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Resumo

As técnicas de agrupamento de dados (classificagdo nao supervisionada) sao tteis em
varios problemas de andlise exploratéria de dados, tomada de decisao, estruturacao
de documentos e segmentagao de imagem, entre outros. O seu objectivo consiste na
divisdo de um conjunto de dados em varios grupos, em que dados semelhantes sao

colocados no mesmo grupo e dados dissemelhantes em grupos diferentes.

A combinacdo de agrupamentos de dados surgiu na ultima década com o intuito
de melhorar a robustez e qualidade do agrupamento de dados, reutilizar solugoes e

agrupar dados de forma distribuida.

O agrupamento de dados com restrigoes tem como objectivo incorporar conhecimento
a priori no processo de agrupamento de dados, com o intuito de aumentar a quali-
dade do agrupamento de dados e, simultaneamente, encontrar solucoes apropriadas

a tarefas ou interesses especificos.

Nesta dissertacao, sao estudados varios tipos de restrigoes usadas no agrupamento de
dados, assim como os principais algoritmos de agrupamento de dados com restrigoes.
Sao também desenvolvidas formas de combinar varios agrupamentos de dados usando

restrigoes num agrupamento de dados final.

Com o propédsito de comparar os algoritmos de agrupamento com restrigoes e de ava-
liar os métodos de combinacao de agrupamentos de dados com restrigoes propostos,

sao realizados dois estudos comparativos usando conjuntos de dados de referéncia.

Palavras-Chave: Aprendizagem Automdtica, Aprendizagem Semi-Supervisionada,

Agrupamento de Dados, Agrupamento de Dados com Restri¢cdes.
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Abstract

Data clustering techniques (unsupervised classification) are useful in several pro-
blems of exploratory analysis, decision-making, documents structuring, image seg-
mentation, among others. Its purpose is to partition a data set into several clusters,
in which similar data is placed in the same cluster and dissimilar data in different

clusters.

Cluster ensemble methods appeared in the last decade aiming to improve clustering
robustness and quality, reuse clustering solutions and cluster data in a distributed

way.

Constrained data clustering incorporates a priori knowledge in the clustering process,
in order to improve data clustering quality and, simultaneously, find appropriated

solutions to specific tasks or interests.

In this dissertation, several types of constraints related to data clustering are studied,

as well as the main constrained data clustering algorithms.

We also developed new methods to combine several data clusterings using restricti-

ons, into a final data clustering.

With the purpose of comparing the constrained data clustering algorithms and eva-
luating the proposed constrained cluster ensemble methods, two comparative studies

are carried out using benchmark datasets.

Keywords: Machine Learning, Semi-Supervised Learning, Data Clustering, Cons-

trained Clustering.
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Notacao

Conjuntos de Numeros

IN - Conjunto dos ntimeros naturais, N = {1, 2, ...}
IR - Conjunto dos niimeros reais

x € [a,b] - Intervalo a <z < b

x € la,b] - Intervalo a <z < b

x € la,b[ - Intervalo a <z < b

C|

juntos finitos, o nimero de elementos)

- Cardinalidade de um conjunto C' (em con-

Dados
X - Conjunto de dados
d - Dimensionalidade de X
n - Numero de objectos de dados de X
K - Numero de grupos do conjunto de dados
x; - Objecto de dados z; € X
l; - Rétulo atribuido a x;
P - Agrupamento/partigdo do conjunto de dados
C}, - k-ésimo grupo de um agrupamento de dados
P
{Z1, - , Tk} - Centros dos K grupos que formam
o agrupamento de dados P
Rest— - Conjunto de restri¢oes de ligagdao obri-
gatoria
Rest - Conjunto de restri¢oes de ligacao proibida

w=,, - Ponderagao da restricao de ligacao obri-

gatéria entre z; e x;
wx,; - Ponderagao da restri¢ao de ligagao proibida
entre x; e x;

W_ - Conjunto de ponderagoes das restrigoes de

ligacao obrigatoria

Xix

W - Conjunto de ponderagoes das restricoes de
ligagao proibida

P? - i-ésimo agrupamento de um conjunto de agru-
pamentos

K - Ntimero de grupos existentes no agrupamento
de dados P?

N - Numero de agrupamentos de dados a combi-
nar

P - Conjunto de agrupamentos de dados, P =
{pt,... PN}

€ - Conjunto das K classes a que um objecto pode
pertencer, C = {c1, -+ ,cx}

V(x;) - Conjunto de objectos vizinhos do objecto
Z;

Vp - p-ésimo conjunto de vizinhanga

Vectores, Matrizes e Normas
AT - Matriz transposta da matriz A
det(A) - Determinante da matriz A
(x;,x;) - Produto interno entre x; e x;
[| || - Norma euclidiana, ||z|| = \/{(x, )

[| -]l - Norma no espago %, ||z||, = (Zfil |xl|p)%
co_assoc - Matriz de co-associagoes entre os n ob-

jectos do conjunto de dados

Funcoes
d(z;,x;) - Distancia entre os objectos x; e x;
g; - Indice do grupo mais préximo de z;
h; - Indice do grupo mais proximo do centro de
grupo ;, a que pertence x;
I(+) - Fungéo que devolve um caso a expressio seja
verdadeira, devolvendo 0 no caso contrario

gobj - Fungao-objectivo obj

Probabilidades
Pr(-) - Probabilidade do evento (-)
p(+) - Densidade de probabilidade de (+)
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Enquadramento

A aprendizagem automaética consiste no estudo de algoritmos que melhorem automaticamente
os seus desempenhos através da experiéncia. Tradicionalmente, existem duas grandes areas na
aprendizagem automatica: a aprendizagem supervisionada e a aprendizagem nao supervisionada.

A aprendizagem supervisionada tem como objectivo aprender o mapeamento entre os atri-
butos de um objecto de dados = e respectivo rétulo I, usando para isso um conjunto de treino
constituido por pares (x;,1;), em que [; é o atributo-alvo (classe) a que pertence o objecto z;. O
mapeamento x — [ permite classificar novos objectos na classe respectiva, tendo em consideragao
a experiéncia resultante do conjunto de treino.

Na aprendizagem nao supervisionada nao sao conhecidos os rétulos dos n objectos que for-
mam o conjunto de dados X = {x;,--- ,x,}. O seu objectivo consiste em encontrar estruturas
interessantes no conjunto de dados X. Uma das areas mais importantes na aprendizagem nao
supervisionada é o agrupamento de dados. O agrupamento de dados tem como objectivo dividir
os objectos x; de um conjunto de dados X em K grupos, tal que, objectos pertencentes ao mesmo
grupo possuam caracteristicas semelhantes e objectos agrupados em grupos diferentes tenham
caracteristicas distintas.

Entre a aprendizagem supervisionada e a aprendizagem nao supervisionada encontra-se a
aprendizagem semi-supervisionada. Para além dos valores para os atributos dos objectos x; € X,
é fornecida alguma informacao de supervisao, nao tendo esta informacao de ser obrigatoriamente
dada para todos os objectos z; do conjunto de dados X. Existem duas perspectivas para a
aprendizagem semi-supervisionada: a classificacao/regressao de dados semi-supervisionada e o

agrupamento de dados semi-supervisionado, também denominado agrupamento de dados com

restrigdes. A primeira perspectiva assume que o conjunto de dados X = {z;, -+ ,z,} pode
ser divido em dois conjuntos X, = {zj, -, Tnumrot} € Xnr = {Tiy -, Tnumn_rot}, em que X,
corresponde ao conjunto de num_rot objectos para os quais existem rétulos {l1, -, lpum_rot} €

Xnr corresponde ao conjunto de objectos para os quais nao é conhecida a classe. O objectivo
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consiste em fazer o mapeamento x — [ para classificar novos objectos de dados, usando ambos os
conjuntos de objectos X, e Xp,. A segunda perspectiva usa, para além do conjunto de objectos
X, informacao a priori sobre a estrutura dos dados. Esta informacao é representada na forma de
restrigoes e é usada para influenciar a descoberta da estrutura dos dados. Geralmente, o uso de
restrigoes permite que a estrutura de dados encontrada va de encontro a interesses especificos,
contrariamente as solucoes encontradas pelos algoritmos de aprendizagem nao supervisionada,
em que sdo optimizados critérios gerais a todos os problemas. Como principal objectivo desta
dissertacao, pretende-se estudar varias formas de incorporar restricoes na aprendizagem semi-
supervisionada, mais precisamente, no agrupamento de dados com restrigoes.

Nos ultimos anos, tém sido estudadas varias formas de combinar solucoes, tanto da aprendi-
zagem supervisionada como da nao supervisionada, com o intuito de melhorar o desempenho das
tarefas de classificacao e agrupamento de dados. Nestas abordagens, sao geradas varias solugoes
usando um ou varios algoritmos de aprendizagem, sendo as solugoes combinadas em apenas
numa solucao de consenso. Espera-se que a solucao resultante da combinac¢ao de varias solugoes
herde as boas caracteristicas das solucoes que a originaram, resultando numa solucao final de
qualidade superior. Nesta dissertacao, sao desenvolvidos métodos que incorporam restrigoes

para combinar vérios agrupamentos de dados.

1.2 Objectivos e Principais Contribuicoes

Esta dissertag@o tem como objectivo principal o estudo de técnicas que permitam a incorporagao
de conhecimento a priori no processo de agrupamento de dados, com o intuito de que o agru-
pamento de um conjunto de dados va de encontro a tarefas ou interesses particulares. Assim,
espera-se que a solucao obtida por um algoritmo de agrupamento de dados, que use conheci-
mento de dominio relativo ao conjunto de dados a agrupar, seja mais relevante e vantajosa em

aplicacoes especificas. As principais contribuicoes deste trabalho sao:

Revisao do estado da arte em Agrupamento de Dados com Restrigoes. Estudo dos varios
tipos de restricoes usadas no agrupamento de dados, assim como dos principais algoritmos
de agrupamento de dados com restrigoes. Sao apresentados os conceitos fundamentais da
aprendizagem supervisionada, nao supervisionada e semi-supervisionada para contextua-

lizar o agrupamento de dados com restricoes.

Quatro propostas para a combinagao de agrupamentos de dados usando restrigoes.
Séao propostas duas versoes modificadas do método de Acumulagao de Evidéncias [35], um
método que transforma o conjunto de agrupamento de dados num novo conjunto de dados,
aplicado em seguida o algoritmo de agrupamento de dados categéricos COP-COBWEB
[85], e um método baseado na optimizagao da Medida de Consisténcia de Grupos [27] com

penalizacao de violagoes de restricoes usando um algoritmo genético.
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Estudo comparativo entre varios algoritmos de agrupamento de dados com restrigoes.
E realizado um estudo comparativo entre varios dos algoritmos de agrupamento de da-
dos com restrigoes apresentados neste dissertacao, com o intuito de avaliar o desempenho

destes algoritmos em variados conjuntos de dados.

Avaliagao dos métodos de combinagao de agrupamentos propostos. E também reali-
zado um estudo comparativo entre os métodos de combinagao de agrupamentos de dados

com restrigoes propostos, com o objectivo de validar o desempenho dos mesmos.

1.3 (Guia de Leitura

Nesta seccao é apresentado o guia de leitura do presente documento. Esta dissertagao é composta

por 7 capitulos, sendo cada capitulo descrito resumidamente de seguida:

e Neste primeiro capitulo, Introducdo, é efectuado o enquadramento do tema desta dis-
sertacao, o Agrupamento de Dados com Restri¢oes, sendo também apontados os principais

objectivos deste trabalho, bem como, as principais contribuigoes.

e No segundo capitulo, Aprendizagem Automdtica, pretende-se introduzir alguns conceitos
fundamentais da Aprendizagem Automética. Neste capitulo sdo apresentadas sucinta-
mente as dreas: Aprendizagem Supervisionada, focando o tema Classificagao de Dados;
a Aprendizagem Nao Supervisionada, mais precisamente o Agrupamento de Dados; e,
finalmente, a Aprendizagem Semi-Supervisionada, sendo efectuada a distingdo entre a

Classificagao de Dados Semi-Supervisionada e o Agrupamento de Dados com Restricoes.

e No terceiro capitulo, Agrupamento de Dados com Restri¢oes, é apresentada uma visao
geral dos varios tipos de restricoes que podem ser incorporadas no agrupamento de dados.

Neste capitulo sao também descritos dois métodos para a aquisicao de restrigoes.

e No quarto capitulo, Algoritmos de Agrupamento de Dados com Restri¢des, sao descritos
os principais algoritmos de agrupamento de dados que possuem a capacidade de incluir
restricbes no processo de agrupamento, estando os algoritmos de agrupamento de dados

categorizados considerando as ideias e intuicoes em que se baseiam.

e No quinto capitulo, Combinacao de Agrupamentos de Dados com Restri¢des, é introduzido
o tema da combinacao de soluctes resultantes de algoritmos da Aprendizagem Automaética.
Inicialmente, é discutido o tema da combinagéao de classificadores de dados, sendo descri-
tos os problemas fundamentais da aplicacao individual de classificadores de dados e as
principais abordagens para a combinacao de varios classificadores. Em seguida, é introdu-
zido o tema da combinacao de agrupamentos de dados, sendo apresentadas as principais
vantagens da sua aplicacao e as abordagens de combinacao de agrupamentos de dados
mais importantes. Finalmente, sdo apresentadas quatro abordagens para a combinacao de

agrupamentos de dados com a capacidade de incorporarem restrigoes.
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e No sexto capitulo, Avaliacdo de Algoritmos de Agrupamento de Dados e Métodos de Com-
binacgdo, é realizado um estudo comparativo entre alguns dos algoritmos de agrupamento
de dados com restricoes, descritos no quarto capitulo desta dissertagao, sendo usado o bem
conhecido algoritmo K-médias como referéncia. E também efectuado outro estudo com-
parativo, com o intuito de se avaliar o desempenho dos métodos de combinacao propostos,
tendo como referéncia o método de combinagao de agrupamentos de dados Acumulacao

de Evidéncias.

e As conclusoes deste trabalho sdo apresentadas no sétimo e udltimo capitulo, Conclusdes.
Neste capitulo sao descritas as principais limitacoes deste trabalho, sendo apresentadas

direccoes para trabalho futuro relacionado com o agrupamento de dados com restrigoes.



Capitulo 2

Aprendizagem Automatica

2.1 Introducao

A aprendizagem automdtica é uma area de investigacao que tem o objectivo de dotar o com-
putador com a capacidade de aprendizagem, estudando para isso algoritmos e técnicas que per-
mitam ao computador aperfeicoar-se no desempenho de uma determinada tarefa, sem que seja
necessaria intervengao humana. Duas das grandes areas de estudo da aprendizagem automaética
sao a aprendizagem supervisionada e a aprendizagem nao supervisionada. A aprendizagem
supervisionada, mais particularmente a classificagao de dados, tem o ambito de proporcionar
previsoes baseadas na analise de conjuntos de dados. Na classificacao de dados, cada objecto
do conjunto de dados tem associado um valor para um atributo alvo, isto é, a classe a que o
objecto pertence. As suas técnicas tém vérias aplicagoes, tais como reconhecimento de carac-
teres, reconhecimento de imagens, filtragem de spam, diagnéstico médico, previsao de riscos
financeiros, entre muitas outras. Na aprendizagem nao supervisionada nao se sabe qual a classe
de cada objecto, o que torna a a aprendizagem bem mais complicada. No entanto, as técnicas
nao supervisionadas baseiam-se na nogao de que o objectivo da méaquina consiste em elaborar
representagoes dos dados de entrada que possam ser tteis na tomada de decisdao e na previsao

de novos dados.

2.2 Aprendizagem Supervisionada

A aprendizagem supervisionada é uma drea da aprendizagem automética que tem como objectivo
criar uma funcao ou regra de decisao, a partir de um conjunto de dados de treino, que permita
efectuar uma previsao/decisao sobre novos dados. Cada objecto desse conjunto de dados tem
associado um atributo alvo, a classe do objecto. A tarefa de um algoritmo de classificacao é
prever a classe para um novo objecto de dados. Para isso, o algoritmo de aprendizagem usa
um critério que permite a generalizacao a novos dados, baseada nas observacoes do conjunto de

treino.
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Um classificador é uma funcao f que atribui a um objecto z; de um conjunto de dados X

(z; € X) caracterizado por d atributos, uma classe ¢, € C:
f:RY=¢@ (2.1)

em que C = {c1,¢2, -+ ,ck} representa o conjunto de todas as K classes a que um objecto de
dados pode pertencer.

Existem varios algoritmos para treinar classificadores de dados, isto é, aprender a funcao ou
regra de decisao. Algumas das principais abordagens para a classificacao de dados sao descritas

no texto que se segue.

Métodos Estatisticos. Muitas dos algoritmos classicos de classificacao de dados baseiam-se
em modelos estatisticos, tais como, a andlise discriminante linear e quadratica de dados,
em que se pressupoe que os objectos de dados de cada classe sao gerados segundo uma
distribuicao Gaussiana multivariada. Um método bastante conhecido é o algoritmo de
classificagao K-vizinhos-mais-préximos, que calcula a distancia do objecto que se pretende
classificar, x;, a todos os objectos do conjunto de dados, classificando x; com a classe mais
representada nos K objectos mais proximos de z;. Este método pode ser considerado

estatistico uma vez que estima localmente densidades de probabilidades.

Arvores de Decisdo. Existem algoritmos de classificagao que se baseiam na defini¢ao de re-
gras, seguindo uma estrutura em &arvore, que definem qual a classe de um objecto de
dados. Dois exemplos destes algoritmos de classificagao sao o CART (Classification and

Regression Tree) [16] e o ID3 [73] (Iterative Dichotomiser 3).

Redes Neuronais Artificiais. As redes neuronais artificiais baseiam-se no funcionamento do
cérebro humano e surgiram com a ideia de modelar matematicamente as capacidade inte-
lectuais do ser humano. A estrutura de redes neuronais mais utilizada para a classificacao
de dados é a rede perceptrao multi-camada, ou MLP (MultiLayer Perceptron), existindo

diversos algoritmos para treinar a rede, tal como o algoritmo de retropropagacgao [74].

Ma4quinas de Suporte Vectorial. As Mdquinas de Suporte Vectorial (Support Vector Ma-
chines - SVM) tém como objectivo encontrar um plano de decisdo que separe os objectos
de dados com classes diferentes. Desta forma, para se classificar um novo objecto de dados

basta saber a sua posi¢ao relativamente ao plano de decisao [21].

Combinacgao de Classificadores. Outra abordagem para a classificacao de dados consiste
na combinagao de varios classificadores. O principal objectivo consiste em aumentar o
desempenho da classificacao de dados, usando para isso diversos classificadores obtidos por
um ou varios algoritmos de classificacao. Este assunto serd abordado com mais detalhe na

secgao [5.2] do capitulo [5] desta dissertagao.
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2.3 Aprendizagem Nao Supervisionada

Na aprendizagem nao supervisionada, pretende-se que o computador aprenda sem que para
isso lhe sejam fornecidos exemplos rotulados, contrariamente ao que acontece na aprendiza-
gem supervisionada. Uma das técnicas mais usadas da aprendizagem nao supervisionada é o
agrupamento de dados, também denominada classificacao nao supervisionada. No resto desta
dissertacao, classificacao de dados refere-se a classificagao supervisionada de Dados enquanto
que a classificagao nao supervisionada serd sempre referida por agrupamento de dados.

As técnicas de agrupamento de dados sdo bastante uteis para descobrir distribuigées com
significado ou classes em dados. O problema do agrupamento de dados consiste na divisao
de um conjunto de dados em grupos, de forma a colocar objectos de dados semelhantes ou
“préximos”no mesmo grupo e objectos de dados dissemelhantes ou “afastados” em grupos di-
ferentes. A sua aplicacao é variada: genética, biologia, engenharia, economia, entre outros.
Devido a nao existéncia de classes predefinidas nem qualquer outro tipo de informagao que
indique a estrutura da informagao a analisar, o processo de agrupamento de dados pode resul-
tar em agrupamentos de dados diferentes, dependendo do critério especificado para o processo.
Existe ainda a necessidade de pré-processar os dados a examinar no sentido de se seleccionar
apenas a informacao efectivamente relevante para o problema em causa. As fases principais do

agrupamento de dados sao:

e Seleccao dos atributos. O objectivo é seleccionar os atributos do conjunto de dados real-

mente importantes para a andlise que se pretende efectuar.

e Algoritmo de agrupamento de dados. Nesta fase escolhe-se um algoritmo de agrupamento
de dados para encontrar a estrutura do conjunto de dados. Um algoritmo de agrupamento
de dados é caracterizado por uma medida de proximidade e por um critério de agrupamento

de dados que induzem o resultado final (agrupamento de dados).

e A medida de proximidade quantifica a semelhanca entre dois objectos de um conjunto de
dados. Normalmente, todos os atributos contribuem de igual forma para a definicdo da

proximidade entre os objectos.

e O critério de agrupamento de dados pode ser visto como uma funcao de custo ou outro
tipo de regra e determina a forma como o agrupamento do conjunto de dados é efectuado.
Para a escolha do critério de agrupamento de dados deve-se ter em atencao, se possivel, a

forma dos grupos.

e Validagao dos resultados. A qualidade dos resultados obtidos por um algoritmo de agrupa-
mento de dados é avaliada através de técnicas e critérios apropriados, denominados indices
de validacao de agrupamentos de dados. Como os algoritmos de agrupamento de dados
nao tém conhecimento prévio dos grupos presentes no conjunto de dados, é necessario

avaliar a correccao do agrupamento de dados final.
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e Interpretacao de resultados. Geralmente, os resultados do processo de agrupamento de
dados sdo integrados com evidéncias resultantes de outras experiéncias ou andlises para

que possam ser tiradas conclusoes.
As principais aplicagoes do agrupamento de dados sao:

Compressao de dados. Em muitos casos, o volume de informacao é muito grande e o pro-
cessamento da mesma torna-se computacionalmente muito exigente. O agrupamento de
dados pode ser utilizado para dividir o conjunto de dados num nimero apropriado de
grupos. Em vez de se processar o conjunto de dados na totalidade, poder-se-a processar
apenas dados representativos dos grupos obtidos, comprimindo-se desta forma o conjunto

de dados inicial.

Geracao de hipéteses. O agrupamento de dados pode ser utilizado de forma a possibilitar a

inferéncia de algumas hipdteses respeitantes ao conjunto de dados.

Teste de hipé6teses. Neste caso o agrupamento de dados é utilizado com o intuito de verificar

a validade de uma determinada hipdtese.

Previsao baseada em grupos. Os grupos resultantes do processo de agrupamento sobre um
conjunto de dados sao caracterizados pelos atributos dos objectos que os constituem. Sur-
gindo um novo objecto, pode ser classificado com base na sua similaridade com os grupos

obtidos anteriormente.

Biologia. Na biologia, o agrupamento de dados é t1til na categorizacdo de genes com com-
portamentos semelhantes e pode ser utilizado na verificagdo de estruturas inerentes a

determinadas populagoes.

Analise de informacgao espacial. Devido a grande quantidade de informacao que pode ser
obtida através de imagens de satélite e sistemas de informagao geogréfica (GIS), entre
outros, é caro e dificil examinar toda esta informacao em detalhe. O agrupamento de
dados pode ser utilizado para identificar e entender padroes interessantes nesses conjuntos

de dados.

Web mining. Neste caso, o agrupamento de dados é utilizado na descoberta de grupos de
documentos relacionados e alojados na Web, permitindo assim o acesso a esses documentos

de uma forma eficiente.

De seguida, indicam-se alguns dos principais algoritmos de agrupamento de dados, apresen-
tados segundo a taxonomia definida por Duarte [27]. As abordagens de agrupamento de dados
podem ser divididas em cinco categorias: abordagens de particao, hierdrquicas, baseadas em

densidade, baseadas em grelha e baseadas em modelos.
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Abordagens de partigao. Os algoritmos de agrupamento de dados de partigao procuram es-
truturar um conjunto de dados X num agrupamento de dados P = {Cy,---,Ck} com
K grupos, optimizando uma funcao-objectivo, f : P — IR, que procura reunir objec-
tos semelhantes no mesmo grupo e colocar objectos dissemelhantes em grupos diferentes.
Inicialmente, os algoritmos de agrupamento desta categoria criam um primeiro agrupa-
mento de dados e, em seguida, efectuam iterativamente a realocacao de objectos de um
grupo para outro, com o intuito de minimizar a funcao-objectivo f. O erro quadratico é a

fungao-objectivo mais utilizada para o efeito

K
F=3 % Jlai—mlP (2.2)

k=1 z;€C}

em que ||x; — Tg|| consiste na distancia euclidiana entre o objecto x; e o centro de grupo

mais préoximo Ty.

O algoritmo de agrupamento de dados K-médias [58] é o algoritmo mais conhecido e usado
das abordagens de particao e, provavelmente, de todas as abordagens. Este algoritmo
recebe como parametro de entrada o numero de grupos pretendido, K, e inicialmente
escolhe de forma aleatéria K objectos do conjunto de dados X como os centros (centrdides)
iniciais de cada grupo, {T1, -+ ,ZTx}. ApOs este primeiro passo, o algoritmo K-médias
resume-se a atribuir cada objecto x; ao grupo C} cujo centro Ty se encontra mais préximo

e em seguida actualizar cada centro de grupo, Ty, como sendo o vector médio dos |Cy|
Zzieck Tq
|Cl

exista qualquer modificacao nos grupos de uma iteracao para a seguinte, garantindo que

objectos associados a esse grupo, Ty = Este processo repete-se até que nao

a fungao-objectivo (a apresentada na equagao [2.2]) converge para um 6ptimo (local).

Os algoritmos de agrupamento K-meddides sdo outros algoritmos desta categoria. En-
quanto que no algoritmo K-médias, cada grupo é representado pelo vector médio dos
objectos que contém, nos algoritmos K-meddides sao apenas considerados vectores re-
lativos a objectos para representar cada grupo, denominados medoides, correspondendo
esses vectores aos objectos mais centralmente localizados em cada grupo. Inicialmente,
sao escolhidos aleatoriamente K objectos para serem os meddides dos K grupos. Cada
um dos restantes objectos de dados sao associados ao grupo cujo medéide é mais préximo,
formando o primeiro agrupamento de dados. Em seguida, trocam-se iterativamente os
meddides de cada grupo com o objectivo de optimizar a fungao-objectivo (frequentemente
o erro quadratico apresentado na equacao até que seja encontrado um critério de
paragem. Os algoritmos de agrupamento PAM (Partitioning Around Medoids)[49] e CLA-
RANS (Clustering LArge Application based upon RANdomized Search)[65] sao exemplos

de algoritmos baseados em K-meddides.
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Abordagens hierarquicas. Os algoritmos de agrupamento hierdrquicos estruturam os objec-
tos de um conjunto de dados numa hierarquia, representada na forma de arvore, denomi-
nada dendrograma.

Aglomerativo
Pasgso FPasso 1 Passo 2 Passo 3 Fasso 4

/E;wxf}

{x.:hxf}

Faszo 4 Fasso 3 Fasso 2 Fasso 1 Fasso
Divisivo

Figura 2.1: Agrupamento de dados hierarquico - Da esquerda para a direita é realizado agru-
pamento aglomerativo enquanto que da direita para a esquerda o agrupamento é divisivo. (Figura
retirada de [27]).

Classicamente, os algoritmos de agrupamento hierarquicos podem ser classificados como
aglomerativos ou divisivos. Nos algoritmos aglomerativos, cada um dos n objectos z; € X
forma inicialmente um grupo C; = {z;}. De seguida, sdo fundidos sucessivamente os dois
grupos mais similares (tendo em conta uma determinada funcao-objectivo) até que todos
os objectos pertencam ao mesmo grupo. O funcionamento dos algoritmos hierdarquicos
aglomerativos encontra-se ilustrado na figura [2.1I seguindo os passos da esquerda para
a direita. Nos algoritmos divisivos acontece o inverso. Inicialmente, todos os objectos
encontram-se no mesmo grupo, sendo os grupos divididos sucessivamente em dois, até que
cada grupo seja composto por apenas um objecto de dados. A figura [2.1]ilustra também o
funcionamento dos algoritmos de agrupamento hierarquicos divisivos, seguindo os passos
da direita para a esquerda. Os algoritmos aglomerativos sao mais usados que os divisivos,
ja que sdo computacionalmente menos dispendiosos. Os algoritmos ligagao simples [76],
ligacao completa [51], média de grupo [76], ligagao centréide [76] e ligacao de Ward [89]

sao exemplos classicos da abordagem hierarquica aglomerativa.

O algoritmo CURE (Clustering Using REpresentatives) [40] é também um algoritmo de
agrupamento hierdrquico aglomerativo, mas segue uma estratégia diferente. Contraria-
mente aos algoritmos anteriormente mencionados, que usam apenas um vector represen-
tativo por cada grupo (objecto de dados ou centréide) para calcular as similaridades entre

grupos, o CURE utiliza um conjunto de 1 < ¢ < n objectos representativos, escolhidos
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de forma a que o tamanho do grupo e respectivo formato possam ser caracterizados por
apenas esses objectos. Assim, no processo de agrupamento aglomerativo, a distancia entre
dois grupos é calculada considerando apenas os objectos representativos mais proximos

entre cada grupo.

Outro exemplo de um algoritmo de agrupamento hierdrquico é o Chameleon [47]. Este
algoritmo constrdi inicialmente um grafo dos K-vizinhos-mais-préximos, ou seja, um grafo
que tem um vértice por cada objecto x; e cada vértice estd ligado com um arco a K
vértices, correspondendo aos K objectos mais proximos de x;. Em seguida, é efectuado
o particionamento do grafo dos K-vizinhos-mais-préximos, obtendo-se varios subgrupos
de objectos. Finalmente, estes subgrupos sao aglomerados sucessivamente até que seja
encontrado um critério de paragem. A escolha dos grupos a fundir em cada iteragao baseia-
se numa funcgao-objectivo que considera tanto a distdncia entre os objectos do mesmo grupo

como a distancia entre os objectos de grupos diferentes.

Abordagens baseadas em densidade. As abordagens acima descritas agrupam os objectos
de dados baseando-se em medidas de distancia. No entanto, existem outros algoritmos de
agrupamento que se baseiam também na nocao de densidade e tém como intuito encontrar
regides densas no espago dos dados e fazer a correspondéncia entre os objectos que se
encontram em cada regidao densa e os grupos do agrupamento de dados. A ideia principal
destes algoritmos de agrupamento de dados consiste em fazer crescer um grupo enquanto

a densidade da regiao que este engloba for superior a um determinado limiar.

O DBSCAN [30] é um algoritmo de agrupamento que segue uma abordagem baseada em
densidade. Inicialmente, é escolhido ao acaso um objecto x;, que tenha MinPts objectos
a uma distancia nao superior a Eps, sendo Eps o raio que define a vizinhanca de z;.
De seguida, é formado um grupo encontrando todos os objectos que se encontrem a uma
distancia ndo superior a Eps de x;. A etapa seguinte passa por alargar o grupo, adicionando
todos os objectos que se encontrem a uma distancia igual ou inferior a Eps de qualquer
objecto ja incluido no grupo (desde que a densidade minima seja satisfeita). Estes passos
repetem-se até que nao seja possivel adicionar objectos ao grupo. No final, a cada objecto
do grupo é associado o réotulo correspondente. Em seguida, outro objecto nao rotulado é
seleccionado, sendo o processo acima descrito repetido para o novo objecto. O algoritmo

termina quando nao for possivel formar mais nenhum grupo.

Abordagens baseadas em grelha. Os algoritmos de agrupamento baseados em grelha divi-
dem os espago dos dados em células, formando uma estrutura em forma de grelha. Cada
atributo é dividido em varios intervalos, sendo cada objecto colocado na célula em que
os intervalos associados incluem os valores dos atributos do objecto. No processo de
agrupamento de dados apenas sdo consideradas as células da grelha e alguma informacao
estatistica (por exemplo, o nimero de objectos e a densidade em cada célula). A vantagem

dos algoritmos desta abordagem consiste na rapidez de processamento, pois, ao contrario
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2. APRENDIZAGEM AUTOMATICA

dos algoritmos de agrupamento de dados supramencionados, o custo de processamento é
independente do niimero de objectos, sendo apenas dependente do nimero de células que
a grelha contém, que é normalmente muito inferior ao ntimero de objectos do conjunto de

dados.

O algoritmo de agrupamento de dados STING (STatistical INformation Grid)[88] é um
exemplo de um algoritmo baseado em grelha e funciona como explicado resumidamente de
seguida. Inicialmente, constréi-se uma grelha para representar espacialmente todos os ob-
jectos do conjunto de dados, definindo hipercubos com um tamanho de aresta T'amAresta
especificado pelo utilizador, isto é, cada atributo vai ser dividido em intervalos de tamanho
TamAresta. Em seguida, cada objecto é atribuido a célula que engloba os valores dos seus
atributos e, no final, a cada célula serd adicionada informacao relativa a sua posicao no
espaco, numero dos objectos que possui e a descricao dos objectos que contém. As células
que ndo contém qualquer objecto sdo automaticamente descartadas. Apds a construcao
da grelha, os grupos de dados sao formados pelas regioes densas da grelha, isto é, pelo
conjunto de células vizinhas cuja densidade é igual ou superior a um limiar de densidade.
Este passo é bastante semelhante a forma com que o algoritmo DBSCAN descobre os seus
grupos, mas em vez de se procurar uma regiao densa na vizinhanca de objectos, procura-se

uma regiao densa na vizinhanca de células na grelha.

O CLIQUE [1] (CLustering In QUEst) é também um algoritmo de agrupamento baseado
em grelha. A construgdo da grelha difere ligeiramente do algoritmo STING, pois cada
atributo é dividido num ndmero predefinido de intervalos, em vez de ser indicado o tamanho
de cada intervalo. A ideia do CLIQUE é bastante diferente da do algoritmo anterior, pois
em vez de encontrar regides densas que englobem todos os atributos de dados, o CLIQUE
tem como objectivo descobrir correlagoes interessantes entre os objectos em sub-espacgos

de subconjuntos de atributos de dados.

Abordagens baseadas em modelos. Os algoritmos de agrupamento baseados em modelos

tém como objectivo ajustar um modelo matematico ao conjunto de dados.

No agrupamento probabilistico assume-se que os objectos de dados foram gerados a par-
tir de um modelo de mistura, existindo uma distribuicao de probabilidade associada a
cada grupo de dados. Assim, apds se assumir uma determinada distribuigdo para os gru-
pos de dados, geralmente a distribuicao gaussiana, o problema do agrupamento de dados
resume-se a estimacao dos parametros que definem a funcéo de densidade de probabili-
dade para cada um dos grupos. O algoritmo EM [24] (Ezpectation-Mazimization) é um

algoritmo muito usado para o efeito.

