utilizados e também

verificar a capacidade das técnicas em identificar a maioria dos clusters relevantes.

Nas préximas secoes serao abordados os conjuntos de dados utilizados neste trabalho,
bem como o processo de geracao das particoes base, execucao dos métodos de agrupamento

e os indices de validagdo empregados.

3.1 Conjuntos de dados

Nas analises realizadas, foram utilizados 37 conjuntos de dados com diferentes
nimero de objetos, dimensionalidade, formatos e possibilidades de agrupamento (partigoes

conhecidas).

Dentre os conjuntos de dados utilizados, 15 deles sdo conjuntos de dados produzidos
artificialmente com diferentes propriedades de interesse para avaliacdo dos métodos de

agrupamento e 22 correspondem a dados reais de dareas como a Medicina e Bioinformaética.

Na Tabela 3 estao relacionadas as caracteristicas dos conjuntos de dados, sendo n o
ntimero de objetos, d a dimensionalidade (ntimero de atributos), np?* ntimero de particoes

TP

. J ’, ; /, . .
reais e K™ €177 nimero de clusters de cada m € pp e ne’ ¥ ntimero de clusters distintos

e1m OTP-

Conjuntos de Dados Artificiais:

atom, engyTime, hepta, lsun, target, tetra, twoDiamonds e wingNut fazem parte da
Suite Fundamental Clustering Problems , disponivel em <http://www.uni-marburg.
de/fb12/datenbionik /data?language_sync=1>. Esses conjuntos possuem uma diver-
sidade de tipos de clusters, utilizados como benchmark de algoritmos de agrupamento
(ULTSCH, 2005);
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Tabela 3 — Conjuntos de Dados Reais e Artificiais

Tipo Conjunto de Dados n d npt P K™ €llrp nctt
atom 800 3 1 2 2
ds2c2scl13 588 2 3 2,5, 13 19
ds3c3sc6 905 2 2 3,6 8
ds4c2sc8 485 2 2 2,8 10
engyTime 4096 2 1 2 2
gaussian 60 600 1 3 3

Artificial hepta 212 3 1 7 7
lsun 400 2 1 3 3
monkey 4000 2 4 8,5,3,2 14
simulated6 60 600 1 6 6
spiralsquare 2000 2 2 2,6 8
target 770 2 1 6 6
tetra 400 3 1 4 4
twoDiamonds 800 2 1 2 2
wingNut 1016 2 1 2 2
armstrong 72 1081 2 2,3 4
chowdary 104 182 1 2 2
contractions 98 27 1 2 2
dyrskjot 40 1203 1 3 3
eTongueSugar 375 6 2 2,3 5
glass 214 9 3 2,5, 6 9
golub 72 3571 4 2,3,2,4 10
gordon 181 1626 1 2 2
iris 150 4 1 3 3
laryngeall 213 16 1 2 2
laryngeal2 692 16 1 2 2

Real laryngeal3 353 16 2 2,3 4
libras 360 90 2 8,15 21
lung 197 1000 1 4 4
miRNAcancer 218 217 6 3,20,4,9,2, 2 40
respiratory 85 17 1 2 2
segmentation 2310 19 1 7 7
su 174 1571 1 10 10
voice3 238 10 2 2,3 4
voice9 428 10 2 2,9 10
weaning 302 17 1 2 2
yeoh 248 2526 2 2,6 7

gaussian e simulated6 sao conjuntos artificiais que simulam dados de expressao génica

de alta dimensionalidade. Disponivel em <http://www.broadinstitute.org/cgi-bin/
cancer /publications/view/87> (MONTTI et al., 2003);

ds2c2sc13, ds3c3sch, ds4c2sc8, spiralsquare e monkey foram criados para a finalidade

descritos em Handl e Knowles (2007) e monkey.

de explorar a diversidade de tipos de clusters em estruturas heterogéneas e a existéncia
de multiplas parti¢des reais. Cada um dos conjuntos contem pelo menos duas
estruturas, representando diferentes niveis de refinamento da mesma informacao.
ds2c2sc13, ds3c3sch, ds4c2sc8 e spiralsquare foram previamente descritos em

Faceli et al. (2010); spiralsquare foi construido a partir de dois conjuntos de dados
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Conjuntos de Dados Reais:

contractions, laryngeall, laryngeal2, laryngeal3, respiratory, voice3, voice9
e weaning apresentam dados reais do dominio da Medicina e foram disponibilizados
pelo Pattern Recognition Group of School of Computer Science da Universidade de

Bangor <http://pages.bangor.ac.uk/~mas00a/activities/real data.htm>.

