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Resumo

Este trabalho apresenta um estudo de critérios de inferéncia do niimero correto de grupos
em conjuntos de dados, considerando diferentes métodos de agrupamento aplicados a
diversas configuracoes de conjuntos de dados. Foram analisados 22 conjuntos de dados com
dimensoes e niimero de grupos variaveis, com grupos gaussianos, elipsoidais e em espiral.
Os agrupamentos foram realizados usando o pacote NbClust (linguagem R), utilizando os
métodos k-médias, Ward, ligacao completa e centroide, todos com distancia euclidiana,
e usando os critérios CH, Silhueta, DB, Hartigan, Tracew, Trcovw e Gap para inferir o
numero correto de grupos. Os critérios CH, Silhueta e DB apresentaram bons resultados
para conjuntos de dados com grupos gaussianos. Os critérios Hartigan, Tracew e Trcovw
apresentaram bons resultados apenas para conjuntos com poucos grupos gaussianos de
baixa dimensao. O critério Gap nao apresentou resultados satisfatérios em nenhuma das
analises realizadas. De forma geral, os resultados nao foram satisfatorios para conjuntos
de dados com grupos de geometria mais complexa ou de dimensoes mais elevadas, o que

pode ser consequéncia da simplicidade dos métodos de agrupamento usados.

Palavras-chave: agrupamento, critérios, inferéncia, grupos, NbClust.






Abstract

This study presents an evaluation of different cluster validity indices, considering different
clustering methods applied to data sets with different configurations. The study was
conducted on 22 data sets of different dimensions, number of clusters and type of clusters
(Gaussian, ellipsoidal and spiral clusters). The clustering process was performed using the
NbClust R-package using k-means and hierarchical clustering (Ward, complete linkage and
centroid) and Euclidean distance, comparing the results from CH, Silhouette, DB, Hartigan,
Tracew, Trcovw and Gap validity indices. CH, Silhouette and DB indices were able to
find the correct number of clusters in data sets with Gaussian clusters. Hartigan, Tracew
and Trcovw were able to correctly find the number of clusters only for low-dimension
Gaussian data sets. The Gap index could not find the correct number of clusters in any of
the data sets analysed. In general, results were not satisfactory as dimension and geometry
of the data sets got higher and more complex, which may be due to the simplicity of the
clustering methods applied in the study.

Keywords: clustering, index, inference, clusters, NbClust.
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1 Introducao

Anélise de agrupamento (clustering) consiste em uma técnica exploratéria para
identificacdo de grupos (clusters) homogéneos de objetos em um conjunto de dados
(HANDL; KNOWLES, 2007). O conceito de grupo é uma generaliza¢io, para dimensoes
elevadas, da nogao humana de grupos (bi ou tridimensionais) como estruturas de objetos
que sao naturalmente conectados (HANDL; KNOWLES| 2007). Objetos de um mesmo
grupo sao mais similares entre si do que objetos de outros grupos (CHARRAD et al., 2014).
O objetivo da andlise de agrupamento é a identificagao nao supervisionada de grupos
em conjuntos de dados complexos, geralmente de dificil interpretacdio humana (HANDL;
KNOWLES, 2007). A anélise de agrupamento permite o estabelecimento de hipdteses
sobre as relacoes entre objetos do conjunto de dados, com aplica¢gbes em mineragao de
dados, processamento de imagens e reconhecimento de padroes (JOHNSON; WICHERN]|
2007)).

O agrupamento é realizado com base em medidas de similaridade ou distancia,
sem que sejam de fato conhecidos o niimero correto de grupos ou a estrutura dos grupos
(JOHNSON; WICHERN] 2007)). Os algoritmos de agrupamento geralmente requerem que
o usudrio indique o nimero de grupos a serem considerados (métodos nao hierarquicos)
ou realizam agrupamentos com numero de grupos variando de n (total de objetos no
conjunto de dados) até um (todos os objetos em um tnico grupo) (CHARRAD et al.,
2014). Dessa forma, é necesséario validar o resultado da andlise de agrupamento. Para
tanto, diversos critérios de inferéncia do ntimero de grupos sao propostos na literatura.
Os critérios geralmente utilizam informagoes sobre o grau de compactacao dentro de
cada grupo e o nivel de isolamento entre grupos, bem como caracteristicas geométricas

e estatisticas dos dados, o nimero de objetos e medidas de similaridade ou distancia
(CHARRAD et all 2014).

A eficacia dos métodos de agrupamento e dos critérios de validacao de agrupamento
pode ser afetada pela geometria do conjunto de dados: sobreposicao, diferengas no tamanho
e na forma dos grupos (HANDL; KNOWLES| 2007).

Assim, torna-se interessante identificar em que tipos de conjuntos de dados os
diferentes métodos e critérios de agrupamento sao mais eficazes na inferéncia do ntimero

correto de grupos.
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1.1 Objetivo Geral

Analisar critérios de inferéncia do niimero correto de grupos em um conjunto de da-
dos, considerando diferentes algoritmos de agrupamento aplicados a diversas configuracoes

de conjuntos de dados.

1.2 Objetivos Especificos

e Descrever métodos de agrupamento e identificar critérios de inferéncia do nimero

correto de grupos em um conjunto de dados; e

e Comparar a eficicia dos critérios descritos na inferéncia do nimero correto de grupos

em conjuntos de dados sintéticos de diferentes caracteristicas.
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2 Revisao da Literatura

2.1 Medidas de dissimilaridade

As medidas de dissimilaridade apresentadas nas subsec¢bes seguintes consideram
dois vetores p-dimensionais x = [xy,...,x,] €y = [y1, ...,y resultantes da medigao de
p caracteristicas em cada um dos objetos. As medidas de dissimilaridade, ou distancias,
podem ser aplicadas a varidveis quantitativas (discretas ou continuas) ou qualitativas
(nominais ou ordinais), natureza que deve ser levada em consideracdo na escolha da

distancia utilizada.

2.1.1 Distancia Euclidiana

A distancia euclidiana é a distdncia usual entre dois vetores, descrita pela Equagao

2.1
-| 2( -] " (21)

2.1.2 Distancia Maxima

A distancia maxima é a maior diferenca entre dois componentes de x e y, descrita

pela Equacao 2.2

d(x,y) = sup |z; — y;l- (2.2)

1<j<p

2.1.3 Distancia de Manhattan

A distdncia de Manhattan (city-block) é a distdncia absoluta entre dois vetores,
dada pela Equacao

i |25 — yj]- (2.3)

2.1.4 Distancia de Minkowski

A distancia de Minkowski é a norma de ordem m, descrita pela Equagao [2.4]

P 1/m
X,y) = [Z(%‘ - yj)m] : (2.4)

J=1
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Para m = 1, a distancia de Minkowski equivale a distancia de Manhattan. Para

m = 2, tem-se a distancia euclidiana. De forma geral, o valor de m controla o peso dado

as maiores e menores diferencas (JOHNSON; WICHERN] 2007).

