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Abstract. The need to transform data into information and information into
knowledge led to the emergence of the data mining area, whose objective is
to provide techniques for interpreting large volumes of data. Although current
computational tools for analyzing and processing information can analyze huge
volumes of data in a matter of seconds, real-world applications tend to be much
more complex and have much more challenging databases than those commonly
presented in the literature. This work presents a comparative study between data
clustering algorithms from Fundamental Clustering Problem Suite (FCPS) da-
tabases and the Yet Another Data Mining Tool (YADMT), which simulate various
situations present in real world problems. The algorithms chosen in this rese-
arch were: ant colony, k-means, self-organizing maps and hierarchical methods.
For their evaluation, the F-Measure, the R-Index and the Intra-groups Variance
were used.

Resumo. A necessidade de transformar dados em informacdo e informacdo
em conhecimento, impulsionou o surgimento da drea de mineragdo de dados,
cujo objetivo é fornecer técnicas de interpretacdo de grandes volumes de da-
dos. Embora as atuais ferramentas computacionais de andlise e processamento
de informacdo possam analisar imensos volumes de dados em questoes de se-
gundos, aplicacoes do mundo real costumam ser bem mais complexas e possuir
bases de dados muito mais desafiadoras do que as comumente apresentadas
na literatura. Este trabalho apresenta um estudo comparativo entre algoritmos
de agrupamento de dados a partir de bases de dados da FCPS (Fundamental
Clustering Problem Suite) e da ferramenta YADMT (Yet Another Data Mining
Tool), que simulam variadas situagoes presentes em problemas do mundo real.
Os algoritmos escolhidos nesta pesquisa foram: colbnia de formigas, k-means,
mapas auto-organizdveis e métodos hierdrquicos. Para avaliacdo dos mesmos
foram utilizados a Medida F, o Indice R e a Variancia Intra-Grupos.

1. Introducao

Analisando-se a sociedade contemporanea, € inegavel que a utilizacdo de tecnologias de
informacdo e comunicagdo tém proporcionado grandes avancos produtivos e significati-
vos para toda a humanidade. De fato, vive-se atualmente a era da informacao, onde o cres-
cimento exponencial de dados, acumulados em dispositivos de armazenamento de baixo



custo e compartilhados através de redes de computadores, tornam a web e as técnicas de
andlise de dados em ferramentas protagonistas da gestdo de informagdo na computagdo
moderna [Han et al. 2012].

A necessidade de explorar imensas bases dados em busca de conectar informagdes
e obter conhecimento, levou ao surgimento da drea de mineracdo de dados no inicio
da década de 1990. A mineragdo de dados contribui para suprir a caréncia de técnicas
de interpretacdo de grandes volumes de dados, através de sistemas computacionais que
buscam solugdes para problemas que ultrapassam a capacidade humana de resolvé-los
[Fayyad et al. 1996].

Muito embora as atuais ferramentas computacionais de andlise e processamento
de informacdo possam analisar imensos volumes de dados em questdes de segundos, o
uso dessas ferramentas de modo objetivo e direcionado a obtengdo de resultados tteis e
praticos ainda é um desafio que requer profissionais devidamente capacitados e qualifida-
dos, com conhecimento especializado sobre o modelo de negdcios a ser analisado. Um
algoritmo (ou ferramenta) que obtém bons resultados em uma determinada aplicacao,
pode ndo ser tdo eficaz ou eficiente em outro contexto e a escolha da ferramenta mais
adequada nem sempre € uma tarefa trivial.

Além disso, aplicacdes do mundo real costumam ser bem mais complexas e pos-
suir bases de dados muito mais desafiadoras do que as comumente apresentadas na li-
teratura [Narayanan et al. 2006, Konen et al. 2011]. Métodos, técnicas e algoritmos de
andlise de dados, na maior parte das vezes, ttm seu desempenho avaliado a partir de con-
juntos de dados de teste (benchmarks), que nem sempre incluem situacoes situagdes limite
encontradas em bases de dados reais, o que dificulta ainda mais a escolha das ferramentas
mais adequadas em um processo de mineracao de dados.

Este trabalho tem como objetivo geral realizar uma andlise comparativa da eficicia
de alguns algoritmos de agrupamentos de dados, a partir de um benchmark que inclui
diversos conjuntos de dados que simulam situagdes-limite, descrito como Fundamental
Clustering Problems Suite (FCPS) [Ultsch and Lotsch 2020]. A proposta é comparar di-
ferentes algoritmos de mineragdo de dados a partir desse benchmark, avaliar os resultados
e verificar a eficicia desses algoritmos quando aplicados a bases de dados consideradas
desafiadores.