glass, iris, libras c segmentation fazem parte do repositério UCI Machine Learning
<http://archive.ics.uci.edu/ml/> (NEWMAN et al., 1998).

armstrong, chowdary, dyrskjot, golub, gordon, lung, miRNAcancer, su e yeoh fazem
parte do dominio da Bio-informatica e foram descritos originalmente em Armstrong
et al. (2002) , Chowdary et al. (2006), Dyrskjot et al. (2003), Golub et al. (1999),
Gordon et al. (2002), Bhattacharjee et al. (2001), Lu et al. (2005), Su et al. (2001),
Yeoh et al. (2002) respectivamente. Neste trabalho foram usadas as versoes dos

conjuntos de dados descritos por Faceli et al. (2009).

eTongueSugar foi desenvolvido a partir de uma combinac¢ao do conjuntos de dados FE-
Tongue Sugar Collections v.1 <http://www.dcomp.sor.ufscar.br/talmeida/etonguesugar/
index.html>, descrito em Sakata et al. (2012). Refere-se a avaliagdo da qualidade do

acucar.

Os conjuntos de dados citados neste trabalho estdao disponiveis, como parte do
benchmark para avaliacao de clusters do LASID - Clusters Evaluation Benchmark <http:

//lasid.sor.ufscar.br/clustersEvaluationBenchmark />

3.2 Experimentos

Nesta secao sera abordado o protocolo dos experimentos realizados neste trabalho.
Inicialmente, sera detalhado o processo de obtencao das partigoes base, execucao das
técnicas de interesse e objetivo dos experimentos, obtencao de particoes finais e a extracao
dos clusters individuais. Também, serd abordado o procedimento escolhido para analise e

avaliacdo dos resultados obtidos (partigdes e clusters).

3.2.1 Particoes Base - Iniciais

Os conjuntos de parti¢goes base II; utilizados neste trabalho foram gerados previa-
mente em outros trabalhos desenvolvidos no LASID a partir de algoritmos tradicionais de
agrupamento (Average-link, Centroid-link, Complete-link, k-means, Single-link e Shared
Nearest Neighbors), com configuragdes e pardmetros variados, com o intuito de produzir
conjuntos diversificados de particoes e clusters. Como resultado, para cada conjunto de

dados, obteve-se um conjunto de parti¢oes com diferentes niimeros de clusters.
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Os conjuntos de partigoes utilizados neste trabalho estao disponiveis para acesso
no website do LASID - Clusters Fvaluation Benchmark <http://lasid.sor.ufscar.br/

clustersEvaluationBenchmark />

Estas partigoes foram utilizadas no processo de agrupamento dos métodos de

ensemble, ensemble multi-objetivo e selecao de particoes.

3.2.2 Aplicacao dos Métodos de Interesse

Nos experimentos realizados foram empregados os ensembles BCE (WANG; SHAN;
BANERJEE, 2011), LinkClue (IAMON; GARRETT, 2010) com a matriz de similaridade
CTS e fungao consenso Single Link, CSPA, HGPA e MCLA (STREHL; GHOSH, 2002).
Todos os ensembles foram executados diversas vezes, cada vez solicitando um ntimero de
clusters diferentes, dentro de um intervalo de interesse. Mais especificamente foi usado um
intervalo, iniciando com k = ao menor k das parti¢oes reais (estruturas conhecidas), até 2

vezes o k da parti¢ao real com maior niimero de clusters.

Foi calculado o indice ARI entre cada partigdo obtida e a particao real. Para se
avaliar os resultados, foi selecionada a particdo com o maior ARI dentre as partigoes
obtidas com cada técnica, uma vez que o objetivo era avaliar se as técnicas eram capazes
de identificar solugoes novas e de qualidade e nao explorar suas varia¢oes de parametros

ou outras caracteristicas.

Para os experimentos realizados com o método de combinag¢ao multi-objetivo
MOCLE (FACELI et al., 2009), o operador de recombinacao selecionado foi o método
MCLA, e utilizados os valores default dos pardmetros L = 5 e G = 100, relacionados
respectivamente & conectividade e ao nimero de gerac¢oes. Para o intervalo de k, foi

empregado o mesmo descrito para os ensembles.

Na execucao do método de agrupamento multi-objetivo MOCK, define-se o parame-
tro L, este pardmetro é utilizado no processo de inicializacao, mutagdo e nas defini¢oes de
conectividade. Nos experimentos realizados foi adotado o valor default L. = 10, que permite
a deteccao de clusters mesmo em conjuntos de dados pequenos (HANDL; KNOWLES,
2007). Também foram configurados os pardmetros relacionados ao nimero de geragdes

(number of generations) = 250 e ao nimero de solugoes iniciais (initial solutions = 50).

