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Sumario: Com a existéncia de muitas informagdes distintaochomogéneas, muitos dados
ficam organizados de maneira difusa. Esse trabslka comparar dois algoritmos de
agrupamentos, um que agrupa somete objetos e quéragrupa simultaneamente objetos e
variaveis. O agrupamento simultdneo também é cadheomo agrupamento em blocos, que
tem como objetivo reorganizar a base de dadosalreen blocos homogéneos. Assim esses
blocos podem ser definidos como subconjuntos da bdasdados inicial. O repositorio de
dados da Universidade da Califérnia, em Irvine (U€lum dos repositérios com maior
guantidade de dados e um dos mais utilizados, essi@s bases de dados, a mais conhecida é
a Iris, que sera utilizada nessa comparacéao detalgs.

Palavras-chave:clustering analysis; double k-means; euclidearadsts

INTRODUCAO
Andlise de agrupamento € o estudo de métodos dtaige de agrupamento, cujo objetivo é
organizar objetos em grupos de acordo com suasteerticas para formar grupos, em que
objetos do mesmo grupo tém um alto grau de sirddde e objetos de grupos distintos
apresentam um alto grau de dissimilaridade. Agrgoam nado utiliza rotulos com
identificacdo a priori, ou seja, rotulos de clasg®or isso o agrupamento (aprendizagem nédo
supervisionada) se difere da classificacdo ou smaldiscriminante (aprendizagem
supervisionada).

A tarefa de agrupar geralmente agrupa somentedoddnos ou somente as variaveis,
mas um método que vem ganhando importancia € grdpa simultaneamente individuos e
variaveis. Esse método resulta em blocos de infgiim&omogénea que sintetiza melhor as
informacdes. Se agruparmos separadamente os inds/&las varidveis para depois juntar as
informacgfes iremos ter um maior custo computacjormplando comparado com o
agrupamento simultaneo.

Os métodos de agrupamento de dados podem serddiwi@m exclusivos e nao-
exclusivos: no método exclusivo o dado pertenceesdena um grupo, ja no método nao-
exclusivo o dado tem um grau de pertinéncia pata gaupo.

Esse trabalho tem como objetivo comparar a impléagéo e resultados dos
algoritmos Fuzzy c-means (FCM), um método ndo exatupara agrupar somente os objetos,
e o0 double c-means nao-exclusivo, que agrupa simedimente objetos e variaveis.

MATERIAS E METODOS
O FCM é um algoritmo que tem como entrada a deszps objetos que serdo analisados, a
guantidade maxima de iteracdes e a quantidadeupegde dados desejados. Esse método
utiliza apenas duas etapas em que se visa mini@ikangdo objetivo. Essa fungéo utiliza o
grau de pertinéncia de cada objeto em cada grupaparando a descricdo de um objeto e a
descricao do prototipo de cada grupo.
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O algoritmo é inicializado selecionando aleatosate, entre 0s objetos, prototipos
para cada grupo. Além disso é calculado o grawedepncia de cada objeto em cada grupo,
esse grau é calculado utilizando uma comparac#e amtescricido de um objeto e a descricédo
do prototipo de cada grupo. Ao final desse calesises dados obtidos sdo utilizados para a
computacdo da funcéo objetivo.

A etapa numero um consiste no calculo de novasfgpos para os grupos. Esse passo
utiliza o grau de pertinéncia dos objetos e suasriies para calcular novos protétipos. Os
novos prototipos sdo calculados a partir da congfarantre a descricdo de um objeto e a
descri¢cao do protétipo de um grupo. A segunda etagadcular os novos graus de pertinéncia
de cada objeto. No final dessa etapa € calculadoavm valor para a funcéo objetivo.

Essas duas etapas irdo ficar se alternando até quiaimizacdo da funcdo objetivo
nao seja tao expressiva, ou seja, a diferencaldo da funcdo objetivo atual com o valor da
iteracdo anterior € menor que um numero muito pemueomo por exemplo 1e-10. Se essa
diferenca nao for atingida essas duas etapas &6 seecutados pelo nimero maximo de
iteracdes, que foi definido no inicio do programa.