2. Fundamentacao Teérica

2.1. Analise de Agrupamentos

A tarefa de andlise de agrupamento (algumas vezes denominada clustering), técnica de
interesse desta pesquisa, € uma estratégia computacional de identificacao de objetos (da-
dos) em agrupamentos (grupos), na qual cada agrupamento devera conter objetos com a
maxima semelhanca entre si e consideralmente diferentes daqueles associados a outros
agrupamentos. Para se mensurar a semelhancga entre objetos, faz-se o uso de alguma
métrica que simule uma fun¢do de distancia estatistica.

O calculo da distancia entre os atributos de dois objetos € uma métrica comum para
avaliar o agrupamento de dados numéricos. Em geral, quando o valor de tal distancia €
pequeno, indica maior semelhanca entre os dados, sendo a reciproca verdadeira. Existem



vérias métricas de distdncia comumente sugeridas na literatura, por exemplo: Euclidiana,
Manhattan, Minkowski, Correlacdo, Mahalanobis, entre outras.

Dentre as métricas apresentadas, a distancia Euclidiana € a mais comum, sendo a
mais utilizada nos mais diversos algoritmos de agrupamentos de dados. Considerando-
se um plano euclidiano bidimensional, onde P = (p,,p,) € @ = (¢, q,) sdo pontos
arbitrariamente dispostos nesse plano, x e y sdo coordenadas cartesianas no plano. A
distancia Euclidiana pode ser computada como sendo:

dpg =/ (ps — :)* + (py — 4,)? %))

A Eq. (1) pode ainda ser generalizada como uma medida de distancia no plano
n-dimensional, incluindo-se as componentes dos outros planos. Este trabalho utilizou
a medida de distancia Euclidiana como métrica de similaridade para os algoritmos K-
means, Métodos Hierarquicos, Mapas Auto-Organizaveis e Colonia de Formigas.

2.2. Algoritmos de Agrupamento de Dados

A anélise de agrupamentos compde um conjunto de técnicas estatisticas multivariadas que
possibilitam analisar um conjunto de objetos considerando, simultaneamente, multiplas
caracteristicas de cada um deles, tendo como objetivo identificar subconjuntos significa-
tivos de itens, mutuamente excludentes, com base nas similaridades existentes entre as
caracteristicas de cada objeto [Hair et al. 2009].

O K-means € um algoritmo de agrupamento ndo-hierdrquico, proposto por J. B.
MacQueen a partir de técnicas de quantizagdo vetorial, sendo talvez o mais popular na
area de mineracao de dados e reconhecimento de padrdes, devido a sua rapidez e facili-
dade de implementacdo [MacQueen et al. 1967].

Os algoritmos baseados em Métodos Hierdarquicos (MH) descobrem agrupamen-
tos e um possivel nimero de grupos utilizando técnicas aglomerativas (que usam uma
série de fusdes dos dados sucessivamente) ou técnicas divisivas (que usam uma série
sucessivamente de divisao dos dados [Linden 2009]. Estes métodos hierarquicos de agru-
pamentos, diferem-se entre si pela maneira de medir a distancia entre dois agrupamentos,
alguns sdo descritas como: Ligacdo Simples, Ligacdo Média, Ligacdo Completa e Ward.

O algoritmo de Col6nia de Formigas (ACO) é baseado na maneira como as for-
migas da espécie Pheidole pallidula organizam seus corpos, quando mortos, em grupos
de itens similares, além de observacgdes sobre a forma como elas agrupam seus ovos (lar-
vas) de acordo seu tamanho. O algoritmo criado a partir deste modelo, foi introduzido
por [Deneubourg et al. 1990], para ser focado em agrupar objetos usando um grupo de
robos do mundo real. A implementacao do ACO utilizada nesta pesquisa contém algu-
mas modifica¢des propostas por [Villwock 2009].

Os Mapas Auto-Organizaveis (Self-Organizing Map - SOM) foram propostos
por T. Kohonen, inspirado no funcionamento dos neurdnios relacionados ao cortex ce-
rebral humano. Esta abstracdo possui uma topologia com duas camadas, uma de en-
trada e outra de saida, sendo que ha uma ligacdo sindptica das unidades de entrada
com todas as de saida. Os agrupamentos acontecem da forma em que os elementos
com caracteristicas parecidas sdao projetados proximo uns aos outros na camada de saida
[Kohonen and Honkela 2007].