Por nao serem deterministicos e por gerarem um conjunto de particoes, a selecao

das melhores particoes dos métodos multi-objetivo foi realizada da seguinte maneira:

e Foram realizadas 30 execugodes dos métodos multi-objetivo;

e Foi calculado o indice ARI de cada partigdo obtida em relagao a cada particao real

dos conjuntos de dados;
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e Foram selecionadas as particoes em cada uma das execucgdes que apresentaram o

melhor valor de ARI (maiores valores);

e Foi calculada a média das melhores particoes selecionadas;

O método de selegao de partigoes ASA (SAKATA et al., 2010), possui um parametro
referente ao ntimero de particoes idénticas a considerar no processo de selecao, neste
trabalho foram utilizados os resultados previamente obtidos pelo ASA em execugoes
disponiveis no Cluster Fvaluation Benchmark, ndo tendo sido realizada a execugdo do
método para este trabalho, ja que as configuracoes do benchmark ja eram adequadas para

as analises a serem realizadas aqui.
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4 Resultados

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados dos experimentos realizados. Serd
feita uma andlise comparativa do desempenho dos métodos em relagao aos conjuntos de

dados e particoes base descritos no Capitulo 4.

As analises realizadas nao se limitam a avaliar somente as parti¢goes, mas consideram
os clusters como solugoes. O intuito é investigar a capacidade das técnicas em recuperar

estruturas (partigoes e clusters) de alta qualidade presentes nos conjuntos de solugoes.

Para efeito das analises, serdao utilizados os resultados dos indices de validacao
ARI e InD, e também sera empregado o teste estatistico de Friedman para verificar se os
dados amostrados fornecem evidéncia suficiente de que as diferencas observadas nos dados

nao sao meramente casuais.

4.1 Analise no Contexto de Particoes

Nesta secdo, serdo avaliadas as particoes obtidas através dos métodos de combinagao
de agrupamento (ensemble), agrupamento multi-objetivo, ensemble multi-objetivo e sele¢ao

de partigoes.

O resultado do indice ARI sera utilizado para analises de desempenho dos métodos
em cada um dos conjuntos de dados. Para realizar tais andlises foram observadas a

qualidade das parti¢des obtidas e a porcentagem de partigoes reais recuperadas.

4.1.1 Capacidade de Recuperacdo das Particoes Reais

As Tabelas 4 e 5 apresentam os resultados dos experimentos dos métodos de
combinacao de agrupamento, multi-objetivo e de selecao de partigoes, em relagao ao valor
do indice ARI das melhores partigdes, conforme descrito no Capitulo 4. Nas tabelas estao
relacionados os conjuntos de dados utilizados e o valor de ARI da melhor parti¢do dentre
as iniciais. Para cada partigdo real mpp conhecida de cada conjunto de dados, foram

destacados os resultados dos métodos que apresentaram o melhor valor (maior ARI).

Nesta analise, pode-se observar que o método de ensemble multi-objetivo conseguiu
gerar solucgoes de alta qualidade, mesmo em situagoes em que o conjunto de partigoes
iniciais continha partigoes de baixa qualidade. Observa-se também que, na maior parte dos
experimentos com ensembles, os melhores resultados do indice ARI obtido pelos métodos

foram inferiores a melhor particao inicial (7).

Um exemplo é o conjunto de dados ds4c2sc8, onde o ARI da melhor parti¢ao
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inicial m; = 0,346, e a melhor particao gerada pelo MOCLE apresentou ARI 7y = 0,821.
Ja os métodos de ensemble apresentaram resultadores inferiores a m; = 0,346, sendo o
resultado do método MCLA 7; = 0,203 e LinkClue 7y = 0,132.

O MOCK utiliza somente o conjunto de dados em seu processo de agrupamento, e
também conseguiu gerar partigoes de melhor qualidade do que o conjunto de partigoes
iniciais gerados pelos algoritmos tradicionais de agrupamento. O método de selegao ASA,

conseguiu selecionar parti¢oes de qualidade a partir do conjunto de parti¢oes iniciais.

Nota-se que nenhum dos métodos de ensemble foi capaz de recuperar alguma das
parti¢oes reais dos conjuntos de dados. Ja os métodos multi-objetivo e de sele¢ao de

particoes foram capazes de encontrar partigoes reais em sua execugao.