2.1.5 Distancia de Canberra

A distancia de Canberra é descrita pela Equagao

P

d(x,y) Z o =951 (2.5)

j=1 x]‘ + ‘3/]‘

Valores para os quais a distancia resulta em uma indeterminagao matematica sao

considerandos como valores faltantes.

2.2 Algoritmos de agrupamento

Os algoritmos de agrupamento sao a solugao proposta ao problema de identificar de
forma nao supervisionada o nimero de grupos em conjuntos de dados complexos, geralmente
de dificil interpretagdo humana. Devido a limita¢oes de tempo e de poder computacional,
os algoritmos propostos na literatura buscam por agrupamentos suficientemente bons (de
acordo com medidas de dissimilaridade), porém nao necessariamente 6timos, uma vez que
a solucao ideal de selecionar o melhor agrupamento entre todos os possiveis agrupamentos

¢é geralmente inviavel.

Os métodos de agrupamento podem ser classificados em hierarquicos e nao-

hierarquicos.

2.2.1 Métodos Hierarquicos

Os métodos hierarquicos baseiam-se em uma série de aglomeracoes ou divisoes

sucessivas, podendo entao ser classificados em dois tipos:

e Agrupamento Hierdrquico Aglomerativo (HAC): inicialmente, cada objeto é alocado
em seu proprio grupo e pares de grupos sao unidos a medida em que se sobe na

hierarquia de grupos.

e Agrupamento Hierarquico Divisivo: todos os objetos sao inicialmente alocados em
um unico grupo e divisoes sao efetuadas a medida em que se desce na hierarquia de

grupos.



2.2.  Algoritmos de agrupamento 15

Os métodos hierarquicos requerem a definigdo de uma medida de similaridade (ou
distancia), como as apresentadas na Segao , e de um critério de aglomeracao, como os

apresentados nas subse¢oes a seguir (métodos HAC).

2.2.1.1 Ligacao simples

A distancia D;; entre dois grupos C; e C; é a menor distancia entre dois objetos x
ey,comx € (C;eyeC; (CHARRAD et al 2014):

Dy = min | d(x,y). (2.6)

A ligacao simples tende a criar grupos irregulares e alongados, pois alguns grupos
podem ser unidos simplesmente porque um tnico objeto de um grupo esta proximo a um
unico objeto de outro grupo, embora varios outros objetos de cada grupo estejam distantes

uns dos outros (efeito de encadeamento).

2.2.1.2 Ligacao completa

A distancia D;; entre dois grupos C; e C; é a maior distancia entre dois objetos x

ey,comx € (C;eyeC; (CHARRAD et al 2014):

D, = max d(x,y). (2.7)

x€C;,yeC;

2.2.1.3 Ligacdo média

A distancia D;; entre dois grupos C; e C; é a distancia média de pares de objetos
xey,comx € (C;ey € C; (CHARRAD et al.| [2014):

D= dx, y), (2.8)

xeC;,yeC; U2 'nj

com n; e n; iguais ao nimero de objetos nos grupos C; e C}, respectivamente.

2.2.1.4 Mediana

A distancia D;; entre dois grupos C; e C; é calculada da seguinte forma (CHARRAD
et al., 2014):

Di. + Dy Dy
Dij=——=—-7 (29)

sendo o grupo C; formado pela agregagao dos grupos Cj, e (.
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2.2.1.5 Centroide

A distancia D;; entre dois grupos C; e C; é dada pelo quadrado da distancia
euclidiana entre os centroides dos dois grupos, ou seja, entre os vetores média dos dois
grupos, @; e T;, respectivamente (CHARRAD et al.| [2014):

Dy; = ||zi — 75| (2.10)

Esse método é mais robusto a pontos isolados do que os demais métodos apresenta-

dos.

2216 Método de Ward

O método de Ward minimiza a variancia total intra-grupo. A cada passo, o par de
grupos de menor distancia (soma do erro quadrético) é unido, de forma a proporcionar
um aumento minimo na variancia total intra-grupo apods a uniao e a minimizar a perda de
informagao ao unir os grupos. Este método ¢é tido como um método hierarquico precursor
aos métodos nao-hierarquicos de agrupamento, pois se baseia na nocao de que os grupos
de objetos apresentam formato aproximadamente eliptico (JOHNSON; WICHERN] 2007).

2.2.1.7 Método de McQuitty

A distancia D;; entre dois grupos C; e C; é a média ponderada das distancias entre
grupos (CHARRAD et al., [2014):

Dii, + Dy

Dij = 9 )

(2.11)

sendo o grupo C; formado pela agregagao dos grupos Cj, e C.

2.2.2 Métodos Nao-hierarquicos

Os métodos nao-hierarquicos sao projetados para agrupar os objetos em uma colecao
de k grupos, sendo k definido inicialmente ou determinado em tempo de execucao pelo
algoritmo de agrupamento. Os métodos nao-hierarquicos geralmente podem ser aplicados
a conjuntos de dados bem maiores dos que os suportados por métodos hierarquicos
(JOHNSON:; WICHERN, 2007)).

2221 k-médias

O método k-médias é um algoritmo iterativo que minimiza a soma de quadrados

intra-grupo para um ntumero k de grupos. E um dos métodos de agrupamento mais
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populares, sendo implementado em uma variedade de aplicativos e pacotes (CHARRAD
et al., 2014)).

Basicamente, o algoritmo é composto por trés passos (JOHNSON; WICHERN|
2007)):

1. Particione os n objetos em k grupos iniciais ou especifique k centroides iniciais

(sementes);

2. Percorra a lista de objetos, designando cada objeto ao grupo cujo centroide é o mais
préximo (distancia euclidiana). Recalcule os centroides de cada grupo que tenha

ganhado ou perdido um objeto; e

3. Repita o passo anterior até que nenhuma nova designacao ocorra.

O resultado do método k-médias é geralmente influenciado pela partigdo (ou
sementes) escolhida no passo inicial. Por esse motivo, recomenda-se a execugao do algoritmo

algumas vezes partindo de solugdes iniciais diferentes.

2.3 Critérios de inferéncia do nimero de grupos

Os diferentes algoritmos de agrupamento podem resultar em grupos diferentes em
um mesmo conjunto de dados. O resultado de um tnico algoritmo pode mudar de acordo

com os parametros usados no algoritmo ou com a ordem de apresentacao dos objetos.

Assim, é necessario validar o resultado da andalise de agrupamento. Os critérios
de inferéncia do nimero grupos de um conjunto de dados, mostrados na Tabela [I], foram
propostos justamente como padrao para validacao do resultado da analise de agrupamento.
Eles combinam informacgoes sobre o grau de compactagao dentro de cada grupo e o nivel de
isolamento entre grupos, bem como caracteristicas geométricas e estatisticas dos dados, o
nimero de objetos e medidas de similaridade ou distancia. Charrad et al.| (2014)) apresentam

uma descrigao de todos os critérios relacionados na Tabela [I}
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Tabela 1 — Critérios de validacao da andlise de agrupamento.

