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RESUMO: Este trabalho tem como objetivo
produzir um algoritmo para geracéo
automatica de conjuntos de particdes para
servir como etapa de geracédo de dados em
processos de agrupamento de dados via
combinagao de particbes. O algoritmo visa
gerar um conjunto de particdes utilizando
diferentes algoritmos de agrupamento
de dados, utilizacdo de parametrizacbes
distintas no processo de agrupamento, com
o intuito de gerar o conjunto de particoes
0 mais variavel possivel. Resultados
experimentais demostram a viabilidade da
proposta.

PALAVRAS-CHAVE: Ensemble Clustering,
variabilidade, agrupamento

11 INTRODUGAO, MOTIVACAO E
FUNDAMENTACAO TEORICA

Ensemble clustering (combinacéo
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de particdes) surgiu como uma opgao de
agrupamento de dados. Esta técnica é
uma maneira de lidar com o problema da
escolha do algoritmo de agrupamento em
casos em que pouco ou nada se sabe
sobre o conjunto de dados [Abdala 2010].
Ele também suaviza o resultado final
quando particbes diferentes apresentam
distribui¢cdes consideravelmente distintas.

Neste contexto, este trabalho tem
como objetivo desenvolver um método para
andlise de variabilidade intra-particoes e
recomendacdo de particbes para fins de
combinacdo de modo que a variabilidade
seja maximizada ou minimizada.

Para realizar o agrupamento de
dados, utilizamos algoritmos aproximados.
Atualmente, hé& wuma infinidade de

algoritmos aproximados, que utilizam

diferentes heuristicas para encontrar
resultados sub o6timos. Estes algoritmos
sdo desenvolvidos especialmente para
Dado

um novo conjunto a ser agrupado, ndo se

conjuntos de dados especificos.

sabe, a priori, qual o melhor algoritmo a ser
aplicado.
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A utilizacdo da técnica de clustering determina o agrupamento intrinseco em
conjuntos de dados. O processo de organiza¢ao dos dados surge da semelhanca entre os
dados de alguma forma. Um cluster €, portanto, colecées de dados que sédo semelhantes
entre eles, e que sao diferentes dos dados pertencentes a outros clusters.

As etapas que serdo seguidas para o desenvolvimento de um trabalho de selecéo
de particdes que priorize aquelas que apresentam maior variabilidade entre si, podem ser

observadas na figura 1.
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Figura 1. Visdo de alto nivel das etapas do processo de ensemble clustering.

Fazem-se necessarios dois bancos de dados, um de algoritmos de clustering,
conforme etapa 1, e outro de dados, conforme etapa 2. Os dados sad processados pela
base de algoritmos, de acordo com etapa 3, e apds M iteragdes seréo geradas M particoes
P.. Cada parti¢do gerada, conforme etapa 4, sera colocada em uma matriz P’. A matriz P’
e avaliada na etapa 5, onde sdo selecionadas as particdes com mais alta variabilidade.
Nesta etapa, caso uma particdo ndo tenha uma de boa variabilidade, seleciona-se um novo
algoritmo para a geragédo de uma nova particdo para substitui-la. Finalmente na etapa 7
uma matriz P” & produzida com mais alta variabilidade.

A escolha dos algoritmos na etapa 3 é dada aleatoriamente entre algoritmos de
clustering dos tipos: algoritmos algomerativos, algoritmos de densidade e algoritmos
hierarquicos. Caso o algoritmo selecionado ndo garanta uma particio com uma boa
variabilidade, o algoritmo prevé a troca do algoritmo para geragcdo de uma nova parti¢éo.
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A permuta deste algoritmo pode ser por outro algoritmo do mesmo conjunto, ou pode ser
trocado por um algoritmo dos outros conjuntos.

21 CONTRIBUICAO DO TRABALHO

O desenvolvimento de um algoritmo de selecdo de particdes que priorize aquelas
que apresentam maior variabilidade entre si resolve o problema de bias introduzido pela
pré-existéncia de particdes similares no ensemble.