Outros exemplos de algoritmos baseados em modelos sao o COBWEB [33] e os Mapas de
Caracteristicas Auto-Organizaveis [53] (Self Organizing Maps - SOM). O COBWEB é um

algoritmo de agrupamento conceptual e incremental bastante popular em agrupamento de
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dados categéricos. Em vez de atribuir um rétulo a cada objecto, este algoritmo define in-
crementalmente uma estrutura hierarquica, representante das relacoes entre os objectos de
dados. A estrutura criada é semelhante a uma arvore de decisao, em que, cada né da arvore
corresponde a um conceito. A construcdo da arvore de decisdo é realizada submetendo
individualmente cada objecto ao algoritmo COBWEB, sendo entao a hierarquia de concei-
tos (a arvore de decisao) actualizada tendo em conta uma medida de utilidade categérica.
Um Mapa de Caracteristicas Auto-Organizaveis consiste numa rede neuronal artificial,
treinada de forma nao supervisionada, que se organiza dinamicamente, respondendo aos
estimulos de entrada, isto é, aos valores dos atributos dos objectos que sao submetidos a
rede. Este tipo de rede neuronal artificial é composto por duas camadas, uma de entrada
e outra de saida. A camada de entrada da rede consiste num vector d-dimensional, em
que d corresponde ao niumero de atributos do conjunto de dados. Cada objecto é sub-
metido iterativamente a rede neuronal atribuindo os valores dos atributos dos objectos a
camada de entrada. A camada de saida é composta por varios neurénios, dispostos numa
estrutura de grelha, em que cada neurdnio é caracterizado por um vector d-dimensional.
Os neurdnios da camada de saida competem pelos objectos, vencendo o neurénio cujo
vector é mais similar ao objecto submetido. Em seguida, o vector do neurénio vencedor
e os vectores dos neurdnios seus vizinhos sdo actualizados para ficarem mais proximos
do objecto submetido (segundo a distancia euclidiana). Apés todos os objectos de dados
terem sido submetidos varias vezes ao treino da rede, espera-se que grupos de neurénios
vizinhos vencam na competicdo por objectos semelhantes e que objectos dissemelhantes

sejam associados a neurénios que nao possuam qualquer relacao de vizinhanca.

2.4 Aprendizagem Semi-Supervisionada e Agrupamento de Da-

dos com Restricoes

Na aprendizagem semi-supervisionada pressupoem-se que nem todos os objectos pertencentes
ao conjunto tém associado uma classe ou grupo. Na realidade, a grande maioria dos objectos de
dados nao tém atribuidos quaisquer valores para o atributo alvo, ja que, o custo dessa atribuicao

pode ser bastante elevado, especialmente se a intervengao humana for necessaria.

2.4.1 Classificagao Semi-Supervisionada

Ao contrario da classificagdao supervisionada, em que para cada objecto do conjunto de treino a
respectiva classe é conhecida, na aprendizagem semi-supervisionada conhece-se a classe de apenas
alguns objectos. Para se compreender a aplicabilidade da classificagdo semi-supervisionada
apresenta-se o exemplo seguinte. Imagine-se que se pretende construir um classificador usando
um determinado conjunto de dados, cuja cardinalidade é bastante elevada. As classes a que

os objectos podem pertencer sao conhecidas, mas nao existe informacao sobre a classe a que
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cada objecto pertence. O primeiro passo seria classificar cada um desses objectos para em
seguida treinar um algoritmo de classificacao tradicional. Se para essa classificacao inicial fosse
necessdria a interven¢ao humana (por exemplo, o reconhecimento de objectos em imagens), esta
seria extremamente morosa ou impraticavel. J4 classificar apenas alguns objectos representativos
de cada classe seria vidvel. Assim, uma possibilidade passaria por classificar um nimero de
objectos razoéavel desse conjunto de dados para em seguida treinar os algoritmos de aprendizagem
supervisionada, descartando do conjunto de dados os objectos que nao foram analisados. Esta
opcao pode originar que informacao valiosa contida nos dados descartados nao seja considerada
no processo de aprendizagem. O objectivo da classificacao semi-supervisionada é permitir que os
objectos do conjunto de dados que nao puderam ser classificados sejam teis para a construcao
do classificador, aumentando se possivel a qualidade da classificacao de novos objectos.

Na literatura existem varias abordagens para a classificacdo semi-supervisionada de da-
dos. Os modelos generativos sdo provavelmente os métodos mais antigos de aprendizagem
semi-supervisionada [95]. Estes métodos assumem um modelo p(z,1) = p(I)p(x|l), em que p(x|l)
é uma distribuicao de mistura identificavel, por exemplo, Gaussiana. O uso de objectos nao ro-
tulados pode melhorar a estimacao dos parametros do modelo, melhorando assim a qualidade do
classificador. A figura ilustra esta ideia através de um problema com duas classes. A figura
2.2|a) representa a posigao no espago dos objectos rotulados, sendo os objectos da primeira classe
representados por o e os da segunda classe por +. Na figura b) s@o acrescentados objectos
nao rotulados, sendo estes representados pelas areas cinzentas. O modelo obtido com apenas o
uso de objectos rotulados é ilustrado na figura ¢). Como se pode verificar, o modelo apre-
sentado ajusta-se demasiadamente aos objectos rotulados. Na figura d), tal j4 ndo acontece,
visto que o modelo se ajustou quer aos objectos rotulados quer aos nao rotulados, aumentando
a capacidade de generalizagdo do modelo. O trabalho de Nigam [67] em classificagdo de texto é
um bom exemplo do sucesso da classificacao semi-supervisionada usando modelos generativos.

Outra abordagem bastante usada na classificacdo semi-supervisionada, devido & sua simpli-
cidade, é o Auto-Treino (Self-Training) [60]. Inicialmente, é treinado um classificador usando
todos os objectos rotulados, classificando-se em seguida todos os objectos nao rotulados. Posteri-
ormente, é avaliada a confianca associada a atribuicao da classe a cada objecto. Os objectos que
atinjam um determinado limiar de confianga sao adicionados ao conjunto de dados rotulados,
repetindo-se este processo um nimero especificado de vezes. Blum e Mitchel [I3] propuseram o
algoritmo de Co-Treino (Co-Training), que tem a particularidade de pressupor que o conjunto
de atributos de dados pode ser dividido em dois subconjuntos, sendo cada subconjunto sufi-
ciente para treinar um bom classificador. Inicialmente, sao treinados dois classificadores, fi e
f2, usando apenas objectos de dados rotulados, um para cada subconjunto de atributos, sendo
alguns dos objectos nao rotulados classificados, quer usando fi quer fs, sendo posteriormente
adicionados ao conjunto de objectos rotulados. Este processo é repetido até que seja encontrado

um critério de paragem. A assumpcao de que o conjunto de atributos pode ser dividido em dois
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Figura 2.2: Exemplo da utilizacao de dados nao rotulados para melhorar a qualidade
de um modelo de classificagao - (a) dados rotulados; (b) todos os objectos de dados disponiveis;
(¢) modelo aprendido usando apenas dados rotulados; (d) modelo aprendido usando todos os dados
disponiveis.

subconjuntos condicionalmente independentes nao ¢ irreal, como ilustra a figura Na classi-
ficagdo de imagens na Web, os atributos das imagens podem ser divididos em dois subconjuntos:
o primeiro consiste nos atributos da prépria imagem (cores, formas, etc.) e o segundo consiste

no hipertexto que envolve essa imagem, que pode ser bastante 1til na classificacao da imagem.

Figura 2.3: Exemplo de dois subconjuntos de atributos condicionalmente independentes
- (a) Vista do conjunto de dados usando o primeiro subconjunto de dados; (b) Vista do conjunto de
dados usando o segundo subconjunto de dados. Os simbolos + e — representam a classe objectos,
sendo apenas conhecidas, para classificagao, as classes dos objectos rodeados por uma circunferéncia

Um 1ltimo exemplo de classificacao semi-supervisionada, a maquinas de suporte vectorial
semi-supervisionada (S*VM - Semi-Supervised Support Vector Machine) foi introduzida por Ben-

nett e Demiriz [I0]. A sua ideia principal consiste em definir planos de decisao afastados de
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regides densas, populadas nao sé por objectos cuja classe é conhecida, mas também por objectos

nao rotulados, tal como ilustrado na figura

(a) (b)

Figura 2.4: Madquina de Suporte Vectorial Semi-supervisionada - (a) Plano de decisao
usando apenas objectos rotulados; (b) Plano de decisao usando objectos rotulados e nio rotulados.

2.4.2 Agrupamento de Dados com Restricoes

Uma area em grande desenvolvimento e bastante promissora é o agrupamento de dados com
restricoes. O agrupamento de dados com restrigoes permite que conhecimento a priori sobre
o conjunto de dados possa ser incorporado no processo de agrupamento de dados. Esse co-
nhecimento é representado na forma de restrigdes que expressam preferéncias, limitagoes e/ou
condigoes que se pretendem impor no agrupamento dos dados, para que este seja 1til e ade-
quado a tarefas ou interesses especificos. O tema do agrupamento de dados com restrigoes sera
discutido em pormenor nos capitulos |3| e [4, sendo descritos os varios tipos de restrigoes que
podem ser incorporados no agrupamento de dados e os principais algoritmos de agrupamento

com restrigoes.

2.5 Sumario

Neste capitulo pretendeu-se introduzir alguns conceitos da aprendizagem automdtica com o
objectivo de enquadrar o tema desta dissertacao, o agrupamento de dados com restrigoes. Neste
capitulo, sao explicados os objectivos das aprendizagens supervisionada, nao supervisionada e
semi-supervisionada, sendo referidos alguns dos principais algoritmos de aprendizagem de cada

area.
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Capitulo 3

Agrupamento de Dados com

Restricoes

3.1 Introducao

O agrupamento de dados com restrigoes tem como objectivo utilizar o conhecimento sobre um
determinado dominio na descoberta da estrutura do conjunto de dados. Esse conhecimento é
representado na forma de restrigoes que expressam preferéncias, limitagoes e condigoes que o
utilizador pretende impor. Espera-se assim que as solugoes de agrupamento de dados se adequiem
da melhor forma a cada problema, pois o conhecimento representado através das restrigoes vai
de encontro a resolugao desse mesmo problema.

Na seccao [3.2] sao apresentados varios tipos de restricoes, estando estes organizados pelo
nivel a que se encontram, desde as restricoes mais gerais até as mais especificas, isto é, deste
as restrigoes globais que se aplicam a todo o conjunto de dados até as restrigbes entre pares de
objectos, que se encontram ao nivel mais particular.

Na seccao |3.3| apresenta-se sucintamente algumas abordagens para a aquisicao inteligente de

restricoes.

3.2 Tipos de Restrigoes

O conhecimento de dominio do utilizador sobre um problema pode ser incluido no agrupamento
de dados com o uso de restrigoes. As restricbes podem ser categorizadas pelo nivel a que se
encontram. Ao nivel mais alto situam-se as restricdes globais que se aplicam a todo o conjunto
de dados. As restrigoes ao nivel dos grupos e as restrigoes ao nivel dos atributos encontram-se
no nivel intermédio de especificidade. Por fim, as restri¢oes ao nivel dos objectos de dados estao

no nivel mais baixo. Os varios tipos de restrigoes sao apresentados nas préximas subsecgoes.
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3.2.1 Restricoes Globais

Por vezes existem restrigoes que se pretendem aplicar a um determinado conjunto de dados X
como um todo. Essas restrigoes sao designadas por restri¢oes globais e podem ter a forma de
relagoes de vizinhanca ou outro tipo de relagdoes mais gerais entre os objectos de dados. De

seguida, sao apresentados varios métodos para incorporar restrigoes globais.

3.2.1.1 Obstaculos como Restrigoes

Considere-se uma empresa de telecomunicagoes que pretende determinar quais os melhores lo-
cais para colocar postos publicos de telefone numa determinada regiao. Para estimular o uso
dos postos publicos de telefone, estes deverao estar situados em zonas movimentadas e de facil
acesso. As pessoas podem ser representadas por um conjunto de objectos de dados cujos atri-
butos indicam a sua localizagdo. Com a aplicagdo de um algoritmo de agrupamento de dados
tradicional a esse conjunto de dados, os grupos obtidos representam regioes de elevada densidade
populacional pelo que seria de esperar que os postos publicos de telefone fossem colocados nos
centros dessas regides. No entanto, os centros dos grupos podem situar-se em zonas em que a
construcao dos postos publicos é impossivel, como é caso de, estradas, edificios, zonas protegi-
das, etc. Mesmo que os centros dos grupos se localizem em locais possiveis, a simples distancia
euclidiana pode nao ser adequada para o problema. Considere-se que o centro de um grupo se
situa préximo da margem de um rio. Uma pessoa que more na outra margem do rio pode ser
incluida nesse grupo, apesar de poder ter de percorrer uma grande distancia para se deslocar a
aquele posto publico de telefone, ja que poderd nao existir nenhuma ponte proxima.

Um exemplo de um algoritmo de agrupamento de dados com obstaculos é o COE-CLARANS
[42] baseado no algoritmo de agrupamento de dados CLARANS [66]. O algoritmo constréi um
grafo, onde representa os objectos de dados e os obstdculos, e utiliza técnicas de geometria
computacional para calcular as distancias mais curtas entre os objectos, tendo em conta que
os obstaculos tém de ser contornados. Geralmente a quantidade de dados espaciais é bastante
elevada, pelo que sao realizados varios pré-processamentos e optimizacoes para reduzir o custo

computacional do algoritmo.

3.2.1.2 Informacgao de Vizinhanca

Os algoritmos de agrupamento de dados sao por vezes aplicados a conjuntos de dados em que os
objectos de dados se encontram relacionados através de informacao estrutural ou de vizinhanca.
Wagstaff [87] explica vérias formas de incorporar este tipo de informagao usando o exemplo de
uma imagem constituida por varios pizels organizados em posicoes bidimensionais. A figura|3.1
(a) representa uma imagem com 25 pizels com trés regides distintas. As relagoes de vizinhanga
entre os pizels sao representadas pelas ligagoes ilustradas na figura (b). Finalmente, a
figura (c) exibe o agrupamento dos pizels em trés grupos, considerando quer as relagoes de

vizinhanga, quer os atributos de cada pizel (neste caso, as posigdes e cor de cada pizel)
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Figura 3.1: Segmentacao de imagem - (a) imagem com os pizels numerados; (b) relagdes de
vizinhanga; (¢) Agrupamento dos pizels em 3 grupos, sujeitos & relagdo V (z;) (retirado de [87]).

Continuidade espacial. Na segmentagao de uma imagem, isto é, no agrupamento de pizels,
¢ mais provdvel que dois pizels x; e x; adjacentes pertencam ao mesmo grupo que dois
pizels muito afastados. Por esta razao é natural que se pretenda aperfeicoar a continuidade
dos grupos de pizels. E ttil definir uma relacdo de vizinhanca para cada um dos pizels,
atribuindo a um pizel z; um conjunto de vizinhos V' (z;). Cada conjunto de vizinhos é
geralmente composto pelos quatro pizels imediatamente adjacentes (equagao , ou seja,
os vizinhos norte, sul, oeste e este, ou pelo conjunto dos oito vizinhos mais préximos que
englobam também os pizels das diagonais (equagao . Assim, a vizinhanca de um pizel

x; pode ser exprimida por uma das seguintes equagoes:

V(i) = {z;|dp (z;,z;) < 1} (3.1)

\%4 (xl) = {.%']’dE (:):i,xj) < 2} (3.2)

em que dp representa a distancia euclidiana referente a posicao espacial dos pizels na
imagem. Note-se que esta distancia é independente da medida de distancia d(z;,x;)
usada para efectuar o agrupamento de dados, neste caso, a segmentacao da imagem. As
equagoes e sao relativas as vizinhancas de quatro e oito pizels, respectivamente. De

seguida sao apresentados cinco métodos para a incorporacao de informacao de vizinhanca.

1. Adigao de Atributos Posicionais. Uma das formas mais simples de incorporar
a nocao de posicao no espago dos objectos de um conjunto de dados X, consiste
em adicionar atributos extra que representem a posicao dos objectos no conjunto de
dados. No caso da segmentacao de uma imagem bidimensional, os atributos extra
podem ser a linha e coluna de cada pirel. Assim, a funcdo de distancia entre dois
pizels d (z;, ;) atribui naturalmente uma maior dissemelhancga a pizels afastados e
uma maior semelhanca a pizels préoximos. A simplicidade deste método constitui

uma vantagem obvia, ja que, nao requer alteracoes do algoritmo de agrupamento de
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dados. Contudo, este método acrescenta apenas uma preferéncia de continuidade

espacial dos grupos de pizels, nao impondo um requisito espacial.

2. Duplicagao de Vizinhos como Atributos. Outro método para incorporar a nogao
de posig¢ao no espago no agrupamento de dados resume-se a aumentar os atributos
de um conjunto de dados X com os atributos respeitantes a cada vizinho [43]. Ape-
sar deste método ser bastante simples é muitas vezes impraticavel devido a elevada
dimensionalidade que o conjunto de dados pode tomar. Basicamente, cada objecto
de dados (pizel neste caso) x; recebe cépias dos atributos dos seus objectos de dados
vizinhos aumentando o nimero de atributos do conjunto de dados e afectando ne-
gativamente o desempenho dos algoritmos de agrupamento de dados. Actualmente,
com o volume de informacao a crescer exponencialmente (seguindo o exemplo da
segmentacao de imagens, actualmente as maquinas fotograficas digitais possuem re-
solugoes na ordem das dezenas de megapizel) este método pode tornar o agrupamento
de dados impraticavel. Este método, tal como o anterior, nao impoe um requisito

espacial.

3. Modificagao do Caélculo da Distancia. Os dois métodos apresentados anteri-
ormente alteram o conjunto de dados X. Outra forma de utilizar a informacao da
vizinhanca consiste na modificacdo de como a distancia entre dois objectos de dados
x; e xj é calculada, nao havendo assim necessidade de alterar o conjunto de dados X
[68]. A principal desvantagem deste método é a especializagao do algoritmo de agru-
pamento de dados a problemas que tenham acesso & mesma informacgao de dominio,
ja que a forma como a distancia entre objectos de dados é calculada é dependente

dessa informagao.

4. Modificagao da Funcao Objectivo. Outra abordagem para usar a informacgao de
vizinhanca no agrupamento de dados resume-se a modificacao da funcao-objectivo do
proprio algoritmo de agrupamento de dados. Geralmente, essa alteracao é realizada de
forma a que a nova fungao-objectivo seja uma soma ponderada da funcao-objectivo
original do algoritmo de agrupamento de dados e de uma outra funcao relativa a
informacao da vizinhanca, em que as ponderagoes de ambas as funcoes reflectem
a importancia que o utilizador da a optimizacao da funcao-objectivo original e a

informacao da vizinhanga [7§].

5. Restricoes Directas. Finalmente, a informagao de vizinhanca pode ser incluida no
agrupamento de dados restringindo o conjunto de agrupamentos permitidos. Neste
caso, os grupos resultantes do agrupamento de dados tém de cumprir todas as res-
trigoes impostas pelo utilizador. Nos algoritmos de agrupamento de dados hierarquicos
aglomerativos, as restri¢coes directas podem ser impostas restringindo os pares de gru-

pos que se considera fundir [83]. No caso dos algoritmos de agrupamento de particao,
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as restrigoes directas podem ser impostas modificando o passo de atribuicao dos objec-
tos de dados aos grupos cujos centros sejam mais proximos, considerando a atribuicao

de um objecto de dados a apenas grupos em que as restri¢coes nao sejam violadas [86].

3.2.2 Restricoes ao Nivel dos Grupos

Por vezes, existe informagcao que se pretende aplicar aos grupos (C;) de objectos de dados indi-
vidualmente e nao & totalidade do conjunto de dados X. Esta informacéao é representada usando
restrigoes ao nivel dos grupos e tém como objectivo restringir a forma, o tamanho, a variancia ou
outras caracteristicas dos grupos. As restricées ao nivel dos grupos mais frequentemente usadas
sao do tipo capacidade minima e maxima, isto é, restricoes que limitam o nimero minimo e
maximo de objectos de dados que cada grupo pode conter.

Considere-se o exemplo da empresa de telecomunicagoes apresentado na secgao Esta
pretende colocar K postos publicos de telefone, tal que, a distancia a percorrer por cada cliente
até a um posto publico (centro de grupo) seja minimizada e que cada posto (centro de grupo)
se situe numa regiao com um limiar minimo de densidade populacional. Neste caso, o algoritmo
de agrupamento a utilizar teria de suportar restrigoes ao nivel do niimero minimo de objectos
necessarios para formar cada grupo. Noutras aplicagoes, pode ser util usar outras restrigcoes ao
nivel do grupo para além do nidmero (minimo ou maximo) de objectos, como é o caso das as

variancias minima e maxima, e do raio minimo e méximo.

3.2.2.1 Restrigcoes de Capacidade Minima

Um problema com o algoritmo de agrupamento de dados K-Médias consiste na obtencao de
grupos vazios ou com um numero reduzido de objectos, que ocorre frequentemente na sua uti-
lizacao em conjuntos de dados de elevada dimensionalidade e especialmente quando o niimero de
grupos pretendidos (K) é elevado. Para solucionar este problema, Bradley et al. [I5] propuse-
ram uma modificagdo no algoritmo K-Médias que determina que o nimero de objectos de dados
em cada grupo nao pode ser inferior a um valor especificado pelo utilizador e a atribuigao dos
objectos aos K grupos é visto como um problema de fluxo de custo minimo. Esta especificagao
é uma restricao da capacidade minima dos grupos e torna o algoritmo K-Médias menos sensivel
a minimos locais. Uma proposta de Tung et al. [82] para resolver a restricao da significancia
(ntimero minimo de objectos) do grupo consiste em comegar num agrupamento de dados qual-
quer, desde que este satisfaga as restricoes de significancia, e em seguida movimentar alguns
objectos de dados entre os varios grupos de forma a minimizar a sua dispersao, mantendo no
entanto todas as restrigoes satisfeitas. Ge et al. [38] desenvolveram um algoritmo que, para além
das restri¢oes de significancia, suporta restrigdes relativas as variancias (minimas e méximas)
dos grupos e procura no conjunto de dados um niimero arbitrario de grupos que sejam compac-

tos e balanceados. Este algoritmo é baseado numa estrutura de dados, denominada CD-Tree,
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que armazena os objectos de dados nas folhas de uma arvore em que cada folha satisfaz apro-
ximadamente as restrigoes impostas e minimiza a func¢ao-objectivo (a soma dos quadrados das

distancias entre os objectos e o centro do grupo a que estao associados).

3.2.2.2 Restrigcoes de Capacidade Maxima

Em alguns problemas pode também ser 1til definir a capacidade maxima, isto é, o nimero
maximo de objectos em cada grupo de dados. Voltando ao exemplo da empresa de telecomu-
nicacoes da secgao [3.2.1.1] a empresa pode pretender colocar os postos publicos de telefone em
determinados locais de forma a que cada posto seja utilizado por um numero limitado de utili-
zadores e fazendo com que o tempo de espera dos seus clientes para a utilizagao do mesmo nao
seja muito elevado. As restrices de capacidade maxima sdo também utilizadas frequentemente

na andlise de localizacoes para infra-estruturas [75].

3.2.3 Restricoes ao Nivel dos Atributos

O conhecimento de dominio que um utilizador possui para um determinado problema pode
permitir a criacao de restrigoes derivadas directamente dos atributos do conjunto de dados em
analise. A partir dos valores dos atributos de dados, o utilizador pode definir heuristicas que
influenciem positivamente o agrupamentos dos objectos de dados. Por exemplo, o utilizador pode
pretender que todos os objectos de dados que possuam o mesmo valor para um determinado
atributo sejam agrupados no mesmo grupo. Uma das formas de o fazer consiste na conversao
desta restricao ao nivel dos atributos para véarias restrigoes de relagoes entre pares de objectos
de dados. As relacoes entre pares de objectos de dados serdao abordadas um pouco mais a frente

no tépico (3.2.4.2

3.2.4 Restricoes ao Nivel dos Objectos

Ao nivel mais particular do conhecimento de dominio encontram-se as restricbes ao nivel dos
objectos. Neste tipo de restricoes, a pertenca dos objectos de dados a grupos é restringida
considerando informacao relativa aos proprios objectos de dados, sendo impostas relacoes de
pertenca aos grupos entre pares de objectos de dados. As restricoes ao nivel dos objectos
de dados podem assumir varias formas, tais como, rotulacao parcial do conjunto de dados,
restricoes na colocacao relativa entre pares de objectos ou informacao resultante da interaccao
do utilizador em sistemas interactivos. De seguida sao apresentados alguns exemplos de cada

uma destas formas de restrigoes ao nivel dos objectos de dados.

3.2.4.1 Rotulagao Parcial

E bastante dificil obter um conjunto de dados em que todos os objectos de dados se encontram

3

rotulados, j4 que, normalmente a atribuicao das classes ou grupos aos objectos de dados é
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efectuada com a intervencao humana, o que pode ser muito dispendioso quer a nivel de tempo
quer econémico [95]. No entanto, a obtengao de apenas um subconjunto de dados rotulado é
frequentemente exequivel. Por este motivo e caso esta informacao esteja disponivel, a utilizacao

desta no agrupamento de dados pode ser bastante vantajosa.

Votagao Maioritdria com base nos Objectos Rotulados. A abordagem de Demiriz et al.
[23] realiza o agrupamento de dados usando um algoritmo genético que pretende minimizar
uma funcao de custo que combina linearmente a dispersao dos objectos de dados aos seus
grupos e a impureza do agrupamento de dados (usando o indice Gini[I6]). Os rétulos
existentes em alguns dos objectos de dados restringem a colocacao dos objectos de dados
nos grupos com base na medida de impureza. No processo de agrupamento cada grupo é

rotulado usando votacao maioritaria tendo em conta os objectos rotulados que possui.

Grupos Sementeados com base em Rétulos. Em vez de utilizar os rétulos de alguns ob-
jectos de dados para determinar a identidade (classe) de cada grupo, Basu et al. [5] usa
os objectos de dados rotulados para seleccionar de forma inteligente os centros iniciais
de cada grupo de objectos de dados na inicializacao do algoritmo K-Médias. Os centros
iniciais dos grupos sao determinados da seguinte forma: inicialmente os objectos de dados
cujos rétulos sao conhecidos sao separados em K grupos, de forma a que cada grupo pos-
sua apenas objectos com o mesmo rotulo; em seguida, cada um dos K centros de grupos
iniciais sao obtidos calculando a média dos vectores que representam os objectos rotulados

incluidos no grupo.

3.2.4.2 Relagoes entre Pares de Objectos de Dados

A forma mais generalista e flexivel para representar o conhecimento de dominio usando in-
formacao relacional consiste na definicao de um conjunto de relagoes entre pares de objectos de
dados [87]. Com este tipo de representagao é possivel codificar vérias das outras formas de co-
nhecimento de dominio j& apresentadas. As restrigoes globais que definem relagoes de vizinhanga
podem ser facilmente transformadas em relagdes entre pares de objectos de dados. O mesmo
acontece relativamente as restricoes ao nivel dos atributos em que, geralmente, as heuristicas
definidas pelo utilizador indicam se dois objectos de dados devem ou nao ser agrupados con-
juntamente. Apenas as restricoes ao nivel dos grupos podem ser dificilmente transformadas em
relagoes entre pares de objectos, j4 que se focam principalmente nas capacidades minimas e
maximas de cada um dos grupos do agrupamento de dados a formar.

Nas relacoes entre pares de objectos de dados, as restricoes mais frequentemente utilizadas
sao do tipo ligacao obrigatoria ou ligagao proibida. Uma ligacao obrigatéria, (z;, z;) € Rest—,
indica que dois objectos de dados x; e z; devem ser agrupados no mesmo grupo, enquanto que
uma ligacao proibida, (x;,x;) € Restx, indica que os dois objectos de dados z; e x; ndo devem

ser agrupados conjuntamente.
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Estas restrigoes podem ser vistas como restrigoes inflexiveis, em que, o agrupamento de um
conjunto de dados nao pode violar nenhuma das restricoes definidas em Rest— e Rest., ou
como restrigoes flexiveis, em que, as restricoes contidas em Rest— e Resty indicam apenas as
preferéncias do utilizador no agrupamento de dados, devendo portanto serem tidas em conta,
nao sendo no entanto inviolaveis.

Restrigoes Inflexiveis. As restricoes inflexiveis consistem em restricoes entre pares de
objectos declaradas pelo utilizador que tém que obrigatoriamente ser satisfeitas pelo algoritmo
de agrupamento de dados. Assim, dois objectos de dados z; e x; relacionados com uma ligagao
obrigatéria (z;,z;) € Rest— tém obrigatoriamente de ficar colocados no mesmo grupo Cj na
solugao produzida pelo algoritmo de agrupamento, (z;,z;) € C;. Dois objectos de dados z; e
x; relacionados com uma ligacdo proibida (x;,x;) € Rest, tém obrigatoriamente de ser colo-
cados em grupos diferentes, C; e C,,, no agrupamento de dados retornado pelo algoritmo de
agrupamento, z; € Cy, x; € Cp,, tal que, @ # j e | # m.

Restrigoes Flexiveis. As restrigoes flexiveis podem ser vistas como preferéncias que o
utilizador gostaria que fossem acatadas no agrupamento do conjunto de dados, nao tendo no
entanto de ser necessariamente satisfeitas. Estas preferéncias podem ser tratadas pelo algoritmo
de agrupamento de dados com o mesmo grau de importancia ou podem conter ponderacoées que
indicam o grau com que o utilizador as quer ter satisfeitas na solugao obtida pelo agrupamento de
dados. Os valores das ponderagoes indicam assim a confianga que o utilizador tem nas relagoes
entre pares de objectos de dados que define. Uma das formas para definir uma ponderagao w;;
na relacao entre dois objectos de dados x; e x; consiste na atribuicao de valores no intervalo
[—1;1], em que w;; > 0 indica preferéncia em agrupar conjuntamente os dois objectos de dados
e w;j < 0 preferéncia em colocar os dois objectos de dados em grupos distintos [87]. Quanto
maior a amplitude de w;; (o seu valor absoluto) maior é a vontade com que o utilizador deseja
que a relacao seja satisfeita. Uma ponderacao definida a 0, w;; = 0, reflecte a inexisténcia
de preferéncia do utilizador na relacao entre os objectos de dados z; e x;. Existem vdrias
outras formas de codificar o grau de confianca com que o utilizador determina as relacoes entre
objectos e estas serao abordadas na seccao [4.1] a propdsito da discussao de varios algoritmos de

agrupamento de dados que usam restrigoes.

3.2.4.3 Interactividade com o Utilizador

Este tipo de restrigoes é obtido através da interaccao de um sistema de agrupamento de dados
com o utilizador de forma iterativa. Em cada iteracao, o sistema de agrupamento de dados pro-
duz uma solugao de agrupamento e apresenta-a ao utilizador. Este avalia a solucao apresentada
e indica os erros que o sistema produziu, para que, nas iteracoes seguintes essa informacao seja
utilizada no sentido de evitar erros semelhantes. O trabalho de Cohn et al. [20] apresentado na

secgao [3.3.2] € um bom exemplo desta forma de obter restrigoes ao nivel dos objectos de dados.
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3.3 Aquisicao de Restricoes

A aprendizagem activa para a aquisicao de restrigoes tem como objectivo ajudar o utilizador na
defini¢ao de restrigoes sobre o conjunto de dados em andlise, para que, essas restrigoes tenham
um impacto positivo no processo de agrupamento de dados. Assim, espera-se que as restrigoes
adquiridas sejam o mais informativas possiveis e que os algoritmos de agrupamento com restrigoes

aproveitem essas restrigoes para obter particoes de dados com qualidade superior.

3.3.1 Explorar e Consolidar

Basu et al. propuzeram um esquema de aprendizagem activa para adquirir relagoes de ligacao
obrigatéria e proibida [7]. A abordagem consiste em dois passos: Explorar e Consolidar. No
passo Explorar, o conjunto de dados é pesquisado com o intuito de encontrar conjuntos de
vizinhanca entre os pares de objectos, em que cada conjunto de vizinhanca pertence a um grupo
natural do conjunto de dados. Neste passo, o utilizador é consultado iterativamente sobre se
dois objectos devem (ou nao) ser atribuidos ao mesmo grupo. No passo Consolidar, a partir das
consultas efectuadas ao utilizador pretende-se obter a melhor informacao que possibilite uma

boa estimacao dos centros iniciais dos grupos do conjunto de dados.

3.3.2 Interaccao com o Utilizador

Uma outra abordagem baseia-se na observagao de que “é mais fécil criticar que construir” [20].

A proposta de Cohn et al. consiste em trés etapas:
e Agrupar o conjunto de dados com um algoritmo de agrupamento néo supervisionado.

e Analisar o resultado do agrupamento, em que o utilizador verifica em apenas alguns dos
grupos se existem objectos mal agrupados. O utilizador dé informagoes ao sistema numa
das seguinte formas:

— o0 objecto nao pertence ao grupo a que foi atribuido;
— objecto deve ser movido para um determinado grupo;

— dois determinados objectos devem ser atribuidos ao mesmo grupo;

e dois determinados objectos nao podem ser atribuidos ao mesmo grupo.

e Apés a solugao ter sido criticada, a medida de distancia do algoritmo de agrupamento é

modificada para que as restrigoes impostas pelo utilizador sejam satisfeitas.

O processo supracitado repete-se enquanto o utilizador nao estiver satisfeito com a solucao

apresentada.
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3.4 Sumario

Neste capitulo apresentou-se uma visao geral dos varios tipos de restricbes que podem ser in-
cluidas no agrupamento de dados. O uso de restrigoes permite que o utilizador indique pre-
feréncias, limitagoes e conhecimento de dominio no agrupamento de dados para que a solugao
obtida seja mais util e vantajosa para os seus objectivos. No capitulo [d Algoritmos de Agrupa-
mento de Dados com Restri¢oes, sao apresentados varios algoritmos de agrupamento de dados

que permitem a inclusao de restrigoes.
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Capitulo 4

Algoritmos de Agrupamento de

Dados com Restricoes

4.1 Introducao

Durante a ultima década foram propostos bastantes algoritmos de agrupamento de dados com a
capacidade de incorporar restrigoes, explorando vérias ideias e tipos de restri¢des. A sua grande
maioria incide nas restrigoes ao nivel dos objectos de dados, mais precisamente na relagoes entre
pares de objectos de dados (ligacoes obrigatdrias/proibidas), pelo que os algoritmos apresentados

neste capitulo focam principalmente este dltimo tipo de restrigoes.

Nas préximas secgoes sao apresentados alguns dos principais algoritmos de agrupamento de
dados que usam restrigoes, estando estes divididos em cinco categorias: Restri¢oes Invioldveis
(seccao , Restrigoes na Forma de Rdtulos (secgao , Penalizacdo de Violagoes de Res-
trigoes (seccao , Edi¢ao de Distancia (seccao e Modificagao do Processo de Geragdo

(secgao [4.6)).

4.2 Restricoes Inviolaveis

Os algoritmos de agrupamento de dados com restrigcoes descritos nesta secgdo tém a parti-
cularidade de garantir que a solucao produzida satisfaz sempre todas as restrigoes especifica-
das pelo utilizador. Na subseccao 4.2.1] é apresentado o algoritmo de agrupamento de dados
COP-COBWEB que trata apenas de conjuntos de dados cujos atributos sao categdricos. Na
subseccgao [4.2.2|é apresentado o algoritmo COP-K-médias, podendo este ser aplicado a conjuntos

de dados com atributos numéricos.
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4.2.1 COP-COBWEB

O algoritmo de agrupamento de dados com restrigoes COP-COBWEB [85] ( COnstraint- Partitioning
COBWERB) ¢é baseado no COBWEB [33], um algoritmo de agrupamento de dados incremental
bastante conhecido. O COP-COBWEB emprega o conceito de utilidade categdrica para produ-
zir um agrupamento de dados que maximiza a dissimilaridade entre os grupos e similaridade dos

objectos pertencentes ao mesmo grupo, definida pela seguinte equacao:

Sohy Pr(C) ST Pr(4; = Vij|Cr)? = X0, 32, Pr(4; = Vij)?
K

(4.1)

em que K é o numero de grupos, Cj representa o k-ésimo grupo, A; refere-se a um dos d
atributos, Vj; é um dos m valores que A; pode tomar e Pr(-) representa a probailidade de um
evento.