Critério

Indicagao do niimero 6timo de grupos

C-Index
DB
Gplus
McClain
SD
SDbw

Valor minimo do critério

CCC
CH

Correlagao Bisserial

Dunn
Gamma
KL
Silhueta
Tau
Ratkowsky

Valor maximo do critério

Ball
Friedman
Hartigan
Scott
Trcovw

Diferenca maxima entre niveis hierarquicos do critério

D-Index
Gama de Hubert

Método grafico

Beale

Numero de grupos tal que o critério é maior ou igual ao nivel de
significancia «

Duda Numero minimo de grupos tal que o critério é maior do que um valor
critico

Frey Numero de grupos antes que o valor do critérios seja menor do que
1.00

Gap Nuimero minimo de grupos tal que o o valor critico é maior ou igual a
Zero

Marriot . . . .
Valor méximo da segunda diferenca entre niveis do critério

Tracew

Pseudo 2 Numero minimo de grupos tal que o critério é menor do que um valor
critico

Rubin Valor minimo da segunda diferenca entre niveis do critério

Fonte — Adaptado de |Charrad et al.| (2014])

Devido ao alto custo computacional na execugao de algumas andlises, notadamente

na aplicacao dos critérios Gap, Gamma de Hubert, Gplus e Tau, o estudo se restringiu a

analisar agrupamentos resultantes da aplicacao de apenas alguns critérios. A escolha dos

critérios analisados foi feita de acordo com o ntimero de citagoes no Google Scholar dos

artigos que os apresentam, conforme mostra a Tabela 2]

Os critérios Hartigan, Silhueta, DB, CH, Tracew, Trcovw e Gap foram aplicados
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Tabela 2 — Numero de citagoes aos artigos de apresentacao de cada critério no
Google Scholar.

Critério Numero de citagoes no Google Scholar
D-Index 6
CcCC 27
Frey 29
McClain 73
Ratkowsky 92
Gplus 169
Tau 169
Gamma 238
Marriot 253
C-Index 281
SD 309
Beale 316
SDbw 351
Scott 494
KL 589
Friedman 766
Rubin 766
Ball 1269
Correlagao Bisserial 1747
Dunn 1865
Gap 3339
Trcovw 3737
Tracew 3737
CH 3816
DB 4711
Gama de Hubert 5164
Silhueta 6538
Hartigan 9030
Duda 20742
Pseudo t2 20742

Fonte — Google Scholar, consultado em outubro de 2018, conforme referéncias de |(Charrad et al.
(2014))

aos agrupamentos realizados no estudo. Uma breve descri¢ao dos critérios usados ¢ feita

nas préximas subsecoes. A seguinte notacao é usada:

e 1 = numero de objetos;

e p = numero de caracteristicas medidas em cada objeto;

e k = numero de grupos;
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X =A{x;},i=1,2,...,n,5=1,2,...,p, matriz de dados n x p, de p caracteristicas

medidas de n objetos;
e T = centroide da matriz de dados X;
e n; = nimero de objetos no grupo Cj;
e ¢; = centroide do grupo Cj;
e 1; = vetor p-dimensional de caracteristicas do i-ésimo objeto no grupo Cj;

o Wi =X, Yiec, (i — ¢;)(x; — ¢;)", matriz de dispersao intra grupo para dados

agrupados em k grupos;

o B = Z?:l n;(c;—z)(c;—x)", matriz de dispersdo entre grupos para dados agrupados

em k grupos.

2.3.1 Critério CH

O critério CH, proposto por (Calinski e Harabasz| (1974 apud CHARRAD et al.,
2014)), ¢ dado pela equagdo [2.12]

tr(Bg)/(k—1)

CHW) = 4w — )

(2.12)

O valor de k que maximiza C'H (k) é tomado como o niimero estimado de grupos.

2.3.2 Critério DB

O critério DB, proposto por Davies e Bouldin| (1979 apud [CHARRAD et al.| 2014),
é dado pela equacao [2.13]

DB(k) = ]1 > max (W) (2.13)

com

o jl=1,... k;

1
o d; = (Zle |lcji — cli|”> ”, distancia entre os centroides dos grupos C; e Cj;

1

;= (ni] Yiec; S g — cjl|”) “, dispersdo interna do grupo Cj.

O valor de k que minimiza DB(k) é tomado como o ntimero estimado de grupos.
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2.3.3 Critério Hartigan

O critério Hartigan, proposto por Hartigan| (1975 apud CHARRAD et al., [2014)), é
dado pela equacao [2.14!

tT(Wk)

Hartigan = | ————~
I (tr(WkH)

- 1) (n—Fk—1) (2.14)

comk=1,...,n—2.

O namero estimado de grupos corresponde a maxima diferenca entre niveis hierar-

quicos.

2.3.4 Critério Trcovw

Apresentado por [Milligan e Cooper| (1985 apud [CHARRAD et al., [2014)), o critério

Trcovw é dado pelo trago da matriz de covariancias do agrupamento:

Trecovw = tr(Cov(Wy)) (2.15)

A diferenca maxima entre niveis hierarquicos é usada para estimar o niimero de

grupos.

2.3.5 Critério Tracew

Analisado por Milligan e Cooper| (1985 apud [CHARRAD et al., [2014), o critério
Tracew é um dos critérios mais populares em anélise de agrupamento (CHARRAD et al.|

2014). O critério é dado pelo trago da matriz de dispersao intra grupo:

Tracew = tr(Wy) (2.16)

O valor maximo da segunda diferenga entre niveis do critério é usado para estimar

o numero de grupos.

2.3.6 Critério Silhueta

Rousseeuw, (1987 apud CHARRAD et al.| [2014) apresentou o critério Silhueta,
dado pela equagao 2.17}
i1 S(i)

Silhueta = ===
n

(2.17)

co1m

N b(i)—al(i)
* S(i) = partat)5@7
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e a(i) é a distancia média entre o i-ésimo objeto do grupo C, e os demais objetos do

mesmo grupo;

e b(i) é a distdncia média minima entre o i-ésimo objeto do grupo C, e os demais

objetos do grupo Cy, s # r.

O numero estimado de grupos ¢ aquele em que o valor do critério ¢ maximo.

2.3.7 Estatistica Gap

A estatistica Gap, proposta por Tibshirani, Walther e Hastie (2001|apud CHARRAD
et al., 2014)), é dada pela equacao m

Gap(k) = 5 - 10g(Wia) — log (W) (2.18)

sendo B a quantidade de conjuntos de dados de referéncia gerados segundo uma distribuicao

uniforme.

O numero de grupos estimado é o menor k£ tal que

Gap(k) > Gap(k + 1) — sg11 (2.19)

com

o s = sdpy/1+1/B;

e sd; ¢é o desvio-padrio de log(Wyy).
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3 Metodologia

Uma vez realizadas a identificacdo e a descrigdo dos métodos de agrupamento,
medidas de distancia e critérios de inferéncia existentes na literatura, foram utilizados
diferentes tipos de conjuntos de dados sintéticos, com caracteristicas e nimero de grupos
conhecidos, conforme descrito na secdo Materiais. Em seguida, foram aplicados os métodos

descritos na ultima se¢ao deste capitulo.