Observa-se que, os valores médio, maximo e minimo das técnicas de ensemble
apresentam valores parecidos, e os resultados dos métodos multi-objetivo e de selecao de

particoes, apresentam valores superiores aos ensembles.
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Tabela 4 — ARI Métodos - Dados Artificiais
Dataset TP T CSPA HGPA MCLA BCE LinkClue MOCK MOCLE ASA
atom ™ 1 0495 0375 0413 0,336 0,364 1 1 1
ds2c2sc13 ™ 1 0479 0403 0432 0375 0,326 1 1 1
m 0,997 0,554 0,465 0,503 0,387 0,339 0,802 0,982 0,872
3 1 0,356 0,334 0,496 0,404 0,410 0,893 0,931 1
ds3c3sch ™ 0,590 0357 0,385 0,404 0557 0,406 0,990 0,853 0,590
™ 0,899 0556 0,452 0,413 0395 0,384 0,807 0816 0,899
ds4c2sc8 ™ 0,346 0304 0,264 0,203 0297 0,132 0,867 0,821 0,346
m 0,869 0,376 0,354 0,410 0,325 0,376 0,798 0,800 0,815
engyTime m 0,815 0,545 0,436 0,718 0,376 0,311 1 1 0,815
gaussian m 1 0,398 0,384 0,512 0,265 0,401 0,932 1 1
hepta ™ 0,971 0421 0,68 0,352 0,402 0,282 0,897 0,965 0,971
1sun ™ 1 0412 0392 0284 0374 0,365 1 1 0,997
monkey m 0,870 0,554 0,486 0,643 0,386 0,397 0,790 0,991 0,808
m 0,855 0,476 0,443 0,613 0,385 0,387 0,823 0,803 0,777
w3 0,521 0,434 0,503 0,439 0,384 0,587 0,887 0,783 0,521
0,834 0502 0,634 0523 0400 0,394 0,702 0,799 0,746
simulated6 ™ 0,985 0413 0,385 0,375 0297 0,354 0876 0,921 0,985
spiralsquare 1 0,479 0,395 0,405 0,385 0,375 0,843 1 1
m 0,666 0,407 0,416 0,523 0,453 0,396 0,721 0,920 0,666
target m 1 0,374 0,453 0,427 0,485 0,453 1 1 1
tetra ™ 1 0451 0442 0413 0424 0445 1 1 1
twoDiamonds 1 0523 0414 0610 0,398 0,392 0,834 1 1
wingNut ™ 1 0436 0452 0387 0394 0,695 1 1 1
Média 0,879 0,448 0,433 0,456 0,388 0,390 0,889 0,930 0,883
Miaximo 1,000 0,556 0,686 0,718 0,557 0,695 1,000 1,000 1,000
Minimo 0,346 0,304 0264 0203 0,265 0,132 0,702 0,783 0,346
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Tabela 5 — ARI Métodos - Dados Reais

Dataset TP 7; CSPA HGPA MCLA BCE LinkClue MOCK MOCLE ASA
armstrong ™ 0,694 0,403 0,507 0,521 0422 0,390 0,576 0,723 0,602

T 0,494 0,450 0,584 0,419 0,389 0,338 0,634 0,604 0,407
chowdary ™ 0,065 0,030 0,045 0,043 0,042 0,043 0,096 0,125 0,062
contractions m 0,397 02331 0,296 0,301 0,209 0,285 0,464 0,547 0,397
dyrskjot ™ 0,628 0,506 0,514 0,538 0,520 0,528 0,588 0,755 0,628

eTongueSugar m 0,054 0,114 0,121 0,183 0,190 0,166 0,058 0,062 0,054
7 0,704 0,432 0,398 0,302 0283 0,359 0,497 0,685 0,639
glass ™ 0,671 0433 0578 0,395 0430 0,345 0,682 0,754 0,666
7 0,559 0,498 0,375 0,334 0,320 0,299 0,697 0,785 0,547
5 0,263 0,420 0,392 0,512 0443 0,310 0,512 0,498 0,256
golub ™ 0,943 0432 0,654 0,410 0294 0,312 0,785 0,876 0,876
T 0,727 0454 0,392 0,493 0,402 0,367 0,689 0,776 0,666
75 0,314 0,420 0,390 0,372 0,58 0,410 0,601 0,589 0,314
7, 0,865 0411 0420 0,398 0,384 0,432 0,564 0,675 0,798
gordon ™ 0174 0,123 0,137 0,143 0,102 0,140 0,295 0,334 0,174
iris ™ 0,821 0,400 0,428 0,642 0469 0,366 0,896 0,975 0,759
laryngeall ™ 0,100 0,162 0,159 0,178 0,190 0,110 0,193 0234 0,085
laryngeal?2 ™ 0,099 0,137 0,185 0,150 0,195 0,101 0,201 0,283 0,099
laryngeal3 ™ 0,303 0296 0,213 0,245 0202 0,197 0,284 0,397 0,303
7 0,136 0,105 0,123 0,130 0,116 0,090 0,301 0,375 0,136