2.3. Trabalhos Relacionados

Entre trabalhos relacionados a esta pesquisa, [Teixeira 2013] apresentou um comparagao
entre os algoritmos K-means, Colonia de Formigas os Métodos Hierarquicos. Para to-
dos os algoritmos foram utilizadas seis bases de dados e nenhum dos métodos apresen-
tou resultados satisfatorios levando em consideracdo a qualidade dos agrupamentos, com
excecdo do K-means, para uma determinada base de dados.

Em outra abordagem comparativa, [Faino 2013], fez comparac¢des dos algoritmos
de agrupamento da ferramenta YADMT, entre eles: mapas SOM, Colonia de Formigas
e K-means, utilizando bases de dados reais. Das cinco bases de dados experimentadas,
o agrupamento a partir do SOM obteve melhor resultado em quatro. Neste trabalho, os
autores sugerem que trabalhos futuros investiguem os algoritmos utilizando outras bases
de dados. Diferente dos trabalhos anteriores, que utilizam bases de dados comumente
referenciadas na literatura, esta pesquisa objetiva comparar os algoritmos K-means, MH,
ACO e SOM a partir de bases de dados que simulam problemas de dificil agrupamento,
como as presentes no FCPS.

3. Materiais e Métodos

3.1. Abordagem Metodoléogica

Conforme ja mencionado, este trabalho apresenta um estudo comparativo entre algoritmos
de agrupamentos de dados utilizando a ferramenta YADMT. Tal ferramenta de mineragcao
de dados, desenvolvida na Universidade Estadual do Oeste do Parana (Unioeste), é um
software livre para uso em ambientes educacionais e possui um moédulo de agrupamento
de dados, contendo variados algoritmos de agrupamento de dados e alguns indices de
validagcao [Boscarioli et al. 2013]. A Figura 1 ilustra as etapas da abordagem proposta
neste trabalho.

Figura 1. Abordagem Proposta
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Inicialmente, escolhe-se a base a ser analisada. Em seguida, realiza-se o pré-
processamento da base de dados com o objetivo de eliminar ruidos, dados faltosos e va-
lores ilegitimos, ou seja, tornar a base de dados adequada para aplicacdo dos algoritmos.
ApOs a etapa de pré-processamento, realiza-se a formatagao da base de dados de acordo
com o padrao aceitdvel pela ferramenta. Na etapa de mineracdo de dados aplica-se al-
goritmos de aprendizado de méquina, na tentativa de extrair padroes imperceptivel pela



visdo humana. Por dltimo, na etapa de pds-processamento, avalia-se o conhecimento
descoberto, verificando se os resultados sao satisfatorios.

3.2. Bases de Dados

Na andlise experimental realizada neste trabalho, utilizou-se um conjunto de base
de dados da FCPS, descritos como problemas desafiadores.  De acordo com
[Ultsch and Lotsch 2020], a FCPS € uma colecao de bases de dados para testar o de-
sempenho de algoritmos, que aborda diversos desafios para os algoritmos, como: falta de
separabilidade linear, espagcamento de classe interna diferente ou pequeno, classes defi-
nidas pela densidade de dados em vez de espacamento de dados, nenhuma estrutura de
cluster, outliers ou classes que estdo em contato. Para comparar os algoritmos de agrupa-
mento foram utilizadas sete bases de dados. A Tabela 1 descreve de forma sucinta as prin-
cipais caracteristicas conjunto de bases de dados com seus respectivos nomes, descri¢des,
instancias (INS), atributos (ATR) e Classes [Ultsch and Lotsch 2020].

Tabela 1. Conjunto de Bases de Dados da FCPS

Nome Descricao INS ATR Classes
Hepta Claramente definidos e diferentes variagoes 212 3 7
LSun Diferentes variagoes e distancias 400 2 3
Tetra Grupos quase se tocando 400 3 4
ChainLink Linear ndo separdvel 1000 3 2
Atom Variancias diferentes e linear ndo separavel 800 3 2
Target Outliers 770 2 6
TwoDiamonds Bordas dos grupos definidas pela densidade 800 2 2

3.3. Validacao dos Agrupamentos

A validacdo dos agrupamento € uma etapa importante no processo de andlise de agrupa-
mento, pois € necessario determinar a proximidade existente entre os elementos de um
conjunto de dados. Neste trabalho, foram usados a Medida F, o Indice R e a Variancia V.