3.1 Materiais

Para avaliar a eficicia dos diferentes critérios de validacao de agrupamentos, foram
utilizados conjuntos de dados sintéticos disponibilizados por [Handl e Knowles (2007)) e
conjuntos de dados sintéticos gerados utilizando o pacote KODAMA (CACCIATORE et
al., 2017).

Os conjuntos de dados de Handl e Knowles| (2007) foram gerados a partir de modelos
de agrupamento usando distribui¢oes normais multivariadas (conjuntos de dimensoes p = 2
e p = 10), dando origem a grupos de forma alongada e de orientagao arbitraria. Conjuntos
de dimensbes maiores (p = 50 e p = 100) foram gerados por um segundo algoritmo,
de forma a garantir formato elipsoidal alongado de orientagao arbitraria, mesmo em
dimensoes elevadas. Para cada uma das 16 combinacdes de nimeros de grupos e dimensoes,
Handl e Knowles (2007) disponibilizam 10 conjuntos de dados. Contudo, devido ao alto
custo computacional das analises, optou-se por estudar um conjunto de dados para cada
combinagao, ou seja, 16 conjuntos de dados. As caracteristicas dos conjuntos de dados
estudados sao resumidas na Tabela . Os conjuntos de dados bidimensionais (p = 2) sao

mostrados na Figura

Tabela 3 — Parametros utilizados para geragao dos conjuntos de dados sintéticos -
gerador gaussiano e gerador elipsoidal.

Parametro Intervalo de valores

Ntmero de grupos (k) 4, 10, 20, 40

Dimensoes (p) 2, 10, 50, 100

Tamanho de cada grupo (n;) segundo distribui¢ao U (50, 500) para conjuntos

com 4 e 10 grupos e U(10,100) para conjuntos
com 20 e 40 grupos.

Fonte — Adaptado de [Handl e Knowles| (2007)
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Figura 1 — Conjuntos de dados sintéticos bidimensionais (p = 2) criados por gerador
gaussiano com (a) 4 grupos, (b) 10 grupos, (c) 20 grupos e (d) 40 grupos.

Os conjuntos de dados gerados pelo pacote KODAMA, proposto por
(2017), consistem em conjuntos de dados bidimensionais com grupos em formato
espiral, conforme mostrado na Tabela [d] Foram gerados 6 conjuntos de dados: 3 sem ruido

no grupo espiral e 3 com ruido no grupo espiral, mostrados na Figura [2]

Tabela 4 — Parametros utilizados para geracao dos conjuntos de dados sintéticos
em formato espiral usando o pacote KODAMA.

Parametro Intervalo de valores
Ntmero de grupos (k) 4, 10, 20
Dimensoes (p) 2

Tamanho de cada grupo (n;) segundo distribui¢ao U(10,100).

noy
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........ “
A(a) 4 grupos, 's'e.r; ruid‘o (b) 10 grupos,sem .rui(‘io
o . % g: va%
A(C) 20 grupV;s, sem rui(;lo | | - |

E 0 4

(e) 10 grupos, com ruido

E 0 4

(f) 20 grupos, com ruido

Figura 2 — Conjuntos de dados sintéticos em espiral: sem ruido e com (a) 4 grupos, (b) 10
grupos e (¢) 20 grupos; com ruido e com (d) 4 grupos, (e) 10 grupos e (f) 20

grupos.
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Assim, um total de 22 conjuntos de dados foram utilizados no estudo. As caracte-

risticas dos conjuntos de dados sdo mostradas na Tabela [5

Tabela 5 — Caracteristicas dos conjuntos de
dados do estudo.

Tipo ‘ Dimensoes ‘ Objetos ‘ Grupos
1572 4
9 2972 10
1517 20
) 2563 40
Gaussiano
1289 4
2
10 729 10
1013 20
1937 40
1064 4
2
50 698 10
1254 20
2334 4
Elipsoidal 33 0
1286 4
2892 1
100 89 0
1338 20
2211 40
154 4
Espiral 2 505 10
1159 20
154 4
Espiral Ruido 2 451 10
1188 20
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3.2 Meétodos

O trabalho foi desenvolvido em linguagem R, utilizando principalmente o pacote
NbClust, proposto por |Charrad et al.| (2014)).

Devido ao alto custo computacional na execucao de algumas analises, o estudo se
restringiu a analisar agrupamentos resultantes da aplicacao dos algoritmos nao-hierarquico
k-médias e hierarquicos aglomerativos Ward, ligacao completa e centroide, todos utilizando

distancia euclidiana.

A partir dos dez critérios mais citados, conforme Tabela [2] foram excluidos os
critérios Gamma de Hubert (método gréifico de alto custo computacional), Pseudo ¢?
(aplicdvel apenas em métodos hierarquicos) e Duda (implementacao do critério no pacote

NbClust apresentou erro de execugao).

Portanto, os critérios Hartigan, Silhueta, DB, CH, Tracew, Trcovw e Gap foram
aplicados aos agrupamentos realizados nos 22 conjuntos de dados sintéticos descritos

anteriormente.

Em cada analise, foi avaliada a eficacia dos critérios na inferéncia do niimero correto
de grupos em cada conjunto de dados, comparando o nimero de grupos identificados e o

numero real de grupos, por meio do erro relativo dado por

kes imado ~ krea
ER = Festimaa ! (3.1)
kreal

Foi avaliada também a qualidade do agrupamento por meio do indice de Rand

ajustado (ARI), implementado no pacote mclust.

O indice de Rand compara duas partigoes diferentes de um mesmo conjunto de
dados por meio da propor¢ao de pares concordantes de objetos (pares de objetos alocados
em um mesmo grupo ou em grupos diferentes em ambas as partigoes) no total de pares
(concordantes e discordantes) de objetos do conjunto de dados. O indice de Rand varia no
intervalo [0,1], porém o seu valor esperado quando duas parti¢oes aleatérias sdo comparadas

nao é constante (por exemplo, zero).

O indice de Rand ajustado propoe justamente uma modificacao de tal forma que
seu valor esperado seja constante e igual a zero (partigoes tomadas ao acaso) e tenha valor

maximo igual a 1 (partigoes comparadas totalmente concordantes).
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4 Resultados

Os métodos de agrupamento foram aplicados aos 22 conjuntos de dados sintéticos,
conforme detalhado na metodologia. Em todos os casos, foi usada distancia euclidiana

como medida de dissimilaridade.

As Tabelas [} [L1], [I4] e [I7] mostram o nimero de grupos estimado para cada um dos
conjuntos de dados utilizando os métodos k-médias, Ward, ligacao completa e centroide,

respectivamente.

As Tabelas [9] [I2] [15] e [I§ mostram o erro relativo em cada estimativa do nimero
correto de grupos para cada um dos conjuntos de dados utilizando os métodos k-médias,

Ward, ligacao completa e centroide, respectivamente.