O COBWEB tem quatro operadores primérios, nomeadamente Adicionar, Novo, Fundir e
Dividir, que representam as formas possiveis de incorporar um objecto de dados x; no nivel de
topo da hierdrquica corrente. Para cada objecto de dados x;, cada um dos operadores é aplicado
e o agrupamento resultante que obtiver maior utilidade categorica é seleccionado. O COBWEB
aplica, recursivamente, os mesmos operadores aos filhos do grupo em que z; foi inserido, para
colocar o novo objecto ordenadamente nos niveis de maior profundidade da hierarquia, parando
quando x; alcangar um né folha. O COP-COBWEB (algoritmo retorna como agrupamento
de dados, o nivel de topo da hierarquia produzida pelo COBWEB e satisfaz todas as restrigoes
impostas pelo utilizador. Para cada objecto de dados x; submetido ao algoritmo, sdo inicialmente
verificadas as restri¢oes de ligagcdo obrigatoria (passo Verificar). Se existir alguma restrigao de
ligacdo obrigatdria que indique que algum objecto x; tem de ser associado ao mesmo grupo que
outro objecto x;, ja existente num grupo C}, do agrupamento de dados corrente, o objecto x; é
incluido no grupo C%. Caso contrario, os operadores Novo, Adicionar e Fundir sao aplicados
para se determinar em que grupo x; vai ser incluido.

As restricoes do tipo ligagdo proibida sao verificadas nos passos Adicionar e Fundir.
Quando se considera incluir um objecto x; num grupo Cj, verifica-se se algum dos objectos
x; pertencentes a C} tem uma relacao de ligagdo proibida com x; e, se existir, z; nao poderd
ser incluido em Cj. O mesmo se passa na avaliagao da fusao entre dois grupos. O operador
Dividir é sempre avaliado, quer tenha sido encontrada ou nao alguma restricao no passo Veri-
ficar. Este operador aplica recursivamente o COP-COBWEB a um subconjunto de dados que
corresponde ao melhor grupo em que x; foi colocado, segundo a utilidade categérica. Finalmente,

o agrupamento de dados resultante é aquele em que a utilidade categorica é maximizada.
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Algoritmo 4.1: COP-COBWEB
Entrada: X - Conjunto de dados, Rest— - Restricoes de ligacao obrigatéria, Rest. -
Restrigoes de ligagao proibida.
Saida: P - Agrupamento de dados

1 Seja P um conjunto de grupos vazio, P «— {};

2 para cada z; € X faga

3 /*Considerar todas as formas de incorporar z; em P;

4 /*Verificar restrigSes de Ligag&do Obrigatéria;

5 se 3(x;,x;) € Rest— em que x; pertence a um grupo Cj, € P entao

6 ‘ PligObrig — (P - Ck’) U{Ck U{xl}}v

7 senao

8 /*Adicionar x; a um grupo;

9 para cada Cy € P faga

10 se (xi,:cj)iﬂ € Resty,Vx; € C), entao

11 ‘ Padicionark — (P - Ck) U{Ck U{xl}}v

12 fim

13 fim

14 /* Novo grupo com x; ;

15 Provo — PJC em que C = {z;} é um novo grupo ;

16 /*Fundir os dois grupos Ciuz, © Cmaz, com maior UC pertencentes as

melhores partigdes obtidas no passo Adicionar ;

17 se Ay, xm) € Rest,x; € Craz, € T € Crnaz, €ntao

18 ‘ Pfundir — ((P - Cma:pl) - Oma:vg) U{Cmaml U Cmaxg U{xz}}>

19 fim

20 fim

21 /*Dividir o grupo C,q; correspondente ao melhor grupo para x;, segundo
UC, resultante das partigdes obtidas nos passos Verificar e Adicionar;

22 Piividir — (P — Crnax) JCOP — COBW EB(Cipaz | J{z:}, Rest—, Rest)

23 Atribuir
K — arg max, UC(P;) para todo k € {ligObrig, adicionar;, novo, fundir, dividir};

24 Actualizar P «— Pg;

25 fim
26 Devolver P;

4.2.2 COP-K-médias

O K-médias [58] é um dos algoritmos de agrupamento mais conhecidos e usados. Este algoritmo
de particao divide um conjunto de dados X em K grupos usando um processo iterativo bastante
simples. Inicialmente, K centros de grupos sao escolhidos aleatoriamente e sao iterativamente

aperfeicoados em dois passos:
1. Cada objecto x; é atribuido ao grupo cujo centro é mais préximo.
2. Cada centro de grupo Ty é recalculado como a média dos objectos que o constituem.

Os dois passos anteriores sao repetidos iterativamente até que nao existam mudancas no grupo
atribuido aos objectos. O algoritmo COP-K-médias [86] (COnstraint-Partitioning K-means)

é uma modificacao do K-médias para que este possa suportar restricoes de ligacao obrigatoria
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e de ligagcao proibida entre pares de objectos de dados. Nesse sentido, a grande alteracao no
K-médias é realizada no passo de atribuicao de cada objecto de dados x; ao grupo C} mais
préximo. Antes de se atribuir z; ao grupo mais préximo é realizado um passo de verificacao
de violagbes das restrigoes (algoritmo . Desta forma, o objecto x; vai ser incluido no grupo
mais proximo em que todas as restrigoes sejam satisfeitas. Caso nao exista nenhum grupo que

satisfaca todas as restri¢oes que envolvem z;, o algoritmo aborta e retorna {}.

Algoritmo 4.2: Violacao de Restrigoes
Entrada: x; - objecto de dados, C' - Grupo, Rest— - Restrigoes de ligacao obrigatéria,
Rest. - Restricoes de ligacao proibida, K - Nimero de grupos pretendido.

para cada (z;,z—-) € Rest— faga
se z— ¢ C entao

‘ retorna verdadeiro
fim

para cada (z;,7+) € Rest faga
se 4 € C entao
‘ retorna verdadeiro

1
2
3
4
5 fim
6
7
8
9 fim

10 fim
11 retorna falso

Algoritmo 4.3: COP-K-médias
Entrada: X - Conjunto de dados, Rest— - Restrigoes de ligagao obrigatéria, Rest -
Restricoes de ligacao proibida, K - Numero de grupos pretendido.
Saida: P - Agrupamento de dados

[uny

Obter aleatoriamente K centros de grupos, Cy,- -, Ck;
repita
Atribuir x; ao grupo Cy com o centro mais préximo em que Violagao de
Restrigoes(z;, Ci, Rest—, Rest: ) = falso ;
se x; ndo € atribuido a qualquer grupo entao
‘ retorna {};
fim
para cada k — 1 até K faca
‘ Actualizar o centro do grupo Cj com a média de todos os objectos z; € Cy,
fim
10 até nao existir alteracdo dos grupos ;
11 Devolver P = {C4,--- ,Ck};

w N

© 0 N O ok

O algoritmo de agrupamento de dados COP-K-médias é descrito no algoritmo mostrando

as alteracoes efectuadas ao K-médias para incorporar restricoes entre pares de objectos de dados.
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4.3 Restricoes na Forma de Roétulos

Nesta categoria encontram-se os algoritmos de agrupamento cujas restrigoes sao expressas através
de rétulos. Neste caso, sao conhecidos os grupos a que pertencem alguns dos objectos de dados
e os algoritmos de agrupamento de dados com restricbes usam essa informacao para aumentar a
qualidade de agrupamento de dados. Na préxima seccao sao apresentados dois exemplos de al-
goritmos de agrupamento de dados com restricoes que pertencem a esta categoria, os algoritmos

K-médias semeado e restringido [5].

4.3.1 K-médias Semeado e Restringido

Uma das formas de incorporar restrigoes na forma de rétulos no agrupamento de dados consiste
na utilizacao dos objectos de dados rotulados para a geracao de sementes de grupos e usa-las
para inicializar o algoritmo de agrupamento de dados. A motivagao desta abordagem é simples:
se as sementes dos grupos iniciais forem apropriadas, a pesquisa do algoritmo de agrupamento
¢é dirigida para uma boa regiao do espaco de pesquisa, o que simultaneamente reduz significati-
vamente as hipéteses do algoritmo de agrupamento terminar a sua pesquisa em éptimos locais
de pouca qualidade, permitindo que o agrupamento de dados obtido seja concordante com os
rétulos definidos pelo utilizador. Basu et al. [5] exploram esta abordagem propondo duas vari-
antes do algoritmo de agrupamento de dados K-médias: o K-médias semeado (Seeded-KMeans)
e o K-médias restringido (Constrained-KMeans). Considere-se X = {z1,--- ,x,} um conjunto
de n objectos de dados e S C X o conjunto de sementes que é composto por todos os objectos
rotulados. E também assumido que S estd dividido em K partigoes, {S1,- -, Sk}, tal que exista
um subconjunto S}, com pelo menos um objecto de dados, para cada um dos K grupos naturais.
No K-médias semeado, o conjunto de sementes é apenas utilizado para definir os centros dos
grupos iniciais do K-médias, em vez de estes serem definidos aleatoriamente. Nesse sentido, o
centro T; do j-ésimo grupo inicial, Cj, é obtido pela média dos objectos que constituem o j-ésimo
subconjunto de sementes, S;. O resto do processo ¢ igual ao K-médias o que nao garante que
restrigoes impostas pelos objectos rotulados sejam totalmente satisfeitas. No algoritmo [4.4], o

K-médias semeado é descrito sucintamente.

No algoritmo K-médias restringido, o conjunto de sementes S é utilizado para inicializar
os centros dos grupos, da mesma forma que no algoritmo K-médias semeado. No entanto,
os rotulos dos objectos sementes nunca sao alterados nos passos seguintes do algoritmo, isto
é, apenas serao alterados rétulos de objectos z; ¢ S. No algoritmo apresenta-se o K-
médias restringido. Como no algoritmo K-médias restringido o rétulo de cada objecto semente
é imutavel, este deve ser apenas usado quando o conjunto de sementes nao tem ruido, isto é,

quando todos os rétulos atribuidos dos objectos sementes se encontram correctamente atribuidos.
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Algoritmo 4.4: K-médias semeado

Entrada: X = {z1,--- ,x,} - Conjunto de dados, K - Nimero de grupos pretendido,
S = {51, -+, Sk }-Conjunto de sementes.
Saida: P - Agrupamento de dados

1 /*Inicializar centros dos grupos Ty;

2 para k — 1 até K faca

3 T — ﬁ Zmiesk Ti

4 fim

5 repita

6 /*Atribuir objectos aos grupos;

7 para i < 1 até n faga

8 | Atribuir @; a Cj+, em que k* = arg miny||z; — Ty |%;
9

fim
10 /*Estimar novos centros para o0s grupos;
11 para k — 1 até K facga
12 ‘ Lk < 1Ckl ZziECk Li
13 fim

14 até nao existir alteracdo dos grupos ;
15 Devolver P = {Cy,--- ,Ck};

Caso contrario, o algoritmo K-médias semeado é uma melhor opgao, ja que, torna possivel que

um objecto semente troque de grupo no decorrer do processo de agrupamento.

4.4 Penalizacao de Violagoes de Restricoes

Os algoritmos de agrupamento de dados apresentados neste seccdo admitem solugoes em que
nem todas as restrigoes sao satisfeitas. A ideia principal deste tipo de algoritmos consiste na
definicao de uma funcgao-objectivo que, para além de considerar as distancias entre os objectos
e respectivos centros de grupos, penaliza a violagao de restricdes. De seguida sao apresentados
trés algoritmos de agrupamento de dados representativos desta categoria: o PCK-médias [7], o

CVQE [22] e o LCVQE [72].

4.4.1 PCK-médias

Basu et al. [7] introduzem um novo conceito ao agrupamento de dados com restrigbes entre
pares de objectos: a cada restricao entre pares de objectos é associado um custo de violacao da
mesma. Esta abordagem, denominada por PPC (Pairwise Constrained Clustering), tem como
objectivo nao sé minimizar as distancias entre os objectos de dados e os centros dos seus grupos,
como também, minimizar o custo de violagao das restrigoes.

O algoritmo de agrupamento de dados PCK-médias considera apenas relagoes entre pares

de objectos, mais precisamente, ligacoes obrigatorias e ligagoes proibidas, e respectivos custos
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Algoritmo 4.5: K-médias restringido

Entrada: X = {z1,--- ,x,} - Conjunto de dados, K - Nimero de grupos pretendido,
S = {51, -+ ,Sk}-Conjunto de sementes.
Saida: P - Agrupamento de dados

1 /*Inicializar centros dos grupos ZTg;
2 para k «— 1 até K faga

3 Tp — @ > wies, Ti

4 fim

5 repita

6 /*Atribuir objectos aos grupos;

7 para i« 1 até n faga

8 se x; € S entao

9 para k — 1 até K faga

10 se z; € S; entao

11 Atribuir z; a Cl;

12 fim

13 fim

14 senao

15 ‘ Atribuir 2; a Cy+, em que k* = arg ming||z; — Tg||%;
16 fim

17 fim

18 /*Estimar novos centros para os grupos;
19 para k — 1 até K facga

20 ‘ Tk < ﬁ Y wiec, Ti

21 fim

22 até nao existir alteracao dos grupos ;
23 Devolver P = {C1,--- ,Ck};

de violacao. Considere-se o conjunto de restrigoes de ligacao obrigatoria Rest—, o conjunto de
ligagao proibida Restx e os conjuntos de custo de violagao dessas restrigoes W- = {w:ij} e
W = {w,, }, respectivamente. Considere-se também o rétulo I; € {k}{* atribuido ao objecto
x; € X resultante do agrupamento de um conjunto com n objectos de dados, X = {x1,--- ,z,},
em K grupos. O custo de violagdo de uma restrigdo de ligacao obrigatéria (z;,x;) € Rest—
¢ calculado por w=,I(l; # lj), em que I(-) devolve 1 se a expressdo for verdadeira e 0 caso
contrario, isto é, se os dois objectos da ligacao obrigatéria forem atribuidos a grupos diferentes
o custo da violagao de restricao ¢ dado pelo custo w—,;. Analogamente, o custo de violacao de

uma restri¢io de ligagao proibida (v;,7;) € Resty é calculado por wx, I(l; = ;).

Assim, a func¢ao-objectivo a minimizar é dada na equagao [4.2, em que o objecto de dados x;

¢ atribuido ao grupo Cj, cujo centro é representado por ;.
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1 _
JppPC = B Z || — xliHQ + Z w=;; I(li # 1) (4.2)

z,€X (z4,2;)€Rest—=

(x4,xj)ERest

O algoritmo PCK-médias (Pairwise Constrained K-means) [7], optimiza de forma gulosa
a fungao-objectivo jppc (equagao através de uma modificagdo do algoritmo K-médias no
passo da atribuicao dos objectos de dados aos grupos. Como ja referido na seccao uma
inicializacao apropriada do K-médias, atendendo as restrigoes impostas pelo utilizador, aumenta
o desempenho do agrupamento de dados. No passo de inicializacao do PCK-médias, o conjunto
de restrigoes de ligacao obrigatéria, Rest—, é expandido através de relagoes de transitividade
entre os objectos de Rest— e os restantes objectos. Note-se que, se o conjunto de restrigoes de
ligagao obrigatdria original for ruidoso, isto é, existirem restricoes erradamente definidas pelo
utilizador, esta expansao de Rest— poderé resultar num decréscimo da qualidade do agrupamento
de dados. Considere-se A o numero de componentes do conjunto expandido de restrigoes de
ligagao obrigatéria Rest—, em que cada componente forma um conjunto de vizinhanga (objectos
ligados) V,, € {V1,---,Vi}. Para cada par de conjuntos de vizinhanca, V,, e Vs, em que exista
pelo menos uma restricao de ligacao proibida, sao adicionadas restricoes de ligacdo proibida
entre cada par de objectos (x;,x;), ; € V}, e x; € V}y expandindo assim o conjunto de ligagoes
proibidas Rest.

Ap6s este pré-processamento, os A conjuntos de vizinhanca, {Vi,- -, V) }, sdo utilizados para
definir os centros iniciais de cada grupo. Se A > K, em que K é o ntimero pretendido de grupos,
sao seleccionados os K conjuntos de vizinhanca com mais objectos e definem-se os grupos iniciais
como os centros desses conjuntos de vizinhanca. Se A < K, inicializam-se A centros de grupos
com os centros de cada um dos A conjuntos de vizinhanca. De seguida, é procurado um objecto
de dados xz; que possua restricoes de ligagao proibida a cada um dos A conjuntos de vizinhanca
e, caso o objecto exista, x; é usado para definir o centro de grupo A + 1. Finalmente, caso nem
todos os centros dos grupos tenham sido inicializados, estes sao definidos aleatoriamente.

O PCK-médias consiste num processo iterativo (algoritmo em que, inicialmente, os
objectos de dados sao atribuidos a um grupo e, posteriormente, os centros de grupo sao actua-
lizados. No passo de atribuicao dos objectos aos grupos, cada objecto de dados z; é atribuido
ao grupo que minimiza a soma da distancia de x; ao centro do grupo com o custo de violagao
de restrigoes imposta por essa atribuicao. Repare-se que este passo é dependente da ordem pela
qual os objectos sao atribuidos aos grupos, jd que, os subconjuntos de objectos de Rest— e Rest

existentes em cada grupo podem variar com a atribuicao de um objecto.
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Algoritmo 4.6: PCK-médias

© W N O s W N

10
11
12

13
14
15
16
17
18
19
20

21
22
23
24
25
26
27

Entrada: X = {z1, - ,2,} - Conjunto de dados, K - Nimero de grupos pretendido,
Rest— - Restricoes de ligacao obrigatéria, Rest. - Restrigoes de ligacao

proibida, W_ = {w:i]’ }Vi,j:(oci,:ci)

cRest_}- Custos da violagao das ligagoes

obrigatdrias, W = {wx,; }Vi,j:(xi,mi)eRest¢}‘ Custos da violagao das ligacoes

proibidas
Saida: P - Agrupamento de dados

/*Inicializar centros dos grupos XTg;
Criar os A vizinhos {Vi,---,V)\} a parti
Ordenar os indices p por ordem decresc
se \ > K entao
para k «— 1 até K faga
‘ Inicializar T com o centro de Vj;

fim
senao
para k «— 1 até )\ faga

Inicializar T com o centro de Vj;
fim
se 3 um objecto x; com restricoes de I
entao

Inicializar Tp «— z;;
fim

fim
repita
/*Atribuir objectos aos grupos;
para i< 1 até n faga

Atribuir z; a Ci+, em que k* =

arg mink%Hxi o Ek”Q + Z(zi,zj)GRes
fim

para k — 1 até K facga
= 1
‘ Tk 100 2iecy, Ti
fim

até nao existir alteracdo dos grupos ;
Devolver P = {C1,--- ,Ck};

r de Rest— e Resty;
ente da cardinalidade de Vp;

gacdo proibida a todos as vizinhancas {Vk}zzl

Inicializar os restantes centros de grupo aleatoriamente;

- wzijl(k # lj) + Z(mi,a:j)ERes?g w#ijl(k = lj);

/*Estimar novos centros para 0s grupos;
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4.4.2 CVQE

Nesta secgao, apresenta-se mais um algoritmo de agrupamento baseado no algoritmo K-médias e
na modificacao da sua funcao-objectivo. A fungdo-objectivo do algoritmo K-médias é equivalente
ao erro de quantificagio vectorial (Vector Quantization Error - VQE), pois tenta minimizar

iterativamente o erro de quantificacao vectorial, também denominado por distor¢cdo. O VQE é

definido pelas equacoes e

K
VQE =) VQE, (4.3)
j=1
VQE; = % > d@, @) (4.4)
:I:iGCj

Como ja anteriormente explicado, o algoritmo K-médias itera entre a atribuigdo dos objectos
ao grupo cujo centro se encontra mais proximo e a actualizacao dos centros dos grupos. Este
tdltimo passo pode ser obtido derivando o erro (equacao [4.4)) relativo ao grupo C; e igualando-o

a 0, tal como mostram as equagoes e

WQE; _ > d@j, @) =0 (4.5)
axj ziGCj
T = Laiec, (@) (4.6)

G5l

Davidson e Ravi [22] criaram uma nova versao do K-médias, denominado erro de quanti-
ficagao vectorial restringido (Constrained Vector Quantization Error - CVQE), com o intuito de
incorporar restrigoes dos tipo ligacao obrigatéria e proibida. A ideia principal do seu algoritmo
consiste na criagdo de uma nova funcgao-objectivo diferencidvel que considere estas restrigoes. A

nova funcao-objectivo é apresentada seguidamente:

1
CVQE; = o ) d(@j )’ (4.7)
:I?iGC]'

1 NumRest

by S AT (g # g < (T, T = )]
i=1,gi
em que g; e g, correspondem aos indices dos grupos mais préximos do primeiro e segundo
objecto na i-ésima ligagdo obrigatéria/proibida, h; retorna o indice do grupo cujo centro se
encontra mais proximo de Z;, NumRest = |Rest—| + |Rest.| é o niimero de total de pares
de objectos restringidos, L, = 1 se a restricao for uma ligagao obrigatéria e L, = 0 no caso

contrédrio. A primeira parte da fungao-objectivo da equagao[L.7]corresponde a distorgao enquanto
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que os restantes termos sdo os erros associados & violacao de ligagoes obrigatérias (L, = 1) e
proibidas(L, = 0).

O primeiro passo da nova versao do algoritmo de agrupamento de dados K-médias tem de
minimizar a fungdo-objectivo definida na equacao 4.7}, o que é alcancado atribuindo os objectos
aos grupos de forma a minimizar o primeiro termo da mesma equagdao. Os objectos nao res-
tringidos sao associados ao grupo mais proximo, analogamente ao algoritmo K-médias. Para os
restantes objectos, para cada par de objectos envolvido numa restri¢cao, sao testadas todas as
possibilidades de atribuicao desses objectos a grupos e é escolhida a que menos aumenta o valor

da fungao-objectivo. A regra de atribuigao dos objectos a grupos é formalizada na equagao 4.8

Vi, € {Rest— U Resty} : argmind(z,,7;)> (4.8)
J
V(xa,7p) € Rest— : argmind(za, ;)% + d(wp, T;) + I(wa # 2p)d(Ti, T5)
2%
V(xq,xp) € Restx : argmin d(gva,fi)2 + d(wb,fj)Z + I(wq = 2p)d(Ts, T, )
1,]

O segundo passo do algoritmo de agrupamento CVQE consiste na actualizagao dos centros
dos grupos, com intuito de minimizar o erro de quantificacdo vectorial restringido. Para isso, é

necessario calcular o diferencial de primeira ordem relativo ao erro e resolvé-lo quando igualado

a 0 (equagao [4.9).

0CVQE; -
7{95]- l = Z d(l’j-l’i) (4'9)

aCiECj
| Rest—|
+ g d(jj ) Egi)
i=1,9:=5,1(gi,g})=0
|Rest|
+ E d(jﬁ Ehgi )
i=|Rest=|+1,9;=7,1(gs,9})=1
=0

Resolvendo para 7; obtém-se a seguinte regra de actualizagao dos centros dos grupos:

inECj Ti + Z(ﬂci,xa)ERest: 9i#9a Tga T Z(xi@a)eRGSt# 9i=Ya :Ehga]

T =

(4.10)
C5] + ZziGC]‘,(wi,xa)GRest:g#ga 1+ foiecj7(%%)636“#791:9@
Na actualizacao dos centros dos grupos, seguindo a regra apresentada na equacao quando
uma ligacdo obrigatéria (z;,x;) € Rest—, com x; € Cj, é violada, o grupo C; é movido em
direccao ao grupo C,, que contém o objecto x; € C),. Identicamente, quando ¢ violada uma

ligagao proibida (z;,x;) € Restx,x; € Cj,x; € Cy, o centro do grupo de C; é movido em direccao
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ao grupo mais proximo C, para que, eventualmente, um dos objectos seja atribuido a C), e a
restricao seja satisfeita.

No algoritmo [4.7] encontra-se o pseudo-cédigo do algoritmo de agrupamento de dados CVQE.

Algoritmo 4.7: CVQE
Entrada: X = {z1, -+ ,x,} - Conjunto de dados, K - Nimero de grupos pretendido,
Rest— - Restricoes de ligacao obrigatéria, Rest. - Restrigoes de ligacao
proibida, W= = {w=,; }vi j:(x;2:)eRest_}- Custos da violacdo das ligagdes
obrigatérias, W = {wx,; bvi j:(a;2;)e Rest.}- Custos da violagao das ligagoes
proibidas
Saida: P - Agrupamento de dados

Inicializar os centros de grupo, Ty, aleatoriamente;
repita

/*Atribuir objectos aos grupos;

para a < 1 até n faga

Atribuir z, a um grupo, tal que,

U W N

Va, € {Rest— U Rest;} : argmind(z,,7;)
J
V(2q,7p) € Rest— : argmind(wq,7;)? + d(zp, 7;)* + (Lo # 1p)d(Ti, T;)
Z'7j
¥(2q, 1) € Rest, @ argmind(vq,T;)* + d(2p,75)* + I(la = lp)d(Ti, Zp,)
Z'7j

fim
/*Estimar novos centros para os grupos;
para k «— 1 até K faga

© 0w I o

ZmGC’k [ml t Z(xmwa)GRest:,gﬁéya Tg, + Z(wmwa)GR@St#,gi:ga Thy,

T =

|Crl + inGCk7(961'7%)61365'5:791'7&9(1 L+ ZMECk7($i7$a)€R€8t¢79i:ga 1

10 fim

11 até nao existir alteracdo dos grupos ;
12 Devolver P = {Cy, -+ ,Ck};

4.4.3 LCVQE

Pelleg e Baras [72] criaram uma variagao do algoritmo de agrupamento CVQE que apelidaram de
LCVQE (Linear-time Constrained Vector Quantization Error). Este algoritmo difere do CVQE
nas regras de atribuicao dos objectos a grupos e de actualizacdo dos centros dos grupos. No
LCVQE, em vez de se calcular todas as k? possibilidades de atribuicido de um par de objectos

(xi, ) a grupos, apenas sao verificadas trés possiveis atribuicoes:
1. Atribuicao dos objectos x; e x; aos grupos mais proximos;

2. Atribuicao dos objectos x; e z; ao grupo mais préximo de z;;
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3. Atribuicao dos objectos x; e z; ao grupo mais préximo de x;.

A penalizacao de violagao das ligagoes obrigatérias continua a ser a penalizagdo do algoritmo
CVQE. No entanto, a penalizacao de violacao das ligagoes proibidas passa a ser a distancia entre
o centro do grupo a que os objectos sao atribuidos (C}) e o centro do grupo mais préximo do
objecto (z; ou z;) mais afastado de Cj. As regra de atribuicao dos objectos aos grupos e da

actualizacao dos centros dos grupos sao apresentadas nas equacgoes e respectivamente.

Vi, € {Rest— U Rest;} : argmind(z,,7;)> (4.11)
J

V(zq,xp) € Rest— arg min d(z4,7:)* + d(2p, T)?
[i=9a,j=gb],[i=j=gal,[i=5=gs]

+ I(la # 1p)d(Ti, T5)

V(xq,xp) € Rest arg min d(24,7:)? + d(zp, T;)?
[i:gavj:gb}v[d(x(higa)<d(xbajgb):i:j:ga)}

+ I(ly = lp)d(Ti, Ty,)

ineck [xl + Z(mi,xa)eRest:,giiga xg’l + Z($iaxa)eRGSt;ﬁ79i:Qa7d(J}i,§li)<d(5’3a7§la) xga]

(4.12)
|Cl + thiGCk:(wi,Ia)GRest:,gi#ga 1+ ineck,(xi,xa)€R65t¢7gi=ga 1

O algoritmo de agrupamento de dados LCVQE é descrito no algoritmo

4.5 Edigao de Distancia

Outra abordagem para a integracao de restricoes no agrupamento de dados consiste na edicao
da medida de distancia. Os algoritmos de agrupamento desta categoria, para além de tentarem
satisfazer as restrigbes impostas, tentam generalizar essas restrigoes ao nivel do espago dos
atributos de dados. A figura exemplifica a ideia na qual se baseia a edigao de distancia.
A figura a) representa um conjunto de dados que se pretende agrupar em dois grupos,
existindo duas restrigoes de ligacao obrigatérias. Uma possivel solucao é apresentada na figura
b). Como se pode verificar, as restrigdes impostas foram cumpridas na sua totalidade, apesar
do agrupamento de dados apresentado nao ser muito intuitivo. Por outro lado, a figura c)
apresenta também uma solucao que satisfaz todas as restricoes, mas que para além de apenas
satisfazer as restricoes impostas generaliza essas restrigoes tendo em conta o seguinte raciocinio:

se dois objectos de dados devem ser agrupados conjuntamente por estarem relacionados com uma
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Algoritmo 4.8: LCVQE

Entrada: X = {z1, -+ ,2,} - Conjunto de dados, K - Nimero de grupos pretendido,
Rest— - Restricoes de ligacao obrigatéria, Rest. - Restrigoes de ligacao
proibida, W= = {w=,, }vi j:(x;2:)eRest_}- Custos da violacdo das ligagdes
obrigatérias, Wx = {wx,, bvi ;. eRest_.}~ Custos da violagao das ligagoes
proibidas

Saida: P - Agrupamento de dados

(Zi’mi)

Inicializar os centros de grupo,zj, aleatoriamente;
repita

/*Atribuir objectos aos grupos;

para a «— 1 até n faga

Atribuir z, a um grupo, tal que,

R W N =

Vi, € {Rest— U Rest,} : argmind(z,,7;)>
J
V(zq,zp) € Rest— arg min d(xq,T;)*
[i=9a,7=0v],[i=j=9al,[i=5=9gs]
+ d(l’b,fj)Q + I(la #* lb)d(fi,fj)
V(xq,xp) € Resty - arg min d(xq,Z;)*
[i=9a,5=gb],|d(xa,Tgq ) <d(wp,Tgy ):i=j=Fa)]

+ d(xe, 7)) + I(la = b)d(Ti, Tn,)

fim
/*Estimar novos centros para os grupos;
para k — 1 até K faca

© N o

ineck [ml + Z(rmxa)GRest:,gﬁéga Ty, + Z(Iz‘@a)GRest#,gz:ga,d(l"zﬁli)<d($a,fza)

T =

[Cl + inGCk7(%%)61%6815:,9#% 1+ ineck7($i7xa)eReSt¢79i:ga 1

10 fim

11 até nao existir alteracdo dos grupos ;
12 Devolver P = {C4,--- ,Ck};

- AYS * 2\ N
. :' x X x | x* o"
% o ® x % x* ||, xx °0
[ [ ) [
o0 oo ° 0 P o0 x o
[ I o o o9 o o o9 x %
\_ J\L J\_ J

(a) (b) (c)

Figura 4.1: Generalizacao ao nivel do espago de ligagGes obrigatdrias - a) conjunto de
dados; b) restrigao satisfeita; c) restricao satisfeita e generalizada no espago.
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4.5 Edigao de Distancia

ligagao obrigatoria, entao os objectos de dados préximos destes também devem ser agrupados
no mesmo grupo.

Nas subseccoes e sao apresentados um algoritmo de agrupamento hierarquico e
um algoritmo de agrupamento de particao de dados em que o conceito de edicao de distancia é

explorado.

4.5.1 Ligacao Completa Restringido

O algoritmo Ligagao Completa Restringido [52] (CCL - Constrained Complete-Link) extende o
bem conhecido algoritmo hierdrquico aglomerativo Ligacao Completa (Complete-Link), permi-
tindo a especificacao de ligagoes obrigatérias e proibidas entre pares de objectos de dados. Dada
uma matriz de dissimilaridades, que represente as dissimilaridades entre os pares de objectos do
conjunto de dados, e os conjuntos de relacoes obrigatérias Rest— e proibidas Rest., ¢ criada
uma nova matriz de dissimilaridades em que as distancias entre objectos de dados sao alteradas,
reflectindo as restrigoes Rest— e Rest. e as suas implicagoes nos objectos do conjunto de dados.
Em seguida, é aplicado o algoritmo Ligacao Completa para se obter o agrupamento do conjunto
de dados.

A ideia do algoritmo de agrupamento de dados CCL consiste na distorcao do espaco de
similaridade, aproximando os objectos de dados que se sabe que pertencem ao mesmo grupo e
afastando objectos de dados que pertencem a grupos diferentes. Na figura[4.2] é apresentado um

exemplo do efeito de uma ligacao obrigatéria na distor¢ao do espago de similaridade.

°
: K
e
) -
o
e ]
® - °
Espaco de Espaco de
Atributos Similaridade

Figura 4.2: Propagagao de uma ligagao obrigatéria - Conjunto de objectos de dados afastados
no espago de atributos sao aproximados no espago de similaridade com a existéncia de uma ligagao
obrigatoria.

Ap06s esta primeira distorcao da matriz de similaridades, o algoritmo de agrupamento CCL
propaga as restricoes aos objectos de dados nao incluidos nos conjuntos Rest— e Rest seguindo

as seguintes intuicoes:

e Se dois objectos de dados x; e z; se encontram muito préximos, entao os objectos de dados

préximos de x; devem estar proximos de x;.

e Se um objecto de dados z; se encontra muito afastado de outro objecto de dados x;, entao

os objectos préximos de x; devem estar afastados de x;.
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4. ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO DE DADOS COM RESTRICOES

A figura ilustra as duas intuigoes supracitadas.

(b)

Figura 4.3: Implicacoes das relagoes entre pares de objectos - Se x; e x; estiverem préximos
e se existir uma ligacao proibida entre x; e x;, x; é afastado de x;. Se z; e x; estiverem préximos e
existir uma ligagao obrigatéria entre x; e x;, x; é aproximado de ;.

O pseudo-c6digo do algoritmo de Ligacao Completa Restringido é apresentado no algoritmo
Inicialmente, sao impostas as ligagoes obrigatérias entre pares de objectos na matriz de
dissimilaridades D € IR™ ", atribuindo o valor 0 a cada entrada na matriz entre pares de
objectos com ligacoes obrigatdrias, isto é,V(z;,x;) € Rest—, D;;,Dj; = 0. A propagacio das
ligagOes obrigatorias ao resto do conjunto de dados é entao efectuada através de uma versdao
modificada do algoritmo de Floyd-Warshall [34], que calcula os caminhos mais préximos entre
todos os pares de objectos do conjunto de dados. Em seguida impoem-se as ligacoes proibidas
atribuindo o valor co as entradas na matriz D correspondentes aos objectos de dados com ligagoes
proibidas, ou seja, V(z;,2;) € Restx, D;j, Dj; = co. Note-se que nao é necessario propagar as
restricoes de ligacao proibida, ja que, a propagacao sera realizada implicitamente na aplicagao do
algoritmo de Ligacao Completa. Finalmente, o algoritmo de Ligacao Completa é aplicado a D
para que se obter o dendrograma dos objectos de dados. O dendrograma representa a hierarquia
da formacao dos grupos. Para se obter um agrupamento de dados basta cortar o dendrograma

num determinado nivel, por exemplo, num nimero de grupos pretendido.