libras ™ 0343 0413 0387 0,204 0,354 0,382 0,721 0,771 0,325
™™ 0218 0394 0401 0,407 0,323 0,255 0,576 0,533 0,217
lung ™ 0,642 0432 0463 0,634 0,382 0,333 0,545 0,683 0,642

miRNAcancer m 0,415 0,334 0,306 0,314 0,390 0,323 0,497 0,597 0,409
m 0,661 0,446 0,433 0,385 0,342 0,284 0,476 0,643 0,550
w3 0,594 0,375 0,334 0,473 0,294 0,304 0,398 0,407 0,471
my 0,301 0,243 0,210 0,296 0,238 0,235 0,387 0,421 0,235
ws 0,300 0,206 0,202 0,223 0,134 0,190 0,401 0,398 0,300
mg 0,221 0,202 0,195 0,204 0,130 0,191 0,196 0,323 0,221
respiratory m 0,123 0,113 0,113 0,110 0,114 0,113 0,194 0,284 0,123
segmentation m; 0,403 0,344 0,434 0,392 0,397 0,345 0,498 0,563 0,403

su ™ 0578 0430 0404 0,385 0,343 0,320 0,576 0,602 0,547
voice3 m 0125 0,100 0,109 0,103 0,110 0,097 0,136 0,225 0,083

7 0,114 0,099 0094 0,100 0,076 0,096 0,113 0,178 0,083
voice9 ™ 0,092 0502 0,595 0,492 0452 0,397 0,221 0,213 0,092

7 0,102 0,522 0453 0,410 0,393 0,340 0,129 0,145 0,102
weaning m 0,082 0096 0073 0,095 0,043 0,024 0,108 0,241 0,082
yeoh ™ 0941 0632 0523 0,493 0,434 0,402 0,897 0,967 0,907

™ 0215 0221 0244 0,199 0,235 0,190 0,495 0,586 0,215
Média 0,389 0,322 0328 0327 0,292 0,264 0,439 0,521 0,364
Méximo 0,043 0,632 0,654 0,642 058 0,528 0,897 0,975 0,907
Minimo 0,054 0,030 0,045 0,043 0,042 0,024 0,058 0,062 0,054

4.1.2 Analise Estatistica

Com o intuito de verificar se houve diferenca significativa entre os métodos, foi
aplicado o teste Friedman (DEMSAR, 2006).

O teste foi aplicado nos resultados de ARI obtidos nos experimentos com os
conjuntos de dados reais e artificiais, testando as hipoteses HO: nao ha diferenca entre
os métodos vs. H1: pelo menos dois métodos diferem entre si. O nivel de significancia
adotado foi de 5%.
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A estatistica observada resultou no p-valor de 0,0008. Como o p-valor é menor que
0,05, rejeitou-se HO ao nivel de 5% de significancia e concluiu-se que hé diferenca entre

pelo menos dois métodos.

Como os resultados de ARI entre as técnicas de um mesmo tipo foram bastante
semelhantes para cada conjunto de dados, foi aplicado o teste de Friedman somente entre os
resultados dos ensembles, e depois somente entre os resultados dos métodos multi-objetivo

e de selecao de partigoes, a fim de verificar quais métodos apresentam diferencgas entre si.

No teste aplicado entre os ensembles, a estatistica observada resultou no p-valor de
0,703. Como o p-valor é maior que 0,05, nao se rejeita HO, isto é, ndo ha evidéncias de que

exista diferenca, ao nivel de 5% de significancia, entre os métodos comparados.

Ja o teste aplicado entre os métodos multi-objetivo e de sele¢ao de particoes, a
estatistica observada resultou no p-valor de 0,007. Como o p-valor é menor que 0,05
rejeitou-se HO ao nivel de 5% de significdncia e concluiu-se que hé diferenca entre pelo
menos dois métodos. Desta forma foi aplicado o pos teste de Nemenyi. Os resultados do
teste (p-valor) da comparagao dois a dois, conclui que o método MOCLE difere dos demais

métodos ao nivel de 5% de significAncia, e que os demais nao diferem entre si.

4.1.3 Tamanho dos conjuntos de solucdes

Diferente dos métodos de combinacao de agrupamento, cuja execucao resulta
em uma Unica particao consenso, os métodos multi-objetivo e de sele¢ao de partigoes

apresentam como resultado final um conjunto de partigoes ao final da execucao.

