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Resumo — A clusterizagdo é uma importante técnica para
analise do comportamento dos dados e tem sido largamente
utilizada para solucdo de diversos problemas de ordem pratica.
Entretanto, o desconhecimento do nimero ideal de grupos para
particdo da base e 0 excesso de atributos que compde os dados
contribuem para degradacdo da qualidade dos resultados. Este
artigo apresenta uma nova estratégia para reduzir a
dimensionalidade dos dados através do emprego de Algoritmos
Genéticos combinados com algoritmo K-Means adaptado para
clusterizagdo automatica. Os resultados demonstram ser
possivel melhorar a abrangéncia e a acuracia na classificacdo
dos dados.

Palavras-chaves — Anélise de Agrupamentos, Segmentacgao,
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I.INTRODUCAO

Andlise Operacional é uma ciéncia que objetiva fornecer
ferramentas para o auxilio ao processo de tomada de decisdes
por meio da constru¢cdo de um modelo do problema para
analise e compreensdo do comportamento da situacdo. Tal
modelo inclui variaveis de decisdo, restricGes e uma funcéo
objetivo que se deseja otimizar. Assim, uma solucdo consiste
em encontrar, num espaco de busca multidimensional, um tal
conjunto de valores que, ao serem aplicados as variaveis do
problema, permita minimizar (ou maximizar) uma funcédo
cujas variaveis devem obedecer as restrigdes impostas.

O processo de tomada de decisdo é efetivamente influenciado
pelo grau de conhecimento da realidade existente. Muito
deste conhecimento pode ser obtido a partir dos dados
disponiveis. Através da analise do comportamento dos dados
¢ possivel extrair informacdo relevante para a identificacdo
de perfis, a comparacéao de similaridades e dissimilaridades, o
reconhecimento de padr@es, a segmentacdo e classificacdo de
grupos e a realizacdo de previsdes [1].

A clusterizacdo é uma técnica extremamente importante para
analise do comportamento dos dados e tem por objetivo
organizar os objetos de uma base de dados em grupos de tal
forma que os objetos dentro de um mesmo grupo sejam mais
similares entre si do que com objetos de outros grupos.
Entretanto, o desconhecimento do ndmero ideal de grupos
para particdo da base, bem como a multidimensionalidade
dos atributos que compbe os dados, sdo fatores que
aumentam a complexidade do problema e degradam a
qualidade dos resultados.

P. Autor, eldman@bol.com.br, S. Autor, aconci@ic.uff.br

94

A clusterizagdio de um conjunto de dados sem o
conhecimento a priori do nimero ideal de grupos e a reducgéo
da dimensionalidade desses dados, através da selecdo dos
atributos relevantes para o processo de agrupamento, sdo
duas tarefas da classe de problemas NP-dificeis. Encontrar
solugbes oOtimas ou aproximadas para esta classe de
problemas de otimizacao esta longe de ser uma tarefa facil.
Problemas desta complexidade sdo caracterizados por nédo
linearidade, ruidos, descontinuidades ou espago de busca
extremamente grande. Normalmente, o emprego de métodos
convencionais torna-se invidvel em virtude do enorme
esfor¢co computacional exigido para sua solugdo [2].
Metaheuristicas como Algoritmos Genéticos (AG) séao
estratégias adequadas para solugdo de problemas desta
natureza. Combinando escolhas aleatérias com o
conhecimento obtido em resultados anteriores, um AG
emprega mecanismos de busca que se guiam através do
espaco de pesquisa do problema evitando paradas prematuras
em 6timos locais e, conseqlientemente, proporcionando
melhores solucdes.