4.5.2 MPCK-médias

O algoritmo de agrupamento de dados MPCK-médias [6] para além de penalizar violagoes de
ligagbes obrigatérias e/ou proibidas entre pares de objectos, efectua também aprendizagem da
medida de distancia, estendendo assim o algoritmo PC K-médias apresentado na subseccao[4.4.1
A evolugao deste algoritmo baseia-se no trabalho de Xing et al. [93] sobre a parametrizacao da
distancia euclidiana.

A medida de distancia euclidiana pode ser parametrizada através de uma matriz de pon-

deracdes A € R*? simétrica e positiva da seguinte forma:

s = willa = /(2 — 70,) T Aw; - 7)) (4.13)
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4.5 Edigao de Distancia

Algoritmo 4.9: Ligacao Completa Restringido

© 0w N O A W N

T s T O
W N O WA W N R O

19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41

Entrada: D € IR™*" - Matriz de dissimilaridades entre n objectos de dados, Rest— -
Restrigoes de ligagao obrigatoria, Rest - Restrigoes de ligagao proibida

/*Realizar a distorg&do de d(-) de acordo com Rest— e Resty;
/*Impor ligagdes obrigatérias;
para cada (z;,z;) € Rest— faga
| Dyj, Dji = 0;

fim
/*Propagar ligacBes obrigatérias;
I'=1i:3j5#1i,(x;,z) € Rest— ;
para cada l € I faga

parai=1 até n faga

para j = 1 até n faga
D;; = min(D;;, Dy + Dyj);
fim

fim
fim
para cada (7,j) tal que D;; = 0 faca

‘ Rest— = Rest—=U {x;, x;}

fim
/* Impor ligacdes proibidas (N&o é necessdrio propagar. Estas restrigdes
s3o propagadas implicitamente.);
para cada (z;,x;) € Rest. faga

para cada (z;,zy) € Rest— faga

| Dik, Djj, = o0;

fim
fim
/*Agrupar objectos de dados usando o algoritmo de Ligagdo Completa;
Grupos = {};
para cada z; € X faca

Ci = {zi};

Grupos = Grupos U {C;};
fim
Dendograma={};
/*Inicializar disténcias entre grupos ;
V(Z,]) c {1, cee ,n}, (5(01, CJ) = Dij;
enquanto |Grupos| > 1 faga
(Cl7 Cm) = arg min(Ci,Cj)EGrupos 6<Cl7 Cj);
Dendograma = Dendograma U {(Cy, Cr,) };
Chovo = {Cl U Cm}y
Grupos = Grupos U Cpopo;

para cada C; € Grupos faga
‘ 3(Ci, Crovo) = max{d(C;, C), 0(Cy, Cn) };
fim
fim
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em que x; é o vector de atributos de um objecto de dados e Z;; o vector médio do grupo a que
pertence. Se a matriz A for diagonal, entao cada atributo de dados é ponderado com o valor da
entrada da diagonal respectiva. Caso contrério, sao criados implicitamente novos atributos de
dados, que sdao combinagoes lineares dos atributos originais de dados.

Usar o algoritmo de agrupamento de dados K-médias de forma a minimizar a distancia,
definida na equacgao para todos os objectos de dados é equivalente a minimizar a seguinte
fungao-objectivo:

o =Y llwi —@,[[% — log(det(A)) (4.14)
r,€X

em que ||z; — Ty, | |?4 é a distancia quadrética entre x; e o centro do grupo a que foi atribuido zy,,
segundo a medida de distancia parametrizada pela matriz A.

A combinacao das equagoes [£.2] e [4.14] originam a seguinte fungdo-objectivo que minimiza
simultaneamente a dispersao dos grupos segundo a medida de distancia aprendida e a violagao

de restrigoes entre pares de objectos de dados:

Jcombinada = Z sz - TZZH% + Z w:”[(lz 7é lj) (415)

z,€X (z4,2;)€Rest=

+ Y wy, I(li =1;) — log(det(A))
(24,x;)ERest

Geralmente, as ponderacoes W— e W.. sao uniformes, pelo que a violacao das restri¢oes sao
sempre tratadas de igual forma. No entanto, o custo de penalizacao de uma ligagao obrigatéria
deve ser mais elevado se os dois objectos de dados se encontrarem préximos do que se os dois
objectos se encontrarem afastados. O custo de penalizacao das ligagao proibidas devem também
ser elevadas se a distancia entre os objectos de dados for elevada e reduzidas se essa distancia for
escassa. Para considerar esta intuicao, as ponderacoes W— e W sao multiplicadas por funcoes

de penalizacao, f—(z;,x;) e fx(x;,x;) respectivamente, definidas por:

f=(@, 25) = max(min, Wnaz — || — 25]%) (4.16)

J#(@i, z5) = min(amin + |z — fﬂjl!i, Omaz) (4.17)

em que Qunin € Qungr Sa0 constantes nao negativas que correspondem, respectivamente, aos
valores minimo e maximo que a penalizacao pode tomar.

Assim, a fungao-objectivo a optimizar é definida pela seguinte equacao:

JMPC = Z sz *jliHi + Z w:ijf:( i’xj)l(li 7é lj) (4'18)

z,€X (z4,2;)E€Rest=

+ Z Wy, f£(i,25)(1l; = 1j) — log(det(A))
(x4,xj)ERest,
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em que I(-) toma valor 1 se a expressao for verdadeira e 0 no caso contrario.

Algoritmo 4.10: MPCK-médias
Entrada: X = {z1, -+ ,2,} - Conjunto de dados, K - Nimero de grupos pretendido,
Rest— - Restricoes de ligacao obrigatéria, Rest. - Restrigoes de ligacao
proibida, W= = {w=,; }vi j:(x;2:)eRest_}- Custos da violacdo das ligagdes
obrigatérias, W = {wx,; }Vi,j:(xi,mi)eRest¢}‘ Custos da violagao das ligacoes
proibidas
Saida: P - Agrupamento de dados

1 /*Inicializar centros dos grupos Xg;
2 Criar os A vizinhos {Vi,---,V)\} a partir de Rest— e Rest;
3 Ordenar os indices p por ordem decrescente da cardinalidade de V);
4 se \> K entao
5 para k «— 1 até K faga
6 ‘ Inicializar ) com o centro de Vj;
7 fim
8 senao
9 para k «— 1 até )\ faga
10 Inicializar T com o centro de Vj;
11 fim
12 se d um objecto x; com restricoes de ligacao proibida a todos as vizinhancas {sz}ﬁ:l
entao
13 Inicializar Tp «— z;;
14 fim
15 Inicializar os restantes centros de grupo aleatoriamente;
16 fim
17 repita
18 /*Atribuir objectos aos grupos;
19 para i< 1 até n faga
20 Atribuir z; a Cy+, em que k* = argming 3 ||z; — Tp||4 — log det(A) +
Z(zi,zj)eResz W=;; f=(, xj)I(k # lj) + Z(a:i,ccj)GRes¢ w#ijf?f(xi’ xj)I(k = lj);
21 fim
22 /*Estimar novos centros para o0s grupos;
23 para k — 1 até K facga
24 ‘ Tp ﬁ Y wiec, Ti
25 fim
26 /*Actualizar parametrizagdo da medida de disténcia;
27 A= inex (@i — jlz)(:L"L - Tli)T - Z(xi,xj)eRest: W=;; (i — l'])(l‘z - x])TI(ll # l]) +
Z(a:iw]-)ERest# W, (ajl - x])(xl - ‘Tj)TI(li = lj)

28 até nao existir alteracao dos grupos ;
29 Devolver P = {C4, -+ ,Ck};

O algoritmo de agrupamento de dados com restricoes MPCK-médias optimiza de forma gulosa
a fungdo-objectivo definida na equacao [4.18| através de um algoritmo semelhante ao K-médias,
tal como apresentado no algoritmo A inicializagdo dos centros dos grupos é realizada tal
como definido no algoritmo PCK-médias, apresentado na secgao O MPCK-médias itera
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entre a atribuicao dos objectos de dados a grupos, a estimagao dos novos centros dos grupos e
a aprendizagem da parametrizacao da medida de distancia.

No passo de atribuicao dos objectos a grupos, cada objecto x; é atribuido a um grupo de
forma a minimizar a soma das distancias de z; ao respectivo centro e do custo das violacoes de
restrigoes. No passo de estimacao dos novos centros de grupos Ty, as restricoes Rest— e Rest
nao sao consideradas, sendo cada centro de grupo actualizado com o vector médio dos objectos

que lhe foram atribuidos:

1
A > (4.19)

z,€C}
Finalmente, no passo de aprendizagem da medida de distancia, a matriz A é actualizada com
o intuito de minimizar a fungao-objectivo jppc (equacao [4.18]). A actualizagdo da matriz A é

calculada com a derivada parcial 8%%” igualada a 0, obtendo-se:

A= (Y @i-m)(ai—m)" (4.20)

z,€X

- Y e ) ) I £ )

(x4,x;)€Res®

+ D wey (@ — ) (@ —ay) Il = 1))
(zi,;)ERes,

em que Res” e Res;é sao subconjuntos de Res— e Res» que excluem os pares de objectos cujas
funcoes de penalizacao f= e f. tomam os valores auin € Qupnae respectivamente.

Os autores deste método indicam que é dificil realizar a aprendizagem da matriz completa
A, pelo que limitam a aprendizagem a diagonal de A, o que é equivalente a aprender a medida
de distancia através da ponderacao dos atributos. Assim, o m-ésimo elemento da diagonal de
A, apmm, corresponde a ponderacao do m-ésimo atributo de dados e é actualizado da seguinte

forma:

Amm = ( Z (xzm - fli)(xim - fl%-m)T (421)

z; €X

- > Weyy (Tim = Tjm) (@im — Tjm) Tl # 1)

(Tim,xjm)ERest

+ S wgy (@im — Tjm) @im — 2jm) (= 15))

(Tim ,xjm)ERes;jé

O algoritmo MPCK-médias foi posteriormente redefinido [11], passando a ser local a apren-
dizagem da medida de distancia, isto é, em vez de se aprender a matriz A de parametrizacao de

distancia geral para o conjunto de dados, é aprendida uma matriz para cada um dos grupos.
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4.6 Modificacao do Processo de Geracao

Os algoritmos de agrupamento apresentados nesta secgao assumem que os dados sao gerados
segundo um modelo probabilistico, sendo o objectivo dos algoritmos estimar os parametros desse

modelo, considerando tanto os atributos de dados como as restrigoes existentes.

4.6.1 Agrupamento Probabilistico de Dados com Penalizagao

Lu e Leen propuseram um modelo de mistura Gaussiana para realizar o agrupamento de dados,
em que as preferéncias do utilizador sao incorporadas na forma de restricées difusas entre pares
de objectos [57]. As preferéncias sao representadas através da probabilidade Bayesiana de pares
de objectos deverem, ou nao, ser atribuidos ao mesmo grupo.

O modelo de mistura Gaussiana é definido por

K
Pr(z|®) =Y m.Pr(x|k, 0r) (4.22)

k=1
em que © = (m,--- ,mx) consiste no conjunto de parametros e K corresponde ao nimero de
componentes da mistura. Ao conjunto de dados X = {xy,---,x,} é associada uma varidvel
latente Z = z(x;),{i = 1,--- ,n}, correspondente & atribuigao dos objectos de dados a grupos.

Deste modo obtém-se os dados completos (X, 7). A verosimilhanga dos dados completos é

calculada por

Pr(X, Z|0) = Pr(X|Z,0)Pr(Z|0). (4.23)

As restrigoes no agrupamento sio incorporadas através da manipulacido da probabilidade a

priori Pr( ), que no modelo de mistura Gaussiana tradicional é imediato, ja que, esta é cal-
culada por Pr(Z|©) =[], 7.,. No agrupamento probabilistico com penalizagio, a probabilidade
a priori Pr(Z]©) é alterada através de uma funcao de ponderacao g(Z) que toma valores ele-
vados quando a atribuicao dos objectos de dados aos grupos Z sao de acordo com as restrigoes,

tomando valores baixos quando tal nao acontece:

Pr(X, 2|0,G) = Zgrﬁz 7 —wazl (4.24)

Dada uma determinada atribuicao dos objectos aos grupos, a verosimilhanca dos dados comple-

tos é calculada pela equacgao (4.25)).

Pr(X, Z|0,G) = Pr(X|Z,0)— H% %Pr(%\Z,@)g(Z) (4.25)

A verosimilhanca dos dados é entao a soma das verosimilhancas dos dados completos para todos
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os valores que Z pode tomar, ou seja

L(X|®) = Pr(X,0,G) = ¥ _ Pr(X,Z]0,G) (4.26)
Z

que pode ser maximizado através do algoritmo EM [24].

A funcédo de ponderacao das atribuicoes dos objectos aos grupos é definida por

9(Z) = Hexp(wijé(zi, 2;)) (4.27)
i,J

em que wj; é a ponderacao associada ao par de objectos (z;,z;) e 0 é a fungao delta de Kronecker
em que d(z;,25) = 1 se z; = z;, caso contrario 6(z;,2;) = 0. A ponderacdo w;; € [—00,00],
w;; = wj; indica a confianca da atribuicao de dois objectos, x; e x;, a0 mesmo grupo. No caso
de restrigoes de ligacao obrigatéria, w;; toma um valor positivo enquanto que w;; é negativo se
a a restrigao for de ligagao proibida. Quando nao existe nenhuma restrigao entre x; e x; o valor
da ponderacao é w;; = 0. A confianca depositada numa determinada restricao é quantificada
por |w;j|, ou seja, quanto mais afastada de 0 a ponderagdo w;; for, mais confianca é dada a

restricao que envolve z; e x;.
Para se determinar os parametros do modelo ©*, que maximizam a verosimilhanga L(-), é

utilizado o algoritmo EM.

©* = argmaxg L(X|0, G) (4.28)

O algoritmo EM maximiza iterativamente a fungao de verosimilhanga até atingir um déptimo
(geralmente local) usando dois passos: Expectagdo e Maximizagdo. No passo de expectagao a
funcéo de verosimilhanca ¢é calculada usando os valores obtidos no passo de maximizacao na

iteracao anterior (¢t — 1)
Q(©,071) = E,,(log(Pr(X,Y|0,G)|X,001),G) (4.29)

No passo de maximizacao os parametros sao actualizados de forma a maximizar a funcao de
verosimilhanca encontrada no passo de expectacao. O centros e matriz de covariancia éptimos
de cada componente do modelo sao calculados por
n t—1
— Zi:l xipr(k|$i’@( )7G)

_ 4.30
T Pr(k|z;, 0D, @) (430)

v PT(MZ,‘, @(tfl), G)({L'Z — Tk)(l'z — fk)T
b Pr(k|z;, 01, Q)

(4.31)

Para a actualizacao das probabilidades a priori de cada um dos componentes é necessario en-
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contrar

K n
m={m, -, g} =argmax_ Z Z log 7 Pr(k|z;, 1, @) — log K () (4.32)

k=1 i=1
No passo de maximizacao é necessario calcular a probabilidade de pertencga aos grupos a
posteriori, o que no modelo de mistura Gaussiana padrao é trivial mas neste caso torna-se
complicado, ja que, as distribui¢oes conjuntas a posterior: para as relagoes entre pares de objectos
tém de ser calculadas tendo em conta a transitividade das restricoes de ligacao obrigatéria e
ligacao proibida.
Pr(zi, z;|X,0,W) # Pr(z|X,0,W)Pr(z;]X,0, W) (4.33)

Os conjuntos mais pequenos de objectos para os quais as probabilidades de atribuicao a poste-
riori podem ser calculados independentemente serao designados por blocos. A probabilidade a
posteriori de um objecto dedados z; num bloco T é calculada marginalizando a probabilidade a

posteriori na totalidade do bloco

Pr(z =kX,0,W)= > Pr(Zr|Xr,0,W) (4.34)
ZT|Zi:k

em que a probabilidade a posteriori no bloco T' dado por

PT(ZT,:X:T’@,W) PT(ZT7xT|@7W)
pr— — 4.
PriamXo O W) =5y (x4 xal0, W) = 53, P(Z), %210, W) (4.35)

O calculo da probabilidade a posteriori de um objecto num bloco T pode ser bastante
custoso pelo que apenas é razoavel calcular blocos de tamanho reduzido. Por este motivo,
quando o tamanho de um bloco T é elevado uma solucao é decompo-lo em blocos mais pequenos
e computacionalmente tratdveis. Outra forma para inferir probabilidade a posteriori utiliza a
amostragem de Gibbs [64] para o seu célculo. Para mais detalhes da utilizagao da amostragem

de Gibbs neste abordagem, o leitor interessado deverd consultar [57].

4.6.2 HMRF K-médias

Basu et al. propuseram [§] um algoritmo de agrupamento de dados em que sdo consideradas,
simultaneamente, relagoes de ligacao obrigatoria e proibida entre pares de objectos de dados
e a aprendizagem de uma medida de distdncia. O algoritmo proposto, denominado HMRF
K-médias, tem como objectivo a minimizacao de uma funcao-objectivo derivada do modelo
HMRF (Hidden Markov Random Fields). Esta abordagem aumenta o desempenho do agrupa-
mento de dados nao supervisionado em trés aspectos, generalizando o algoritmo MPCK-médias

apresentado na subseccao
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e Inicializacao melhorada - os centros iniciais dos grupos sao obtidos com base em conjuntos

de vizinhanga de objectos induzidos pelas restrigoes;

e Atribuicdo dos objectos de dados aos grupos atendendo a restricbes - os objectos sao
atribuidos aos grupos atendendo nao sé a minimizagao de uma medida de distorcao, mas

também minimizando o nimero de violacoes de restricoes;

e Aprendizagem iterativa da medida de distdncia - a medida de distorcao é actualizada
durante o processo de agrupamento de dados, modificando o espaco para que as restrigoes

sejam satisfeitas.

Nesta abordagem apenas sao consideradas restrigoes entre pares de objectos, nomeadamente,
relagoes de ligacao obrigatdria e de ligacao proibida. Para que estas sejam incorporadas no
agrupamento de dados juntamente com a medida de distorcao é utilizado o modelo probabilistico

HMRF, que é composto pelos seguintes componentes:

e Um campo escondido L = {li,---,l,} de varidveis aleatérias cujos valores nao sao ob-
servaveis. Este conjunto de varidveis escondidas correspondem aos rétulos de cada objecto

de dados que se pretendem obter.

e Um conjunto de varidveis aleatérias observaveis, X = {x1,--- ,z,}, que correspondem ao
conjunto de n objectos de dados que se pretende agrupar. Pressupoe-se que cada variavel
aleatéria z; é gerada segundo uma distribui¢ao de probabilidade condicional, p(z;|l;) que

¢é determinada pela variavel escondida correspondente, ;.

A cada variadvel aleatéria [; é associado um conjunto de vizinhos V; composto por todos os
objectos de dados que tém relagoes, de ligagao obrigatéria ou de ligacao proibida, com o objecto
z;. O campo aleatorio definido sobre as varidveis escondidas é um campo aleatério de Markov
e a distribuicao de probabilidade das varidveis escondidas obedecem a seguinte propriedade de
Markov:

Vi, PrilL — {1:}) = Pr(L{l; : 1 € Vi}) (4.36)

Assim, a distribuicao de probabilidade do valor de I; para o objecto de dados x; depende apenas

dos rétulos dos objectos que possuem ligagoes (obrigatérias ou proibidas) com z;. Considerando

que L = {ly,--- ,l,} é um evento conjunto, a probabilidade de uma configuracao de rétulos pode
ser definida por
Pr(L) = - exp(~U(L) = -exp(~ 3 Uy (L) (437
R R Viev " .

em que V é o conjunto de todas as vizinhangas, Z; é uma constante de normalizagao e U(L)
¢ a fungao potencial da configuracao dos rétulos, que pode ser decomposta nas fungées Uy (L),

representantes do potencial de cada vizinhanca V; na configuracao dos rétulos L. Como nesta
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abordagem apenas existem restricoes entre pares de objectos, a probabilidade a priori de uma

configuracao de rétulos define-se por

Pr(L) = —exp ZZU (1,7)) (4.38)

em que
f=(zi, ;) se(z;,x;) € Rest—
Ui, j) = § fze(xi,zj) se(z;,x;) € Rest . (4.39)
0 caso contrario

As fungoes f—(x;,x;) e fx(xi, x;) devolvem valores nao negativos de forma a penalizar a violacao
de ligagoes obrigatoérias e ligagoes proibidas, respectivamente.

Para uma determinada configuracao dos rétulos dos objectos, ou seja, das varidveis escon-
didas, os objectos de dados (correspondentes as varidveis observaveis do modelo HMRF) sao

gerados segundo distribuigcoes de probabilidade condicional
Pr(X|L) = p(X, {Zx}11) (4.40)

em que p(X, {ZL‘k} 1) ¢ uma funcao de densidade de probabilidade parametrizada pelos centros
dos grupos {Z1, - ,Tx}. A probabilidade a posteriori total de uma configuracao de rétulos L
é Pr(L|X) oc Pr(L)Pr(X|L) sendo Pr(X) uma constante C. Desta forma, encontrar a confi-
guracao Maxima A Posteriori (MAP) do modelo HMRF é equivalente a maximizar a probabi-

lidade a posteriori
Pr(L|X) = —exp ZZU (i,9))) - p(X, {Tp }E)) (4.41)

em que Zy = CZy. A probabilidade a posteriori Pr(L|X) (equagao tem dois componentes.
O primeiro verifica a satisfagao das restrigoes impostas pelo utilizador através da avaliagdo das
atribuigoes dos objectos ao grupo. O segundo componente estima a probabilidade da geracao
dos objectos de dados usando as distribuicées condicionais, que sdo parametrizados pelos centros

dos grupos e pela medida de distorcao

p(X T} ,) = —exp Z d(zi, @) (4.42)

z,€X
em que d(z;,7;,) ¢ uma medida de distor¢ao entre z; e 7;,) e Z3 é uma constante de normalizacao.
Como é pretendido que as restrigoes impostas pelo utilizador influenciem a medida de dis-
torcao, a penalizagao de violacdo de uma restrigao de ligagao obrigatéria, f—(z;, ;) deve ser
maior quando os dois objectos de dados x; e x; se encontram distantes e menor quando se

encontram proximos. Da mesma forma, a penalizagao para uma restricao de ligacao proibida,
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f#(x;,25) deve ser maior quando x; e x; se encontram préximos e menor quando se encontram

distantes. Assim, as funcoes de penalizagao devem estar na forma

f=(@i, x5) = w=;; @alxi, x5) Il # 1), f£ (i, 25) = we, (Pay,,, — Pa(zi,z) Il =1;) (4.43)

em que P4 é uma funcao escalar de penalizacdo monotonamente crescente de acordo com a
funcao de distorgao, @4, ,. € o valor maximo de ®4 para o conjunto de dados e w—,. e wx,, sao
1 L1 J )
os custos de violagao de restri¢oes que envolvam os objectos x; e x;. Tendo em conta a equagao

a funcao-objectivo para o agrupamento de dados pode ser definida por

gavre = Y ds @)+ Y wey Palwi,x) (L # 1) (4.44)
z,€X (z4,x;)€Rest=

Y wey, (Pay, — Bg) (w2 )1l = 1) +log Z
(x4,xj)ERest

em que Z = Z9Z3. Desta forma, o objectivo do algoritmo de agrupamento de dados com
restrigoes é minimizar jgyrp estimando os pardmetros {Z1,--- ,Tx}, L e d(-). Para isso, o
algoritmo K-médias é adaptado originando o HMRF K-médias que se encontra descrito no

algoritmo [4.11

E sabido que a uma boa inicializacao dos centros dos grupos é fundamental para o bom
desempenho dos algoritmos de agrupamento de partigao, como é o caso do K-médias [5]. Nesta
abordagem, a inicializacdo dos centros dos grupos depende nao s6 das restrigcoes do utilizador
como também dos objectos de dados que nao se encontram restringidos de forma alguma. O
processo de inicializacdo desenrola-se em dois passos: inferéncia da vizinhanca e selecgao dos
grupos. O primeiro passo é em tudo semelhante ao ja descrito na subsecgao em que se
encontram A conjuntos de vizinhanca {Vi,---,V)}, pelo que aqui apenas se descreverd o passo
de seleccao dos grupos.

Os A conjuntos de vizinhanga, {V1,---,V)}, obtidos no primeiro passo, sao utilizados para
definir os centros dos grupos iniciais. Se A = K, os K centros dos grupos sao os centros de cada
vizinhanga V;, equanto que se A < K, A centros de grupos sao inicializados com os centros das
A vizinhangas {Vi,---,V)}, sendo os restantes centros obtidos aleatoriamente. Por sua vez, se
A > K, K centros de grupos sao seleccionados usando a medida de distorgao d(-) utilizada para
o agrupamento de dados. O objectivo é encontrar K centros de grupos separados o mais possivel
segundo d(-). Cada vizinhanca V; tem uma ponderacao associada, proporcional ao nimero de
objectos que engloba. A distancia entre dois centros de vizinhancas é calculada com o valor da

medida de distorcao entre os dois centros de vizinhanca multiplicado pelas ponderacgoes de cada
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Algoritmo 4.11: HMRF K-médias

Entrada: X = {z1,--- ,z,} - Conjunto de dados, K - Nimero de grupos pretendido,

Rest— - Restrigoes de ligacao obrigatéria, Rest+ - Restrigoes de ligacao
proibida, W= = {w=; }vi j:(x;,2:)e Rest_}- Custos da violagao das ligacoes
obrigatérias, W = {w,; }vi j:(z;2;)e Rest .}~ Custos da violagao das ligagdes
proibidas, d(-) - Medida de distor¢ao parametrizavel

Saida: P - Agrupamento de dados

1 /*Inicializar centros dos grupos ZTg;
2 Criar os A vizinhos {Vi,--- ,V)} a partir de Rest— e Rest;
3 Ordenar os indices p por ordem decrescente da cardinalidade de V),;
4 se \> K entao
5 para k< 1 até K facga
6 ‘ Inicializar T com o centro de V3;
7 fim
8 senao
9 para k «— 1 até ) faga
10 ‘ Inicializar T com o centro de V3;
11 fim
12 se 3 um objecto x; com restricoes de ligagao proibida a todos as vizinhangas {Vk}gzl
entao
13 ‘ Inicializar Ty «— x;;
14 fim
15 Inicializar os restantes centros de grupo aleatoriamente;
16 fim
17 /*Optimizar fung&o-objectivo jgyrr*/;
18 Definir ¢t « 0;
19 repita
20 Expectagao - Dado o conjunto dos centros dos grupos, {Z}, -,z }, actualizar os
rétulos dos objectos {l}tﬁl, <o B minimizando gy g
21 Maximizagio (A) - Dado o conjunto de rétulos {I!t1, ... I&¥1} actualizar os
centros dos grupos {Tﬁ“, ‘e ,f}?l} e respectivo agrupamento de dados P
minimizando JgyRE;
22 Maximizagao (B) - Actualizar a medida de distorgao d(-) para reduzir jgyRrr;
23 Definir ¢ «— t + 1;

24 até ndo existir alteracdo dos grupos ;

25

Devolver P;
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vizinhanga. Assim, os centros seleccionados serao relativamente afastados e as suas vizinhangas
serdo compostas por um grande nimero de objectos de dados. O processo de seleccao dos
centros funciona da seguinte forma: inicialmente, o centro cuja vizinhanga tem mais objectos é
seleccionado e marcado como ja visitado; em seguida, calcula-se qual o centro ainda nao visitado
que se encontra mais afastado dos centros ja seleccionado segundo a medida de distor¢ao d(-)
ponderada pelas suas vizinhancas; caso surja um empate, este é resolvido escolhendo o grupo
mais afastado do centro do conjunto de dados; este processo continua até terem sido encontrados
K centros de vizinhangas, sendo esses centros usados para inicializar o algoritmo de agrupamento.

No passo de expectagao, os objectos de dados sao atribuidos aos grupos seguindo as estima-
tivas actuais dos centros dos grupos. Como no modelo HMRF existe interacgao entre os rétulos
dos objectos, definida pelo campo aleatério das varidveis escondidas, o calculo da atribuicao
6ptima é computacionalmente intratével, pelo que é usado o algoritmo guloso ICM (Iterated
Conditional Modes) para se obter uma boa aproximagcao. Este algoritmo atribui os objecto de
dados a grupos seguindo uma ordem aleatoria. Cada objecto de dados x; ¢ atribuido ao grupo

cujo centro Ty minimiza a sua contribuigao para a fungao-objectivo jgarr (i, Tk)

oumre (T Tk) = d(@n )+ Y weiy®alwi, ) I(k £ L) (4.45)

(zi,xj)ERest=

+ Z Wi (i, x5)I(k = 1;)
(24,xj)ERest»

O passo de maximizagdo é constituido por duas etapas: primeiro, os centros dos gru-
pos, {T1, -+ ,Tx}, sdo actualizados para optimizar a fungao-objectivo jgyrr; em seguida,
actualizam-se os parametros da medida de distor¢cao. Estas actualizacoes sao dependentes das
medidas de distor¢ao utilizadas, que nao sao abordadas neste documento. O leitor interessado
poderé consultar [8] onde sao apresentadas duas medidas de distorgao parametrizaveis, mais pre-

cisamente, a similaridade medida pelo co-seno parametrizavel e a I-Divergéncia parametrizavel.

4.7 Sumario

Neste capitulo, foram apresentados alguns dos principais algoritmos de agrupamento de dados
com a capacidade de incorporar restrigdes ao nivel dos objectos. Os algoritmos de agrupamento
de dados descritos sao baseados em varias ideias e intuicoes, tais como, a simples impossibilidade
de violagao de restricoes, a utilizagao de um subconjunto de objectos rotulados para inicializar os
centros de algoritmos de agrupamento de particao, a modificagao da fungao-objectivo de forma
a penalizar a violacdo de restricoes, a aprendizagem da medida de distancia e, finalmente, a
modificagao do processo de geracao de dados em modelos probabilisticos.

No capitulo[6], Avaliagdo de Algoritmos de Agrupamento de Dados e Métodos de Combinagao,

é realizada a avaliacao de varios dos algoritmos de agrupamento apresentados neste capitulo,
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4.7 Sumario

com o objectivo de comparar os seus desempenhos, em conjuntos de dados sintéticos e reais, e

de verificar a mais valia do uso de restri¢oes no agrupamento de dados.

55



4. ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO DE DADOS COM RESTRICOES

56



Capitulo 5

Combinacao de Agrupamentos de

Dados com Restricoes

5.1 Introducao

Neste capitulo apresenta-se o conceito de combinagao de solucdes, isto é, a combinagao de
varios classificadores na aprendizagem supervisionada e a combinacao de agrupamentos de dados
na aprendizagem nao supervisionada. A combinacao de solugoes é bastante estudada, tanto
na aprendizagem supervisionada como na aprendizagem nao supervisionada, com o intuito de
aumentar o desempenho dos algoritmos de aprendizagem quando usados individualmente. Com
o objectivo de mostrar a mais valia da combinacao de solucdes, abordam-se sucintamente os
tépicos essenciais da Combinacao de Classificadores na seccao [5.2] e os topicos principais da
Combinacao de Agrupamentos de Dados na secgao Finalmente, na seccao sao propostas
quatro abordagens para a combinagao de agrupamentos de dados usando restrigoes de ligagoes

obrigatoria e proibida.

5.2 Combinagao de Classificadores

A combinagdo de classificadores tem sido bastante estudada nos ultimos anos. O seu grande
objectivo é aumentar o desempenho da tarefa de classificagao, usando para isso diversos classi-

ficadores obtidos por um ou véarios algoritmos de classificacao.

5.2.1 Problemas da Aplicagao de Algoritmos de Classificagao Individual-

mente

A combinacao de classificadores tem como objectivo aumentar a exactidao da classificagao de
dados, tentando resolver os problemas da utilizagao de classificadores individualmente. Diette-

rich [25] expos trés tipos de problemas associados a utilizagao de algoritmos de aprendizagem:
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Espaco de hipiteses H

. J

Espaco de hipiteses H

Classificadores

“"bons"

Espaco de hipiteses
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| J
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Figura 5.1: Problemas resultantes da aplicacao dos algoritmos de classificagao indivi-
dualmente - (a) problema estatistico; (b) problema computacional; (¢) problema representativo
(adaptado de [25]).

problemas estatisticos, problemas computacionais e problemas representativos. O problema es-
tatistico surge quando o algoritmo de aprendizagem pesquisa um espago de hipdteses demasiado
elevado, tendo em conta o tamanho do conjunto de treino disponivel. Sem dados suficientes
disponiveis, podem existir hipdteses que sendo substancialmente diferentes atingem a mesma
exactidao para o conjunto de treino, tendo o algoritmo de aprendizagem de escolher uma dessas
hipéteses. Existe ainda o risco da hipdtese escolhida nao conseguir classificar correctamente
novos exemplos de dados. Uma forma de reduzir este risco consiste numa simples votacao de
todas as hipdteses [B5]. A ﬁgura a) ilustra o problema estatistico da utilizacao de apenas um
algoritmo de aprendizagem em que o melhor classificador é representado por f e a drea cinzenta
representa o espaco de hipdteses h; com bom desempenho. A combinacio de varios minimos
locais reduz o risco de se escolher um “mau” minimo local como hipétese final.

Quando o algoritmo de aprendizagem nao garante que encontra a melhor hipdtese dentro
do espago de hipdteses estamos na presenca de um problema computacional. Nos casos de
algoritmos de arvores de decisao ou redes neuronais, a tarefa de encontrar a hipétese que melhor
se adequa ao conjunto de dados é computacionalmente intratéavel, pelo que se recorre ao uso de
heuristicas. E comum que as heuristicas encontrem minimos locais e nao o pretendido minimo
global, falhando assim a determinacao da melhor hipétese. A figura b) ilustra esta situacao.
O melhor classificador é representado por f e as linhas a tracejado mostram as trajectérias

de hipéteses no decorrer do treino do classificador. Analogamente ao problema estatistico, a
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combinacao de varios minimos locais pode reduzir o risco de se escolher um minimo local errado
como hipétese final.

Por dltimo, o problema representativo ocorre quando o espago de hipodteses nao inclui
hipdteses que sejam boas aproximacgoes da funcao éptima, tal como ilustrado na figura [5.1
c). A soma ponderada de todas as hip6teses permite por vezes expandir o espago de fungdes que
podem ser representadas. Assim, através da votacao ponderada das hipdteses podera ser possivel

que o algoritmo de aprendizagem consiga aproximar com maior exactidao a funcao éptima.

5.2.2 Abordagens para a Combinacao de Classificadores

A combinacao de classificadores é uma area que se tem tornado bastante activa nos tultimos
anos, apesar de ser uma area de investigacao com pouco mais de uma década, nao existindo
ainda consenso sobre a sua taxonomia. Na literatura encontram-se descritas varias abordagens
para a combinacao de classificadores. Uma das possibilidades é serem agrupadas consoante o

seu método de construcao [55].

[ COMBINAGCAO J A

[ DADOS ] D

Figura 5.2: Abordagens para a combinagao de classificadores - A - nivel de combinagao; B
- nivel do classificador; C - nivel dos atributos; D - nivel de dados.

No diagrama da figura [5.2] apresentam-se quatro diferentes conjuntos de abordagens para

construir métodos de combinacao de classificadores.

A - Abordagens no Nivel de Combinagao. Variam na forma de combinacao das hipdteses
resultantes dos classificadores. As abordagens mais directas usam geralmente um dos

seguintes esquemas de votagao.