A Tabela 6 apresenta os numeros de particdes dos conjuntos solugdes obtidos com
o MOCLE, MOCK e ASA. Em cada execucao desses métodos, foram obtidos conjuntos
de particoes (Ilg) contendo partigdes com diferentes nimeros de clusters. A coluna Ilyp
apresenta o numero de parti¢oes reais de cada conjuntos de dados, a coluna II; apre-
senta o conjunto de partigoes iniciais (7;) geradas através dos algoritmos tradicionais de

agrupamento.

De acordo com a Tabela 6, o método MOCLE resultou o maior niimero de partigoes
na soma dos conjuntos de solugoes (Ilg), um total de 632 parti¢oes. Porém, o método ASA
apresentou valor muito préoximo ao MOCLE, um total de 604 partigdes. O método MOCK
apresentou um nimero menor de parti¢des na soma dos conjuntos de solugoes, 35% menor

que o MOCLE, em virtude dos parametros utilizados em sua execugao.
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Tabela 6 — Conjuntos de solugoes - Partigoes

Tipo Dataset IIrp 1II; MOCK MOCLE ASA
atom 1 21 7 13 11
ds2c2sc13 3 147 13 41 21
ds3c3sc6 2 65 19 30 25
ds4c2sc8 2 89 20 29 29
engyTime 1 18 24 32 16
gaussian 1 45 8 5 18
hepta 1 7 6 7 25
lsun 1 29 9 12 10
monkey 4 (0] 15 27 22
simulated6 1 58 8 5 15

Artificial spiralsquare 2 85 9 25 18
target 1 55 13 18 24
tetra 1 53 7 17 13
twoDiamonds 1 24 7 7 12
wingNut 1 17 10 15 5
armstrong 2 27 6 5 8
chowdary 1 15 4 6 4
contractions 1 17 8 9 16
dyrskjot 1 25 10 7 16
eTongueSugar 2 25 6 8 11
glass 3 95 13 21 15
golub 4 49 9 11 25
gordon 1 15 6 9 9

Real iris 1 37 11 12 8
laryngeall 1 18 8 7 10
laryngeal2 1 15 13 15 10
laryngeal3 2 25 9 11 15
libras 2 122 15 39 16
lung 1 40 12 12 17
miRNAcancer 6 218 22 46 36
respiratory 1 22 5 4 9
segmentation 1 40 11 34 12
su 1 95 19 35 23
voice3 2 32 7 7 11
voice9 2 96 17 32 35
weaning 1 24 7 8 12
yeoh 2 %) 17 11 22
Total 62 1925 410 632 604

Para cfeito de comparacao do desempenho dos métodos, foram resumidos o niimero
das melhores parti¢oes recuperadas por cada método em relacao aos conjuntos de dados.
Nesta andlise, os ensembles nao foram incluidos, pois nenhum dos métodos conseguiu
recuperar a particao real, e na maior parte dos casos, os valores de ARI calculados nos

experimentos, apresentaram valores inferiores a 0,70.

De acordo como a Tabela 7, no contexto das andlises realizadas, o método MOCLE
foi 0 que apresentou o maior niimero de parti¢oes reais recuperadas, ao menos parcialmente
(ARI superior a 0,7), atingindo um total de 51,61% das partigbes recuperadas, porém,

MOCK e ASA apresentaram valores muito préximos.
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Tabela 7 — Particoes Recuperadas pelos métodos

Tipo Dataset np™ P ARI =1 ARI > 0,7
MOCK MOCLE ASA | MOCK MOCLE ASA
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A Figura 4 apresenta o resumo do desempenho dos métodos MOCK, MOCLE e
ASA, em relagao ao percentual de parti¢oes recuperadas, cujo o valor de ARI calculado
seja maior que 0,7 e igual a 1. O MOCLE obteve a maior porcentagem de partigoes

recuperadas integralmente e parcialmente.

Os experimentos demonstraram que poucas parti¢oes reais foram descobertas pelos
métodos, ou seja, através da avaliagao de particoes, pode-se constatar que os métodos
nao conseguiram recuperar informacao de qualidade, principalmente quando trata-se
dos ensembles, que apresentaram particoes de baixa qualidade. Este fato, motiva as
analises realizadas na préxima secao, onde busca-se analisar os clusters individualmente,

considerando-os como conjuntos de solugoes relevantes presentes nas particoes.
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Figura 4 — Partigoes Recuperadas pelos métodos

4.2 Analise no Contexto de Clusters

Nesta se¢ao, serao realizadas andlises voltadas aos clusters, considerando os clusters
extraidos das parti¢does como conjunto de solugoes. O intuito é avaliar a capacidade dos
métodos em encontrar os clusters relevantes nos dados e verificar se nesse contexto ha um

melhor desempenho das técnicas.