A Medida F realiza uma andlise de precisao entre os agrupamentos desejados e 0s
agrupamentos gerados, utilizando conhecimento prévio acerca dos rétulos de uma base
de dados[Knob 2015]. Para o célculo da medida F utiliza os itens a seguir:

* r: memoria

* p: precisao

* i: contém ni agrupamentos esperados

e j: contém nj agrupamentos do algoritmo

* nij: € o nimero de agrupamentos da classe i que estdo no grupo j
nij

* r(i,j) ou =£: é a memoria r para cada classe i
ni

* p(i,j) ou % ¢ a precisao p, para cada grupo j

calcula-se primeiro a F:

(b* + 1)-p(i, j) 7 (i, )
b2.p(i, j) + (i, )

F(i,j) = ) 2



para manter os pesos iguais para p e r o valor de b deve ser ”’1”, seguindo a seguir a
equacdo da medida F' [Handl et al. 2003]:

F =" maa F(i, )] )

O indice R, ¢ uma medida da porcentagem de decisdes corretas feitas
pelo algoritmo e concentra-se em diferencas individuais dos dados em cada grupo
[Padilha and Carvalho 2017]. Os critérios de validacdo externa em vdrias aplicagdes
praticas usa uma parti¢ao da solu¢do obtida do algoritmo, equacionado da seguinte forma:

C =, ..., C.00, (4)

por fim a particdo restante representa a solucio a ser comparada, ou seja, a solucdo do
conjunto de dados estudado, definido por:

crel = oyt o 5)

As variaveis que definem os critério de semelhancga sdo:

* a;;: quantidade de pares de objetos em um mesmo grupo em C°’ e C"¢/;

* ajo: quantidade de pares de objetos em um mesmo grupo em C°® mas em um
mesmo grupo em C"¢/;

* agpo: quantidade de pares de objetos pertecentes a grupos diferentes tanto em C°°
quanto em C"¢/,

O indice R calcula a propor¢cdo de acordos no agrupamento de pares de objetos
entre duas particoes (a1 € agp) em relagc@o ao total de pares possiveis de objetos, ou seja
[Padilha and Carvalho 2017]:

a11 + Qoo 11+ Qoo

R(COb, C«ref) — ~
@11 + @i + ap1 + 11 (%)

(6)

A Variancia Intra-Grupos V, concentra-se nas diferencas entre os grupos
[Knob 2015]. A equacdo da Variancia € demonstrada na equagao 7.

sz Z(x—mif, 7

i=1 xe€C;

onde k é o numero de grupos, x é o elemento pertencente ao agrupamento Ci e m; € o
centréide do grupo i.

3.4. Configuracao dos Experimentos

Os experimentos realizados compararam a performance de cada algoritmo para cada base
de dados, através do desempenho obtido pela Medida F, Indice R e Variancia V. Nesta
etapa, cada algoritmo foi executado em cada base de dados, usando o ndmero de grupos
igual a quantidade de classes conhecida. Para os algoritmos nao deterministico, foram re-
alizadas 10 execugdes, com diferentes inicializagdes, computando-se a média. As classes
de cada conjunto de dados foram omitidas no processo de agrupamento.



Para o algoritmo SOM, foram utilizadas a quantidade de instancias das bases de
dados para definir o nimero de neurdnios no mapa utilizado. As configuragdes deste al-
goritmo foram deixadas da forma padrao, ou seja, ndo houve mudancas nas configuracoes
default contidas na ferramenta de mineragao de dados.

4. Resultados

A Tabela 2 apresenta os resultados da performance dos algoritmos selecionados, a partir
da sua eficicia, levando em consideracdo seu desempenho obtido através dos indices de
validacdo. Os valores mais altos dos indices de avaliacio medida F e medida R indicam
alto grau de similaridade entre os dados nos grupos. Valores mais préximos a 1.0 indicam
melhor agrupamento, pois seus valores variam no intervalo [0,1]. E a variancia V de-
monstra o afastamento da média dos dados do conjunto analisado, por isso quanto menor,
melhor é o agrupamento.