Votagao Simples. A classe atribuida por cada classificador é considerada como um voto,

tendo cada classificador a mesma importancia na classificacdo. A classe atribuida a
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um objecto ¢ simplesmente a classe mais votada entre todos os classificadores [59].
Este tipo de votagao é também referida por vota¢do por maioria ou SAM (Select All

Magjority).

Votagao Ponderada. Contrariamente a votacao simples, na votacao ponderada cada
voto tem um grau de importancia diferenciado, geralmente, proporcional ao desem-
penho de cada classificador (estimativa da generalizagao) [94]. A motivagao ¢é simples:
os classificadores com melhor qualidade de generalizagao devem ter mais importancia

que os classificadores com pior desempenho.

Maioria Ponderada. A principal diferenca entre a abordagem de maioria ponderada e
a votacao ponderada consiste na forma com que a ponderacao de cada voto é obtida,
j& que na maioria ponderada as ponderacoes de cada voto sdo dinadmicas [56]. Nesta
abordagem, cada classificador tem inicialmente a mesma importancia, isto é, cada
voto tem ponderacao 1. De seguida, treina-se cada um dos classificadores e caso
algum classificador preveja erradamente a classe de um objecto, a sua ponderagao
(importancia na combinagao de classificadores) é multiplicado por um valor 0 <
a < 1. Se a = 0, quando um classificador errar a classificagao de um objecto, é
automaticamente descartado. Se a > 0, a ponderagao dos classificadores que erram

diminui gradualmente, especialmente os classificadores que mais falham.

B - Abordagens no Nivel dos Classificadores. Utilizam diversos algoritmos de classificagao
para gerarem as hipdteses a serem combinadas. As abordagens ao nivel dos classificadores

abrangem duas grandes categorias:

Combinacgao de Classificadores Homogéneos. Esta categoria é composta pelas abor-
dagens de combinacao de classificadores que apostem num tunico algoritmo de clas-
sificacdo para gerar as véarias hipéteses a combinar. Exemplos desta abordagem sao:
a combinacao de classificadores obtidos pela aprendizagem Bayesiana Ingénua [71];
a combinagao de hipéteses obtidas pelo algoritmo de classificagdo e-GASEN, que é
baseado numa rede neuronal de duas camadas [92]; e a combinacao de classificadores

resultantes do algoritmo de classificagdo K-vizinho-mais- préximo [94].

Combinacgao de Classificadores Heterogéneos. Nesta categoria de combinagao de clas-
sificadores estao incluidos todas as abordagens que utilizem varios tipos de classifica-
dores para formar o conjunto de classificadores. Dois exemplos desses métodos sao a

Generalizacao em Pilha [91] e a Meta-Aprendizagem [84].

C - Abordagens no Nivel dos Atributos. Utilizam diferentes subconjuntos de atributos como
entrada nos algoritmos de classificacdo. A partir de um unico conjunto de dados é
possivel formar diversos subconjuntos diferentes de atributos do conjunto de dados. As-
sim, podem-se treinar varios classificadores diferentes para classificar os mesmos dados,

variando o subconjunto de atributos usado no treino de cada classificador. O problema
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da combinagao de classificadores usando subconjuntos de atributos diferentes nao exige
o desenvolvimento de um esquema especial de combinagao dos classificadores. A maior
parte dos métodos baseados em votacao podem ser aplicados directamente na combinagao
de classificadores obtidos com subconjuntos de atributos diferentes, ja que a decisao final
¢é baseada apenas nos votos de cada classificador, ndo sendo necessario qualquer acesso aos

atributos dos dados.

D - Abordagens no Nivel dos Dados. Utilizam subconjuntos diferentes de dados para ge-
rar cada hipdtese. Esta categoria agrupa os métodos de combinacgao de classificadores em
que os algoritmos de classificagdo sao treinados varias vezes utilizando um subconjunto
diferente dos dados de treino. Este tipo de combinagao de classificadores tem um bom de-
sempenho, especialmente quando os algoritmos de classificagao utilizados sao instdveis, isto
é, quando os algoritmos de classificacao produzem resultados diferentes com pequenas mo-
dificacoes do conjunto de treino. Entre os métodos desta categoria destacam-se o Bagging
e o0 Boosting que tém sido bastante estudados e comparados com outros métodos, obtendo
geralmente desempenhos superiores [9; [69]. O Bagging [17] é um método de combinagao
de classificadores que combina varios classificadores construidos a partir réplicas do con-
junto de treino. As réplicas sdo obtidas através de amostragem com reposi¢ao do conjunto
de treino. Depois de se treinarem todos os classificadores, os objectos sao atribuidos a
classe mais votada. O Boosting [37] sugere que a combinagao de classificadores fracos,
isto é, classificadores com desempenhos pouco superiores a escolha aleatéria, pode originar
um classificador forte, com um desempenho de grande qualidade. Nesta abordagem, cada
classificador é construido sequencialmente através de amostragem de dados com reposicao,
considerando o desempenho do classificador obtido na iteracao anterior. A distribuicao
da probabilidade de um objecto ser seleccionado numa amostra de dados nao é uniforme,
contrariamente ao que acontece no Bagging. Cada objecto do conjunto de treino tem uma
ponderacao associada, indicando a probabilidade desse objecto ser incluido na amostra do
conjunto de treino usada para treinar o proximo classificador. Os objectos mais dificeis de
classificar, aqueles em que os classificadores erram mais vezes na sua classificagao, tém uma
ponderacao mais elevada enquanto que os objectos mais faceis de classificar tém uma pon-
deracao inferior. Assim, nos treinos sucessivos de classificadores é dada maior importancia

a objectos cuja classificacao ¢é dificil.

5.3 Combinagcao de Agrupamentos de Dados

A combinagao de agrupamentos de dados surgiu na tdltima década com o intuito de melhorar a
robustez e qualidade do agrupamento de dados, reutilizar solucées e agrupar dados de forma dis-
tribuida. Nesta seccao sao apresentadas as grandes vantagens da combinacao de agrupamentos

de dados e indicadas varias abordagens para a combinacao de agrupamentos de dados.
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5.3.1 Vantagens da Combinacao de Agrupamentos de Dados

Com a combinacao de agrupamentos de dados pretende-se produzir um agrupamento de um
conjunto de dados, usando para isso agrupamentos de dados obtidos por algoritmos de agrupa-
mentos (aplicados individualmente), sem que para isso seja (geralmente) necessario aceder aos
atributos do conjunto de dados. De seguida, apresentam-se a principais vantagens da combinagao

de agrupamentos de dados [27].

Aumento da qualidade do agrupamento de dados. A combinagio de vérios agrupamen-
tos de dados, num agrupamento de dados final, origina normalmente um agrupamento do
conjunto de dados com melhor qualidade e robustez que os agrupamentos obtidos com a

aplicacao de um algoritmo de agrupamento de dados individualmente.

Agrupamento de dados fisicamente distribuidos. Actualmente, as organizagoes adquirem
cada vez mais informacao, armazenando-a em varios pontos devido a motivos operacio-
nais, organizacionais e a tendéncia crescente de se realizar localmente o tratamento da
informagao. Os algoritmos de agrupamento de dados tradicionais assumem que o conjunto
de dados a ser tratado encontra-se centralizado, o que muitas vezes é uma assumpcao
invalida, pelo que é necessario transferir toda a informagao distribuida para o mesmo lo-
cal. No entanto, a centralizagao dos dados pode ser muito dificil de realizar, ou mesmo
impossivel, devido aos custos de processamento, de armazenamento e da transferéncia dos
dados, existindo também outro tipo de restrigoes, tais como, a propriedade dos dados, a

legislacao e a seguranca.

Reutilizagcao de agrupamentos de dados. Outra vantagem da combinacao de agrupamen-
tos de dados consiste na reutilizacao de agrupamentos de dados ja existentes. Para um
determinado conjunto de dados, podem ja existir varios agrupamentos pelo que pode ser
vantajoso combinar esse agrupamentos num tnico agrupamento de dados ou usa-los con-
juntamente com novos agrupamentos de dados com o intuito de influenciar o agrupamento

de dados final.

Aceleracao do processo de agrupamento de dados. Por vezes, dependendo dos algorit-
mos de agrupamento escolhidos e da abordagem de combinacao, é possivel acelerar o
agrupamento de dados desde que seja usado paralelismo no agrupamento de amostras do

conjunto de dados original.

Agrupamento de dados heterogéneos. Existem situacoes em que o conjunto de dados é
caracterizado por varios subconjuntos de atributos relacionados entre si, nao existindo
qualquer correlacao entre atributos de subconjuntos diferentes. A aplicacdo de um algo-
ritmo de agrupamento para produzir um tnico agrupamento de dados nao é normalmente

eficaz nestas situagoes. No entanto, produzir varios agrupamentos de dados (por exemplo,
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um agrupamento para cada subconjunto de atributos) permite que sejam encontrados gru-
pos em subespacos dos atributos de dados, podendo a combinagao desses agrupamentos

levar a um agrupamento de dados final com boa qualidade.

Tendo sido apontadas as principais vantagens da combinacao de agrupamentos de dados, na

préxima secgao apresentam-se varias abordagens para a realizar.

5.3.2 Abordagens para a Combinacao de Agrupamentos de Dados

Existem varias formas para realizar a combinacao de agrupamentos de dados, tal como apresen-
tado na figuraf5.3] Como se pode verificar, as abordagens podem ser categorizadas considerando
a forma como os conjuntos de agrupamentos a combinar sdo produzidos e o esquema de com-
binagao desses agrupamentos, isto é, a fungao de consenso [27]. De seguida, sao explicados os
varios tipos de métodos de construgao de conjunto de agrupamento de dados e de fungoes de

consenso ilustrados na figura [5.3

Algoritmos diferentes

Diferentes inicializagoes
para o mesmo algoritmo

Subconjuntos de objectos
Métodos de Construcio de diferentes
Conjuntos de Agrupamentos
Subconjuntos de Projecgdes para
atributos diferentes subespacoes

Abordagens para a Combinacao
de Agrupamentos de Dados

Co-associagoes Votacao

Agrupamento Mediano Fungoes de Consenso Métodos de hipergrafos

Métodos de grafos Modelos de mistura

Figura 5.3: Abordagens para a combinagao de agrupamentos - Métodos de construgao de
conjuntos de agrupamentos e funcoes de consenso.
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5.3.2.1 Meétodos de Construgao de Conjuntos de Agrupamentos de Dados

O método de construcao do conjunto de agrupamentos de dados define o modo como sao gerados
os agrupamentos de dados a combinar. Neste passo, a criacao de diversidade no conjunto de
agrupamentos origina geralmente agrupamentos de dados finais de qualidade superior, pois exite
uma relacao entre qualidade do agrupamento de dados final e a diversidade dos agrupamentos de
dados que lhe deram origem [4I]. De seguida apresentam-se varios métodos para a construgao
de conjuntos de agrupamentos, podendo estes ser utilizados separada ou conjuntamente com

outros métodos de construcgao.

Diferentes algoritmos de agrupamento. O conjunto de agrupamentos de dados pode ser
produzido usando apenas um algoritmo de agrupamento. No entanto, a aplicacao de
diferentes algoritmos de agrupamento de dados cria uma maior diversidade no conjunto de
agrupamentos o que pode influenciar positivamente a qualidade do agrupamento de dados
final [2§].

Inicializacoes diferentes para o mesmo algoritmo. Mesmo que se utilize apenas um algo-
ritmo de agrupamento de dados, na construcao do conjunto de agrupamentos, é possivel
fazer com que este possua uma grande diversidade. Uma das formas de o realizar consiste
na aplicacao de algoritmos de agrupamento com diferentes pardametros (por exemplo, va-
riar o numero de grupos) e diversas inicializagoes (no caso do K-médias, definir centréides
iniciais distintos em cada execucao) [36]. Outra forma, resume-se ao uso de versoes rela-
xadas do mesmo algoritmo de agrupamento, com o intuito de se produzir agrupamentos

de dados correspondentes a 6ptimos locais das versoes relaxadas dos algoritmos [79].

Subconjuntos de objectos diferentes. Na construcao do conjunto de agrupamentos nao é
necessario que todos os objectos do conjunto de dados tenham sido incluidos na producao
de todos os agrupamentos. Na realidade, pode ser bastante proveitoso usar subconjuntos
de objectos diferentes para produzir cada agrupamento de dados. Minaei-Bidgoli et al.
[61] propuseram a utilizacao de amostragem com reposi¢ao para a construgao de conjuntos
de agrupamentos com base na seguinte nocao: a utilizacdo de subconjuntos de dados
diferentes na producao de cada agrupamento deverd originar grupos diferentes. Com a
combinacao destes grupos, espera-se que o agrupamento de dados final seja mais estavel que
os agrupamentos produzidos pelos algoritmos de agrupamento individualmente. Assim, na
geracao de cada agrupamento, em vez de se usar a totalidade do conjunto de dados, uma
amostra com o mesmo nimero de objectos do conjunto de dados é construida, escolhendo-se
aleatoriamente e com reposicao objectos do conjunto de dados original. Note-se que, devido
a amostragem ser realizada com repeticao, a amostra de dados contém geralmente muitos

objectos repetidos.

Outra forma de utilizar subconjuntos de objectos diferentes em cada agrupamento consiste

no uso de amostragem sem reposicao [28]. Neste caso, as amostras de dados usadas para
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produzir cada agrupamento de dados, contém apenas uma fraccao dos objectos do conjunto

de dados originais, sendo os objectos de cada amostra de dados todos diferentes.

O método de combinacao de agrupamentos proposto por Topchy et al. [80] emprega amos-
tragem com reposicao para gerar cada agrupamento de dados, mas usando uma abordagem
adaptativa, inspirada no sucesso dos algoritmos de Boosting [37] da classificacao de dados.
Neste método, o conjunto de agrupamentos é construido com amostras de dados obtidas
sequencialmente. Contrariamente ao método de Minaei-Bidgoli et al., cada objecto de
dados tem associada a probabilidade de ser incluido em cada amostra de dados sendo esta
actualizada dinamicamente, de forma a que, os objectos que sejam mais dificeis de agrupar

tenham uma maior probabilidade de ser escolhidos.

Subconjuntos de atributos diferentes. Este tipo de construcdao de conjuntos de agrupa-
mentos de dados usa apenas um subconjunto dos atributos de dados para gerar cada
agrupamento de dados. Cada subconjunto de atributos pode ser considerado uma vista
parcial do conjunto de dados, pelo que a combinagao dos vérios agrupamentos de dados é
encarada como a agregacao de vistas diferentes sobre o conjunto de dados. O uso de sub-
conjuntos de atributos diferentes permite também o agrupamento de dados quando estes
se encontram fisicamente distribuidos, reduz a quantidade de memoria necessaria para re-
alizar o agrupamento de dados, permite o tratamento de conjuntos de dados heterogéneos,
podendo ainda aumentar a qualidade do agrupamento de dados final devido a agregacao

de varias vistas diferentes do conjunto de dados.

Projecgoes para subespacgos. O tultimo tipo de construgao de conjuntos de agrupamentos
consiste na projeccao do espaco original dos atributos de dados num espago de dimensi-
onalidade reduzida. Esta reducao do ntmero de atributos tem dois objectivos: evitar o
efeito de possiveis atributos ruidosos, ou mesmo irrelevantes, que podem induzir o algo-
ritmo de agrupamento em erro; e proporcionar um melhor agrupamento de dados, visto
que os objectos tendem a estar dispersos num conjunto de dados de elevada dimensionali-
dade. Alguns exemplos de métodos usados na combinacao de agrupamentos para projectar
o espaco de atributos original noutro de dimensionalidade reduzida sao: a andlise dos com-
ponentes principais [70]; a projecgao aleatéria [31], em que os atributos originais de dados
sao linearmente combinados, sendo as ponderagoes de cada atributo original obtidas alea-
toriamente; e a abordagem de Topchy et al. [T9] que se baseia na construcao de conjuntos
de agrupamentos fracos, obtidos pela projeccao do espacgo de atributos para apenas uma di-
mensao ou pela defini¢cdo de hiperplanos aleatérios no espago de atributos que determinam

se um objecto x; se encontra, ou nao, no mesmo grupo que outro objecto x;.

O passo seguinte a construgao do conjunto de agrupamentos de dados consiste na com-
binacao desses mesmos agrupamentos em apenas um agrupamento de dados final, que se espera

ser de qualidade superior aos agrupamentos que o originaram. De seguida, sao apresentadas
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vérias abordagens para a produgao de um agrupamento de consenso a partir de um conjunto

de agrupamentos de dados.

5.3.2.2 Fungoes de Consenso

Uma funcao de consenso f consiste numa funcao que produz um agrupamento de dados final
P* (agrupamento de consenso), combinando um conjunto de N agrupamentos de dados P =
{P!,... PN}, obtidos através da aplicacio de um ou vérios algoritmos de agrupamento Alg; a

um conjunto de n objectos de dados, X = {x1,---,2,}, tal como exemplificado na figura

Figura 5.4: Funcao de Consenso - Combinacdo de N agrupamentos de dados P! num agrupa-
mento de dados final P* (retirado de [27]).

Formalmente, uma funcdo de consenso f : {P!,---, PN} — P* mapeia o conjunto de agru-

pamentos P num agrupamento de consenso P*, tal que:

f:{{C’ll,--‘ 70}(1}7... 7{0{,...7 ;{}7 7{0{\77... ,C%N}} —{CF,--,Ck} (5.1)

De seguida, sao descritas varias abordagens de funcoes de consenso, sendo apontadas as

abordagens mais representativas de cada tipo.

Abordagens de votagao. As abordagens de votagao sao as abordagens mais usadas na com-
binagao de classificadores. Tal como mencionado na subsecgao[5.2.2] cada classificador vota
numa classe para um objecto x;, sendo z; classificado com a classe mais votada. As abor-
dagens de votacao na combinacao de agrupamentos de dados baseiam-se na mesma ideia.
Contudo, na aprendizagem nao supervisionada o problema é bem mais complexo: o gru-
pos a que pertence cada objecto de dados é desconhecido. Por este motivo, é necessario

li déncia entre cad d CJ existent to d
realizar a correspondéncia entre cada um dos grupos Cj existentes no agrupamento de

dados P/ = {C’f o ,C}'(j} com cada grupo C! dos restantes agrupamentos de dados
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P ={Ci,--- ,C’;(i}, 0 que se torna computacionalmente intratdvel quando o nimero de
agrupamentos de dados a combinar e o nimero de grupos em cada agrupamento nao é
trivial. Por este motivo, é necessaria a utilizagao de heuristicas que aproximem a melhor
correspondéncia entre grupos do conjunto de agrupamentos. Note-se que a correspondéncia
entre grupos de apenas dois agrupamentos de dados é um problema bastante mais simples,

sendo eficientemente calculada usando o método Hungaro [54].

Um exemplo de uma fungao de consenso baseada em votacao € o algoritmo Voting-Merging

[26]. Este algoritmo consiste nos trés seguintes procedimento:

Procedimento de voto. Neste procedimento, sao iterativamente combinados o agrupa-
mento de dados corrente (inicialmente P!, o primeiro agrupamento de P) com outro
agrupamento de dados P’ € P. No Voting-Merging, a correspondéncia entre grupos
é realizada encontrando o par de grupos (um grupo pertencente a cada agrupamento
de dados) cuja cardinalidade da intersec¢@o de objectos é a maior. Em seguida, esses
grupos sao descartados e o processo é repetido até que exista correspondéncia entre
todos os grupos. Apds ter sido realizada a correspondéncia entre grupos, é realizada a
votagao. Estes passos sao repetidos até que todos os agrupamentos de dados tenham

sido votados.

Agrupamento resultante do procedimento de voto. Quando todos os agrupamen-
tos de dados tiverem sido processados, a fraccao de vezes em que cada objecto de
dados foi associado a cada grupo é conhecida pelo que é possivel atribuir um grupo a
cada objecto de dados. No entanto, o conjunto de agrupamentos usado pelo Voting-
Merging é construido de forma a que o nimero de grupos dos agrupamentos a com-
binar seja superior ao nimero de grupos do agrupamento de dados final, pelo que se

segue ainda um procedimento de convergéncia dos grupos.

Procedimento de convergéncia. Finalmente, no procedimento de convergéncia sao fun-
didos pares ou correntes de grupos até que se encontre um critério de paragem. Os
grupos sao fundidos tendo em conta a cardinalidade da interseccao da fraccdo de

objectos existentes em cada grupo.

Outro exemplo de um método baseado em votagdo é o BagClustl [29]. Este método
constréi o conjunto de agrupamentos usando amostragem com reposicao e utiliza um
agrupamento de referéncia (produzido usando todos os objectos do conjunto de dados)
que serve apenas para realizar a correspondéncia entre todos os grupos dos agrupamentos
de dados a combinar. Pelo facto de nem todos os objectos de dados serem incluidos em
todos os agrupamentos de dados a combinar, o total de votos de cada objecto tem de ser
normalizado tendo em conta o niimero de vezes que este é seleccionado para uma amostra

de dados. Cada objecto é atribuido ao grupo em que foi mais vezes votado.
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Abordagens baseadas em co-associagoes. Os métodos de combinacao de agrupamentos ba-

.. e g .- +(nxn)
seados em co-associacoes constroem uma matriz simétrica e positiva co_assoc € IR

que contabiliza a frequéncia com que cada par de objectos (x;,x;) foi agrupado conjun-
tamente no conjunto de agrupamentos P. Como apenas sao consideradas relagoes entre
pares de objectos, nao existe o problema da correspondéncia entre grupos de agrupamentos
diferentes, existente nas abordagens baseadas em votagdao. O agrupamento de dados de
consenso ¢é obtido usando apenas a matriz co_assoc. De seguida apresentam-se exemplos
de métodos de combinacao de agrupamentos que usam o conceito das co-associagoes entre

objectos.

Fred propds o método Acumulacao de Evidéncias [35] (Evidence Accumulation Clustering -
EAC) baseando-se na ideia de que se um par de objectos pertence ao mesmo grupo natural,
o par de objectos serd, na maior parte das vezes, agrupado no mesmo grupo no conjunto
de agrupamentos de dados a combinar. A fraccao de vezes que dois objectos, z; e x;,
sao associados ao mesmo grupo, no conjunto dos N agrupamentos de dados a combinar,
¢ guardada na entrada co_assoc;; da matriz de co-associacoes. Esta matriz representa
uma nova medida de similaridade entre objectos de dados, pelo que pode ser usada por
um algoritmo de agrupamento de dados para se produzir um agrupamento de dados de

consenso. O algoritmo [5.1] resume o método de Acumulacdo de Evidéncias.

Algoritmo 5.1: Acumulagao de Evidéncias

Entrada: P = {P!,--. PN} - Conjunto de N agrupamentos de dados, Rest— -
Restricoes de ligagao obrigatdria, Rest - Restricoes de ligagao proibida
Saida: P* - Agrupamento de dados de consenso
1 Criar uma matriz de co-associagoes nula de tamanho n x n, co_assoc, em que n é o

numero de objecto ;
/*Calcular co-associagdes entre pares de objectos*/;

W N

para cada P' € P faca

4 /*Actualizar co-associagles entre pares de objectos colocados no mesmo
grupo no agrupamento Plx/;

5 para cada C’,l€ € P! faga

6 para cada (z;,z;) € C! faca

7 €0_AS880C;; = €O_asSsSoc;j + %;

8 fim

9 fim

10 fim

11 Aplicar um algoritmo de agrupamento de dados, usando como entrada co_assoc para se
obter o agrupamento de consenso P*;

O método de combinagao de agrupamentos Clusterfusion [50] difere substancialmente do

método de Acumulacao de Evidéncias na forma como o agrupamento de dados de consenso
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é obtido. Com base na matriz de co-associag¢oes (nao sendo esta normalizada pelo niimero
de agrupamentos a combinar, V), é criada uma lista L contendo todos os pares de objectos
agrupados no mesmo grupo em todos os N agrupamentos de dados. De seguida, é criado
um conjunto vazio de grupos P e o primeiro par de objectos existente em L é adicionado
a P, formando o primeiro grupo. A lista L é entdao percorrida da seguinte forma: se um
objecto do par corrente pertencer a um dos grupos Cj de P, o outro objecto do par é
adicionado a Cl; caso contrario, é criado um novo grupo grupo Ck41 com os dois objectos.
O agrupamento de dados de consenso é obtido quando se verificarem todos os pares de

objectos contidos em L.

O BagClust2 [29] é também um método de agrupamento baseado em co-associagoes, sendo
o conjunto de agrupamentos de dados produzido usando amostragem com reposicao,
da mesma forma que o BagClustl. Por este motivo, a normalizacao da matriz de co-
associagoes nao pode ser realizada do mesmo modo que no método de Acumulacao de
Evidéncias (divisao por N), pois nem todos os objectos de dados aparecem em cada agru-
pamento de dados a combinar. Neste método, cada entrada da matriz de co-associagoes,
co_assoc;j, ¢ obtida calculando o ntiimero de vezes que os objectos x; e x; foram associados
ao mesmo grupo dividido pelo nimero de vezes em que os dois objectos foram incluidos
simultaneamente nos agrupamentos de dados. Apéds co_assoc ter sido calculada, é criada
uma matriz de dissimilaridades D de tamanho n X n em que cada entrada é calculada por
D;; = 1 — co_assoc;;. Finalmente, o agrupamento de consenso é obtido aplicando uma

algoritmo de agrupamento de dados baseado em dissimilaridades entre pares de objectos.

Agrupamento Mediano. As abordagens de agrupamento de dados baseadas no agrupamento
mediano procuram um agrupamento de consenso P* que maximize a semelhanca entre P*
e todos os agrupamentos de dados P' € P. A semelhanca entre dois agrupamentos de

dados P; e P; pode ser calculada de diferentes formas.

A Informacio Mitua quadratica (IM?) [77] pode ser usada para medir a similaridade entre
agrupamentos de dados. No entanto, procurar exaustivamente o agrupamento de dados
P* que maximiza a IM? média entre todos os pares de agrupamentos (P*, P*),VP! € P
é computacionalmente intratavel. Mirkin provou [62] que a minimizacao da Informagao
Mutua quadratica entre cada agrupamento de dados a combinar e P* é equivalente a
minimizacao do erro quadratico, se o conjunto de agrupamentos P for transformado num
novo conjunto de dados bindrio X’ com ZZ]\L 1 K ¢ atributos, correspondendo cada atributo
a um grupo contido no conjunto de agrupamentos P, do seguinte modo: se os objectos
tiverem sido associados ao grupo Cj, entao o valor para o atributo correspondente a Cy
toma o valor 1; caso contrario, o valor para o atributo toma o valor 0; finalmente, o
novo conjunto de dados X’ é estandardizado de forma a que cada atributo tenha valor
médio 0. Com base nesta constatagao, Topchy et al. [79] propuseram que o algoritmo de

agrupamento K-médias fosse usado como funcao de consenso, ja que este minimiza o erro
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quadratico existente num conjunto de dados, transformando o conjunto de agrupamentos

P num novo conjunto de dados X’ tal como anteriormente explicado.

Jouve e Nicoloyannis [44] propuseram um método de combinagdo de agrupamentos de
dados baseado no algoritmo de agrupamento de dados categéricos KEROUAC [45]. O
KEROUAC minimiza uma fungao de erro denominada New Condorcet Criterion que con-
tabiliza o numero de similaridades entre objectos pertencentes a grupos diferentes e o
nimero de dissimilaridades entre objectos que pertencem ao mesmo grupo. O método
de combinagdo proposto constréi uma nova representagao do conjunto de agrupamentos
de dados, transformando cada agrupamento P’ num atributo da nova representacdo do
conjunto de dados, X’. O algoritmo de agrupamento de dados KEROUAC é aplicado ao
novo conjunto de dados X', sendo o agrupamento resultante o agrupamento de dados final,
P*.

Métodos baseados em hipergrafos. Nesta abordagem, o conjunto de agrupamentos de da-
dos é mapeado num hipergrafo, transformando a combinacao de agrupamentos num simples
problema de particao de grafos. Strehl e Gosh [77] propuseram trés métodos de combinagao
de agrupamentos com base num hipergrafo construido da seguinte forma: para cada agru-
pamento de dados P € P é construida uma matriz bindria H?, com uma coluna para
cada grupo C,i € P’ (representando uma hiperaresta) e uma linha para cada um dos n
objectos de dados (representando os vértices); para cada vértice, cada hiperaresta h, tem
o valor 0 ou 1 associado, indicando se cada objecto foi (valor 1) ou nao (valor 0) associ-
ado ao grupo representado por h,; concatenando todas as matrizes H;, correspondentes a
cada agrupamento de dados a combinar, obtém-se a matriz de adjacéncia do hipergrafo,
H = {Hy,---,Hn}. A figura mostra um exemplo da construcdo de um hipergrafo,

com base num conjunto de agrupamentos de dados.

O método CSPA (Cluster-based Similarity Partition Algorithm) é o primeiro dos métodos
propostos por Strehl e Gosh. A ideia deste método consiste em transformar o hipergrafo
H numa matriz de similaridades S entre pares de objectos, a semelhanga das abordagens
baseadas em co-associagoes, e em seguida realizar a particao do grafo representado pela
matriz S em K componentes, usando um algoritmo de particao de grafos, como é exemplo o
METIS [48]. A matriz de similaridades S indica a frequéncia com que cada par de objectos
foram associados ao mesmo grupo, no total dos N agrupamentos de dados a combinar, e

é calculada aplicando a seguinte equacao:

1
S = NHHT (5.2)

em que HT representa a transposta de H.

Outro dos métodos propostos ¢ o HGPA (Hyper-Graph Partitioning Algorithm), que rea-

liza directamente a particao do hipergrafo definido por H usando o algoritmo de particao
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H, H, H,
P ppr h, h, h,|h, h, h, h, h,
x| 1 3 2 vw|/1 0 0[O0 0 1/0 1
x| 1 3 2 v,/1 0 0[0 0 1 0 1
»[2 3 ? & 3|01 0/0 0 1 00
2 1 1 v,/0O 1 0|1 0 01 O
x[2 1 1 v./001 0|1 0 01 O
|3 2 2 v,/]O 0O 1/]0 1 0/ 0 O
3 2 1 vw/0 0 10 1 01 0
|3 2 72 v,/0O 0O 1/0 1 0|0 O

Figura 5.5: Construgao de um hipergrafo com base num conjunto de agrupamentos de
dados - Cada grupo existente no conjunto de agrupamentos é representado por um vector h; e cada
agrupamento por um conjunto de vectores H;.

de hipergrafos HMETIS [46] para obter o agrupamento de dados de consenso. O método
HGPA baseia-se na ideia de que as ligagbes entre os grupos do conjunto de agrupamentos
sao indicadores de ligacoes fortes entre os objectos que lhes estdo associados. O agrupa-
mento de consenso é determinado eliminando sucessivamente hiperarestas do hipergrafo
H até que restem apenas K componentes de vértices isolados, formando-se grupos com os

objectos correspondentes aos vértices de cada componente isolado.

O ultimo método de combinagao de agrupamentos proposto por Strehl e Gosh é o MCLA
(Meta-CLustering Algorithm). A ideia deste método consiste no agrupamento e desa-
gregacao de hiperarestas de H{ que se encontrem relacionadas, atribuindo-se cada objecto

a hiperaresta a que foi mais vezes atribuido.

Métodos baseados em grafos. Os métodos baseados em grafos mapeiam o conjunto de agru-
pamentos a combinar P num grafo, sendo o agrupamento de consenso, geralmente, obtido
com a particdo desse grafo em K componentes. Fern e Brodley [32] propuseram trés
métodos de combinacao de agrupamentos baseados em grafos, em que cada método cor-
responde a uma formulagao diferente da construgao do grafo. O primeiro método, denomi-
nado IBGF (Instance-Based Graph Formulation), constréi um grafo em que sdo modeladas
as relagoes entre cada par de objectos do conjunto de dados, seguindo as ideias da aborda-
gem baseada em co-associagoes. O grafo é composto por n vértices, correspondendo cada
um a um objecto de dados. Cada vértice encontra-se ligado a todos os outros vértices por
arcos ponderados, em que a ponderacao de cada arco corresponde a fracgdo de vezes em

que os dois objectos foram associados ao mesmo grupo no conjunto de agrupamentos P.
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O agrupamento de consenso é obtido efectuando a particao do grafo em K componentes.

Este método é equivalente ao método CSPA, apresentado anteriormente.

O segundo método proposto é o CBGF (Cluster-Based Graph Formulation) e, contraria-
mente ao método anteriormente apresentado, representa as relagoes entre os varios grupos
existentes em P. Para isso, é construido um grafo em que os vértices correspondem aos
grupos do conjunto de agrupamentos de dados, existindo um arco entre todos os pares
de vértices do grafo, sendo cada arco ponderado usando a medida de Jaccard. Formal-
mente, as ponderagoes dos arcos sao representadas numa matriz de adjacéncias A, em que

a similaridade entre dois vértices, isto é, dois grupos Cf e Cj’-” é calculada por

_Ieincy

v Jctucr (53)

Em seguida, é realizada a particdo do grafo em K componentes, correspondendo cada
componente a apenas um agrupamento de grupos, e nao de objectos, sendo cada compo-
nente considerada como um metagrupo. Para se determinar o agrupamento de consenso é

necessario associar cada objecto ao metagrupo a que foi mais vezes atribuido.

O método HBGF (Hybrid Bipartite Graph Formulation), o iltimo método de combinagao
de agrupamentos de dados proposto por Fern e Brodley, tem como objectivo mapear num
grafo, simultaneamente, as similaridades entre objectos e as similaridades entre grupos exis-
tentes nos N agrupamentos de dados a combinar {P!,--- , PV}, O método HBGF constréi
um grafo com vértices para representar todos os objectos e grupos do conjunto de agru-
pamentos, existindo arestas apenas entre vértices correspondentes a pares objecto/grupo.
Se a aresta relacionar um objecto x; a um grupo C’é em que x; € le-, a aresta tem pon-
deracgao 1. Caso contrario, a aresta tem ponderagao 0. Apds se ter construido o grafo,
o agrupamento de dados de consenso é obtido com a particao deste em K componentes
isolados, formando cada conjunto de objectos existente em cada componente, um grupo

do agrupamento de consenso.

Al-Razgan e Domeniconi [2] propuseram também dois métodos de combinagao baseados em
grafos, tendo a particularidade de se especializarem no agrupamento de dados produzidos
pelo algoritmo de agrupamento de dados LAC [19] (Locally Adaptive Clustering). O LAC é
um algoritmo de agrupamento de partigao que forma grupos em subespacos dos atributos
de dados, ponderando diferentemente cada atributo de dados no cdlculo da medida de
distancia. Os métodos WSPA (Weighted Similarity Partitioning Algorithm) e WBPA
(Weighted Bipartite Partitioning Algorithm) seguem as mesmas ideias que os algoritmos
CBGF e HBGF, respectivamente, inovando na forma como as ponderagoes das arestas sao
calculadas, pois é também utilizada informacao relativa as ponderagoes dos atributos em

cada grupo do conjunto de agrupamentos P.
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Abordagens baseadas em modelos de mistura. Estas abordagens de combinacao de agru-
pamentos criam um modelo de mistura para representar o conjunto de agrupamentos de
dados P. Topchy et al. [RI] propuseram um modelo probabilistico para encontrar o agru-
pamento de consenso no espacgo dos grupos do conjunto de agrupamentos, transformando
o problema da combinacao de agrupamentos num problema de méxima verosimilhancga. A
funcao de verosimilhanca é optimizada nos parametros de uma distribuicao de mistura fi-
nita, multivariada e multinomial usando o algoritmo EM [24] ( Ezpectation-Mazimization).
Com o modelo proposto, pretende-se optimizar a funcao de verosimilhanga, encontrando
os parametros que definem cada componente de distribuigao, que representam cada grupo

do agrupamento de consenso.