4.2.1 Capacidade de Recuperacao dos Clusters Reais

A avaliacao do desempenho foi realizada utilizando o indice InD, que permite
a analise da similaridade entre os clusters das partigoes reais e os cluster presentes
nas particoes geradas pelos métodos. Em virtude do volume de clusters reais, ndo serao

fornecidos os valores de InD, mas sim, o niimero e o percentual de clusters reais descobertos.

A Tabela 8 apresenta o ntimero total de cluster reais (Crp) e os totais de clusters
recuperados pelos métodos MOCK, MOCLE e ASA, para cada conjunto de dados. A
contagem representa o nimero total de clusters descobertos cujo valor do InD seja maior
que 0,7 e igual a 1. Nesta andlise, ndo foram incluidos os ensembles, pois o niimero de
clusters recuperados é muito pequeno quando comparado aos métodos multi-objetivo e de

selecao de partigoes.

Analisando o desempenho dos métodos, nota-se que MOCK conseguiu encontrar
integralmente 15% dos clusters presentes nas partigoes reais e o MOCLE 22,30%. J4 o
método ASA, nesta andlise, apresentou o melhor desempenho com 28% dos clusters reais

recuperados.
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Tabela 8 — Clusters Recuperados MO e Selecao de Partigoes

Tipo Dataset Crp InD =1 InD > 0,7

MOCK MOCLE ASA | MOCK MOCLE ASA
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A Figura 5 resume o desempenho somente dos métodos de ensemble em relagao ao
percentual de clusters reais recuperados (InD = 1) ou recuperados parcialmente (InD

> (,7), os valores sao muito inferiores aos valores obtidos através dos métodos MOCK,
MOCLE e ASA.

Os resultados da analise de clusters confirmam o baixo desempenho dos métodos
de ensemble, assim como ja foi constatado na andlise das parti¢oes através do indice ARI.
Ou seja, mesmo observando-se detalhadamente o conteido das partigoes, observa-se que

os ensembles perdem muito das informagoes presentes nas parti¢oes base.
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4.2.2 Tamanho dos conjuntos de solucoes

Na Tabela 9, pode-se observar o volume de clusters extraidos das parti¢oes obtidas
através dos métodos que geram conjuntos de solugdes. A tabela apresenta os conjuntos
de dados (Dataset), o nimero de clusters reais Crp, o nimero de clusters extraidos das
parti¢des iniciais C7, e o ntimero de clusters obtidos através dos métodos MOCK, MOCLE

e ASA.

Ao analisar os clusters individualmente, observa-se a existéncia de um grande
volume de parti¢oes que apresentam informagao redundante. Um exemplo é o conjunto
de dados miRNAcancer, que possui 40 clusters reais, ao extrair os clusters cg obtidos pelo
método ASA, nota-se que foram gerados 18 vezes mais clusters que o nimero de clusters
reais Crp em seu conjunto de solucao Cg, ou seja, o total de 744 clusters. Deste total,
pode-se constatar que 329 clusters sao redudantes, ou seja, se repentem em uma ou mais
partigoes. Porém, mesmo identificando os clusters distintos, ainda assim é um nimero
muito grande de informagao que nao apresenta relevancia. Este fato, dificultaria este tipo

de analise para um pesquisador do dominio dos dados.
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Tabela 9 — Clusters extraidos do Conjunto de Solugoes

Tipo Dataset Crp Cr MOCK MOCLE ASA
atom 2 65 14 38 34
ds2c2sc13 20 1923 214 663 267
ds3c3sc6 9 457 135 208 160
ds4c2sc8 10 800 165 286 216
engyTime 2 57 48 4554 49
gaussian 3 189 24 18 78

Artificial hepta 7 575 42 113 136
lsun 3 115 27 37 34
monkey 18 675 227 267 156
simulated6 6 416 48 63 90
spiralsquare 8 471 71 148 131
target 6 385 78 148 153
tetra 4 266 28 108 64
twoDiamonds 2 70 14 28 37
wingNut 2 50 20 42 15
armstrong 5 111 24 22 38
chowdary 2 45 8 11 13
contractions 2 51 16 19 49
dyrskjot 3 100 30 30 73
eTongueSugar 5 100 27 19 46
glass 13 385 148 166 89
golub 11 228 73 80 121
gordon 2 45 12 34 25