Tabela 2. Resultados

Base de Dados | Algoritmos | Indice R | Medida F | Variancia V
ACO 0,626 0,530 48342.1
Atom SOM 0,818 0,818 35044.9
MH 1,0 1,0 13333.2
K-means 0,597 0,697 41721.3
ACO 0,685 0,572 74850,9
Chainlink SOM 0,713 0,669 53740,1
MH 1,0 1,0 20833,0
K-means 0,543 0,648 79002,8
ACO 0,347 0,776 3374,07
Hepta SOM 0,94 0,973 1005,75
MH 1,0 1,0 76,4764
K-means 1,0 1,0 76,4764
ACO 0,517 0,469 13017,4
Lsun SOM 0,912 0,929 2701,42
MH 1,0 1,0 2083,25
K-means 0,746 0,723 10168,8
ACO 0,65 0,487 49186,7
Target SOM 0,613 0,553 41870,0
MH 1,0 1,0 13371,3
K-means 0,701 0,82 13826,4
ACO 0,448 0,653 10711,0
Tetra SOM 0,619 0,712 10568,3
MH 1,0 1,0 833,250
K-means 1,0 1,0 833,200
ACO 0,714 0,593 45297,4
TwoDiamonds SOM 0,704 0,601 40750,6
MH 0,745 0,634 39583,6
K-means 1,0 1,0 13333,2

Pode-se observar que os algoritmos hierarquicos identificaram seis agrupamen-
tos corretamente, seguido do algoritmo K-means que identificou trés agrupamentos, de
acordo com a quantidade de classes conhecidas a priori, enquanto que os algoritmos
SOM e ACO ndo conseguiram identificar os agrupamentos corretamente.

Portanto, a abordagem proposta neste trabalho identificou que os algoritmos
hierdrquicos alcangaram uma boa eficdcia, exceto em razdo das dificuldades encontra-
das em relacdo a base de dados TwoDiamonds, onde o fator determinante para distinguir
um agrupamento do outro € a borda do cluster definida pela densidade. O algoritmo K-
means apresentou dificuldades para identificar corretamente as bases de dados onde ha



clusters ndo esféricos (Atom, Chainlink, Lsun e Target), sendo um ponto critico a consi-
derar quando atentamos para os resultados da Tabela 2 e visualizacdo das bases de dados
na Figura 2.

Figura 2. Visualizacao das Bases de Dados [Ultsch 2005]
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Entretanto, uma limitacdo inerente a utilizacdo dos métodos hierarquicos, assim
como do algoritmo K-means, € a necessidade de se conhecer, antecipadamente, a quan-
tidade de agrupamentos existente nos dados, o que nem sempre é uma informacao dis-
ponivel em aplicacdes do mundo real. Nesses casos, os algoritmos SOM e ACO apresen-
tam como vantagem a possibilidade de se executar tais métodos com diferentes valores
de k e utilizar métricas (indices) de validacdo de agrupamentos para a escolha da melhor
aproximagao.

Os algoritmos SOM e ACO ndo conseguiram identificar os agrupamentos com
a mesma precisao dos demais, porém ainda assim obtiveram resultados considerdveis,
sendo o SOM mais eficaz que ACO. Situagdes levantadas nesta pesquisa apontaram que,
as performances destes algoritmos esta paralelamente associado a complexidade de definir
suas melhores configuracdes e parametros, o que infere diretamente em seus resultados.

Sobre a ferramenta YADMT, vale ressaltar que a mesma possui usabilidade bas-
tante intuitiva, além de ja possuir os indices de validacdo incluidos, o que torna mais
rapida a andlise e comparagdo dos resultados obtidos. A principal contribuicao deste tra-
balho foi apresentar resultados comparativos que permitem guiar a escolha de algoritmos
de andlise de agrupamento em aplica¢des do mundo real. Além disso, mostra que os algo-
ritmos hierdrquicos tendem a apresentar melhor performance, quando utilizada a medida
de distancia euclidiana em bases de dados com baixa dimensionalidade, enquanto que o
K-means enfrenta dificuldades com bases cujos agrupamentos ndo sao esféricos.

Como trabalho futuros, pode-se utilizar os resultados deste experimento como
referéncia para futuras comparacdes, alterar as configuracdes do algoritmos utilizados,
testar outros algoritmos de agrupamento e outras bases de dados. Além disso, pode-
se comparar implementacdes disponiveis em outras ferramentas de mineragdo de dados
mantendo como base de estudo, o conjunto de bases da FCPS, descritas na literatura como
desafiadoras.
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