5.4 Combinagao de Agrupamentos de Dados com Restrigoes

Nesta seccao, sao propostos quatro métodos para a combinacao de agrupamentos de dados com
restrigoes: na subseccao [5.4.1] é apresentado um método que consiste numa simples modificagao
do método de Acumulagao de Evidéncias e é denominado Constrained Evidence Accumulation
Clustering (CEAC); na subsecgao o método CEAC ¢ expandido, usando uma abordagem
adaptativa para a construcao do conjunto de agrupamentos de dados baseada em Boosting
[37]; na subseccao é apresentado um método de combinacao de agrupamentos que usa
o algoritmo COP-COBWEB como funcao de consenso; e, finalmente, na subseccao é
proposto um algoritmo genético para optimizar uma fungao-objectivo baseada na Medida de

Consisténcia dos Grupos [27].

5.4.1 CEAC

A primeira proposta para a combinagao de agrupamentos de dados consiste numa simples modi-
ficagao do método de Acumulacao de Evidéncias [35], previamente apresentado no tépico
Esta modificagao consiste na utilizacdo de um algoritmo de agrupamento hierdarquico de dados
com restricoes para se extrair da matriz de co-associagoes co_assoc o agrupamento de dados
de consenso P*. Este método é denominado Constrained Evidence Accumulation Clustering
(CEAQ).

Tal como o método de Acumulacao de Evidéncias, o método CEAC mapeia o conjunto
de N agrupamentos de dados P = {P!, ... , PN } numa matriz de co-associagbes co_assoc de
tamanho n x n, tendo em conta a frequéncia com que os pares de objectos do conjunto de dados
(xi,zj) € X = {z1,--- ,x,} sdo agrupados no mesmo grupo, no total dos N agrupamentos de
dados que se pretendem combinar. A matriz de co-associacoes co_assoc define uma nova medida
de similaridade entre os pares de objectos, sendo a co-associagao entre dois objectos de dados,

T4 € Ty, calculada por:
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S I =1)
N

(5.4)

CO_ASS0Ca, =

em que I(-) devolve 1 caso a expressao seja verdadeira e 0 no caso contrario. I e [ sdo os rétulos
dos objectos z, e x3 no i-ésimo agrupamento de dados, P?.

No método de Acumulacao de Evidéncias, apds o cdlculo da matriz de co-associagoes co_assoc,
é aplicado um algoritmo de agrupamento de dados para se obter o agrupamento de dados final
P*. No entanto, quando existem relacoes entre objectos do conjunto de dados, o algoritmo de
agrupamento deverd incorporar restricoes de ligagoes obrigatéria e proibida para que as res-
trigoes sejam totalmente satisfeitas. Na avaliagao do método CEAC, realizada na seccao Sa0
utilizados o algoritmo de Ligacao Completa Restringida (subsecgao e uma versao modifi-
cada do algoritmo Ligacao Simples, em que, os objectos restringidos com ligacGes obrigatorias
sao inicialmente agrupados no mesmo grupo e sé é possivel juntar pares de grupos cujos objectos
nao tenham ligacGes proibidas entre si. O pseudo-cédigo do método CEAC é apresentado no

algoritmo [5.2

Algoritmo 5.2: CEAC

Entrada: P = {P!,--. PN} - Conjunto de N agrupamentos de dados, Rest— -
Restricoes de ligagao obrigatoria, Rest - Restricoes de ligagao proibida
Saida: P* - Agrupamento de dados de consenso

1 Criar uma matriz de co-associacoes nula de tamanho n X n, co_assoc, em que n é o
nuimero de objecto ;
/*Calcular co-associagBes entre pares de objectos*/;

W N

para cada P' € P faca

4 /*Actualizar co-associagles entre pares de objectos colocados no mesmo
grupo no agrupamento Plx/;

5 para cada C’,i € P! faga

6 para cada (z;,z;) € C! faca

7 €0_aS8S0C;; = €O_asSsoc;j + %;

8 fim

9 fim

10 fim

11 Aplicar um algoritmo de agrupamento hierarquico de dados com restri¢bes a matriz de
co-associagoes co_assoc para se obter o agrupamento de consenso P*;

Note-se que na construcao do conjunto de agrupamentos de dados, os agrupamentos de dados
podem ser produzidos usando qualquer algoritmo de agrupamento de dados, com ou sem o uso
de restrigoes, pois as relagoes entre objectos sao impostas através do algoritmo de agrupamento

hierarquico de dados com restricoes.
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5.4.2 CEACBoost

O método CEACBoost é uma expansao do método CEAC que usa uma abordagem adaptativa,
inspirada nos algoritmos de Boosting [35], na construgao do conjunto de agrupamentos de dados
a combinar. Contrariamente ao CEAC, em que o conjunto de agrupamentos de dados ja se
encontra construido, no CEACBoost cada agrupamento de dados é gerado sequencialmente,
considerando o grau de confianga de atribuicao de cada objecto aos grupos. O grau de confianga
de atribuicao de um objecto x; aos grupos é estimado considerando a similaridade média de x;
ao conjunto dos seus KV vizinhos mais similares, KV M S;, segundo a matriz de co-associagoes
co_assoc e uma matriz de normalizacao F', que contabiliza a frequéncia com que cada par de
objectos é seleccionado, simultaneamente, para a geragao de um agrupamento de dados.

Cada agrupamento de dados P™ é obtido usando amostragem de dados com reposi¢ao, tendo
cada objecto x; uma probabilidade diferente para ser seleccionado para a amostra, dependendo
da confianca de atribuicao de x; aos grupos, nas iteragoes anteriores. A confianca de atribuicao

Conf(x;) de um objecto z; aos grupos é calculada por

Z CO_ASS0C;
j:IjEKVMSZ‘ Fij

KV

Conf(z;) = (5.5)
em que Conf(x;) € [0,1]. Se Conf(z;) = 1, z; foi agrupado no mesmo grupo que os seus objectos
vizinhos mais similares KV M S;, sempre que estes tenham sido seleccionados na mesma amostra
de dados. Pretende-se que os objectos mais dificeis de agrupar sejam seleccionados mais vezes
para pertencer as amostras de dados, devendo a probabilidade de um objecto x; ser seleccionado
ser inversa a confianga da sua atribuicao aos grupos Con f(z;). Por este motivo, a probabilidade

PS; € PS de um objecto x; ser seleccionado numa amostra de dados é calculada por

exp(1 — Conf(zi))

PS; = —x
> =1 exp(l — Conf(x;))

em que PS; € [0,1] e > | PS; = 1.
Para se obter o agrupamento de dados de consenso P*, é aplicado um algoritmo de agrupa-
mento hierarquico de dados com restrigoes a co_assoc, apos esta ter sido normalizada, dividindo

cada entrada co_assoc;;j por Fy;, tal como mostra a equagao

CO_aS8S0C;j

i (5.7)

€0_a880C;5 =

O pseudo-cédigo do método de combinagao de agrupamentos de dados com restrigoes CEAC Boost

¢é apresentado no algoritmo [5.3
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Algoritmo 5.3: CEACBoost

Entrada: X = {z1,--- ,z,} - Conjunto de n objectos de dados, Rest— - Restri¢oes de
ligacao obrigatéria, Rest - Restri¢oes de ligagao proibida, N - Nimero de
agrupamentos de dados a combinar.

Saida: P* - Agrupamento de dados de consenso

1 /*Inicializagdes*/;

Criar duas matrizes nulas de tamanho n X n, co_assoc e F', em que n é o nimero de
objecto ;

/*Definir a probabilidade inicial de cada objecto ser seleccionado para
uma amostra de dados, P8 ={PS;,---,PS,}*/;

pPS; =1

5 /*Calcular co-associagdes entre pares de objectos, com base na

distribuigio PS*/;

6 paral =1 até N facga

10
11
12
13
14

15
16
17
18
19

20
21
22

23

24
25
26
27
28
29
30
31

Obter um agrupamento de dados P! aplicando um algoritmo de agrupamento de
dados a uma amostra de X, obtida com reposicao segundo a distribuicao PS ;
/*Actualizar co-associagles entre pares de objectos da amostra
colocados no mesmo grupo no agrupamento de dados Pl*/;
para cada C’,i € P! faga
para cada (z;,z;) € C! faca
‘ co_associ; = co_assoc;j + 1;
fim
fim
/*Actualizar frequéncia com que pares de objectos foram escolhidos,
simultaneamente, para a amostra de dados usada para produzir o
agrupamento de dados P'*/;
para cada (z;,z;) € P! faga
‘ Fij = F;; +1;
fim
/*Calcular a confianga de atribuigdo de cada objecto z; aos grupos*/;
para cada x; € X faga
| Conglan) = Do
fim
/*Actualizar probabilidade de cada objecto z; ser escolhido para a o
préximo agrupamento de dados P!Tlx/;
para cada x; € X faga
exp(1—Conf(x; .
‘ PS5 = Z,ﬁ-vzlpéxp(lfcj;(nf)(ij))’
fim
fim

/*Normalizar a matriz de co-associagdes*/;
para cada x; € X faga

__ co-associj
€0_asS0C;; = T
fim
Aplicar um algoritmo de agrupamento hierdrquico de dados com restri¢oes a matriz de

co-associagoes co_assoc para se obter o agrupamento de consenso P*;
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5.4.3 Combinagao de Agrupamentos de Dados usando o COP-COBWEB

O terceiro método de combinagao de agrupamentos de dados com restrigdes proposto baseia-se
no mapeamento do conjunto de N agrupamentos de dados P = {P!,--- , PV} numa nova re-
presentacdo do conjunto de dados X'. Cada agrupamento de dados P’ é visto como um meta-
atributo categérico M A’ do novo conjunto de dados X', contendo tantos valores diferentes como
o nimero de grupos em P’. Assim, a nova representagio dos dados X' = {MA',-.- K MAN}
consiste num conjunto de dados com atributos categdricos, pelo que a funcao de consenso usada
para produzir o agrupamento de dados final pode ser qualquer algoritmo de agrupamento de
dados categdrico que incorpore restrigoes, como € o caso do COP-COBWEB.

Com esta formulacao, pretende-se produzir um agrupamento de dados de consenso P* que te-
nha em consideracao quer as estruturas dos agrupamentos de dados a combinar, quer as restrigoes
de ligacoes obrigatéria e proibida, sendo as iltimas impostas pelo algoritmo de agrupamento de
dados com restricoces COP-COBWEB.

Algoritmo 5.4: Combinagao de Agrupamentos de dados usando o COP-COBWEB
Entrada: X - Conjunto de n objectos de dados, N - Numero de agrupamentos de dados
a combinar, Rest— - Restrigoes de ligacao obrigatéria, Rest. - Restrigcoes de
ligacao proibida
Saida: P* - Agrupamento de dados de consenso

1 Criar uma matriz M A de tamanho n x N para armazenar os meta-atributos da nova
representacao do conjunto de dados;
2 /*0bter os meta-atributos da nova representagdo dos dados usando varios
agrupamentos de Xx*/;
3 para i = 1 até N fagca em paralelo
Produzir um novo agrupamento P? do conjunto de dados X ;
5 Usar os rétulos de cada objecto em P? como os valores do i-ésimo meta-atributo
categérico. M A* = P
6 fim
7 Obter o agrupamento de dados de consenso aplicando o algoritmo de agrupamento de
dados categdricos com restricoes COP-COBWEB & nova representacao dos dados X'.
P* = COP-COBWEB(X', Rest—, Rest_)

5.4.4 Optimizacao da Média da Consisténcia dos Grupos com Penalizagao de

Violagoes

O dltimo método de agrupamento de dados com restricbes proposto baseia-se na optimizacao
de uma fungao-objectivo jycqpy baseada na Medida de Consisténcia dos Grupos [27] (MCG)
e na Penalizagao de Violacao (PV) de restri¢oes, usando um algoritmo genético.

A MCG mede a similaridade média entre cada agrupamento de dados a combinar P! € P com
o agrupamento de dados de consenso P*, pressupondo que o ntimero de grupos dos agrupamento

de dados a combinar é igual ou superior ao nimero de grupos K do agrupamento de dados de
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consenso P* = {C}, -+ ,C}}. A similaridade entre dois agrupamentos de dados, P* e P’, em
que o ntimero de grupos de P* é inferior ou igual ao de P/ (K* < K7), é calculada verificando-se
se cada um dos K7 grupos pertencentes a P/ = {C‘j R ,C’;'{j} “encaixam” num grupo C,i € P
pertencente a P?, tal como ilustra a figura As dreas a cinzento representam grupos de um
agrupamento de dados P! enquanto que os objectos numerados representam os grupos de um
agrupamento de dados P7. A figura a) mostra um exemplo em que a similaridade entre P
e PJ é elevada, j4 que, cada grupo C,Z € P7 se encontra inclufdo num grupo C? . Tal ji nao
acontece na figura b), pois os objectos dos grupos de P7, representados pelos niimeros 1, 5

e 7, encontram-se divididos pelos dois grupos de P.

2 2
2 2 4
2 2 2 2 2 2 4,4
2 2 22 2 44
25 2 44
444 4 2 444 4
4 4 7 4
4 4 44 777 55
a 44 44 55
5 7
555 55° 8 8 77 55
55 5 g 8 7 7 55
6 7 7 7 7
6 7 8 7 5
®e€ 777 & 7% 8 6
6 7 8 8 8 6
8 8 6
a) b)

Figura 5.6: Exemplo de similaridade entre dois agrupamentos de dados. - a) Similaridade
elevada; b) Similaridade reduzida.

Na MCG, a similaridade entre dois agrupamentos de dados, P’ e P’, é calculada por

_ S maxy < i (| Intersyy,|) x (1 — Tm|)
n

simil (P!, P7) VK" < KV (5.8)
em que |Inters,| corresponde a cardinalidade do conjunto de objectos comuns ao [-ésimo grupo
de PJ e ao m-ésimo grupo de P, ou seja, Intersy, = {x.}, Vo, € Cj,xa € C¢,. Note que na
equacao a interseccao Intersy, entre os dois grupos é ponderada por (1 — E—’L”‘), com O
intuito de evitar que agrupamentos de dados com grupos dominantes (que possuam quase todos
os objectos do conjunto de dados) tenham um valor alto de MCG. A Média de Consisténcia dos
Grupos entre um conjunto de agrupamentos de dados P = {P!,--- , PN} e um agrupamento de

consenso P* é calculada pela equagao [5.9

SN | simil(P?, P*)
N

MCG(P, P*) = (5.9)

Para além da MCG, a funcao-objectivo jpcapy considera também a fracgao de restrigoes

que sao satisfeitas pelo agrupamento de consenso, com intuito de penalizar os agrupamentos
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de consenso que menos satisfazem os conjuntos de restrigoes de ligagoes obrigatoéria e proibida,

Rest— e Resty, respectivamente. A penalizacao de violacao de restrigoes é calculada por

Z(Z’ivxj)ERest: I(l" = lJ) + Z(wi,xj)ERest;ﬁ I(lz 7& lj)

PV (P*, Rest—, Rest) = [Rest_| + [Rest|

(5.10)

em que |Rest_| e |Rest.| corresponde ao nimero de ligacoes obrigatdrias e proibidas, respecti-
vamente, e I(-) toma valor 1 se a expressao for verdadeira e 0 no caso contrario.

Juntando as equagoes e numa funcao-objectivo e ponderando cada uma das medidas,
resulta a funcéo-objectivo jy;capy apresentada na equagéo que se pretende maximizar com

0 objectivo de encontrar o melhor agrupamento de consenso P*.

MCG(P, P*) + PV (P*, Rest—, Rest)
1+

]MCGPV(Ta P*)R68t=7R€St¢) = >0 (511)

A ponderagao [ da penalizacao de violagao PV (P*, Rest—, Rest) é um parametro definido pelo
utilizador, tendo como objectivo definir o grau de importancia na funcao-objectivo jyrcqpv
da consisténcia entre os grupos e da violacdo de penalizagdes. Se f = 1, MCG(P, P*) e
PV (P*, Rest—, Rest+) tém o mesmo grau de importancia na fungao-objectivo jycapv que
se pretende maximizar. Se # < 1, a consisténcia entre os grupos dos agrupamentos de da-
dos a combinar tem um grau de importancia superior a penalizacao de violagoes. Se 3 > 1,
a funcgao-objectivo concede um grau de importancia superior a penalizacdo de violagoes. O
denominador 1+ 8 é usado para normalizar jy;cepy no intervalo [0, 1].

Para maximizar a fungdo jycgpy, definida na equacao [5.11) é utilizado um algoritmo
genético. Os algoritmos genéticos sdao métodos de optimizacdo que se baseiam na evolugao
dos seres vivos [I4]. Estes algoritmos representam possiveis solu¢oes como individuos de uma
populacdo e optimizam a funcao-objectivo imitando a evolucao da populagao representada, se-
gundo a lei do mais forte. Os individuos que melhor se adaptam ao ambiente (os que melhor
optimizam a fungao-objectivo) perduram, enquanto que os restantes desaparecem.

O funcionamento do método de combinacao de agrupamentos de dados proposto é explicado
de seguida. Inicialmente, é construida a populacdo inicial BY, isto é, um conjunto de TamPop
agrupamentos de dados possiveis, BY = {b(f, e b% am.P op}. A pesquisa do agrupamento de dados
P*, que maximiza a fungao-objectivo japcapv, € realizada através do cruzamento e mutacao
da populagdo inicial B® e dos individuos (agrupamentos de dados) das geracoes seguintes. A
populacao inicial pode ser obtida, por exemplo, pela atribuicao aleatéria de rétulos a cada
objecto em cada agrupamento de dados. Outra forma, consiste na execucao de algoritmos de
agrupamento de dados (com ou sem restri¢oes), com o intuito de dirigir o espago de pesquisa
inicial para um espaco provavelmente mais proximo da melhor solucao. Neste trabalho, usou-se

o algoritmo de agrupamento de dados K-médias para gerar a populacao inicial.
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Algoritmo 5.5: Média de Consisténcia dos Grupos com Penalizagao de Violacao

© 0w N O ok W =
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Entrada: P = {P!,--. PN} - Conjunto de N agrupamentos de dados, Rest— -
Restricoes de ligagao obrigatoria, Rest - Restrigoes de ligagao proibida,
MaxIter - Nimero maximo de iteracoes, T'amPop - Tamanho da populacao,
ProbCruz - Probabilidade de cruzamento, ProbMutacao - Probabilidade de
mutacao, X - Conjunto de dados, K - Ntumero de grupos da populacao inicial.
Saida: P* - Agrupamento de dados de consenso

/*0bter populagio inicial, B°;
para i< 1 até TamPop faga
‘ b «— K-médias(X, K); BY «— B UbY;
fim
t — 0; MaxVal «— —oo; P* «— {};
enquanto t < MaxlIter faga
Ordenar b € B! por ordem decrescente de Prsel(b§);
/*Seleccionar individuos para reprodugdo*/;
para i < 1 até TamPop faga
val «— Aleatorio|0, 1];cont «— 1,
enquanto cont < TamPop e val < Zjoznf Prsel(bg») faca
‘ cont < cont + 1;
fim
i
fim
/*¥Efectuar cruzamento entre individuos*/;
para i < 1 até TamPop — 1, Passo 2 faga
se Aleatoriol0,1] < ProbCruz entao
PontoCruza < Aleatorio[l,n — 1];
para cont < PontoCruza + 1 até n faga

‘ auzx « b cont]; b [cont] bfﬁ [cont]; bfﬁ [cont] — auz;

fim

fim
fim
/*Efectuar mutagdo dos individuosx*/;
para ¢ < 1 até TamPop faga
para cont — 1 até n faga
se Aleatoriol0,1] < ProbMutacao entao
‘ bittcont] = Aleatorio{l,--- , K}
fim
fim
fim
/*Calcular nova geragdo de individuos*/;
Seleccionar para B! apenas os melhores TamPop individuos, segundo
chng(IﬁH, Rest_, Rest.);
/*Guardar melhor solugdo até ao momentox/;
Seleccionar o individuo com maior valor de jy;capv (bﬁ“, Rest_, Rest),
Pt — arg MaXyt+1 e pet1 JMCGPV(b;H_l) ;
se Jvcapy (P™*) > MaxVal entao
‘ P* — P MaxVal — jycapv (P, Rest—, Rest+) ;
fim
t—t+1;
fim
Devolver P* como o agrupamento de dados de consenso ;
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Apés a populacio inicial B? ter sido construida, o método de combinacdo de agrupamentos
de dados consiste na iteracao de quatro passos, até que uma condi¢do (por exemplo, o nimero

maximo de iteragoes MaxIter) de paragem seja satisfeita:

Seleccionar individuos para reproducgao. Neste passo, sao seleccionados T'am Pop individuos
b; usando amostragem com reposicao de B!, com a particularidade da probabilidade
Prsel(bz-) de cada individuo ser seleccionado nao ser uniforme, sendo proporcional ao seu
valor da funcao-objectivo 7p/capy. A probabilidade Prsel(b§) do individuo b; ser seleccio-
nado é apresentada na equacao Note-se que o mesmo individuo pode ser seleccionado

mais que uma vez.

Jmcapv (P, b5, Rest—, Rest..)

Y ]7
P
E?jlm o ]MCGPV(:Pa b?w Rest—, R68t¢>

Pro(b}) = (5.12)
Cruzar individuos. Neste passo, os individuos seleccionados no passo anterior sdo vistos como
progenitores e sao usados para reproduzir novos individuos. Os progenitores sao agrupa-
dos em pares e existe a probabilidade ProbCruz (parametro definido pelo utilizador) de
haver cruzamento entre os dois. O cruzamento de dois agrupamentos de dados é realizado
escolhendo aleatoriamente um ponto de cruzamento PontoCruz, isto é, um nimero inteiro
entre 1 e o nimero de objectos n, e criando dois descendentes da forma ilustrada na figura
As PontoCruz primeiras posigdes do vector do primeiro descendente sdo iguais as
primeiras PontoCruz posigoes do vector do primeiro progenitor e as restantes posigoes
coincidem com as posigdes PontoCruz + 1 a n do segundo progenitor. Ja as PontoCruz
primeiras posicoes do vector do segundo descendente sao iguais as primeiras PontoCruz
posicoes do vector do segundo progenitor, sendo as restantes posicoes iguais as posigoes
PontoCruz + 1 a n do primeiro progenitor. Note-se que, para se efectuar o cruzamento
entre dois individuos é inicialmente necessario efectuar a correspodéncia entre os grupos

dos agrupamentos de dados que os individuos representam.

Efectuar mutagao de individuos. Neste passo, o rétulo dos objectos de cada individuo (agru-
pamento de dados) é eventualmente alterado. A probabilidade de uma mutagao ProbMutacao
acontecer é geralmente muito reduzida, para evitar que a pesquisa no espago de solugoes
seja cadtica. No entanto, este procedimento é importante porque diminui a probabilidade

do método cair em maximos locais.

Calcular nova geracao. Finalmente, de todos os individuos existentes sao escolhidos os T'am Pop
com maior valor de Jpcapv, formando este conjunto a populacdo B! da préxima

iteragao.

O pseudo-cédigo deste método de combinacao de agrupamentos de dados é apresentado no

algoritmo [5.5)

81



5. COMBINACAO DE AGRUPAMENTOS DE DADOS COM RESTRICOES

Progenitores
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Ponto dejcruzamento
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1124412331312

Descendentes

Figura 5.7: Cruzamento de dois agrupamentos de dados - Os dois agrupamentos de dados
progenitores sdo recombinados dando origem a dois descentes. Cada descendente é composto por
um subconjunto de rétulos de cada progenitor, sendo esse subconjunto determinado por um ponto
de cruzamento.

A figura ilustra a evolu¢do do método proposto no conjunto de dados Iris (ver secgao
m para detalhes), combinando 50 agrupamentos de dados. Sao usadas no total 50 restri¢oes
de ligagbes obrigatéria/proibida, o tamanho da populagao é TamPop = 20, a probabilidade de
cruzamento é ProbCruz = 0.8 e a probabilidade de mutacao é ProbMutacao = 0.01. Como se
pode verificar, as percentagem de acerto da melhor solucao corrente, média de consisténcia de
grupo (MCGQG) e a penalizacao de violacao (PV) aumentam com o nimero de iteracoes, seguindo

a tendéncia da média de jycqvp da populacao.

5.5 Sumario

Neste capitulo, foi apresentado a tema da combinagao de solucoes de algoritmos de aprendiza-
gem, mais precisamente, a combinacao de classificadores de dados e a combinacao de agrupa-
mentos de dados, sendo descritas vantagens da sua aplicagao e as principais abordagens. Sao
propostas: duas versées modificadas do método de Acumulacdo de Evidéncias, sendo usados
algoritmos de agrupamento de dados hierarquicos com restrigoes para extrair o agrupamento
de consenso da matriz de co-associagoes; um método que usa o algoritmo de agrupamento de
dados categéricos COP-COBWEB, como funcao de consenso, aplicando o COP-COBWEB a
uma nova representacao do conjunto de dados, construida usando os rétulos dos objectos em
cada agrupamento de dados a combinar; e, finalmente, um método baseado na optimizacao
da Medida de Consisténcia de Grupos com penalizagao de violacoes de restrigdes usando um

algoritmo genético.
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Figura 5.8: Evolucao do algoritmo genético para optimizar a funcao-objectivo jy,capv
- Evolucao da jpcevp média da populacio (MCGPV pop), percentagem de acerto (% Acerto),
média da consisténcia dos grupos da solucao actual (MCG) e penalizacdo de violagdo da solucao
actual (PV).
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Capitulo 6

Avaliacao de Algoritmos de
Agrupamento de Dados e Métodos

de Combinacao

6.1 Introducao

Neste capitulo, sdo apresentados dois estudos comparativos, com o objectivo de avaliar o desem-
penho dos algoritmos de agrupamento de dados com restricoes e dos métodos de combinacao
de agrupamentos de dados, comparando os seus resultados com algoritmos de aprendizagem
nao supervisionada. O primeiro estudo é apresentado na seccao [6.5| e abrange oito algoritmos
de agrupamento de dados com restrigdes, previamente descritos no capitulo sendo os de-
sempenhos destes algoritmos comparados com o bem conhecido algoritmo de agrupamento de
dados nao supervisionado K-médias. No segundo estudo, apresentado na secgao sao avali-
ados os desempenhos dos métodos de combinagao propostos na seccao do capitulo |pl, tendo
como referéncia para comparacao o algoritmo de combinagdo de agrupamentos de dados nao
supervisionado Acumulacdo de Evidéncias (EAC).

Na seccao [6.2] sao descritos os conjuntos de dados usados nos estudos comparativos acima
referidos e na secgao [6.3] é apresentada a medida de avaliacao dos agrupamentos de dados produ-
zidos pelos algoritmos de agrupamento de dados e pelos métodos de combinacao de agrupamentos

de dados.

6.2 Conjuntos de Dados

Para se proceder a avaliagao dos algoritmos de agrupamento de dados e métodos de combinacao

de agrupamentos de dados, foram utilizados doze conjuntos de dados bastante distintos, sendo
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quatro deles artificiais e os restantes oito reais. Os conjuntos de dados artificiais foram gentil-
mente cedidos pela Doutora Ana Fred e os conjuntos de dados reais encontram-se num repo-
sitério online (http://mlearn.ics.uci.edu/MLRepository.html) mantido pela UCI (University of
California - Irvine).

Com esta variedade de conjuntos de dados, pretende-se avaliar o desempenho dos algoritmos
de agrupamento de dados e métodos de combinacao de agrupamentos de dados que incorporem
restrigoes numa grande diversidade de situacoOes, tais como, grupos com forma arbitraria, grupos
com densidades distintas, grupos bem separados, grupos bastante préximos e conjuntos de dados
com diferentes cardinalidades e nimero de dimensoes.

De seguida, apresenta-se a descricao de cada conjunto de dados utilizado nos dois estudos

comparativos.

Bars. O conjunto de dados Bars é composto por dois grupos bastante préximos, cada um com
200 objectos, com a densidade dos grupos a aumentar da esquerda para a direita, como se

pode verificar na figura [6.1
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Figura 6.1: Conjunto de dados Bars - Composto por 2 grupos, tendo 200 objectos cada grupo.

Cigar. O conjunto de dados Cigar é constituido por quatro grupos, possuindo dois dos grupos
100 objectos cada e os restantes dois grupos 25 objectos cada, tal como ilustrado na figura
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Figura 6.2: Conjunto de dados Cigar - Composto por 4 grupos, tendo dois dos grupos 100
objectos e os restantes dois 25 objectos.

Spiral. O conjunto de dados Spiral é formado por dois grupos em espiral com 100 objectos

cada um. A disposigdo dos objectos deste conjunto de dados é ilustrada na figura [6.3
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Figura 6.3: Conjunto de dados Spiral - Composto por 2 grupos, estando cada grupo disposto
em forma de espiral com 100 objectos.

Half Rings. O conjunto de dados Half Rings é constituido por trés grupos, dois deles com 150
objectos e o terceiro com 200, como se pode verificar na figura

2

C Cre .
1 (¥ hans TRt e e VL WY
LA At i -, '5';
r . .
0l B e s B W
',} =" a £= F A T F
» 4 * s ' S L o
Pt e %W e LY %
E -5 )
s "\: 'y
.= M, e
o '.'.'
F% " T
3 5 .':°n'..', et w 5
. P L I
L E I e
L} -
4 A2 i -
.- . .
-~ ;. -
.

Figura 6.4: Conjunto de dados Half Rings - Composto por 3 grupos, tendo dois dos grupos
150 objectos cada um e o terceiro grupo 200 objectos.

Iris. O conjunto de dados Iris [4] consiste em trés tipos de plantas com 50 objectos de dados
para cada tipo. Os dados sao caracterizados por quatro atributos, em que, uma das classes
se encontra bem separada das outras duas classes que se sobrepoem.

Breast Cancer. O conjunto de dados Breast Cancer [90] é composto por 683 objectos, dividi-
dos em duas classes, benigno e maligno, e cada objecto é constituido por nove atributos.

Yeast Cell Cycle. O conjunto de dados Yeast Cell [63] é constituido por 384 objectos com 17
atributos, divididos em cinco classes que representam cinco fases do ciclo de uma célula.
Existem duas versoes deste conjunto de dados, a primeira é chamada Log Yeast em que é
usado o logaritmo do nivel de expressao e a outra denominada Std Yeast, correspondente
a uma versao estandardizada do mesmo conjunto de dados, com média 0 e variancia 1.

Optdigits. Consiste num subconjunto do conjunto de dados Handwritten Digits [3] (Digitos
Manuscritos). Dos 3823 objectos de dados disponiveis, com 64 atributos, foram usados
apenas os primeiros 100 objectos de cada digito, totalizando 1000 objectos de dados.

Glass. O conjunto de dados Glass [39] foi criado para ajudar a investigagao criminal, de forma
a utilizar o vidro deixado nas cenas de crime como prova. O Glass é constituido por 214
objectos de dados, pertencentes a seis classes, caracterizados pela sua composicao quimica

e descrita em 9 atributos.
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Wine. O conjunto de dados Wine [12] é composto por trés grupos compostos por 59, 71 e
48 objectos. Os dados correspondem aos resultados de uma andlise quimica de vinhos
produzidos na mesma regiao de Italia, mas sao derivados de trés cultivagoes diferentes.
Cada objecto é caracterizado por 13 atributos que correspondem as quantidades de 13
constituintes dos vinhos partilhados pelos trés tipos de vinho.

Image Segmentation. O conjunto de dados Image Segmentation [18] é composto por 2310
objectos de dados, com 19 atributos, em que cada objecto é um segmento de imagem de
tamanho 3 x 3 pixel. Os objectos foram obtidos aleatoriamente a partir de sete imagens
ao ar livre e o atributo alvo corresponde a sete superficies diferentes: parede de tijolo, céu,

folhagem, cimento, janela, caminho e relva.

6.3 Medida de Avaliagao

Para se avaliar os resultados dos algoritmos de agrupamento de dados e dos métodos de com-
binacao de agrupamentos de dados, os agrupamentos de dados produzidos foram avaliados
usando o indice de Consisténcia [35]. O indice de Consisténcia compara dois agrupamentos
de dados P! e P2, fazendo a correspondéncia entre os grupos de P! e P? e medindo em seguida
a fraccao de objectos partilhados pelos pares de grupos correspondentes nos dois agrupamentos

de dados. Formalmente, o indice de Consisténcia é definido por:

1 min{ K, K?}
iC(Pt, P?) = - > lckncy (6.1)
k=1

em que |C}€ ﬁC,f\ corresponde a cardinalidade da interseccao dos objectos dos k-ésimos grupos de
Pl e P?, assumindo que j4 foi realizada a correspondéncia entre os grupos dos dois agrupamentos
de dados. Este indice retorna a percentagem de objectos colocados no mesmo grupo, em ambos
os agrupamentos de dados P! e P2,

Na avaliacao dos resultados dos algoritmos de agrupamentos de dados e dos métodos de
combinacao de agrupamentos de dados, um dos agrupamentos de dados usado como entrada
para o indice de Consisténcia corresponde a solugao encontrada pelo algoritmo de agrupamento
de dados ou método de combinacao de agrupamentos de dados e o segundo corresponde ao

agrupamento “real” do conjunto de dados.

6.4 Geracao de Restricoes ao Nivel dos Objectos de Dados

Para a realizagdo da avaliagdo dos algoritmos de agrupamentos de dados com restrigoes foi
necessario construir artificialmente véarios conjuntos de restricoes. Em ambos os estudos apre-

sentados (secgoes a sao usados conjuntos de 10, 20, 50, 100 e 200 restrigdoes na forma
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de relacoes entre pares de objectos. Para os algoritmos de agrupamento de dados que usam res-
trigoes de ligacao obrigatdria e de ligacao proibida foram escolhidos sequencialmente NumRest €
{10, 20, 50, 100, 200} pares de objectos de dados (x;,x;) com z; # x;, sendo cada par de objectos
incluido no conjunto de restricoes de ligacao obrigatéria Rest— no caso dos rétulos “reais” dos
objectos serem iguais e ¢ adicionado ao conjunto de restrigoes de ligagao proibida Rest, caso
contrario. Para os algoritmos de agrupamento de dados que usam rotulagao parcial do conjunto

de dados, os rétulos “reais” dos objectos existentes em Rest— e Rest sao usados como entrada.

6.5 Avaliacao de Algoritmos de Agrupamento de Dados

Nesta secgao sao apresentados os resultados dos algoritmos de agrupamento de dados com res-
trigoes e do algoritmo K-médias para os 12 conjuntos de dados descritos na seccao Na
subsecg¢ao é descrita a configuragao experimental desta avaliacao, sendo os resultados para

cada conjunto de dados apresentados nas subsecgoes a[6.5.13] Na subseccao é efec-

tuado um breve resumo dos resultados apresentados.