As Tabelas [10] [13] [16] e [19] mostram o indice de Rand ajustado (ARI) para cada
particao obtida em cada um dos conjuntos de dados utilizando os métodos k-médias, Ward,

ligacao completa e centroide, respectivamente.

Inicialmente, nota-se que o critério Gap nao apresentou resultado satisfatorio no
estudo realizado: em quase todos os casos, o critério apresentou baixa eficacia na estimagao
do ntimero correto de grupos, resultando em erros relativos elevados, e baixa qualidade
no resultado do agrupamento, com ARI baixos, mesmo nos casos mais simples (grupos

gaussianos bidimensionais).

Para o conjunto de dados bidimensionais com 4 grupos gaussianos, os demais crité-
rios conseguiram estimar de forma satisfatoria o nimero correto de grupos, identificando

partigoes bastante semelhantes as originais (ARI préximo de 1).

No entanto, & medida que o niimero de grupos aumentou, os critérios Hartigan,
Tracew e Trcovw apresentaram queda na eficacia da estimacao do niimero de grupos, bem

como na qualidade do agrupamento encontrado.

Ja os critérios CH, Silhueta e DB, no que diz respeito aos conjuntos de dados
com grupos gaussianos, apresentaram bons resultados tanto para os conjuntos de dados
bidimensionais como para os conjuntos de dados com p = 10. Os erros relativos foram
baixos e a qualidade do agrupamento alta em todos os métodos de agrupamento, exceto
para o método centroide, especificamente no conjunto de dados com 10 grupos gaussianos

com p = 10, no qual o resultado nao foi satisfatorio.

Para os conjuntos de dados com grupos elipsoidais de alta dimensao, os resultados
nao foram tao bons quanto para os dados com grupos gaussianos. Os critérios conseguiram
identificar corretamente o nimero de grupos quando este era pequeno (k = 4), porém a

qualidade do agrupamento foi no méximo regular (ARI < 0,56), indicando que os grupos
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formados nao correspondiam aos grupos originais.

Quando o numero de dimensoes e de grupos aumentou, os critérios CH, Silhueta
e DB ainda conseguiram em alguns casos identificar corretamente o ntimero de grupos,
em especial o critério CH quando usado o método centroide de agrupamento. Porém, os

baixos ARI indicam novamente a baixa qualidade da particao encontrada.

Quanto aos dados em espiral, os critérios apresentaram baixos erros relativos
para os casos com 4 grupos, tanto nos dados com ruido quanto nos dados sem ruido.
Porém, os baixos ARI indicaram que as parti¢oes identificadas nao correspondiam as
parti¢oes originais, como pode ser visto na Figura 3| O resultado mostrado corresponde ao
agrupamento usando k-médias, critério CH, dos dados em espiral sem ruido com quatro
grupos: o erro relativo zero indica que o nimero de grupos foi identificado corretamente,

porém o ARI préximo de zero indica que a particdo encontrada é espuria.

- -
Va4

.
.
Bow oM o

Figura 3 — Resultado do agrupamento de dados em espiral sem ruido com quatro grupos
usando k-médias e critério CH.

Para todos os outros casos de conjuntos de dados com grupos em espiral, os
resultados nao foram satisfatérios, com alto erro relativo e baixo ARI.
As Tabelas [6] e [7] resumem de forma agregada por método de agrupamento os erros

relativos e ARI encontrados, respectivamente.
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Tabela 6 — Resultados dos agrupamentos - Erro relativo - Total por método
de agrupamento

Método ‘ CH ‘ Silhueta ‘ DB ‘ Hartigan ‘ Tracew ‘ Trcovw ‘ Gap
k-médias 6,05 6,55 6,65 8,18 11,78 13,50 | 16,75
Ward 8,22 5,48 5,38 10,50 13,10 14,50 | 17,00
Ligacao Completa | 7,85 8,78 6,43 9,50 12,78 14,30 16,40
Centroide 7,58 11,35 10,65 8,80 11,50 12,38 | 16,45
Total 29,70 32,15 29,10 36,98 49,15 54,68 | 66,60

Tabela 7 — Resultados dos agrupamentos - Indice de Rand Ajustado -
Média por método de agrupamento e média geral

Método ‘ CH ‘ Silhueta ‘ DB ‘ Hartigan ‘ Tracew ‘ Trcovw ‘ Gap
k-médias 0,46 0,46 0,44 0,37 0,24 0,23 0,13
Ward 0,51 0,52 0,52 0,31 0,25 0,21 0,13
Ligacao Completa | 0,45 0,37 0,37 0,34 0,21 0,18 0,1
Centroide 0,35 0,32 0,34 0,21 0,14 0,14 0,07
Média 0,44 0,42 0,42 0,31 0,21 0,19 0,11

De forma geral, os critérios CH, Silhueta e DB mostraram melhores resultados, com
erros relativos mais baixos e ARI mais elevados, especialmente nos conjuntos de dados

com grupos gaussianos.

Porém, ao aumentar a complexidade da geometria dos grupos e a dimensao dos
dados, os resultados obtidos ja nao foram tao satisfatorios, o que pode ser explicado pela

simplicidade relativa dos métodos de agrupamento e medida de distancia utilizados.
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Tabela 8 — Resultados dos agrupamentos - Numero de grupos estimado - k-médias

Tipo ‘ Dimensdées ‘ Grupos ‘ CH ‘ Silhueta ‘ DB ‘ Hartigan ‘ Tracew ‘ Trcovw ‘ Gap
4 5 4 4 4 4 2
9 10 10 9 9 3 3 2
20 30 21 20 28 3 3 2
Gaussiano 40 48 38 37 4 3 3 2
4 3 3 3 3 3 3 2
10 10 4 11 5 4 4 4 2
20 11 11 11 11 4 4 2
40 44 44 28 28 3 5 2
4 3 3 3 3 3 3 3
50 10 15 7 7 10 3 3 2
20 26 24 18 24 18 6 2
Elipsoidal 40 46 36 47 37 23 5 2
4 2 2 2 3 3 3 2
100 10 13 13 13 7 5 5 2
20 30 24 24 8 4 2
40 60 60 54 28 28 5 2
4 4 4 4 4 3 3 2
Espiral 2 10 13 3 4 4 3 3 2
20 19 3 4 3 3 4 2
4 4 4 4 4 3 3 2
Espiral Ruido 2 10 7 3 4 3 3 3 2
20 19 3 4 3 3 3 2

Tabela 9 — Resultados dos agrupamentos - Erro relativo - k-médias

Tipo ‘ Dimensoées ‘ Grupos ‘ CH ‘ Silhueta ‘ DB ‘ Hartigan ‘ Tracew | Trcovw | Gap
4 0,25 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,50

9 10 0,00 0,10 0,10 0,30 0,70 0,70 0,80

20 0,50 0,05 0,00 0,40 0,85 0,85 0,90

Gaussiano 40 0,20 0,05 0,08 0,90 0,93 0,93 0,95
4 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25 0,50