Real iris 3 132 33 49 30
laryngeall 2 o7 16 26 32
laryngeal? 2 45 26 45 33
laryngeal3 5 100 43 61 62
libras 23 2308 341 647 303
lung 4 197 48 82 80
miRNAcancer 40 4394 702 1056 744
respiratory 2 60 10 9 27
segmentation 7 420 77 442 131
su 10 1045 190 419 249
voice3 5 125 34 33 41
voice9 11 943 177 333 319
weaning 2 66 14 36 37
yeoh 8 385 124 110 164

Total 269 17856 3328 10450 4326
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5 Conclusao

Nesta dissertacao foi realizada uma analise exploratoria das caracteristicas das novas
abordagens de agrupamento, foram realizados experimentos com métodos tradicionais de
ensemble, agrupamento multi-objetivo, ensemble multi-objetivo e método de sele¢ao de

particoes.

No Capitulo 3, foi realizado o estudo da influéncia das particoes base nos ensembles
tradicionais e ensemble multi-objetivo (FACELI et al., 2015). Esta andlise foi motivada
por trabalhos como (HANDL; KNOWLES, 2007) e (FACELI; CARVALHO; SOUTO,
2007) que ja indicavam que os ensembles tradicionais levam a perda de informagao. Nos
estudos realizados, foram realizadas analises com mais profundidade, demonstrando que
de fato os métodos tradicionais de ensemble demonstraram baixa performance em todos
os experimentos realizados com os diversos conjuntos de partigoes base. Por outro lado,
nos experimentos realizados com o método de ensemble multi-objetivo, foram constatadas
solucoes de alta qualidade, mesmo em situagoes em que continha apenas a informagao
parcial dos dados, os experimentos demonstraram que a condi¢ao inicial nao influenciou

negativamente o resultado final.

O outro estudo realizado, teve como objetivo avaliar a capacidade das técnicas em
relagdo a recuperar as informacoes existentes nos dados. E para isto, foram realizadas
investigacoes nos dois contextos: partigoes, que é a forma tradicional de analise e clusters
para verificar internamente se as parti¢oes recuperadas contém mais informagoes relevantes
do que a andlise de particoes demonstra. E para realizar tais analises foram observadas a
qualidade das particoes e dos clusters (ARI e InD), a porcentagem de informagoes reais
(partigoes e clusters) realmente recuperadas, nos dois contextos, e o volume de informagoes

irrelevantes que cada técnica produz.

Nos experimentos realizados, pode-se concluir que os métodos de ensemble de-
monstraram resultados inferiores aos resultados obtidos pelos métodos de agrupamento

multi-objetivo, ensemble multi-objetivo e método de sele¢do de particoes.

Em relacao a qualidade e a quantidade das parti¢oes recuperadas, nenhum dos
métodos de ensemble conseguiu recuperar a particao real integralmente. Ja os métodos
MOCK, MOCLE e ASA, que geram um conjunto de solugoes, conseguiram recuperar a
particao real em alguns experimentos, sendo que o MOCLE apresentou melhor desempenho
recuperando 16,13% das particoes reais. Mesmo assim, a qualidade da informacao extraida

¢ bastante subestimada quando é avaliada pela andalise particoes.

Em relagao a recuperacao de clusters, de acordo com os resultados, o MOCK

conseguiu encontrar integralmente 15% dos clusters presentes nas partigoes reais e o
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MOCLE 22,30%. J4 o método ASA, nesta andlise, apresentou o melhor desempenho com
28% dos clusters reais recuperados. Os ensembles tiveram um resultado muito inferior aos
métodos MOCK, MOCLE e ASA, em torno de 1,5% dos clusters recuperados parcialmente
(InD > 0,7).

Observa-se que apesar dos resultados apresentados pelos métodos que geram
conjuntos de solugoes terem sido superiores aos ensembles, tais métodos geram um grande
volume de informacao redundante, ou seja, clusters que se repetem em varias partigoes,

dificultando a analise do especialista do dominio dos dados.

As limitacoes deste trabalho estao relacionadas a investigacao de outros algoritmos
além dos que foram utilizados nas anélises. Neste trabalho foram realizados experimentos

somente com algoritmos de autores que disponibilizaram seus c6digos fontes.

Possiveis trabalhos futuros, podem estar relacionados ao desenvolvimento de um
framework que facilite o processo de quantificar e avaliar os clusters de uma forma mais
simplificada, possibilitando que especialistas do dominio dos dados possam realizar as

andlises neste nivel de refinamento.
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