Estes métodos de agrupamento de dados via combinacgéo de particoes, encontram
aplicagbes nos mais diversos segmentos da ciéncia. Métodos confiaveis de selecéo de
conjunto de particdes diminuirdo problemas de bias. Em estatistica o conceito de bias esta
associado a diferenca entre a média dos resultados e o valor verdadeiro. Ou seja, é a
diferenca entre o valor esperado e o valor produzido pelo estimador.

Técnicas de agrupamento de dados visam combinar particbes geradas a partir de
diversos algoritmos com o intuito de eliminar a necessidade de um estudo prévio acerca
dos dados a serem agrupados de modo a definir qual o algoritmo de agrupamento mais
adequado. Embora esta seja uma éarea ativa e recente em reconhecimento de padroes
pouco se sabe acerca do impacto da variabilidade do ensemble no resultado final. Acredita-
se que este trabalho se configurard como uma contribuigcdo valida de modo a se entender
melhor as restricdes e areas de aplicagdo da metodologia de agrupamento de dados via
combinacao de parti¢des.

31 ANALISE DE RESULTADOS

Atualmente, as etapas de pesquisa bibliografica e modelagem do sistema foram
finalizadas. Os algoritmos que comporéo a base de algoritmos ja foram pré- selecionados,
foram prospectados conjuntos de dados que compordo a base de dados de testes, e,
também desenvolvido os algoritmos para compor a matriz de particoes e a analisar a
variabilidade das particoes.

A etapa em desenvolvimento comp&e a matriz de particdes escolhendo M algoritmos
aleatoriamente e executa uma métrica para andlise da variabilidade entre as particoes.
Caso o algoritmo selecionado ndo garanta uma particio com uma boa variabilidade, de
acordo com a métrica escolhida, o algoritmo € entéo trocado para gera¢do de uma nova
particdo.
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Grafico 1: Resultado da execugdo de duas métricas diferentes para andlise da variabilidade.

As métricas de variabilidade podem maximizar ou minimizar a variabilidade
dependendo do método escolhido para avaliacao. Cada métrica avalia uma particdo com
todas as particbes pertencentes a matriz e tem como resultado niumeros. Os resultados
dessas aplicacbes podem ser analisados de duas maneiras como maximizagcdo e
minimizacdo. O intuito da execucdo de uma métrica de maximizagdo € aumentar a
variabilidade das particoes, ja a execucdo de uma métrica de minimizacdo é diminuir a
variabilidade das particoes.

Com os resultados preliminares demonstrados no grafico 1, chegamos a conclusao
preliminar que a execugao do algoritmo maximiza/minimiza a variabilidade intra- particoes.
O proximo passo para compor os resultados finais, é avaliagdo do método proposto, ou
seja, dado os ensembles com alta variabilidade, serdo aplicados métodos de ensemble
clustering para verificar se eles realmente geram resultados superiores aos obtidos por
métodos ingénuos de geragéo de particoes.

41 TRABALHOS RELACIONADOS

4.1 A Mixture Model for Clustering

InUmeros algoritmos de agrupamento sdo capazes de produzir particoes diferentes
dos mesmos dados que capturam varios aspectos distintos dos dados [TOPCHY;
PUNCH,2004]. O foco nesse artigo é a pesquisa em ensemble clustering, buscando
uma combinacéo de mdltiplas particbes que proporcionam maior agrupamento geral dos
dados fornecidos. No mesmo, relata sobre a maior dificuldade em encontrar uma particéao
consenso das particdes de saida dos varios algoritmos de agrupamento. Outra questédo
dificil € a escolha do algoritmo de agrupamento para o conjunto.
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4.2 Combining Multiple Clusterings Using Evidence Accumulation

O objetivo do agrupamento é particionar um conjunto de objetos ndo rotulados em
grupos homogéneos ou clusters [FRED; JAIN, 2005]. Nesse artigo é relatada a existéncia
de centenas de algoritmos de agrupamento, e a producéo de resultados distintos até para
0 mesmo algoritmo. A abordagem proposta é o conceito de evidéncia de acumulagéo de
clustering, que mapeia as particdes de dados individuais em um conjunto de cluster em
uma nova medida de similaridade entre os padrdes.
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