Este trabalho apresenta uma nova estratégia que combina as
metaheuristicas de Algoritmos Genéticos e Algoritmo
K-Means adaptado para clusterizacdo automética, a fim de
reduzir a dimensionalidade dos dados a partir da
determinacdo automatica do numero ideal de grupos
presentes em uma base. Os resultados obtidos com a nova
estratégia proposta demonstraram ser possivel melhorar a
abrangéncia e a acuracia na classificacdo dos dados, o que a
torna de grande utilidade para analise do comportamento dos
dados e, conseqiientemente, para o0 processo de tomada de
decisoes.

I. CLUSTERIZACAO

A clusterizacdo tem por objetivo organizar os objetos de uma
base de dados em grupos de tal forma que os objetos dentro
de um mesmo grupo sejam mais similares entre si do que
com objetos de outros grupos.

Quando a solucdo do problema de agrupamento depende da
informacdo a priori do nimero de grupos desejados para
particdo dos dados, este é referenciado na literatura como
“problema de K -clusterizacdo” [3]. Entretanto, na maioria
das aplicagcBes praticas, o numero ideal de grupos é
desconhecido e sua obtencdo acrescenta complexidade na
solucdo, sendo referenciado na literatura como “problema de
clusterizago automatica” [4].
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Problemas de clusterizacdo podem ser definidos da seguinte
forma [3]:
Dado conjunto

X = {le Xy, Xn}, o problema de clusterizacdo

um com n elementos

consiste na obtencdo de um conjunto de K clusters,
C= { C,.C,,..C, } tal que haja uma maior similaridade

entre os elementos contidos em um cluster C, do que

qualquer um destes com o0s elementos de um dos demais
clusters do conjunto C .

A busca pela melhor solucéo no espaco de solucdes possiveis
torna o processo de clusterizagcdo um problema NP-Dificil. A
utilizacdo de métodos exatos para obtencdo da solucdo étima
fica impraticdvel, uma vez que a verificacdo exaustiva de
todas as configuragdes de agrupamentos possiveis €
computacionalmente inviavel [2].

Para o problema de k-clusterizacdo, quando se conhece 0
nimero de K a priori, existem N diferentes maneiras de
agrupar Nelementos em K clusters:

N () =20 (¢ YeiY @

O que torna exponencial o crescimento de N. Por exemplo,
existem os seguintes ndmeros de solugdes possiveis para se
combinar 10 elementos, 100 elementos e 1000 elementos em

2 clusters, respectivamente: 512 solugges, 6,33825x10%
solucdes e 5,3575x10% solugses.

Para o problema de clusterizagdo automatica, o nimero de
combinacdes possiveis é dado por (5):

V() =38 32 (i) ©

Assim, aumenta significativamente o nimero de combinagdes
possiveis. Para clusterizagdo de um conjunto com apenas 10
elementos, em um nudmero de clusters variavel de 1 a 10,
existem 115.975 maneiras diferentes.

II. METODO K-MEANS

K-means ¢ um método de particdo baseado em recolocacdo
que necessita da definicho a priori do nimero de

agrupamentos K. O critério de custo a ser minimizado é
definido em fun¢do da distancia dos elementos em relacéo
aos centros dos agrupamentos. Usualmente, este critério é a
soma residual dos quadrados das distancias (geralmente é
usada a distancia euclidiana). Entende-se por soma residual
dos quadrados, a soma dos quadrados das distdncias dos
elementos ao centroide do seu cluster, conforme (6):

k 0

W:ZZ(Xij_XiXXij_Xi)t (6)

i=L j=1
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Onde  X;
representante do cluster i (a média ou mediana dos objetos

do cluster), e N, é a quantidade de objetos do cluster I,

é 0 j-ésimo objeto do cluster i, X,é o

O Quadro 1 apresenta um pseudocédigo de um K-Means:

Determinar as posic¢des iniciais dos K centréides dos
clusters;
Repita
Alocar cada elemento ao cluster do centréide mais
préximo;
Recalcular os centros dos clusters a partir dos
elementos alocados;
Até atender algum critério de convergéncia.