Esse algoritmo é executado um numero fixo de veaea que a repeticdo com o
menor valor da fungéo objetivo seja utilizado camadhor resultado. No final da execugéo se
tera o grau de pertinéncia de cada objeto em cagm g também se tera a descricdo dos
protétipos de cada grupo. Os grupos serdo formedosos dados que tém maior grau de
pertinéncia naquele grupo.

O double c-means nédo-exclusivo é um algoritmo era t1és etapas ficam se
alternando com o objetivo de tentar minimizar sawecfio objetivo, essa funcéo objetivo se
difere da funcdo do FCM, pois também é utilizadgrau de pertinéncia de cada variavel em
cada grupo de variaveis. Esse método recebe camdara descricdo dos objetos que seréo
analisados, a quantidade maxima de iteracdes, raidade de grupos de dados desejados e a
guantidade de grupos de variaveis.

Esse algoritmo € inicializado escolhendo aleatoei@e o grau de pertinéncia de cada
objeto em cada grupo de objeto e também escolhaprdtriamente o grau de pertinéncia de
cada variavel em um grupo de variavel. Apesar desseolhas serem feitas aleatoriamente, a
soma dos graus de pertinéncia de cada dado em asdgrsipos tem que ser um, igualmente
para as variaveis.

A primeira e a segunda etapa desse algoritmo (pdivadentes a primeira e a segunda
do FCM, a diferenca é que na primeira etapa doldaneans é calculado o prototipo para
cada bloco, a segunda continua sendo a do caloufpadi de pertinéncia de cada individuo.
A terceira etapa é o calculo do grau de pertinéheieada variavel.

Ao final dessas trés etapas é calculado o nova dalduncéo objetivo, pois qualquer
alteracdo nos protétipos e nos graus de pertinggmiard uma modificagdo no valor da
funcdo objetivo. Esse valor sera comparado comlar \&mterior da funcéo objetivo e se a
diferenca entre esses valores for muito pequenaeoa niumero maximo de iteracbes for
atingido o algoritmo acaba, caso contrario eleavpéra a primeira etapa.

Apo6s uma quantidade fixa de repeticbes o algoriiiiza a repeticdo com o menor
valor da funcéo objetivo como o melhor resultado.fidal de todas as repeticdes ira se obter
como saida os graus de pertinéncia dos dados eadaseis, o protétipo de cada bloco e
conseguentemente também se tera os blocos condos ldemogéneos.

RESULTADOS
Para a execugdo dos algoritmos fuzzy c-means eleatimeans nao-exclusivo foi
utilizado a base de dados lIris. Essa base de dadosa das mais populares em testes de
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algoritmos de agrupamento e ela esta disponiveepasitorio de dados da Universidade da
California, em Irvine (UCI https://archive.ics.uci.edu/ml/

Essa base de dados descreve flores do génemdastém 150 individuos e cada um
com 5 informacdes, que séo referentes a largumam@rimento em centimetro das pétalas e
largura e comprimento em centimetro das sépalétirAa informacéo € a classe de cada flor
s6 serve para comparar se as flores da mesmaefpacam no mesmo grupo.

Para a execucédo desses algoritmos foram utilizasleeguintes parametros:

- Quantidade de grupos de individuos e de variag@eis

- Quantidade méxima de iteracdes e de repeticts: 1

- Parametro de erro: 1e-12;

Além desses parametros também foram utilizadosnperéds de correcdo que séo
definidos tetando para achar as melhores partiggsgs parametros sdo m, alfa e beta, o
primeiro é utilizado do FCM e os outros dois noldewc-means. Nesses experimetros foram
utilizados o valor de 1,1 para esses parametrosnélhor repeticdo o FCM obteve o valor
60.5759555 para a funcédo objetivo, enquanto o @oubheans obteve 152.8339987 e a
matriz de protétipos para os algoritmos ficou dgusge forma o FCM:

Variavel 1

Variavel 2

Variavel 3

Variavel 4

Grupo_1

6.775119

3.052431

5.646914

2.05360

Grupo_2

5.889200

2.761235

4.364255

1.39744

Grupo_3

5.003561

3.403036

1.4850072

0.25154

E da seguinte forma no double c-means nao-exclusivo

Grupo de
Variaveis_1

Grupo de
Variaveis_2

Grupo de

Variaveis_3

Grupo de
Individuos_1

4.926861

0.610838

2.881154

Grupo de
Individuos_2

6.075544

1.691657

3.43763(

Grupo de
Individuos_3

6.075526

1.691642

3.43762(

O grau de pertinéncia de alguns individuos ficogselguinte forma para o FCM:

Grupo 1| Grupo 2 Grupo 3
Individuo 1 | 0.0011630.002501| 0.996336
Individuo_2 | 0.007156 0.015887| 0.976957
Individuo 3 | 0.0062610.013427| 0.980312
Individuo_148| 0.831250 0.156620| 0.012130
Individuo_149| 0.789262| 0.189147| 0.021591
Individuo_150| 0.391020| 0.582042| 0.026938
E da seguinte forma para o double c-means:

Grupo_1| Grupo 2 Grupo 3
Individuo 1 | 0.5670090.216494 0.216497
Individuo_2 | 0.6298140.185091| 0.185095
Individuo 3 | 0.6184190.190789 0.190792
Individuo_148| 0.133617| 0.433194| 0.433188

8
7
1
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Individuo_149| 0.133804| 0.433101| 0.433095

Individuo_150] 0.155759| 0.422121] 0.422120

Os graus de pertinéncia das variaveis no doubleanmficaram:

Grupo_1 | Grupo 2| Grupo 3

Variavel_1 | 0918530| 0.020743| 0.060728

Variavel _2 | 0039512 0.077347| 0.883141

Variavel _3 | 0252676| 0.196797| 0.550527

Variavel _4 | 0016383| 0.912058| 0.071559

A partir da matriz com os graus de pertinénciassiwel obter uma particdo exclusiva.
Para isso olhamos os graus de pertinéncia de ndiddduo e dizemos que ele participara do
grupo que ele tem o maior grau de pertinéncia. €ssa nova tabela conseguirmos comparar
as classes descritas na base de dados e o resaoliido com o algoritmo, para assim
obtermos o indice chamado de rand corrigido, gicenma a compatibilidade entre as classes
a priori e o agrupamento fornecido pela execucaalgoritmo. Esse indice € um valor que
pode ser no minimo 0 e no maximo 1, quando madsgetl maior € a compatibilidade entre
os agrupamentos. Na execuc¢do do FCM o indice d# garrigido ficou 0.729420, e na
execucao do double c-means ficou 0.533061.

DISCUSSAO

Com a execucdo dos dois algoritmos, para essa tasdados e para alguns
parametros de corre¢do, pode-se perceber que apaagpenas individuos obtém-se um
maior grau de compatibilidade com a particdo a rpriqguando comparado com o
agrupamento simultaneo. Isso ndo significa que fmatas as bases de dados e para todos
parametros iniciais esse resultado ir4 se repetis, pode acontecer do double c-means obter
uma melhor compatibilidade.

O double c-means tem a vantagem de sempre agngriduos e variaveis. Além
disso esse método cria blocos de informacdo honeag& grau de similaridade desse bloco
pode ser alterado de acordo com os parametroaigici

CONCLUSOES
Com a grande quantidade de algoritmos de agrupanesse trabalho comparou a execucgao
de dois algoritmos na base de dados iris do UQiri@eiro algoritmo visa agrupar somente
os individuos em particbes ndo-exclusivas. O segutem como objetivo agrupar
simultaneamente individuos e variaveis, em parsigi@ exclusivas, para criar blocos de
informacgéo.

Dentro de alguns parametros o FCM obteve um metsuitado na compatibilidade
com a particdo inicial. Que apesar de ser um dgsrighos de agrupamento mais antigo
ainda mostrar que em alguns casos pode ser mathgued algoritmos que foram criados ao
longo da existéncia dele.
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