6.5.1 Configuracao Experimental

Nesta avaliacao sdo comparados os algoritmos de agrupamento de dados com restrigoes Cop-
K-médias, K-médias Semeado (K-médias Sem), K-médias Restringido (K-médias Rest), PCK-
médias, Ligacao Completa Restringido (CCL - Constrained Complete Link), Constrained Vector
Quantization Error (CVQE), Linear-time Constrained Vector Quantization Error (LCVQE) e
o MPCK-médias, e o algoritmo de agrupamento de dados nao supervisionado K-médias. Para
cada conjunto de dados, sdao gerados conjuntos de restrigoes tal como descrito na seccao
Foram usados como entrada para os algoritmos de agrupamento de dados apenas os conjuntos
de dados, os respectivos nimeros “reais” de grupos e os conjuntos de restricoes. Todas as
experiéncias foram repetidas 20 vezes, sendo gerados novos conjuntos de restricoes em cada
experiéncia. Para cada conjunto de dados, sao apresentados os melhores resultados por algoritmo
de agrupamento de dados e respectivos resultados médios. Realga-se o facto de que no algoritmo
de agrupamento de dados com restrigoes MPC K-médias, a aprendizagem da medida de distancia
foi realizada considerando apenas a diagonal da matriz de parametrizacao. Nos conjuntos de
dados Optdigits e Image Segmentation nao sao apresentados resultados para o algoritmo MPCK-
médias, porque nao foi possivel obter em tempo 1til os respectivos resultados, devido ao custo
computacional desse algoritmo e as elevadas cardinalidades e dimensionalidades dos conjuntos

de dados referidos.
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6.5.2 Resultados dos Algoritmos de Agrupamento para o Conjunto de Dados

Bars

Método 10 20 50 100 200
Cop-K-médias | 97.25%  95.25%  96.75% - -
K-médias Sem | 98.5% 98% 98.5% 98% 98.5%
K-médias Rest | 98.75% 98% 98.5% 98.75% 99.75%

PCK-médias 98.75%  98.5% 98.5% 98.75% 99.75%

CCL 98.75% 98.75% 99.5%  69.5% 65%
CVQE 98.75%  98.5% 98.5% 98.75% 99.75%
LCVQE 98.5% 98.5% 98.5% 98.5%  98.75%
MPCK-médias | 98.25% 98% 98% 98.5%  99.75%
K-médias 98.5% 98.5% 98.5% 98.5% 98.5%

Tabela 6.1: Valores maximos de ¢C' para os algoritmos de agrupamento no conjunto de dados Bars.

Na tabela sao apresentados os melhores resultados obtidos pelo algoritmo K-médias e
pelos algoritmos de agrupamento de dados com restrigoes para o conjunto de dados Bars. Os
algoritmos obtiveram resultados méaximos semelhantes, com valores de indice de Consisténcia
(iC) a variar entre 95% e 99.75%. O K-médias obteve como valor maximo 98.5%, um valor um
pouco inferior aos obtidos pelos algoritmos de agrupamento de dados com restrigoes K-médias
Restringido, PCK-médias, CVQE e MPCK-médias, 99.75%. O tnico algoritmo de agrupamento
de dados com restrigoes que nao obteve valores acima dos 95% foi o CCL com 100 e 200 restrigoes,
alcancando apenas 69.5% e 65%, respectivamente. Note-se que o Cop-K-médias nao conseguiu
realizar o agrupamento de dados com 100 e 200 restrigoes, facto assinalado na tabela com o sinal
-. A figura [6.5] apresenta os resultados médios dos algoritmos acima referidos neste conjunto de
dados. Como se pode verificar, os resultados médios sdo idénticos aos resultados méaximos. Os

valores 0 indicam que o Cop-K-médias nao conseguiu gerar quaisquer agrupamentos.
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Figura 6.5: Resultados dos algoritmos de agrupamento para o conjunto de dados Bars
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6.5 Avaliagao de Algoritmos de Agrupamento de Dados

6.5.3 Resultados dos Algoritmos de Agrupamento para o Conjunto de Dados
Cigar

Método 10 20 50 100 200
Cop-K-médias - 68% 95.2% - -
K-médias Sem | 97.6% 87.6% 97.6% 97.6%  97.6%
K-médias Rest | 97.6% 98% 97.6% 99.6% 99.6%

PCK-médias 97.6% 65.6% 97.6% 69.2% 76.4%

CCL 51.2%  57.6%  62.8%  99.2%  99.2%
CVQE 97.6% 97.6% 68.8%  98.4%  69.2%
LCVQE 97.6% 68.8% 97.6% 98.4% 98%

MPCK-médias | 97.6% 70% 97.6% 97.6%  98.8%
K-médias 63.35% 63.35% 63.35% 63.35% 63.35%

Tabela 6.2: Valores maximos de iC para os algoritmos de agrupamento no conjunto de dados Cligar.

No conjunto de dados Cigar, os melhores resultados dos algoritmos de agrupamento de dados
que usam restrigoes foram claramente superiores ao melhor resultado do K-médias (tabela .
O algoritmo K-médias obteve como melhor valor para este conjunto de dados 63.25% de iC,
enquanto que os algoritmos que usam restrigoes obtiveram em pelo menos uma situagao valores
superiores a 95% de iC. Neste conjunto de dados, destaca-se o algoritmo K-médias Restringido,
que obteve sempre os melhores resultados, independentemente do niimero de restrigoes, tendo
obtido 99.6% como melhor resultado, usando tanto 100 como 200 restricoes. Relativamente aos
resultados médios, apresentados na figura destacam-se os algoritmos K-médias Semeado
e K-médias Restringido, seja qual for o nimero de restrigoes, e o CCL quando o ntmero de
restrigoes é igual ou superior a 100, pois obtém valores médios de iC' geralmente superiores a

95%.
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6. AVALIACAO DE ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO DE DADOS E
METODOS DE COMBINACAO

6.5.4 Resultados dos Algoritmos de Agrupamento para o Conjunto de Dados
Spiral

Método 10 20 50 100 200
Cop-K-médias | 60.5% 61% - - -
K-médias Sem 55%  57.5% 57.5% 58% 57.5%
K-médias Rest | 61.5% 67% 62% 86% 93%

PCK-médias 58.5% 62.5% 61.5% 71.5% 7%
CCL 51% 63% 54%  86.5% 99.5%
CVQE 62% 61% 62.5% 60% 62.5%

LCVQE 60.5% 60% 62% 58.5% 58%

MPCK-médias | 56% 56.5% 63.5% 69.5% 92.5%
K-médias 56.5% 56.5% 56.5% 56.5% 56.5%

Tabela 6.3: Valores maximos de iC para os algoritmos de agrupamento no conjunto de dados
Spiral.

Os melhores resultados obtidos para o conjunto de dados Spiral sdo apresentados na ta-
bela Na globalidade, o desempenho dos algoritmos de agrupamento de dados, com e sem
restricoes, é bastante mau, variando geralmente entre os 55% e os 70% de iC. As excepcoes
sdo os algoritmos CCL com 100 e 200 restrigoes, alcancando 86.5% e 99.5%, respectivamente,
PCK-médias com 71.5% e 87% de iC, também com 100 e 200 restri¢oes, e os K-médias Res-
tringido e MPCK-médias com 93% e 92.5%, respectivamente, com 200 restrigoes. O resultado
do K-médias foi de apenas 56.5% de ¢C. A figura apresenta os resultados médios obtidos
pelos mesmos algoritmos. Os algoritmos K-médias Restringido, CCL, PCK-médias e MPCK-
médias apresentam tendéncias crescentes de qualidade com o aumento do nimero de restrigoes,
0 que permite concluir que um nuimero elevado de relagoes entre objectos facilita a descoberta

de grupos com formas arbitrarias.
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6.5 Avaliagao de Algoritmos de Agrupamento de Dados

6.5.5 Resultados dos Algoritmos de Agrupamento para o Conjunto de Dados

Half Rings
Método 10 20 50 100 200
Cop-K-médias | 77.6% - 7% -

K-médias Sem | 78% 78% 78% 78.4%  78.4%
K-médias Rest | 784% 79.8% 78.6% 85.4% 88.2%
PCK-médias 78.6% 77% 78.4%  78.2% 0%

CCL 84.2% 87.8% 87.6% 98.4% 5%
CVQE 78.6% 78.6% 78.6% T7.2%  80.2%
LCVQE 78.6% 178.4% 78.6% 784%  79.6%

MPCK-médias | 87.2% 80.4% 87%  88.6% 90.8%
K-médias 77.4%  11A4A%  T7A4A%  T74A%  77.4%

Tabela 6.4: Valores maximos de ¢C' para os algoritmos de agrupamento no conjunto de dados Half
Rings.

No conjunto de dados Half Rings, os melhores resultados obtidos pelos algoritmos de agru-
pamento de dados com restrigoes e com o algoritmo K-médias variam entre 77% de iC no
PCK-médias e 98.4% no CCL, sendo este tltimo o melhor valor absoluto obtido. E possivel
verificar que os algoritmos de agrupamento de dados com restrigoes obtém quase sempre me-
lhores resultados que o K-médias, apesar da melhoria nao ser geralmente muito significativa,
com as excepgoes dos algoritmos CCL, MPCK-médias e o K-médias Restringido (com 100 e
200 restrigoes). Os resultados médios obtidos por todos os algoritmos acima referidos para o
conjunto de dados Half Rings sao ilustrados na figura[6.8f Como se pode verificar, os resultados
dos algoritmos de agrupamento de dados com restri¢coes sao normalmente idénticos ou superiores
aos resultados do K-médias, com a excepcao do Cop-K-Médias que apenas conseguiu produzir

agrupamentos do conjunto de dados com 10 e 50 restrigoes.
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6. AVALIACAO DE ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO DE DADOS E
METODOS DE COMBINACAO

6.5.6 Resultados dos Algoritmos de Agrupamento para o Conjunto de Dados

Iris

Método 10 20 50 100 200
Cop-K-médias | 85.33% 81.33% 86% - -
K-médias Sem | 88.67% 88.67% 88.67% 88.67% 88.67%
K-médias Rest | 92.67% 93.33%  90.67% 97.33% 100%

PCK-médias 90% 90% 90% 97.33% 99.33%

CCL 96.67% 78.67%  89.33% 93.33% 99.33%
CVQE 90% 93.33% 90% 93.33% 92.67%
LCVQE 89.33% 92% 89.33% 89.33%  90%

MPCK-médias | 98%  99.33% 97.33% 100% 99.33%
K-médias 8247% 8247% 82.47% 8247% 82.47T%

Tabela 6.5: Valores maximos de iC' para os algoritmos de agrupamento no conjunto de dados Iris.

A tabela apresenta os melhores resultados obtidos pelo algoritmo K-médias e pelos al-
goritmos de agrupamento de dados com restri¢oes no conjunto de dados Iris. Os algoritmos de
agrupamento de dados que incorporam restricoes tém sistematicamente resultados superiores ao
melhor resultado obtido pelo K-médias, que atingiu apenas 82.47% de iC. Neste conjunto de
dados realca-se o desempenho do MPC K -médias, que obteve 98%, 99.33%, 97.33% e 100% de iC
com 10, 20, 50 e 100 restri¢oes respectivamente, e do K-médias Restringido, que alcancou 100%
usando 200 restricbes. Na figura sao ilustrados os resultados médios obtidos pelos mesmos
algoritmos neste conjunto de dados. Mais uma vez, o resultado médio de iC obtido pelo algo-
ritmo K-médias é geralmente inferior aos resultados médios dos algoritmos de agrupamento de
dados com restrigoes. As excepgoes sao o algoritmo Cop-K-médias, que nao conseguiu produzir

agrupamentos deste conjunto de dados com 100 ou mais restrigoes, e o algoritmo LCVQE.
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6.5 Avaliagao de Algoritmos de Agrupamento de Dados

6.5.7 Resultados dos Algoritmos de Agrupamento para o Conjunto de Dados

Breast Cancer

Método 10 20 50 100 200
Cop-K-médias | 96.05% - 95.46% - -
K-médias Sem | 96.19% 96.19% 96.05% 96.19%  96.19%
K-médias Rest | 96.34% 96.49% 96.06% 97.07% 97.66%

PCK-médias 96.34% 96.49% 96.19% 96.78%  97.51%

CCL 96.63% 69.99%  92.83%  92.68%  67.35%
CVQE 96.34% 96.49% 96.19% 97.07% 97.36%
LCVQE 96.05%  96.19% 96.19% 96.34%  96.78%

MPCK-médias | 95.46% 95.61% 69.25%  96.34%  96.49%
K-médias 96.05%  96.05%  96.05%  96.05%  96.05%

Tabela 6.6: Valores maximos de ¢C' para os algoritmos de agrupamento no conjunto de dados
Breast Cancer.

Na tabela sao apresentadas os melhores resultados obtidos pelos algoritmos de agru-
pamento de dados no conjunto de dados Breast Cancer. Os resultados sao bastante bons em
todos os algoritmos de agrupamento de dados com restricoes e no K-médias, variando entre os
95.46% e os 97.66%, existindo apenas duas excepgoes: o CCL com 20 restri¢oes (69.99%) e o
MPCK-médias com 50 restrigoes (69.25%). Apesar de nao existir uma diferenga evidente entre
os resultados do K-médias e dos algoritmos de agrupamento de dados com restrigoes, realga-
se o facto de que os melhores valores obtidos usando conjuntos de restrigoes com 10, 20, 50,
100 e 200 restricoes foram alcangados s6 por algoritmos de agrupamento de dados que incorpo-
ram restricoes. No entanto, considerando os valores médios de iC, apresentados na figura [6.10
verifica-se que os resultados do MPCK-médias e do CVQE sao inferiores ao resultados obtidos

pelo K-médias, indicando que a utilizagao inadequada de restricoes pode ser prejudicial.
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6. AVALIACAO DE ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO DE DADOS E
METODOS DE COMBINACAO

6.5.8 Resultados dos Algoritmos de Agrupamento para o Conjunto de Dados
Log Yeast

Método 10 20 50 100 200
Cop-K-médias - 35.16%  35.68% - -
K-médias Sem | 30.73% 32.03% 30.73% 30.73% 33.33%
K-médias Rest | 32.55% 35.42% 31.51% 64.06% 77.6%

PCK-médias 29.17% 29.43% 32.55% 33.59% 31.77%
CCL 28.66% 33.59% 29.69%  32.55% 34.64%
CVQE 37.5% 33.33% 35.94% 36.2% 34.11%

LCVQE 32.81% 34.38% 35.16% 35.68% 35.16%

MPCK-médias | 34.64% 38.8% 34.38% 44.27% 40.36%
K-médias 30% 30% 30% 30% 30%

Tabela 6.7: Valores maximos de iC' para os algoritmos de agrupamento no conjunto de dados Log
Yeast.

Os resultados maximos dos algoritmos de agrupamento de dados que incorporam restricoes e
do algoritmo K-médias sdo de pouca qualidade, como mostra a tabelal6.7] O melhor desempenho
do K-médias obteve apenas 30% de ¢C, sendo os resultados dos algoritmos de agrupamento de
dados com restricoes um pouco superiores na sua generalidade. Os agrupamentos com melhor
qualidade foram obtidos pelo K-médias Restringido com 64.06% e 77.6% usando conjuntos de
restrigoes com 100 e 200 restrigoes, respectivamente. Os resultados médios dos algoritmos de
agrupamento de dados alcancaram valores de 7C' entre os 25% e os 35%, excepto os resultados
médios do K-médias Restringido, com 100 e 200 restri¢oes, que obteve valores de iC' médios

superiores a 60% e 75%, respectivamente.
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6.5 Avaliagao de Algoritmos de Agrupamento de Dados

6.5.9 Resultados dos Algoritmos de Agrupamento para o Conjunto de Dados
Std Yeast

Método 10 20 50 100 200
Cop-K-médias | 72.66% -
K-médias Sem | 65.80% 65.63%  72.92%  73.44%  72.92%
K-médias Rest | 65.63% 69.01% 80.47% 86.46% 91.93%

PCK-médias 73.7% 56.25%  56.25%  73.96%  61.46%

CCL 65.63% 66.93%  46.09% 37.76%  36.2%
CVQE 73.96% 75.26% 75.52%  77.08%  76.3%
LCVQE 73.18%  13.7%  72.92%  73.7%  76.04%

MPCK-médias | 33.33% 38.54% 33.33% 35.42%  39.32%
K-médias 63.19% 63.19% 63.19% 63.19% 63.19%

Tabela 6.8: Valores maximos de iC para os algoritmos de agrupamento no conjunto de dados Std
Yeast.

No conjunto de dados Std Yeast, o conjunto de dados original Yeast Cell Cycle nao é lo-
garitmizado mas sim estandardizado. Esta diferenga no pré-processamento dos dados teve um
impacto muito significativo no desempenho em todos os algoritmos, como se pode verificar na
tabela O K-médias alcangou apenas 63.19% de iC, valor claramente ultrapassado pelo
desempenho do K-médias Restringido que obteve 91.93% usando um conjunto de 200 restrigoes.
De realgar o péssimo desempenho do algoritmo MPCK-médias que nunca atingiu valores de iC
superiores a 39.32%. Na figura estao ilustrados os resultados médios obtidos pelos algo-
ritmos de agrupamento de dados com restricoes e pelo K-médias. Neste conjunto de dados, o
K-médias Semeado e o K-médias Restringido melhoram os seus desempenhos com o aumento do
numero de restricbes. No entanto, outros algoritmos mostram tendéncias contrarias, existindo

também algoritmos sem qualquer tendéncia.
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6. AVALIACAO DE ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO DE DADOS E
METODOS DE COMBINACAO

6.5.10 Resultados dos Algoritmos de Agrupamento para o Conjunto de Da-
dos Optdigits

Método 10 20 50 100 200
Cop-K-médias | 81.7% 79.6% - - -
K-médias Sem | 75.6% 82.2% 86.6% 86.5% 86.6%
K-médias Rest | 80.4% 82.6% 88.5% 92.8% 94.8%

PCK-médias 772%  68.8% 69.2% 84.2%  74.8%

CCL 51.8% 65.4% 57.9% 65.6% 68.3%
CVQE 81%  71.7% 18.9% 80.3%  80.4%
LCVQE 741%  17.4%  79.6% 74.3%  81.3%

K-médias 73.9% 73.9% 73.9% 73.9% 73.9%

Tabela 6.9: Valores maximos de ¢C' para os algoritmos de agrupamento no conjunto de dados
Optdigits.

A tabela apresenta os melhores resultados obtidos com os algoritmos de agrupamento
de dados que incorporam restrigoes e com o algoritmo K-médias no conjunto de dados Opt-
digits. Relativamente aos valores maximos de iC' em cada algoritmo, todos os algoritmos de
agrupamento de dados com restri¢ées, com a excepgao do CCL, alcancam resultados superiores
ao resultado do K-médias, que obteve apenas 73.9% de iC. Neste conjunto de dados destaca-se
o desempenho do K-médias Restringido que obteve os melhores resultados usando conjuntos de
restri¢oes com 20 (82.6%), 50 (88.5%), 100 (92.8%) e 200 (94.8%). No entanto, considerando os
valores médios obtidos pelos algoritmos de agrupamento de dados, apenas os algoritmos PCK -
médias e K-médias Restringido alcangaram sempre valores de ¢C superiores aos obtidos pelo
K-médias, como se pode verificar na figura No caso deste ultimo algoritmo, consegue-
se identificar uma tendéncia clara no aumento da qualidade do agrupamento de dados com o

aumento do niimero de restrigoes.
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6.5 Avaliagao de Algoritmos de Agrupamento de Dados

6.5.11 Resultados dos Algoritmos de Agrupamento para o Conjunto de Da-
dos Glass

Método 10 20 50 100 200
Cop-K-médias | 53.27%  48.6% - - -
K-médias Sem | 53.74% 54.21%  55.14%  49.07%  50.93%
K-médias Rest | 49.53% 54.21% 60.75% 175.23% 92.06%

PCK-médias | 55.61% 54.67% 55.61% 53.74%  63.08%

CCL 52.8%  44.86%  39.72%  37.38%  47.66%
CVQE 54.67% 53.74%  54.67%  55.14%  54.21%
LCVQE 54.67% 54.21%  52.8%  53.74%  54.21%

MPCK-médias | 57.3% 49.53%  46.73%  48.13%  61.21%
K-médias 51.78% 51.78%  51.78%  51.78%  51.78%

Tabela 6.10: Valores maximos de iC para os algoritmos de agrupamento no conjunto de dados
Glass.

Na tabela[6.10]sao apresentados os resultados para o conjunto de dados Glass. Neste conjunto
de dados, o desempenho de todos os algoritmos de agrupamento de dados é de pouca qualidade.
O K-médias obteve 51.78% de iC' como melhor resultado, resultado que foi sempre superado
pelos algoritmos de agrupamento de dados com restrigoes, com as excepgoes do MPC K -médias
usando 100 restrigdoes ou menos, do CCL usando conjuntos com 20 restri¢ées ou mais e o COP-
K-médias com conjuntos de 20 restri¢coes. A figura |6.14] apresenta os resultados médios obtidos
pelos algoritmos de agrupamentos de dados no conjunto de dados Glass. Apenas o algoritmo de
agrupamento de dados com restricoes K-médias Restringido obtém sempre resultados superiores
ao K-médias, evidenciando uma vez mais uma tendéncia crescente de qualidade com o aumento

do nimero de restrigoes.
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6. AVALIACAO DE ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO DE DADOS E
METODOS DE COMBINACAO

6.5.12 Resultados dos Algoritmos de Agrupamento para o Conjunto de Da-
dos Wine

Método 10 20 50 100 200
Cop-K-médias | 66.85% - - - -
K-médias Sem | 70.22% 70.22% 70.22% 70.22% 70.22%
K-médias Rest | 72.47% 76.97% 79.78%  92.7%  94.38%

PCK-médias | 71.35% 72.47% 73.03% 76.97% 86.52%

CCL 60.67%  69.1%  47.19% 43.82% 65.17%
CVQE 70.22%  70.79%  69.1%  76.4%  75.84%
LCVQE 70.22% 70.22%  69.66% 68.54% 70.22%

MPCK-médias | 96.07 96.07% 100% 100% 100%
K-médias 66.75% 66.75% 66.75% 66.75% 66.75%

Tabela 6.11: Valores maximos de iC para os algoritmos de agrupamento no conjunto de dados
Wine.

No conjunto de dados Wine, os melhores resultados obtidos por todos os algoritmos de
agrupamento de dados com restrigoes superaram sempre o melhor desempenho do K-médias
(66.75%), com a excepcao do CCL, como mostra a tabela Neste conjunto de dados
destaca-se o desempenho do MPCK-médias que obteve 100% de iC' com conjuntos de 50, 100
e 200 restrigoes, o que indica que a aprendizagem da medida de distancia foi bastante ttil para
agrupar este conjunto de dados. A figura ilustra os resultados médios obtidos pelos al-
goritmos de agrupamento de dados com restricoes e pelo K-médias. Como se pode verificar,
os algoritmos Cop-K-Médias, CVQE e LCVQE obtém regularmente resultados médios inferio-
res ao K-médias, tendo os algoritmos K-médias Semeados e, principalmente, o MPC K -médias,

desempenhos claramente superiores ao K-médias.
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Figura 6.15: Resultados dos algoritmos de agrupamento para o conjunto de dados Wine
- Valores médios do indice de Consisténcia.
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6.5 Avaliagao de Algoritmos de Agrupamento de Dados

6.5.13 Resultados dos Algoritmos de Agrupamento para o Conjunto de Da-

dos I'mage Segmentation

Método 10 20 50 100 200
Cop-K-médias 29% 28.66%  28.79% 14.72% 14.68%
K-médias Sem | 58.01% 55.67% 63.16%  63.12% 63.38%
K-médias Rest | 58.23% 57.01% 63.98% 66.23% 69.7%

PCK-médias 35.67%  50.09%  57.06% 55.97%  56.1%

CCL 34.94%  35.37% 48.18%  54.85%  47.62%
CVQE 29.09%  46.49%  29.05%  35.45% 35.54%
LCVQE 35.67%  35.63%  35.63%  35.63% 41.04%

K-médias 52.70%  52.70%  52.70%  52.70% 52.70%

Tabela 6.12: Valores maximos de iC para os algoritmos de agrupamento no conjunto de dados
Image Segmentation.

Os melhores resultados obtidos para o conjunto de dados Image Segmentation, o ultimo
conjunto de dados apresentado neste estudo comparativo, sao apresentados na tabela Os
resultados sao em geral de pouca qualidade, variando entre os 14.68% no algoritmo de agru-
pamento de dados Cop-K-médias e os 69.7% de iC no K-médias Restringido, que obteve o
agrupamento do conjunto de dados com melhor qualidade. Neste conjunto de dados, pode-se
concluir que a utilizacao de restrigcoes no agrupamento de dados nem sempre tem resultados
positivos, ja que, os algoritmos de agrupamento com restrigoes Cop-K-médias, CCL, CVQE e
LCVQE obtém normalmente desempenhos inferiores ao K-médias. Na figura sao ilustrados
os resultados médios obtidos para este conjunto de dados. Como mostra a figura, os desempe-
nhos dos algoritmos de agrupamento de dados com restrigoes sao inferiores ao desempenho do

K-médias, exceptuando os algoritmos K-médias Semeado e K-médias Restringido.
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Figura 6.16: Resultados dos algoritmos de agrupamento para o conjunto de dados Image
Segmentation - Valores médios do indice de Consisténcia.
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6. AVALIACAO DE ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO DE DADOS E
METODOS DE COMBINACAO

6.5.14 Resumo dos Resultados dos Algoritmos de Agrupamento de Dados

Com a anélise dos resultados dos algoritmos de agrupamento de dados com restrigoes, tendo
como referéncia o K-médias como algoritmo de agrupamento de dados nao supervisionado, pode-
se concluir que geralmente os algoritmos de agrupamento de dados que usam restri¢oes obtém
melhores resultados que os algoritmos nao supervisionados, neste caso, que o K-médias. No
entanto, o uso de restrigoes nem sempre contribui para o aumento da qualidade dos agrupamentos
de dados, como ficou patente nos conjuntos de dados Log Yeast, Std Yeast, Glass e Image
Segmentation. O algoritmo com melhor desempenho global foi o algoritmo de agrupamento
de dados com restricoes K-médias Restringido, que obteve em 10 dos 12 conjuntos de dados
usados neste estudo os melhores resultados absolutos segundo o indice de Consisténcia, nao
tendo alcancado os melhores resultados apenas nos conjuntos de dados Half Rings e Spiral.
Nestes conjuntos de dados, o algoritmo CCL obteve os melhores desempenhos. Pode-se também
concluir que o uso de sementes para inicializar os centros dos grupos no algoritmo K-médias é
bastante proveitoso, ja que, os algoritmos de agrupamento de dados com restricoes K-médias
Semeado e K-médias Restringido obtém resultados quase sempre superiores aos resultados do
K-médias, independentemente do niimero de restrigoes, e em todos os conjuntos de dados usados

neste estudo.

6.6 Avaliacao de Métodos de Combinacao de Agrupamentos de
Dados

Nesta seccao sao apresentados os resultados obtidos com os métodos de combinacao de agrupa-
mentos de dados, com e sem restrigoes, para os mesmos conjuntos de dados usados na avaliagao
anterior. Na subseccao ¢é descrita a configuracao experimental desta avaliacdo, sendo os
resultados para cada conjunto de dados apresentados nas subsecgoes al6.6.13] Na subsecgao

[6.6.14] é efectuado um breve resumo dos resultados obtidos.

6.6.1 Configuracao Experimental

Nesta avaliacao sao comparados os desempenhos dos métodos de combinacao de agrupamentos
de dados Acumulagdo de Evidéncias (EAC - FEvidence Accumulation), CEAC, CEACBoost e
o método de optimizagao da Médias de Consisténcia dos Grupos com Penalizagao de Violacao
(MCGPV). Tal como na avaliagao da sec¢ao anterior, foram gerados conjuntos de restrigdes na
forma descrita na seccao Para todos os métodos de combinacao de agrupamentos de dados,
foi especificado que o nimero de grupos do agrupamento de consenso seria o nimero “real” de
grupos dos conjuntos de dados e foram construidos conjuntos de restrigdes com 10, 20, 50, 100
e 200 restricoes. Nas préximas subsecgoes, sao apresentados para cada conjunto de dados os
melhores resultados obtidos e os resultados médios resultantes de 20 repeticoes em cada confi-

guracao experimental. Os conjuntos de agrupamentos de dados a combinar foram construidos
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6.6 Avaliagao de Métodos de Combinagao de Agrupamentos de Dados

usando o algoritmo K-médias, variando aleatoriamente o niimero de grupos a obter no intervalo
K € [10,30] com o intuito de criar diversidade, tendo sido gerados 50 agrupamentos de dados
para formar cada conjunto de agrupamentos de dados a combinar. No método de combinacao de
agrupamentos EAC foram usados os algoritmos de agrupamento de dados hierdarquicos Ligacao
Simples (SL - Single Link) e Ligacao Completa (CL - Complete Link) para se extrair da matriz
de co-associagbes os agrupamentos de dados de consenso. Nos métodos CEAC e CEAC Boost
os algoritmos de agrupamento de dados hierdrquicos usados para a extraccao do agrupamento
de dados de consenso foram o CCL e a versao restringida do algoritmo de Ligacao Simples. O
nimero de vizinhos mais semelhantes no método CEACBoost foi definido a 10 vizinhos. No
método MCGPV, foi definido como critério de paragem 100 iteragoes, o tamanho da populagao
a 20, a probabilidade de cruzamento a 80%, a probabilidade de mutagao a 1% e a populagao
inicial foi obtida usando o algoritmo de agrupamento de dados K-médias. Note-se que nao sao
apresentados resultados para o método de combinacao de agrupamentos de dados que usa o
Cop-COBWEB, ja que o método é muito lento, devido as suas caracteristicas recursivas, nao

tendo sido obtidos resultados suficientes para este método ser incluido nesta avaliagao.
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6. AVALIACAO DE ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO DE DADOS E
METODOS DE COMBINACAO

6.6.2 Resultados dos Métodos de Combinacao de Agrupamentos para o Con-
junto de Dados Bars

Método 10 20 50 100 200
EAC SL 99.5% 99.5% 99.5% 99.5%  99.5%
EAC CL 53.93% 53.93% 53.93% 53.93% 53.93%
CEAC SL 99.5% 99.5% 99.5% 100%  100%
CEAC CL 85% 94% 99.5% 99.5%  100%

CEACBoost SL | 98.75% 98.75%  99% 99% 99.5%
CEACBoost CL | 98.75% 98.75%  99% 9%  99.75%
MCGPV 99.25% 99.25% 99.25%  99.5%  99.25%

Tabela 6.13: Valores méaximos de :C' para métodos de combinagao de agrupamentos no conjunto
de dados Bars.

A tabela [6.13] apresenta os melhores resultados obtidos pelos métodos de combinagao de
agrupamentos de dados, com e sem restrigoes, para o conjunto de dados Bars. Os resultados
sao bastante satisfatorios, sendo na sua generalidade superiores a 98.75% de iC. S6 o método
EAC, usando o algoritmo CL para extrair o agrupamento de dados de consenso, obteve um
desempenho méximo fraco, com apenas 53.93% de i{C. O CEAC, usando tanto o SL como o CL
para extrair o agrupamento de dados de consenso, foi o inico método que conseguiu agrupar
correctamente a totalidade dos objectos deste conjunto de dados. A figura [6.17] apresenta os
resultados médios obtidos pelos mesmos métodos de combinacao de agrupamentos de dados.
Como se pode verificar, o método MCGPV teve um comportamento bastante estavel, sendo
o método com melhor desempenho médio em todos os conjuntos de restrigoes, seguido pelos
métodos CEAC CL e CEACBoost CL, que obtiveram resultados claramente superiores aos

resultados do método EAC, tanto com o uso do SL como com o uso do CL.
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Figura 6.17: Resultados dos métodos de combinagao de agrupamentos para o conjunto
de dados Bars - Valores médios do indice de Consisténcia.
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6.6 Avaliagao de Métodos de Combinagao de Agrupamentos de Dados

6.6.3 Resultados dos Métodos de Combinacao de Agrupamentos para o Con-
junto de Dados Cigar

Método 10 20 50 100 200
EAC SL 100% 100% 100% 100% 100%
EAC CL 43.3% 43.3% 43.3% 43.3% 43.3%
CEAC SL 90% 100% 100% 100% 100%

CEAC CL 62.8% 67.2% 83.2% 100% 100%
CEACBoost SL | 89.2% 98.4% 98.4% 100% 100%
CEACBoost CL | 79.6% 86.4% 98.8% 100% 100%

MCGPV 98.4%  98%  98.4% 98.4% 99.2%

Tabela 6.14: Valores méximos de iC' para métodos de combinagao de agrupamentos no conjunto
de dados Cigar.

Os resultados dos métodos de combinagao de agrupamentos de dados, com e sem restrigoes,
para o conjunto de dados Cligar, sdo apresentados na tabela O método EAC usando o SL
para extrair o agrupamento de consenso alcancou 100% de iC. No entanto, o mesmo método
obteve apenas 43.3% de iC usando o CL para o mesmo efeito. Relativamente aos métodos de
combinacao de agrupamento de dados que incorporam restri¢coes, todos os métodos alcangam
100% de iC, com a excepcao do MCGPV que obtém como melhor resultado 99.2% de iC. Nesta
tabela é possivel verificar que com o aumento do niimero de restricoes, a qualidade do agrupa-
mento de dados de consenso melhora progressivamente. O mesmo se pode concluir analisando
a figura que apresenta os resultados médios obtidos para o conjunto de dados Cligar. O
método EAC SL obtém o melhor desempenho, alcancando sempre 100% de iC, independente-
mente do nimero de restricoes. No entanto, os métodos que usam restrigcoes aproximame-se desse

valor quando sao usados conjuntos com 200 restrigoes.
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Figura 6.18: Resultados dos métodos de combinacao de agrupamentos para o conjunto
de dados Cigar - Valores médios do indice de Consisténcia.
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6. AVALIACAO DE ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO DE DADOS E
METODOS DE COMBINACAO

6.6.4 Resultados dos Métodos de Combinacao de Agrupamentos para o Con-
junto de Dados Spiral

Método 10 20 50 100 200
EAC SL 97.2%  972%  972%  97.2%  97.2%
EAC CL 53.056% 53.05% 53.05% 53.05% 53.05%
CEAC SL 100% 100% 100% 100%  100%
CEAC CL 68.5% 67% 75.5%  88.5%  100%
CEACBoost SL | 57.5% 57% 62% 73% 92.5%
CEACBoost CL | 68% 65% 67.5%  75.5% 73%
MCGPV 64.5% 68% 69% 65% 73.5%

Tabela 6.15: Valores méaximos de ¢C' para métodos de combinagao de agrupamentos no conjunto
de dados Spiral.

No conjunto de dados Spiral, apenas os métodos EAC e CEAC, usando o SL para extrair
o agrupamento de dados de consenso, conseguiram descobrir correctamente os dois grupos em
forma de espiral, alcancando como melhores resultados 97.2% e 100% de iC, respectivamente,
como mostra a tabela Destacam-se também os métodos CEAC CL e CEACBoost SL,
que obtiveram respectivamente 100% de iC' e 92.5% de iC, em conjuntos com 200 restricoes.
Os melhores desempenhos dos restantes métodos de combinacao de agrupamentos de dados sao
decepcionantes, variando entre 53.05% de iC no método EAC CL e 88.5% no método CEAC CL
com 100 restricoes. Os resultados médios para este conjunto de dados encontram-se ilustrados
na figura Como se pode verificar, com a excepcao do método CEAC CL, os resultados dos
métodos de combinagao de agrupamentos de dados, com e sem restrigoes, nao é satisfatério. No
entanto, com o aumento do ntmero de restricoes, a qualidade dos agrupamentos de consenso

melhora significaticamente.
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Figura 6.19: Resultados dos métodos de combinacao de agrupamentos para o conjunto
de dados Spiral - Valores médios do indice de Consisténcia.
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6.6 Avaliagao de Métodos de Combinagao de Agrupamentos de Dados

6.6.5 Resultados dos Métodos de Combinacao de Agrupamentos para o Con-
junto de Dados Half Rings

Método 10 20 50 100 200
EAC SL 99.8% 99.8% 99.8%  99.8%  99.8%
EAC CL 45.68% 45.68% 45.68% 45.68% 45.68%
CEAC SL 99.8% 99.8% 99.8% 100%  100%
CEAC CL 71.8% 83% 100% 100%  100%

CEACBoost SL | 72.8% 77.2% 59.8%  39.8% 47%
CEACBoost CL | 80.6% 80.6%  80.4%  78.8% 81%
MCGPV 80% 80.4% 78% 80.8%  83.4%

Tabela 6.16: Valores méximos de iC' para métodos de combinagao de agrupamentos no conjunto
de dados Half Rings.