10 10 0,60 0,10 0,50 0,60 0,60 0,60 0,80

20 0,45 0,45 0,45 0,45 0,80 0,80 0,90

40 0,10 0,10 0,30 0,30 0,93 0,88 0,95

4 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25

50 10 0,50 0,30 0,30 0,00 0,70 0,70 0,80

20 0,30 0,20 0,10 0,20 0,10 0,70 0,90

Elipsoidal 40 0,15 0,10 0,18 0,08 0,43 0,88 0,95
4 0,50 0,50 0,50 0,25 0,25 0,25 0,50

100 10 0,30 0,30 0,30 0,30 0,50 0,50 0,80

20 0,50 0,20 0,20 0,60 0,60 0,80 0,90

40 0,50 0,50 0,35 0,30 0,30 0,88 0,95

4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,25 0,25 0,50

Espiral 2 10 0,30 0,70 0,60 0,60 0,70 0,70 | 0,80
20 0,05 0,85 0,80 0,85 0,85 0,80 0,90

4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,25 0,25 0,50

Espiral Ruido 2 10 0,30 0,70 0,60 0,70 0,70 0,70 0,80
20 0,05 0,85 0,80 0,85 0,85 0,85 | 0,90




Tabela 10 — Resultados dos agrupamentos - Indice de Rand Ajustado - k-médias

Tipo ‘ Dimensoes ‘ Grupos ‘ CH ‘ Silhueta ‘ DB ‘ Hartigan ‘ Tracew ‘ Trcovw | Gap
4 0,83 0,96 0,96 0,96 0,96 0,96 0,49

9 10 0,83 0,84 0,84 0,59 0,33 0,33 0,21

20 0,79 0,82 0,79 0,68 0,20 0,20 0,11

Ganssiono 40 0,83 0,88 0,85 0,15 0,11 0,11 | 0,06
4 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97 0,69

10 10 0,57 0,88 0,67 0,57 0,57 0,57 0,15

20 0,74 0,74 0,74 0,74 0,30 0,30 | 0,12

40 0,94 0,94 0,88 0,88 0,11 0,18 0,04

4 0,41 0,41 0,41 0,41 0,41 0,41 | 0,41

50 10 0,44 0,31 0,31 0,42 0,09 0,09 0,04

20 0,41 0,36 0,25 0,36 0,25 0,08 | 0,01

Elipsoidal 40 0,29 0,20 0,27 0,26 0,08 0,02 0,02
4 0,16 0,16 0,16 0,29 0,29 0,29 0,16

100 10 0,51 0,51 0,51 0,30 0,20 0,20 | 0,03

20 0,45 0,37 0,37 0,08 0,08 0,03 0,04

40 0,36 0,36 0,31 0,14 0,14 0,03 0,00

4 0,10 0,10 0,10 0,10 0,08 0,08 0,07

Espiral 2 10 0,10 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 0,02
20 0,07 0,02 0,03 0,02 0,02 0,03 0,02

4 0,10 0,10 0,10 0,10 0,08 0,08 0,07

Espiral Ruido 2 10 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,03
20 0,07 0,02 0,03 0,02 0,02 0,02 0,02

Tabela 11 — Resultados dos agrupamentos - Numero de grupos estimado - Método Ward

Tipo ‘ Dimensdes ‘ Grupos ‘ CH ‘ Silhueta ‘ DB ‘ Hartigan ‘ Tracew ‘ Trcovw ‘ Gap
4 4 4 4 4 4 3 2
9 10 9 8 8 9 3 3 2
20 30 20 20 4 4 3 2
Gaussiano 40 60 36 36 4 4 3 2
4 3 4 3 3 3 3 2
10 10 4 9 9 4 4 3 2
20 20 19 20 3 3 3 2
40 39 40 40 7 7 3 2
4 6 3 3 3 3 3 2
50 10 15 8 8 8 3 3 2
20 29 22 23 14 3 3 2
Elipsoidal 40 60 46 46 36 3 3 2
4 2 2 2 6 3 3 2
100 10 15 13 13 5 5 3 2
20 30 27 28 5 5 3 2
40 60 43 43 21 6 3 2
4 6 4 4 4 4 3 2
Espiral 2 10 15 3 15 3 3 3 2
20 28 3 4 3 3 3 2
4 4 4 4 4 4 3 2
Espiral Ruido 2 10 14 3 4 3 3 3 2
20 30 3 4 3 3 3 2
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Tabela 12 — Resultados dos agrupamentos - Erro relativo - Método Ward

Tipo ‘ Dimensdes ‘ Grupos ‘ CH ‘ Silhueta ‘ DB ‘ Hartigan ‘ Tracew ‘ Trcovw | Gap
4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,25 0,50

) 10 0,10 0,20 0,20 0,10 0,70 0,70 0,80

20 0,50 0,00 0,00 0,80 0,80 0,85 0,90

Gaussiano 40 0,50 0,10 0,10 0,90 0,90 0,93 0,95
4 0,25 0,00 0,25 0,25 0,25 0,25 0,50

10 10 0,60 0,10 0,10 0,60 0,60 0,70 0,80

20 0,00 0,05 0,00 0,85 0,85 0,85 0,90

40 0,03 0,00 0,00 0,83 0,83 0,93 0,95

4 0,50 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25 0,50

50 10 0,50 0,20 0,20 0,20 0,70 0,70 0,80

20 0,45 0,10 0,15 0,30 0,85 0,85 0,90

Elipsoidal 40 0,50 0,15 0,15 0,10 0,93 0,93 0,95
4 0,50 0,50 0,50 0,50 0,25 0,25 0,50

100 10 0,50 0,30 0,30 0,50 0,50 0,70 0,80

20 0,50 0,35 0,40 0,75 0,75 0,85 0,90

40 0,50 0,08 0,08 0,48 0,85 0,93 0,95

4 0,50 0,00 0,00 0,00 0,00 0,25 0,50

Espiral 2 10 0,50 0,70 0,50 0,70 0,70 0,70 0,80
20 0,40 0,85 0,80 0,85 0,85 0,85 0,90

4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,25 0,50

Espiral Ruido 2 10 0,40 0,70 0,60 0,70 0,70 0,70 0,80
20 0,50 0,85 0,80 0,85 0,85 0,85 0,90

Tabela 13 — Resultados dos agrupamentos - Indice de Rand Ajustado - Método Ward

Tipo ‘ Dimensdes ‘ Grupos ‘ CH ‘ Silhueta ‘ DB ‘ Hartigan ‘ Tracew ‘ Trcovw ‘ Gap
4 0,98 0,98 0,98 0,98 0,98 0,81 0,49

9 10 0,86 0,91 0,91 0,86 0,35 0,35 0,12

20 0,83 0,99 0,99 0,29 0,29 0,17 0,11

Gaussiano 40 0,77 0,93 0,93 0,14 0,14 0,11 0,06
4 0,97 1,00 0,97 0,97 0,97 0,97 0,69