Quadro. 1. Pseudocddigo de um K-Means basico

Como critério de convergéncia pode se executar o algoritmo
até que os centrdides ndo se movam mais ou até que um
determinado nimero maximo de interacdes seja alcancado.

A partir deste primeiro particionamento, o algoritmo realiza
uma busca de um ponto de maximo para o seu critério de
parada. N&o ha garantias de que o algoritmo encontre o
méaximo global, sendo possivel encontrar solucdes distintas
em diferentes execug¢des do algoritmo [5].

I1l. CLUSTERIZACAO AUTOMATICA

Um critério para determinar a qualidade da clusterizacdo é
apresentado em [6] e estabelece a seguinte funcdo de k.

G(k)—w @)

(k-1

Onde K é o ndmero de clusters usados para a segmentagéo,
N o nimero de objetos da base de dados, W conforme (5), e

B é a variagio ndo explicada do somatério dos quadrados
das diferencas de toda a base de dados para a média a partir
do somatorio dos quadrados das diferencas de cada objeto de
cada cluster para o centrdide do seu cluster, dado por (8):

K
B=T-W=>n(X, - X)X; - X) t)
i=1

T é a soma dos quadrados das diferencas de cada objeto da
base de dados para a média de todos os objetos da base
( X), conforme (9):

k

T :ZZ(XU —X)(Xu _X)t ©)
i-1 j-1

O valor de G(K) representa a estatistica da analise da

varidncia do agrupamento formado. Quanto maior 0 seu
valor, mais homogéneos serdo os objetos dentro de cada
grupo e melhor sera a particdo.
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IV. ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos Genéticos (AG) sdo modelos estocasticos e
probabilisticos de busca e otimizagdo, inspirados na evolugao
natural e na genética [7]. Um AG atua sobre um conjunto
(populagdo) de individuos (cromossomos) cada um
representando uma possivel solugdo do problema. Durante o
processo evolutivo 0s cromossomos sdo avaliados e
selecionados para reproducdo e sobrevivéncia. Os
cromossomos selecionados para reproducdo, geralmente os
de maiores aptiddo, poderdo sofrer alteracBes genéticas
baseadas em operadores de cruzamento e mutacdo gerando
descendentes para proxima geragdo. Este processo se repete
por um ndmero determinado de gerac¢fes ou outro critério de
parada [8]. Os AG’s sdo adequados para solugdo de
problemas de otimizagdo complexos, dependentes de muitas
varidveis e com extenso espaco de solu¢es. Embora nem
sempre encontrem a solucdo Otima de otimizacdo, sdo
capazes de fornecer solugdes proximas do 6timo,
perfeitamente satisfatérias quando consideramos o grau de
complexidade do problema [9]. O Quadro 2 apresenta um
pseudocodigo de um AG simples.

Algoritmo Genético
Inicio
Inicialize a populacdo de cromossomos;
Auvalie individuos na populagéao P;
Repita (evolucéo)
Repita
Selecione 2 individuos em P para reproducéo;
Aplique os operadores de cruzamento e mutag&o;
Insira 0 novo individuo em P’;
Até populacdo P’ ficar completa
Avalie individuos na populagéo P’;
P& P
Incremente a geracao;
Até o objetivo final ou nimero méximo de geragdes
Fim