No conjunto de dados Half Rings, apenas o método CEAC obtém como melhor resultado
100% de ¢C, como mostra a tabela que apresenta os melhores resultados obtidos para o
conjunto de dados. O método EAC obtém como melhor resultado 99.8% de iC e mais ne-
nhum dos restantes métodos de combinacao de agrupamentos de dados, com e sem restricoes,
alcancaram desempenhos semelhantes. O método EAC CL foi o método com pior desempenho,
alcancando apenas 45.68% de iC' como melhor resultado. Na figura sao apresentados os re-
sultados médios obtidos pelos métodos de combinacao de agrupamentos de dados para o mesmo
conjunto de dados. Os métodos EAC e CEAC, usando o algoritmo de agrupamento de dados
hierarquico SL para extrair o agrupamento de dados de consenso, obtém os melhores desempe-
nhos médios, sendo esses resultados bastante superiores aos resultados dos restantes métodos.
Apenas o método CEAC CL se aproxima desses resultados e somente quando os conjuntos de

restricoes sao compostos por 200 elementos.
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Figura 6.20: Resultados dos métodos de combinacao de agrupamentos para o conjunto
de dados Half Rings - Valores médios do indice de Consisténcia.
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6. AVALIACAO DE ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO DE DADOS E
METODOS DE COMBINACAO

6.6.6 Resultados dos Métodos de Combinacao de Agrupamentos para o Con-

junto de Dados Iris

Método 10 20 50 100 200

EAC SL 73.60% 73.60% 73.60% 73.60% 73.60%
EAC CL 59.72% 59.72% 59.72%  59.72%  59.72%
CEAC SL 96% 96% 98%  98.67% 100%

CEAC CL 84.67% 94.67% 97.33% 98.67% 99.33%
CEACBoost SL | 90.67% 90.67%  90% 82% 98.67%
CEACBoost CL | 90% 91.33%  92% 95.33% 98%

MCGPV 93.33% 91.33% 96.67% 96.67%  99.33%

Tabela 6.17: Valores méaximos de ¢C' para métodos de combinagao de agrupamentos no conjunto
de dados Iris.

No conjunto de dados Iris, os métodos de combinagao de agrupamentos de dados que in-
corporam restrigoes tém desempenhos claramente superiores aos resultados do método EAC,
como mostra a tabela O método CEAC SL foi o que obteve os melhores desempenhos,
alcancando 100% de iC' em conjuntos de 200 restrigoes. Os restantes métodos de combinagao de
agrupamentos de dados com restrigoes obtiveram resultados proximos, principalmente nos casos
em que o numero de restrigoes é elevado. Observando a figura [6.21] que apresenta os resultados
médios obtidos para o conjunto de dados Iris, pode-se verificar que os resultados médios do
método EAC sao o que possuem menor qualidade e que os métodos MCGPV e CEAC SL tém
resultados médios semelhantes, sendo estes os dois métodos com melhor desempenho. Realca-se
o facto de que apenas o método CEAC CL obteve um desempenho médio inferior ao EAC e

apenas com conjuntos de 10 restrigoes.
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Figura 6.21: Resultados dos métodos de combinacao de agrupamentos para o conjunto
de dados Iris - Valores médios do indice de Consisténcia.
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6.6 Avaliagao de Métodos de Combinagao de Agrupamentos de Dados

6.6.7 Resultados dos Métodos de Combinacao de Agrupamentos para o Con-

junto de Dados Breast Cancer

Método 10 20 50 100 200
EAC SL 95.05%  95.05%  95.06%  95.05%  95.05%
EAC CL 62.75%  62.75%  62.75%  62.75%  62.75%

CEAC SL 97.36% 97.07% 97.51% 97.36% 97.95%
CEAC CL 92.97% 97.07% 97.07% 96.34%  97.51%
CEACBoost SL | 96.34%  96.34% 96.49% 67.79%  68.67%
CEACBoost CL | 96.49% 96.34% 96.49% 96.63%  67.2%
MCGPV 92.24%  92.24%  92.09%  93.7%  93.56%

Tabela 6.18: Valores maximos de iC' para métodos de combinagao de agrupamentos no conjunto
de dados Breast Cancer.

A tabela apresenta os melhores resultados obtidos pelos métodos de combinagao de
agrupamentos de dados, com e sem restrigoes, para o conjunto de dados Breast Cancer. Com
a excepcao do método EAC CL que alcancou apenas 62.75%, todos os métodos de combinacao
obtiveram valores de iC acima dos 92%. Neste conjunto de dados, destaca-se uma vez mais o
desempenho do método CEAC, usando o SL para efectuar a extracgao do agrupamento de dados
de consenso, obtendo em todos os conjuntos de restricoes os melhores valores absolutos de ¢C.
Na figura sao apresentados os resultados médios obtidos para o conjunto de dados Breast
Cancer. Os métodos CEAC SL e MCGPYV sao os tinicos métodos com resultados médios sempre
superiores a 85% de iC. O método EAC CL tem novamente o pior desempenho com cerca de
63% de iC' e o método EAC SL obtém valores médios de 84% de iC, o que permite concluir que
a escolha do algoritmo para extrair o agrupamento de dados de consenso é especialmente im-
portante nos métodos nao supervisionados, ja que nos métodos que usam restricoes nao existem

diferencas tao significativas.
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Figura 6.22: Resultados dos métodos de combinagao de agrupamentos para o conjunto
de dados Breast Cancer - Valores médios do indice de Consisténcia.
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6. AVALIACAO DE ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO DE DADOS E
METODOS DE COMBINACAO

6.6.8 Resultados dos Métodos de Combinacao de Agrupamentos para o Con-
junto de Dados Log Yeast

Método 10 20 50 100 200

EAC SL 43.7% 43.7% 43.7% 43.7% 43.7%
EAC CL 38.54% 38.54% 38.54%  38.54%  38.54%
CEAC SL 45.31% 52.6% 56.51% 56.77% 55.21%

CEAC CL 42.19%  49.22%  45.05%  53.13%  47.4%
CEACBoost SL | 38.8%  40.1% 41.41% 45.31% 45.57%
CEACBoost CL | 39.84% 39.06% 35.16% 37.76%  40.62%

MCGPV 33.33% 32.29% 31.25%  32.29%  34.9%

Tabela 6.19: Valores méaximos de :C' para métodos de combinagao de agrupamentos no conjunto
de dados Log Yeast.

Os melhores resultados obtidos pelos métodos de combinacao de agrupamentos de dados,
com e sem restricoes, para o conjunto de dados Log Yeast sao apresentados na tabela tabela
Os desempenhos de todos os métodos de combinacao de agrupamentos de dados sao de
fraca qualidade, tendo apenas o método CEAC CL obtido valores de iC superiores a 50%. Neste
conjunto de dados, o uso de restricoes nao implicou o aumento da qualidade dos agrupamentos
de dados de consenso, tendo o método MCGPV alcangando os piores valores de iC, tanto nos

valores méximos (tabela|6.19) como nos valores médios (figura [6.23]).
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Figura 6.23: Resultados dos métodos de combinacao de agrupamentos para o conjunto
de dados LogYeast - Valores médios do indice de Consisténcia.
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6.6 Avaliagao de Métodos de Combinagao de Agrupamentos de Dados

6.6.9 Resultados dos Métodos de Combinacao de Agrupamentos para o Con-
junto de Dados Std Yeast

Método 10 20 50 100 200
EAC SL 56.98% 56.98%  56.98%  56.98%  56.98%
EAC CL 46.59% 46.59%  46.59%  46.59%  46.59%

CEAC SL 60.94% 61.72% 63.02% 64.58%  70.05%
CEAC CL 49.22%  54.95%  49.48%  57.55%  51.04%
CEACBoost SL | 59.64% 66.41% 65.89%  61.2%  52.86%
CEACBoost CL | 72.66% 68.49% 65.89% 61.72%  60.68%
MCGPV 73.7% 73.18% 71.09% 69.79% 171.61%

Tabela 6.20: Valores méximos de iC' para métodos de combinagao de agrupamentos no conjunto
de dados Std Yeast.

A tabela [6.20] apresenta os melhores resultados obtidos pelos métodos de combinagao de
agrupamentos de dados, com e sem restrigoes, para o conjunto de dados Std Yeast. Nesta versao
do conjunto de dados Yeast Cell Cycle os resultados sao significativamente superiores, compa-
rativamente aos resultados do conjunto de dados Log Yeast. Neste conjunto de dados, apenas
o método CEAC CL obtém melhores resultados inferiores aos melhores resultados do método
EAC. Os métodos EAC alcancam apenas 56.98% e 46.59% de iC' usando, respectivamente, os
algoritmos SL e CL para extrair o agrupamento de dados de consenso. Destaca-se o desempenho
do método MCGPV que obteve nos conjuntos de 10, 20, 50, 100 e 200 restricdes os melhores
resultados, sendo os valores de iC' 73.7%, 73.18%, 71.09%, 69.79% e 71.61%, respectivamente.
Na figura sao apresentados os resultados médios obtidos para este conjunto de dados. Uma,
vez mais, o método MCGPV obtém os melhores desempenhos médios, sendo o CEAC CL o

método com pior desempenho.
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Figura 6.24: Resultados dos métodos de combinagao de agrupamentos para o conjunto
de dados Std Yeast - Valores médios do indice de Consisténcia.
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6. AVALIACAO DE ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO DE DADOS E
METODOS DE COMBINACAO

6.6.10 Resultados dos Métodos de Combinacao de Agrupamentos para o
Conjunto de Dados Optdigits

Método 10 20 50 100 200

EAC SL 65.14% 65.14% 65.14% 65.14% 65.14%
EAC CL 56.81% 56.81% 56.81% 56.81% 56.81%
CEAC SL 39.1%  492%  59.1% 754%  90.3%

CEAC CL 73.6%  73.5%  70.6% 7% 78.5%
CEACBoost SL | 39.2% 49.2% 584% 75.3% 75.7%
CEACBoost CL | 71.7%  75.7%  73.7"% 84% 7%

MCGPV 83.8% 83.2% 82.7% 822% 83.9%

Tabela 6.21: Valores méaximos de :C' para métodos de combinagao de agrupamentos no conjunto
de dados Optdigits.

No conjunto de dados Optdigits, o método de combinacao de agrupamentos de dados que
obteve o melhor valor de iC foi o CEAC SL com 90.3%, usando 200 restri¢oes, como mostra a
tabela No entanto, o método MCGPYV obteve em todos os conjuntos de restricoes valores
na ordem dos 83%. Os melhores resultados do método EAC foram 65.14% de iC' e 56.81% de
1C para os algoritmos SL e CL, respectivamente. A figura [6.25] ilustra os resultados médios
obtidos pelos métodos de combinacao de agrupamentos de dados, com e sem restrigoes, para o
conjunto de dados Optdigits. Como mostra a figura [6.25| 0 método MCGPYV é bastante estavel,
obtendo sempre valores médios muito préximos de 80% de iC. O método EAC SL tem como
resultado médio um valor préximo dos 56% de iC' e o EAC CL um pouco inferior a 55%. Neste
conjunto de dados pode-se verificar que os métodos CEAC SL e CEACBoost SL melhoraram

muito significativamente a qualidade dos agrupamentos de dados de consenso com o aumento

do ntimero de restrigoes.
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Figura 6.25: Resultados dos métodos de combinacao de agrupamentos para o conjunto
de dados Optdigits - Valores médios do indice de Consisténcia.
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6.6 Avaliagao de Métodos de Combinagao de Agrupamentos de Dados

6.6.11 Resultados dos Métodos de Combinacao de Agrupamentos para o
Conjunto de Dados Glass

Método 10 20 50 100 200

EAC SL 51.4% 51.4% 51.4% 51.4% 51.4%
EAC CL 39.42%  39.42%  39.42%  39.42%  39.42%
CEAC SL 59.81% 62.15% 65.89% 64.02% 76.17%

CEAC CL 42.99%  53.74%  55.61%  55.14%  56.07%
CEACBoost SL | 53.27% 52.34% 51.87% 57.94%  70.09%
CEACBoost CL | 53.74% 54.67% 52.34% 62.15%  74.3%

MCGPV 52.8% 48.6% 51.4%  45.79%  48.13%

Tabela 6.22: Valores méximos de iC' para métodos de combinagao de agrupamentos no conjunto
de dados Glass.

A tabela apresenta os melhores resultados obtidos pelos métodos de combinagao de
agrupamentos de dados, com e sem restri¢oes, no conjunto de dados Glass. Nenhum dos métodos
obteve bons resultados, tendo no entanto, o método de combinagao de agrupamentos de dados
CEAC SL obtido o valor méximo de 76.17% usando conjuntos de 50 restrigbes. O método
com pior desempenho foi o EAC CL, alcancando apenas 39.42% de iC. Na figura estao
ilustrados os resultados médios para o conjunto de dados Glass. O método EAC CL tem o pior
desempenho médio, com cerca de 40% de iC. Os resultados dos restantes métodos de combinacao
de agrupamentos de dados variam geralmente entre esse valor e 50%, com a excepcao do método

CEAC SL em conjuntos com 20 ou mais restrigoes e dos métodos CEACBoost nos conjuntos

com 100 e 200 restricoes.
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Figura 6.26: Resultados dos métodos de combinacao de agrupamentos para o conjunto
de dados Glass - Valores médios do indice de Consisténcia.
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6. AVALIACAO DE ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO DE DADOS E
METODOS DE COMBINACAO

6.6.12 Resultados dos Métodos de Combinacao de Agrupamentos para o
Conjunto de Dados Wine

Método 10 20 50 100 200
EAC SL 72.47% 72.47% 17247% 17247%  72.47%
EAC CL 51.03% 51.03% 51.03% 51.03%  51.03%
CEAC SL 72.47% 70.79%  65.73%  64.04% = 73.6%
CEAC CL 61.8%  62.36%  59.55%  65.73%  69.66%

CEACBoost SL | 70.79% 67.98% 67.42%  69.1%  86.52%
CEACBoost CL | 72.47% 72.47% 71.35%  69.1% 76.4%
MCGPV 71.35% 71.91% 73.03% 73.03% 76.97%

Tabela 6.23: Valores méaximos de :C' para métodos de combinagao de agrupamentos no conjunto
de dados Wine.

Os melhores resultados obtidos pelos métodos de combinacao de agrupamentos de dados,
com e sem restricoes, para o conjunto de dados Wine sao apresentados na tabela O
CEACBoost, usando o algoritmo de agrupamento de dados hierdrquico SL para extrair o agru-
pamento de dados de consenso, foi o método que obteve o valor maximo de iC' com 86.52%. Os
restantes métodos de combinagao de agrupamentos alcangaram desempenhos méximos inferiores
em pelo menos 9%, tendo o método EAC CL obtido apenas 51.03% de iC'. Relativamente aos re-
sultados médios apresentados na figura[6.27] o método EAC SL obtém quase sempre os melhores
resultados médios, com cerca de 70% de iC', valor apenas superado pelo método MCGPV usando
conjuntos de 200 restricbes. Os métodos CEACBoost e CEAC SL evidenciam uma tendéncia
contraria a esperada, decrescendo a qualidade dos agrupamentos de dados de consenso com o
aumento do numero de restricées. Estas tendéncias foram apenas contrariadas usando conjuntos

com 200 restrigoes.
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Figura 6.27: Resultados dos métodos de combinacao de agrupamentos para o conjunto
de dados Wine - Valores médios do indice de Consisténcia.
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6.6 Avaliagao de Métodos de Combinagao de Agrupamentos de Dados

6.6.13 Resultados dos Métodos de Combinacao de Agrupamentos para o

Conjunto de Dados Image Segmentation

Método 10 20 50 100 200

EAC SL 29.12%  29.12%  29.12%  29.12%  29.12%
EAC CL 4241%  4241%  42.41%  42.41%  42.41%
CEAC SL 42.86%  51.65% 55.71% 65.28% 67.49%

CEAC CL 52.51%  40.52%  46.02%  54.29%  52.68%
CEACBoost SL | 42.86% 42.86% 43.94% 42.51% 36.67%
CEACBoost CL | 58.79% 55.67% 55.84% 54.59%  65.84%

MCGPV 56.28% 58.66% 54.42%  54.42%  52.9%

Tabela 6.24: Valores maximos de iC' para métodos de combinagao de agrupamentos no conjunto
de dados Image Segmentation.

A tabela apresenta os melhores resultados obtidos para o tltimo conjunto de dados
usado nesta avaliacdo, o conjunto de dados Image Segmentation. Os resultados obtidos para
todos os métodos de combinacao de agrupamentos de dados sao de pouca qualidade, tendo o
método CEAC SL obtido o melhor valor de iC' com 65.28% e 67.49% para conjuntos com 100 e
200 restrigoes. O método com pior resultado méximo foi 0 EAC com 29.12% de iC e 42.41% de
1C' com os algoritmos SL e CL, respectivamente. Relativamente aos resultados médios, ilustrados
na figura[6.28] verifica-se novamente que o método EAC SL obteve um mau desempenho médio,
com valor de iC proximo de 28%. O método EAC CL obteve para este conjunto de dados
o resultado médio de cerca de 42% de iC, sendo no entanto esse valor geralmente inferior
aos valores de iC' obtidos pelos métodos de combinacao de agrupamentos de dados que usam
restri¢oes, com a excepcao do CEACBoost SL. O método CEAC SL é uma vez mais o método
com melhor desempenho médio, evidenciado claramente uma tendéncia crescente na qualidade

do agrupamento de dados de consenso com o aumento do nimero de restrigoes.
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Figura 6.28: Resultados dos métodos de combinagao de agrupamentos para o conjunto
de dados Image Segmentation - Valores médios do indice de Consisténcia.
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6. AVALIACAO DE ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO DE DADOS E
METODOS DE COMBINACAO

6.6.14 Resumo dos Resultados dos Métodos de Combinagao de Agrupamen-
tos de Dados

Com a andlise dos resultados dos métodos de combinacao de agrupamentos de dados, conclui-
se que os métodos que incorporam restricoes obtém geralmente melhores resultados que os
métodos de combinacao de agrupamentos de dados nao supervisionados. De todos os métodos
de combinagao de agrupamentos de dados apresentados, com e sem restri¢ées, o método CEAC
usando o algoritmo de agrupamento de dados hierdrquico SL obteve mais vezes o valor maximo
do indice de Consisténcia, mais precisamente, em 10 dos 12 conjuntos de dados. O método EAC
igualou o valor maximo do indice de Consisténcia apenas num conjunto de dados ( Cigar), nunca
tendo obtido resultados maximos superiores a todos os métodos de combinacao de agrupamento
de dados que usam restrigoes. Nesta avaliagdo, destacam-se também os métodos CEAC CL,
CEACBoost SL e MCGPV, tendo o primeiro método obtido o valor méximo de iC em trés dos

conjuntos de dados e os restantes métodos em dois dos conjuntos de dados.

6.7 Sumario

Neste capitulo foram apresentados dois estudos comparativos, com o intuito de comparar o
desempenho de alguns dos algoritmos de agrupamentos de dados com restri¢coes, descritos no
capitulo 4] desta dissertacao, e de avaliar os métodos de combinagao de agrupamentos de dados
com restrigoes propostos no capitulo [5] tendo sido utilizados 12 conjuntos de dados distintos
para o efeito. Com estas avaliagoes conclui-se que os algoritmos de agrupamento de dados com
restricoes e que os métodos de combinagao de agrupamentos de dados com restrigoes obtém
geralmente melhores desempenhos que os algoritmos de agrupamento de dados e métodos de
combinacao de agrupamentos de dados nao supervisionados. Observou-se também que em alguns
(poucos) conjuntos de dados, o uso de restrigdes originou diminuigao de qualidade no agrupa-
mento de dados. Comparando os resultados dos algoritmos de agrupamento de dados, com e
sem restrigoes, com os métodos de combinagao de agrupamentos de dados, com e sem restrigoes,
em 6 conjuntos dos dados os algoritmos de agrupamento de dados com restrigdoes obtém valores
de iC' maximos superiores aos valores méaximos obtidos pelos métodos de combinacao. No en-
tanto, nos restantes 6 conjuntos de dados acontece o inverso, ja que os métodos de combinagao
de agrupamentos de dados com restrigoes obtém valores maximos de ¢C superiores aos valores

maximos obtidos pelos algoritmos de agrupamentos de dados.
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Capitulo 7

Conclusoes

7.1 Resumo

Nesta dissertagao investigou-se o tema do agrupamento de dados com restrigcoes, um campo
da aprendizagem semi-supervisionada actualmente em grande actividade, em que é utilizada
informagao a priori na forma de restrigoes. Esta informagao pode ser obtida usando supervisao
humana ou fontes autométicas e é incorporada no agrupamento de dados com o intuito de
proporcionar solucoes adaptadas a tarefas ou interesses especificos.

Existem varios niveis de restricoes, desde as restricoes globais que se aplicam a todo o
conjunto de dados, passando pelas restricoes ao nivel dos grupos e ao nivel dos atributos, até
restricoes a niveis mais especificos, as restricoes ao nivel dos objectos. Esta dissertacao focalizou-
se nas restrigoes ao nivel dos objectos, mais particularmente, nas restricoes do tipo rotulagao
parcial e nas relacoes entre pares de objectos, dado que grande parte das restricoes dos niveis
superiores podem ser expressas na forma destes dois tltimos tipos de restrigoes.

Foram apresentados os principais algoritmos de agrupamento de dados que usam restrigoes,
organizando-os em cinco categorias distintas: Restri¢oes Invioldveis, em que os algoritmos de
agrupamento de dados com restri¢coes garantem que as solugoes encontradas satisfazem comple-
tamente todas as restrigoes; Restricoes na Forma de Rdtulos, em que a um subconjunto dos
objectos de dados se encontram associados rétulos, servindo normalmente esses rétulos para
inicializar os centros dos grupos dos algoritmos de agrupamento de dados de partigao. Este tipo
de restrigoes pode ser também utilizado para influenciar a fase de atribuicao dos objectos de
dados aos grupos cujos centros sejam mais proximos; Penalizacdo de Violacdes de Restrigoes,
em que para além de considerar as distancias entre os objectos de dados e os respectivos centros
de grupo, é geralmente adaptada uma funcao-objectivo para penalizar a violacao de restrigoes,
nao sendo necessario que todas as restrigoes sejam satisfeitas; Edicdo de Distancia, em que se
aprende uma medida de distancia com o intuito de generalizar as restrigoes entre objectos de
dados ao nivel do espaco dos atributos de dados, propagando as restri¢coes entre pares de objec-

tos a outros objectos préoximos, que podem nao ter sido incluidos nos conjuntos de restricoes; e,
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7. CONCLUSOES

finalmente, Modificacdo do Processo de Gerag¢do, em que se pressupoe que os objectos de dados
foram gerados segundo um modelo probabilistico, sendo esse modelo modificado com o objectivo
de se considerar relagoes entre objectos na estimacao dos parametros do modelo.

Nesta dissertacao, foi também abordado o tema da combinacao de solucoes de algoritmos
de aprendizagem, isto é, a combinagao de classificadores de dados e a combinagao de agrupa-
mentos de dados, com o objectivo de se estudar quais as principais vantagens e desvantagens da
combinacao de solucoes em ambas as aprendizagens supervisionada e nao supervisionada. Este
estudo foi realizado para, posteriormente, se aplicar a combinacao de solucoes a aprendizagem
semi-supervisionada, mais precisamente, a combinacao de agrupamentos de dados usando res-
trigoes. Foram propostos quatro métodos distintos para se combinar agrupamentos de dados
usando restricoes: dois deles sao versoes modificadas do método de Acumulacao de Evidéncias,
em que sao usados algoritmos de agrupamento de dados hierarquicos com restrigoes para extrair
o agrupamento de consenso da matriz de co-associaces; um método transforma o conjunto de
agrupamentos de dados numa nova representagao do conjunto de dados, usando em seguida o
algoritmo de agrupamento de dados categéricos COP-COBWEB como fungao de consenso; e
um método é baseado na optimizacao da Medida de Consisténcia de Grupos com penalizacao
de violagoes de restrigoes usando um algoritmo genético para maximizar a fungao-objectivo.

Finalmente, foram realizados dois estudos tendo em vista a avaliacao de vérios dos algoritmos
de agrupamento e métodos de combinacgao de agrupamentos de dados com restri¢coes apresenta-
dos nesta dissertacao, tendo os respectivos desempenhos sido comparados em conjuntos de dados
sintéticos e reais. Com o primeiro estudo concluiu-se que os algoritmos de agrupamento de dados
que usam restricoes obtém geralmente melhores resultados que os algoritmos de agrupamento
de dados nao supervisionados. De todos os algoritmos de agrupamento com restri¢coes avaliados,
o K-médias Restringido foi o algoritmo com melhor desempenho, tendo obtido em 10 dos 12
conjuntos de dados os valores maximos do indice de Consisténcia. No segundo estudo, conclui-
se também que o uso de restrigoes favorece a qualidade do agrupamento de dados de consenso.
Neste estudo, o método de combinacgao de agrupamentos de dados com melhor desempenho foi
o CEAC SL, tendo obtido os valores maximos do indice de Consisténcia em 10 dos 12 conjuntos

de dados.

7.2 Objectivos Alcancados

O primeiro objectivo desta dissertagao consistiu na revisao do estado da arte do agrupamento
de dados com restricoes, tendo sido estudados varios tipos de restrigcoes usadas no agrupamento
de dados e os principais algoritmos de agrupamento de dados com restricoes. Foram também
apresentados os conceitos fundamentais das aprendizagens supervisionada, nao supervisionada
e semi-supervisionada com o intuito de enquadrar o agrupamento de dados com restrigoes na

aprendizagem automatica. Foi estudado o tema da combinagao de solugoes de algoritmos de
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7.3 Limitagoes e Trabalho Futuro

aprendizagem, pois foi objectivo desta dissertacao o desenvolvimento de métodos de combinacao
de agrupamentos de dados com restrigoes.

Foram propostas quatro formas distintas de combinar agrupamentos de dados usando res-
trigdes. A primeira proposta (CEAC) baseia-se no método de Acumulacao de Evidéncias
[35] diferenciando-se simplesmente na utilizacdo de um algoritmo de agrupamento de dados
hierarquico com restricoes na extracgao do agrupamento de dados de consenso, permitindo desta
forma impor restrigoes de relagoes entre pares de objectos. A segunda proposta (CEACBoost)
expande o método CEAC na construgao dos agrupamentos de dados a combinar, sendo os agru-
pamentos de dados gerados sequencialmente e dando-se maior importancia aos objectos mais
dificeis de agrupar, tal como nos algoritmos de Boosting da aprendizagem supervisionada. Neste
método, os agrupamentos de dados a combinar sao obtidos usando amostragem com reposicao
dos dados, tendo cada objecto uma probabilidade diferente de ser incluido nas amostras de da-
dos que produzem os agrupamentos de dados a combinar. Essa probabilidade é inversamente
proporcional & confianga de atribuicdo do objecto aos grupos, que é calculada com base nas
similaridades desse objecto aos K vizinhos mais similares, segundo a matriz de co-associagoes
entre objectos. O terceiro método consiste em representar os agrupamentos de dados a combinar
num novo conjunto de dados categéricos, em que cada agrupamento de dados a combinar cor-
responde a um novo meta-atributo de dados. Os valores de cada atributo na nova representagao
correspondem aos rétulos dos objectos no agrupamento de dados correspondente. Apds a nova
representacao do conjunto de agrupamentos de dados ter sido construida, é aplicado o algoritmo
de agrupamento de dados com restricoes COP-COBWEB [85] para se obter o agrupamento de
dados de consenso, satisfazendo as restrigoes impostas. Finalmente, o tltimo método proposto
consiste na maximizagao de uma fungao-objectivo baseada na Medida de Consisténcia de Gru-
pos [27] (MCG) com penalizagao de violagoes de restricoes. A MCG mede a similaridade entre
os agrupamentos de dados a combinar e o agrupamento de dados alvo que se pretende avaliar.
Neste método, é procurado o agrupamento de consenso P* que maximiza a MCG entre P* e o
conjunto de agrupamentos de dados a combinar e que, simultaneamente, maximize a satisfacao
das restrigoes. Para o efeito, a funcao-objectivo é maximizada usando um algoritmo genético.

Finalmente, o ultimo objectivo desta dissertagao consistiu na comparacao dos desempenhos
de varios algoritmos de agrupamentos de dados que usam restrigcoes, apresentados no capi-
tulo [4, e dos métodos de combinagdo de agrupamentos de dados com restrigdes, propostos no
capitulo de forma a avaliar a qualidade dos agrupamentos de dados produzidos por cada

algoritmo/método, em doze conjuntos de dados diferentes.

7.3 Limitacoes e Trabalho Futuro

Nesta dissertacao, apresentaram-se os principais algoritmos de agrupamento de dados que in-
corporam restricoes. No entanto, existem outros algoritmos de agrupamento de dados com

restricoes que nao puderam ser incluidos neste documento, devido a limitacoes de espago. Nem
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todos os algoritmos de agrupamento de dados com restrigoes apresentados foram implementa-
dos, o que limitou o estudo comparativo relativo aos algoritmos de agrupamento de dados com
restricoes. Mesmo considerando apenas os algoritmos de agrupamento de dados com restrigoes
implementados, houve conjuntos de dados em que nao foram apresentados resultados, devido
as elevadas cardinalidades dos conjuntos de dados e aos elevados custos computacionais dos
algoritmos de agrupamento de dados. Relativamente aos métodos de combinacao de agrupa-
mentos de dados com restri¢coes, nao foram examinados exaustivamente qual a melhor forma de
construir os conjuntos de agrupamentos de dados. Na construcao dos agrupamentos de dados
poder-se-a& variar, nomeadamente, o nimero de grupos dos agrupamentos de dados a combinar,
o numero de agrupamentos de dados a combinar, o uso ou nao de amostragem de dados (com
e sem reposigao de dados), e o uso de vérios algoritmos de agrupamento de dados (usando ou
nao restrigoes). Na construgao dos conjuntos de restri¢oes foram construidos conjuntos com 10,
20, 50, 100 e 200 relagoes entre objectos de dados, independentemente do conjunto de dados.
Para que se pudesse testar com maior exactidao a influéncia do nimero de restri¢des no desem-
penho dos algoritmos de agrupamento de dados com restricoes e dos métodos de combinacao
de agrupamentos de dados com restri¢goes, o nimero de restricdes em cada conjunto deveria ser
proporcional a cardinalidade de cada conjunto de dados.

Na avaliagao dos algoritmos de agrupamento de dados e dos métodos de combinacao de
agrupamentos de dados que usam restrigoes, nao foi testada a presenca de ruido no conjunto de
restricoes, o que nao possibilitou o estudo do comportamento dos algoritmos de agrupamento
de dados e dos métodos de combinacao de agrupamentos de dados quando uma fraccao da
informagao a priori nao se encontra correcta. Nas avaliagOes, apenas um algoritmo de agru-
pamento de dados e um método de combinacao de agrupamentos de dados nao supervisionado
foram usados como referéncia para comparacao com os algoritmos de agrupamento de dados e
dos métodos de combinacao de agrupamentos de dados que usam restricbes. Seria pertinente
comparar os resultados desses algoritmos e métodos com uma maior variedade de algoritmos de
agrupamento de dados e de métodos de combinagao de agrupamentos de dados nao supervisio-
nados para que as conclusoes tiradas tivessem um maior fundamento.

Seria interessante usar as restricoes de ligacao obrigatéria e de ligacao proibida na construcao
da matriz de co-associagoes, tanto no método de combinacao de agrupamentos de dados CEAC
como no CEACBoost, de forma a influenciar a nova medida de similaridade entre objectos do
conjunto de dados, em vez de apenas se utilizar as restricbes na extraccao do agrupamento de
dados de consenso.

No método de combinagao de agrupamentos de dados CEAC Boost, é dada maior importancia
aos objectos mais dificeis de agrupar. Para isso é usada amostragem de dados com reposicao,
em que cada objecto tem uma probabilidade de ser seleccionado inversamente proporcional a
confianga da sua atribuicdo aos grupos no conjunto de agrupamentos de dados. Em vez de se uti-

lizar amostragem de dados com reposicao, poder-se-ia utilizar directamente as probabilidades de
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cada objecto ser seleccionado, como ponderacao de cada objecto nos algoritmos de agrupamento
de dados para gerar o conjunto de agrupamento de dados a combinar.

O algoritmo de agrupamento de dados com restricoes COP-COBWEB foi proposto para
servir de funcao de consenso para a combinacdo de agrupamentos de dados. Neste caso, o
conjunto de agrupamentos de dados é mapeado numa nova representacao do conjunto de dados
cujo atributos sao categodricos. No entanto, o algoritmo COP-COBWEB ¢ muito lento pelo que
devem ser exploradas outras alternativas. Uma possibilidade consiste em representar o conjunto
de agrupamentos de dados num conjunto de dados continuos e em seguida aplicar um dos varios
algoritmos de agrupamento com restri¢goes para dados continuos.

O método de combinacao de agrupamentos de dados baseado na optimizacao da Média
da Consisténcia dos Grupos com penalizacao de violagbes demora bastante tempo a encontrar
agrupamentos de dados de qualidade aceitdavel, pelo que, seria interessante usar as restrigoes
para influenciar a pesquisa da melhor solucao no espago de solugoes. Para isso, ter-se-ia de
encontrar formas para realizar o cruzamento e mutacao dos individuos da populagéo corrente
de forma “inteligente”, isto é, favorecer o aparecimento de novos individuos que satisfacam as
restrigoes impostas.

Para além das sugestoes atras apresentadas, na tentativa de superar as limitacoes encontra-

das, pretende-se no futuro conduzir o trabalho nas seguintes direcgoes de investigacao:

e Aprendizagem de medidas de distancia entre objectos tendo em conta nao sé os atributos

do conjunto de dados mas também as restricoes entre objectos;

e Concepcao de métodos inteligentes que orientem o utilizador na transformacao de conhe-
cimento de dominio em restrigoes para posterior utilizagao em algoritmos de agrupamento

de dados e métodos de combinacao de agrupamentos de dados;

e Desenvolvimento de métodos visuais e interactivos de agrupamento e de ferramentas que

apoiem o utilizador na interaccao durante o processo de agrupamento.

e Aplicacao dos algoritmos de agrupamento de dados com restricées e dos métodos de com-
binagao de agrupamentos de dados com restricoes a varios problemas reais, em particu-
lar, na estruturacao de conteiidos multimédia existentes na Web e de correspondéncia

electrénica.
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