10 10 0,59 0,97 0,97 0,59 0,59 0,45 0,26

20 1,00 0,99 1,00 0,18 0,18 0,18 0,04

40 1,00 1,00 1,00 0,30 0,30 0,12 0,06

4 0,49 0,43 0,43 0,43 0,43 0,43 0,27

50 10 0,45 0,33 0,33 0,33 0,10 0,10 0,07

20 0,43 0,37 0,40 0,26 0,05 0,05 0,01

Elipsoidal 40 0,49 0,33 0,33 0,29 0,01 0,01 0,00
4 0,21 0,21 0,21 0,41 0,37 0,37 0,21

100 10 0,56 0,64 0,64 0,20 0,20 0,06 0,02

20 0,61 0,60 0,58 0,04 0,04 0,02 0,01

40 0,41 0,32 0,32 0,08 0,02 0,01 0,01

4 0,11 0,15 0,15 0,15 0,15 0,07 0,15

Espiral 2 10 0,10 0,05 0,10 0,05 0,05 0,05 0,04
20 0,08 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,02

4 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09 0,10 0,08

Espiral Ruido 2 10 0,08 0,05 0,04 0,05 0,05 0,05 0,02
20 0,08 0,02 0,03 0,02 0,02 0,02 0,02




Tabela 14 — Resultados dos agrupamentos - Niimero de grupos estimado - Ligacdo Completa

Tipo ‘ Dimensdes ‘ Grupos ‘ CH ‘ Silhueta ‘ DB ‘ Hartigan ‘ Tracew ‘ Trcovw ‘ Gap
4 5 2 3 4 3 3 3
9 10 12 12 8 11 3 3 2
20 30 24 10 24 3 3 2
Gaussiano 40 47 47 35 4 4 3 2
4 4 4 5 4 4 3 2
10 10 4 9 9 4 4 3 2
20 20 19 21 13 3 3 2
40 40 40 41 19 4 3 2
4 6 2 3 6 3 3 2
50 10 11 6 7 5 4 4 2
20 28 28 15 15 15 3 2
Elipsoidal 40 59 50 41 35 9 3 2
4 6 2 2 4 4 3 2
100 10 13 4 7 4 4 4 2
20 28 2 18 4 4 3 2
40 60 60 60 58 6 3 2
4 6 3 4 3 3 3 3
Espiral 2 10 5 3 4 3 3 3 3
20 5 3 5 3 3 3 2
4 5 3 4 5 3 3 2
Espiral Ruido 2 10 7 4 4 3 3 3 2
20 7 3 5 3 3 3 2

Tabela 15 — Resultados dos agrupamentos - Erro relativo - Ligagao Completa

Tipo ‘ Dimensoées ‘ Grupos ‘ CH ‘ Silhueta ‘ DB ‘ Hartigan ‘ Tracew ‘ Trcovw | Gap

4 0,25 0,50 0,25 0,00 0,25 0,25 0,25

9 10 0,20 0,20 0,20 0,10 0,70 0,70 0,80

20 0,50 0,20 0,50 0,20 0,85 0,85 0,90

Gaussiano 40 0,18 0,18 0,13 0,90 0,90 0,93 0,95

4 0,00 0,00 0,25 0,00 0,00 0,25 0,50

10 10 0,60 0,10 0,10 0,60 0,60 0,70 0,80

20 0,00 0,05 0,05 0,35 0,85 0,85 0,90

40 0,00 0,00 0,03 0,53 0,90 0,93 0,95

4 0,50 0,50 0,25 0,50 0,25 0,25 0,50

50 10 0,10 0,40 0,30 0,50 0,60 0,60 0,80

20 0,40 0,40 0,25 0,25 0,25 0,85 0,90

o 40 0,48 0,25 0,03 0,13 0,78 0,93 0,95
Elipsoidal

4 0,50 0,50 0,50 0,00 0,00 0,25 0,50

100 10 0,30 0,60 0,30 0,60 0,60 0,60 0,80

20 0,40 0,90 0,10 0,80 0,80 0,85 0,90

40 0,50 0,50 0,50 0,45 0,85 0,93 0,95

4 0,50 0,25 0,00 0,25 0,25 0,25 0,25

Espiral 2 10 0,50 0,70 0,60 0,70 0,70 0,70 0,70

20 0,75 0,85 0,75 0,85 0,85 0,85 0,90

4 0,25 0,25 0,00 0,25 0,25 0,25 0,50

Espiral Ruido 2 10 0,30 0,60 0,60 0,70 0,70 0,70 0,80

20 0,65 0,85 0,75 0,85 0,85 0,85 0,90
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Tabela 16 — Resultados dos agrupamentos - Indice de Rand Ajustado - Ligacdo Completa

Tipo ‘ Dimensoes ‘ Grupos ‘ CH ‘ Silhueta ‘ DB ‘ Hartigan ‘ Tracew ‘ Trcovw ‘ Gap
4 0,86 0,49 0,81 0,68 0,81 0,81 0,81

9 10 0,81 0,81 0,75 0,67 0,39 0,39 0,16

20 0,81 0,86 0,54 0,86 0,15 0,15 0,10

Gamssiano 40 0,80 0,80 0,78 0,13 0,13 0,08 | 0,06
4 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,86 0,19

10 10 0,52 0,67 0,67 0,52 0,52 0,42 0,23

20 1,00 0,98 1,00 0,81 0,16 0,16 | 0,03

40 1,00 1,00 1,00 0,67 0,13 0,08 0,07

4 0,54 0,07 0,10 0,54 0,10 0,10 0,07

50 10 0,32 0,26 0,27 0,21 0,21 0,21 0,06

20 0,29 0,29 0,13 0,13 0,13 0,02 | 0,01

Elipsoidal 40 0,28 0,24 0,15 0,16 0,03 0,00 0,00
4 0,40 0,00 0,00 0,35 0,35 0,26 0,00

100 10 0,41 0,08 0,12 0,08 0,08 0,08 | 0,05

20 0,34 0,01 0,11 0,02 0,02 0,02 0,01

40 0,26 0,26 0,26 0,25 0,02 0,01 0,00

4 0,07 0,06 0,10 0,06 0,06 0,06 0,06

Espiral 2 10 0,07 0,07 0,06 0,07 0,07 0,07 0,07
20 0,04 0,03 0,04 0,03 0,03 0,03 0,01

4 0,06 0,08 0,08 0,06 0,08 0,08 0,07

Espiral Ruido 2 10 0,05 0,05 0,05 0,07 0,07 0,07 0,06
20 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,01

Tabela 17 — Resultados dos agrupamentos - Nimero de grupos estimado - Método Centroide

