Um Estudo de Variantes do Indice de Validacao Silhueta
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Abstract. This paper aims to evaluate five variants of the silhouette index for
their ability to detect good quality solutions to clustering problems. Five com-
putational experiments were carried out, covering 51 diversified databases (na-
tural and artificial). As dissimilarity measures, Euclidean and Manhattan dis-
tances were used, and for clustering algorithms PAM, DBSCAN, and Bisecting
k-means. The results obtained indicate that the median-based variant is a good
alternative to detect quality solutions.

Resumo. Este artigo se propoe a avaliar cinco variantes do indice de silhueta
quanto a sua capacidade de detectar solucées de boa qualidade para proble-
mas de agrupamento. Foram realizados cinco experimentos computacionais,
contemplando 51 instdncias da literatura diversificadas (dados reais e artifici-
ais). Como medidas de dissimilaridade foram utilizadas as distancias euclidi-
ana e de manhattan e para os algoritmos de agrupamento, PAM, DBSCAN e
Bisecting k-means. Os resultados obtidos indicam que a variante baseada na
mediana constitui-se como boa alternativa para detectar solugoes de qualidade.

1. Introducao

A anélise de agrupamentos corresponde uma técnica de minera¢do de dados que abarca
uma colecdo de algoritmos para a resolu¢do de problemas de agrupamento (PA). De
acordo com [Han et al. 2012], dado um conjunto X constituido por n objetos, de forma
que X = {x1,29,...,2,} € cada objeto x; possui p atributos, resolver um problema de
agrupamento consiste em construir, a partir de X, k grupos G, = 1, ..., k que definem
uma solugdo IT = {GYy, ..., G }. Como pressuposto desse problema, os objetos alocados
a um mesmo grupo devem ter baixo grau de dissimilaridade entre si com base em seus p
atributos. Adicionalmente, a estrutura de grupos produzida (alocag¢ao dos objetos aos gru-
pos) depende da medida de dissimilaridade e do algoritmo escolhido [Bussab et al. 1990].

Dada uma solucao, é de suma importincia verificar se ela corresponde a uma boa
estrutura de agrupamento [Kaufman and Rousseeuw 1989]. Nesse sentido, este trabalho
utilizou cinco versdes do Indice de Validacdo Silhueta, e analisou solugdes produzidas
por algoritmos classicos da literatura, sejam eles: PAM (Partitioning Around Medoids),
DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) e Bisecting k-
means (BK) [Han et al. 2012].



2. Metodologia

A metodologia utilizada neste trabalho contempla: (i) algoritmos para constru¢do de
solugdes; (ii) distncias capazes de quantificar a dissimilaridade entre pares de objetos;
(i11) indice para mensurar a qualidade das solucdes; (iv) instincias (bases) da literatura
com caracteristicas diversificadas para a realizacdo de experimentos computacionais.

Para a construcdo de solugdes, este estudo utilizou os algoritmos PAM, DBSCAN
e BK. O PAM e o BK possuem, como parametro de entrada, a quantidade (k) de grupos a
ser formada. J4 o DBSCAN tem seus parametros relacionados ao conceito de densidade
(quantidade de objetos em uma dada regiao). Neste caso, uma abordagem para calibrar os
parametros de entrada para o DBSCAN, intitulada DistK, foi considerada [Semaan 2013].
Em relagdo a dissimilaridade entre objetos foram utilizadas as Distancias Euclidiana (DE)
e de Manhattan (DM). Como principal alvo de estudo na pesquisa, a secdo 3 apresenta
cinco variantes do Indice Silhueta, utilizados com o intuito de avaliar a qualidade das
solugcdes produzidas pelos algoritmos de agrupamento.