Quadro. 2. Pseudocddigo de um AG basico
V. METODOLOGIA PROPOSTA

Para determinacdo automatica do ndmero ideal de
agrupamentos foi desenvolvido um sistema que combina o
emprego de Algoritmos Genéticos e Algoritmo K-Means
modificado para clusterizagdo automética [10]. O AG ¢é
utilizado para obter um subconjunto de atributos que permita
uma clusterizacdo satisfatoria dos dados de uma base de
dados. Para isso usa como fungdo de avaliacdo o Algoritmo
K-Means modificado para particionar uma base de dados
para cada um dos possiveis valores de K , maximizando (7).
Como o algoritmo K-Means possui 0 inconveniente de ter
sua solucdo influenciada pela escolha da configuragéo inicial
(eleicdo arbitraria dos K objetos como centros iniciais dos
clusters), optou-se por inicializar os centroides de forma a
dispersa-los uniformemente sobre o espaco de representacéo.
Esta estratégia tende a fornecer melhores resultados, além de
contribuir para a aceleragdo da convergéncia.
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Para reducdo da dimensionalidade dos dados € necessério
realizar, dentro do conjunto de atributos disponiveis, a
selecdo dos atributos mais relevantes, ou seja, que mais
contribuam para separabilidade das classes. Basicamente este
processo de multiplas iteracfes consiste dos seguintes passos:

(1) Selecionar um subconjunto de atributos (atributos
candidatos) através do emprego de AG;

(2) Realizar a clusterizagdo automética da base de dados
considerando este subconjunto de atributos;

(3) Medir a qualidade da clusterizac&o, conforme (7);

(4) Repetir os passos 1 a 3 até que se encontre um resultado
satisfatorio.

VI. EXPERIMENTOS

Foram realizados dois experimentos com duas bases obtidas
no repositério de bases de dados para descoberta de
conhecimento da Universidade da Califérnia, Irvine (UCI
MachineLearning Repository) [11].

Cada experimento foi dividido em duas etapas. A primeira
consistiu da clusterizacdo automatica da base de dados
considerando todos os seus atributos. A segunda, consistiu da
clusterizagdo automatica da base de dados considerando
subconjuntos de atributos obtidos com AG. A qualidade dos
resultados foi avaliada através das medidas de abrangéncia
(10) e acurécia (11), bem como da matriz de classificacao,
que indica o nimero de amostras classificadas em cada
classe. A situagdo ideal é estar toda a amostragem de uma
classe na diagonal principal. Valores fora da diagonal
principal indicam erro de classificacao.

Ndmero de Amostras da Classe no Cluster (10)
Nimero Total de Amostras da Classe

Abrangéncia =

NUmero de Amostras da Classe no Cluster
Namero Total de Amostras do Cluster

Acuracia = (11)

A. Primeiro caso de teste

Para realizacdo do primeiro caso de teste, foi utilizada a
popular base de dados Iris Plants. A base Iris consiste de 3
classes: iris-Setosa, Iris-Virginica e iris-Versicolor, cada uma
possuindo 50 instancias, com distribuicdo de 33.3% para cada
uma das 3 classes. Cada instancia possui cinco atributos,
sendo quatro do tipo numérico (comprimento da sépala em
cm, largura da sépala em cm, comprimento da pétala em cm,
largura da pétala em cm) e um do tipo categérico (classe: Iris-
Setosa, Iris-Versicolor, iris-Virginica). O atributo do tipo
categorico ndo participa do processo de clusterizagdo,
entretanto define a qual classe a instancia pertence.

1) Primeira etapa: clusterizagdo automatica com utilizagéo
de todos os atributos

A Fig. 1. apresenta a clusterizagio da base Iris considerando
suas 150 instancias, cada uma com seus quatro atributos. Para

este teste, o valor de K variou entre 2 e 150.
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Fig. 1. Clusterizac8o com k variando entre 2 e 150
A Fig. 2. apresenta a mesma clusterizagio com o valor de K
variando entre 2 e 10. E possivel constatar que o nimero de

clusters encontrado corresponde ao numero de classes
existentes na base, ou seja, igual a trés.

CLUSTERIZAGAO
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Fig. 2. Clusterizagdo com k variando entre 2 e 10

A Tabela 1 apresenta os resultados obtidos com os
respectivos valores de abrangéncia e acuracia, bem como a
matriz de classificacdo correspondente. De sua analise
verifica-se que a classe Iris-Setosa é linermente separavel,
enquanto que as classes Iris-Vesicolor e iris-Verginica nio.