Tipo ‘ Dimensoes ‘ Grupos ‘ CH ‘ Silhueta ‘ DB ‘ Hartigan ‘ Tracew ‘ Trcovw ‘ Gap
4 4 4 3 4 4 4 2
9 10 8 8 8 6 3 3 2
20 26 26 28 3 3 4 3
Gaussiano 40 40 40 57 4 3 4 2
4 2 2 2 3 3 5 2
10 10 2 2 2 10 10 15 2
20 23 23 30 15 3 2
40 54 54 59 26 5 9 2
4 3 3 6 3 3 3 2
50 10 5 2 13 5 5 5 2
20 22 2 26 22 10 8 2
Elipsoidal 40 38 2 2 36 11 11 2
4 2 2 4 4 4 4 2
100 10 9 6 14 6 6 6 2
20 5 2 2 5 5 2
40 35 2 2 26 21 13 2
4 5 3 6 3 3 3 3
Espiral 2 10 14 4 8 4 4 3 2
20 4 4 4 4 4 3 2
4 4 3 5 3 3 3 3
Espiral 2 10 3 3 15 3 3 3 2
20 5 4 9 5 3 3 2




Tabela 18 — Resultados dos agrupamentos - Erro relativo - Método Centroide

Tipo ‘ Dimensoées ‘ Grupos ‘ CH ‘ Silhueta ‘ DB ‘ Hartigan ‘ Tracew ‘ Trcovw | Gap
4 0,00 0,00 0,25 0,00 0,00 0,00 0,50

) 10 0,20 0,20 0,20 0,40 0,70 0,70 0,80

20 0,30 0,30 0,40 0,85 0,85 0,80 0,85

Gaussiano 40 0,00 0,00 0,43 0,90 0,93 0,90 0,95
4 0,50 0,50 0,50 0,25 0,25 0,25 0,50

10 10 0,80 0,80 0,80 0,00 0,00 0,50 0,80

20 0,15 0,15 0,50 0,25 0,85 0,85 0,90

40 0,35 0,35 0,48 0,35 0,88 0,78 0,95

4 0,25 0,25 0,50 0,25 0,25 0,25 0,50

50 10 0,50 0,80 0,30 0,50 0,50 0,50 0,80

20 0,10 0,90 0,30 0,10 0,50 0,60 0,90

Elipsoidal 40 0,05 0,95 0,95 0,10 0,73 0,73 0,95
4 0,50 0,50 0,00 0,00 0,00 0,00 0,50

100 10 0,10 0,40 0,40 0,40 0,40 0,40 0,80

20 0,75 0,90 0,90 0,75 0,75 0,85 0,90

40 0,13 0,95 0,95 0,35 0,48 0,68 0,95

4 0,25 0,25 0,50 0,25 0,25 0,25 0,25

Espiral 2 10 0,40 0,60 0,20 0,60 0,60 0,70 0,80
20 0,80 0,80 0,80 0,80 0,80 0,85 0,90

4 0,00 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25

Espiral Ruido 2 10 0,70 0,70 0,50 0,70 0,70 0,70 0,80
20 0,75 0,80 0,55 0,75 0,85 0,85 0,90

Tabela 19 — Resultados dos agrupamentos - Indice de Rand Ajustado - Método Centroide

Tipo ‘ Dimensoées ‘ Grupos ‘ CH ‘ Silhueta ‘ DB ‘ Hartigan ‘ Tracew ‘ Trcovw ‘ Gap

4 0,97 0,97 0,62 0,97 0,97 0,97 0,49

9 10 0,90 0,90 0,90 0,49 0,23 0,23 0,12

20 0,98 0,98 0,98 0,15 0,15 0,22 0,15

. 40 0,87 0,87 0,89 0,13 0,07 0,13 0,01
Gaussiano

4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

10 10 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

20 0,96 0,96 0,96 0,65 0,04 0,04 0,01

40 0,98 0,98 0,97 0,56 0,02 0,04 0,00

4 0,57 0,57 0,68 0,57 0,57 0,57 0,28

50 10 0,16 0,01 0,32 0,16 0,16 0,16 0,01

20 0,12 0,00 0,12 0,12 0,04 0,02 0,00

Elipsoidal 40 0,07 0,00 0,00 0,06 0,01 0,01 0,00

4 0,23 0,23 0,23 0,23 0,23 0,23 0,23

100 10 0,31 0,19 0,34 0,19 0,19 0,19 0,03

20 0,01 0,00 0,00 0,01 0,01 0,00 0,00

40 0,07 0,00 0,00 0,05 0,03 0,01 0,00

4 0,08 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09 0,09

Espiral 2 10 0,11 0,06 0,06 0,06 0,06 0,03 0,01

20 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,01

4 0,12 0,11 0,13 0,11 0,11 0,11 0,11

Espiral Ruido 2 10 0,03 0,03 0,06 0,03 0,03 0,03 0,01

20 0,03 0,03 0,04 0,03 0,02 0,02 0,02
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5 Conclusao

Neste trabalho, foram analisados critérios de inferéncia do niimero correto de grupos
em conjuntos de dados, considerando diferentes métodos de agrupamento aplicados a

diversas configuragoes de conjuntos de dados.

Por uma limitacao de capacidade computacional e tempo, foram selecionados sete
dos trinta critérios disponiveis no pacote NbClust (linguagem R), aplicados conjuntamente
com quatro métodos de agrupamento (k-médias, Ward, ligagdo completa e centroide),

utilizando distancia euclidiana.

Apods aplicar os métodos e critérios nos 22 conjuntos de dados sintéticos, verificou-se
que os critérios CH, Silhueta e DB apresentaram melhores resultados, identificando de
forma satisfatéria o niimero correto de grupos e resultando em particoes proximas as
originais, em especial nos conjuntos de dados com grupos gaussianos. Nestes conjuntos
de dados, os critérios Hartigan, Tracew e Trcovw também apresentaram bons resultados,
principalmente nos conjuntos com poucos grupos. Porém, a medida que o niimero de grupos

e de dimensoes aumentaram, o resultado obtido por estes trés critérios se deteriorou.

Para dados de geometria mais complexa ou de dimensoes mais elevadas, o desem-
penho dos critérios nao foi satisfatéria de forma geral. Em alguns casos, os critérios CH,
Silhueta e DB ainda conseguiram se aproximar do ntimero correto de grupos, porém a

particao encontrada nao correspondia ao agrupamento original dos dados.

Quanto ao critério Gap, em nenhuma das analises realizadas os resultados foram
satisfatorios. Considerando ainda que o custo computacional para aplicar o critério é alto,
o critério Gap nao se mostrou como bom critério para inferéncia do nimero de grupos nos
casos estudados. Vale ressaltar que o método disponivel no pacote NbClust permite apenas
uma quantidade limitada de configuragdo de parametros para execugao do agrupamento.
Talvez em outras implementagoes do critério Gap seja possivel ajustar de forma mais
refinada os parametros de execucao, como por exemplo a possibilidade de escolha da

distribuicdo de referéncia, podendo levar a resultados melhores.

Os resultados deste trabalho indicam que a utilizacao de métodos de agrupamento

mais sofisticados poderiam melhorar o desempenho dos critérios analisados.

Caso se dispusesse de maquina de alto poder computacional, uma andlise mais
abrangente, incluindo outros métodos de agrupamento, mais conjuntos de dados para cada
configuragao de geometria/dimensoes, poderia gerar resultados mais satisfatorios para os

critérios analisados, mesmo nos casos mais complexos.
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