3. Indices Silhueta

Proposto por [Kaufman and Rousseeuw 1989], o indice Silhueta Tradicional (ST) € cal-
culado da seguinte maneira: a(x;) corresponde a distdncia média de cada objeto z; em
relagdo aos demais objetos do mesmo grupo (distincia intracluster), e b(z;) € a menor
distancia média de x; aos demais grupos (distancia interclusters). Utilizando-se os valo-
res dessas distancias, calcula-se o valor da silhueta de cada objeto equacao (1), sendo a
silhueta da solucdo correspondente a média aritmética dessas silhuetas.

b(zi) — a(x;)
max{b(z;),a(z;)}

Também bem conhecida na Literatura, a Silhueta Simplificada (SS) apresenta re-
sultados de qualidade comparaveis aos da Silhuta Tradicional, com a vantagem de de-
mandar menor custo computacional. Para essa variante, a(x;) é a distincia entre x; € 0
centroide do mesmo grupo ¢, (z; € G,), enquanto b(x;) é a menor distancia entre x; € 0
centroide ¢, de um outro grupo G (r # s) [Hruschka et al. 2004].

s(x;) = i=1,...,n (1)

Propostas por [Amorim 2013], as Silhueta Alternativas 1 e 2 (SA1 e SA2) propor-
cionaram solu¢des equivalentes ou superiores as observadas na literatura, no que diz res-
peito aos experimentos conduzidos com 0 DBSCAN em um subconjunto de instancias de
DS2. Ambas consideram a(z;) como a menor distancia entre x; e o objeto mais préoximo
do mesmo grupo, enquanto b(z;) é a menor distincia entre z; e um objeto pertencente a
outro grupo. SA2 utiliza usa uma func@o indicadora, em que se a(z;) < b(z;), c(x;) = 1.
Caso contrdrio c¢(x;) = 0. Portanto, em SAI a silhueta de um objeto é dada pela equacdo
(1), e para a SA2 corresponde a fungdo c(x;). Por fim, a variante denominada Silhueta
Mediana (SM), proposta neste trabalho, é baseada na ST, mas difere por considerar a(x;)
como a distincia mediana e b(x;) corresponde a menor distincia mediana.

4. Experimentos Computacionais

Para a realizagdo dos experimentos foram utilizadas 51 instancias bem conhecidas da li-
teratura, com caracteristicas diversificadas em relacao: (i) as dimensdes - em objetos (n),



atributos (p) e grupos (k); (ii) estrutura dos dados - grupos bem definidos, coesos e bem
separados ou com padrdes difusos; (iii) origem dos dados - reais (naturais) ou gerados arti-
ficialmente; (iv) problema: para o PA (k é conhecido), Problema de Classificagao (classes
conhecidas) ou instancias sem grupos e classes conhecidos. As instancias possuem entre
61 e 10437 registros (objetos), de 1 a 40 atributos, e de 2 e 12 grupos (quando repor-
tado). Os dados foram normalizados, e todas as instancias estdo disponiveis e relatadas
em trabalhos da literatura: conjunto DS2', UCI?, Atlas Brasil?, SIDRA* e DATASUS’.
Os algoritmos usados, PAM, DBSCAN e BK, estdo disponiveis no CRAN?®, nos pacotes
cluster, dbscan e stats. Foi utilizado um computador dotado de processador AMD Ryzen
5 de 2.1GHz, com 12 GB de memoria e Windows 10.

A Tabela 1 sumariza os resultados de quatro experimentos, e relata: os algoritmos,
as distancias, as instancias e o percentual de acertos de cada variante do indice silhueta. E
considerado um acerto quando o % identificado no experimento estiver a no maximo uma
unidade do k considerado ideal.

Exp.  Algoritmo Dist. Dataset ST SA1 SA2 SS SM
1 PAM DE e DM DS2 93.5% 452%  452%  96.8%  100.0%
2 DBSCAN DE DS2 80.6% 58.1% 613% 77.4%  83.9%
2 DBSCAN DM DS2 61.3% 484% 452% 61.3% 61.3%
3 BK (SM) DE DS2 80.6% 355% 355% 80.6%  83.9%
3 BK (ST) DE DS2 774%  355%  355% 774%  80.6%
4 PAM DE UCI 37.5% 50.0% 62.5%  37.5% 37.5%
4 PAM DM ucCI 50.0% 50.0% 62.5%  50.0% 50.0%

Tabela 1. Percentual de acertos das silhuetas por tipo de distancia.

No experimento 1 o algoritmo PAM foi utilizado com o parametro k entre 2 ¢ 9
(minimo e méaximo de grupos das instancias). No experimento 2, para o uso do DBSCAN
foi necessdrio realizar uma calibragdo de parametros de entrada (DistK). Destaca-se que
todos os objetos devem fazer parte das solugdes finais, ou seja, objetos inicialmente clas-
sificados como ruidos s@o alocados ao grupo mais proximo. No Experimento 3 optou-se
por utilizar somente a DE como métrica, e o (BK) utilizou como critério de selecao do
grupo a ser particionado todas as versoes da silhueta abordadas nesse trabalho.