TABELA 1 - RESULTADO COM TODOS ATRIBUTOS

Cluster Classe Abrangéncia Acuracia
1 Iris-setosa 100,00% 100 00%
2 Iris 94,00% 77,05%
3 Iris-virginica 7200% 9231%
Cluster Classe Iris-setosa Iris-versicelor Iris-virginica TOTAL
1 Iris-setosa 50 1] ] 50
2 Iris-versicolor a 47 14 61
3 Iris-virginica 0 3 36 39
TOTAL 50 a0 50 150

2) Segunda etapa: selecdo dos atributos com AG

A segunda etapa de testes consistiu do emprego do AG para
determinacdo de um subconjunto de atributos satisfatdrio
para clusterizacdo da base. A Tabela 2 apresenta o melhor
resultado obtido: a remocdo do atributo comprimento da
sépala. A clusterizacdo foi realizada com o valor de k
variando entre 2 e 10.

Pode-se verificar na Tabela 1 e na Tabela 2 que a abrangéncia
da classe Iris-Vesicolor se manteve constante em 94% e
acuracia melhorou de 77,05% para 92,16%, enquanto na
classe iris-Virginica a abrangéncia melhorou de 72% para
92% e a acuracia de 92,31% para 93,88%. O que indica que
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0 conjunto de atributos (largura da sépala, comprimento da
pétala e largura da pétala) é relevante para separabilidade das
classes permitindo obter um resultado melhor com trés
atributos do que com quatro, o que representa uma reducao
de 25% na dimensionalidade dos dados.

TABELA 2 - RESULTADO COM SUBCONJUNTO DE ATRIBUTOS

Cluster Classe Abrangéncia Acuricia
1 Iris-setosa 100,00% 100,00%
2 Iris-versicolor 94 00% 92 16%
3 Iris-virginica 92 00% o3 .88%
Cluster Classe Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica TOTAL
1 Irissetosa 50 o ] 50
2 Iris-versicolor 0 47 4 a1
3 Iris-virginica 0 3 46 48
TOTAL 50 50 50 150

B. Segundo caso de teste

Para realizagdo do segundo caso de teste, foi utilizada a base
de dados Heart. Esta base consiste de 2 classes: auséncia ou
presenca de doenca do coracdo, sendo 150 amostras de
presenca (55.56%) e 120 de auséncia (44.44%), totalizando
270 instancias na base. Cada instdncia possui quatorze
atributos, sendo treze do tipo numerico (idade; sexo; tipo de
dor do torax [4 valores]; pressdo sanguinea em repouso;
colesterol do soro em mg/dl; aglcar no sangue em jejum
>120 mg/dl; resultados eletrocardiograficos em repouso
[valores 0,1,2]; frequéncia cardiaca maxima alcancada;
angina induzida em exercicio; pico da idade = depressdo ST
induzida pelo exercicio, em relagdo ao descanso; a inclinagdo
do segmento ST do exercicio de pico, nimero de veias
principais [0-3] coloridas por flourosopy; thal: 3 = normal,
6 = defeito estabelecido, 7 = defeito reversivel) e um do tipo
categorico (classe: auséncia, presenca). O atributo do tipo
categdrico ndo participa do processo de clusterizacdo,
entretanto define a qual classe a instancia pertence.

1) Primeira etapa: clusterizagdo automética com utilizagéo
de todos os atributos

A Fig. 3. apresenta a clusterizacdo da base Heart
considerando suas 270 instancias, cada uma com Seus treze

atributos. Para este teste, o valor de K variou entre 2 e 270.

CLUSTERIZAGAD

Qualidade

t t t t t i ? t t
100 120 140 160 180 200 220 240 260
Himero de Clusters

Fig. 3. Clusterizagdo com k variando entre 2 e 270

A Fig. 4. apresenta a mesma clusterizacdo com o valor de K
variando entre 2 e 10. E possivel constatar que o nimero de
clusters encontrado corresponde ao numero de classes
existentes na base, ou seja, igual a dois.
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CLUSTERIZAGAD

Himero de Clusters
Fig. 4. Clusterizagdo com k variando entre 2 e 10

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos com os
respectivos valores de abrangéncia e acurécia, bem como a
matriz de classificacdo correspondente. De sua analise
verifica-se que as classes ndo sdo linearmente separaveis.

TABELA 3 - RESULTADO COM TODOS ATRIBUTOS

Cluster Classe Abrangéncia Acuracia

1 Auséncia de doenca do coragio b9, 33% B61.590%

2 Presenca de doenca do coragédo 46,67 % a4 90%

Cluster

Classe

Auséncia de
doenga do
coragio

Presenca de
doenga do
coragéo

TOTAL

Auséncia de doenca do coragido

104

B4

168

Presenca de doenca do coragio

46

56

102

TOTAL

150

120

270

2) Segunda etapa: selecéo dos atributos com AG

A segunda etapa de testes consistiu do emprego do AG para
determinacdo de um subconjunto de atributos satisfatdrio
para clusterizacdo da base. A Tabela 4 apresenta o melhor
resultado obtido. Foram removidos dez atributos e mantidos
apenas trés atributos: agtcar no sangue em jejum> 120 mg/dl,
angina induzida em exercicio e thal. A clusterizacdo foi

realizada com o valor de K variando entre 2 e 10.

TABELA 4 - RESULTADO COM SUBCONJUNTO DE ATRIBUTOS

Cluster

Classe

Abrangéncia

Acuricia

1

Auséncia de doenga do coracdo

79,33%

78.29%

2

Presenca de doenga do coragéo

72,60%

7373%

Auséncia de Presenca de
Cluster Classe doenga do doenga do TOTAL
coragao coragéo
1 Auséncia de doenga do coragéo 119 33 162
2 Presenca de doenga do coragéo kil a7 18
TOTAL 150 120 270

Pode-se verificar na Tabela 3 e na Tabela 4 que a abrangéncia
da classe “Auséncia de doenca do coracdo” melhorou de
69,33% para 79,33% e a acuracia melhorou de 61,90% para
78,29%, enquanto na classe “Presenca de doenca do coragéo”
a abrangéncia melhorou de 46,67% para 72,50% e a acuracia
de 54,90% para 73,73%. O que indica que o subconjunto de
atributos selecionados é relevante para separabilidade das
classes permitindo obter um resultado melhor com trés
atributos do que com treze, o que representa uma reducdo de
76,92% na dimensionalidade dos dados.
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VIl. CONCLUSAO

Este trabalho combinou as seguintes estratégias para solucéo
do problema de clusterizagdo automatica e da reducdo da
dimensionalidade dos dados: implementacdo do Algoritmo
Genético para selecdo de atributos candidatos relevantes,
implementacdo do método K-Means modificado para
clusterizacdo automatica, inicializacdo dos centrdides com
dispersdo uniforme sobre o espaco de representacdo e

maximizagao do valor da fungio G(K).

A fim de avaliar os resultados, realizou-se a clusterizagdo da
base de dados iris e Heart. Para ambas as bases de dados foi
possivel melhorar a abrangéncia e a acuracia da clusterizagéo,
além de reduzir a dimensionalidade do dados em 25% para
base Iris e 76,92% para base Heart.

Os resultados preliminares indicam que a metodologia
proposta é capaz de determinar automaticamente o ndmero
ideal de clusters de uma base, bem como reduzir a
dimensionalidade dos dados através da sele¢do dos atributos
mais relevantes para separabilidade das classes. Tais fungfes
sdo de grande utilidade para analise do comportamento dos
dados.

Para trabalhos futuros utilizar-se-4 a metodologia proposta
em aplicagdes de ordem pratica em diversas areas de
interesse.
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