No Experimento 4 o algoritmo PAM foi aplicado em 8 instancias de classificacao
do repositério do UCI (n entre 106 e 10437, p entre 7 e 40 e k (classes) entre 2 e 12),
com o pardmetro k € {2, 3, ..., 12}. Foi utilizada a Estatistica de Hopkins (EH) para veri-
ficar a existéncia de tendéncia de agrupamento nesses instancias, embora as classes sejam
conhecidas. Todos os resultados de EH foram superiores a 0.7, o que indica a existéncia
de uma boa estrutura dos dados [Semaan 2013]. Por fim, o Experimento 5 contemplou
as instancias dos repositorios Atlas Brasil, DATASUS e SIDRA, cujo nimero ideal de
grupos nao é conhecido. Novamente a EH foi utilizada, sendo confirmada a tendéncia a
formacdo de agrupamentos para todas as instancias. A partir dessa tabela, observa-se, nos
Experimentos 1, 2 e 3, melhor performance (acertos) da SM frente as demais alternativas
e no Experimento 4, ocorre uma inversao, principalmente considerando a SA2 e a DE;

!Conjunto de Dados DS2 utilizado em diversos trabalhos e reportados em [Semaan 2013].
2University of California, Irvine - Machine Learning Repository (https://archive.ics.uci.edu/ml).
3 Atlas do Desenvolvimento Humano no Brasil (https://dados.gov.br/dataset/atlasbrasil).
4Sistema IBGE de Recuperagio Automdtica (https:/sidra.ibge.gov.br/acervo).

SMinistério da Sdude - OpenDataSUS (https://opendatasus.saude.gov.br).

8The Comprehensive R Archive Network (https://cran.r-project.org).



fato que pode ser decorrente do grau de assimetria dos dados, o que tende a produzir va-
lores b(z;) bem superiores aos de a(z;), implicando alta prevaléncia de ¢(x;) = 1. Nesse
ultimo experimento, apds obter as solucdes via algoritmo PAM, a coincidéncia dos valo-
res ideais de k entre os pares de silhuetas foi calculada, bem como os k associados aos
maiores valores de cada versdo, conforme apresenta a Tabela 2.

Distancia | STeSAl _STeSM  SAleSA2 SAleSM  SSeSM
Euclidiana $33%  833% 75.0% 833%  83,3%
Manhattan 75.0% 75.0% 100,0% 667%  91,7%

Tabela 2. Experimento 5 - coincidéncia de % por tipo de distancia.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foram estudadas e avaliadas 4 variantes (3 da literatura) para o indice de
validagdo silhueta, medida utilizada para verificar a qualidade de um agrupamento e que
combina coesdo e separacdao. A SM, baseada na distancia, foi aplicada com o intuito de
tornar o indice menos suscetivel a valores extremos. Para avaliar o desempenho dessas
variantes foram realizados 5 experimentos que contemplaram os algoritmos PAM, DBS-
CAN e BK, 51 bases de dados da literatura e dois tipos de distancia. Nos experimentos
1 e 2, a combinagao da SM propiciou um percentual de acertos superior a 80%. No ex-
perimento 3 o destaque ocorreu com o uso da SM tanto como critério de selecao quanto
na avaliacdo das solucdes. Ja nos experimentos 4 e 5, a DM ocasionou maiores percen-
tuais de coincidéncia entre os pares de silhuetas que a DE, em geral. Em especial, no
experimento 5 a correspondéncia do valor de £ ideal foi de 100% entre as SA1 e SA2.

Com base nos resultados obtidos, a SM pode constituir-se como uma boa opg¢ao,
quando comparada a Silhueta Tradicional, nos casos em que as bases de dados possuem
grupos bem estruturados. Como trabalhos futuros pretende-se analisar com mais profun-
didade as vantagens e desvantagens de cada uma das versdes do indice. Além disso, novos
experimentos serdo realizados com outros algoritmos, como o Clustering Large Applica-
tions (CLARA) e algoritmos hierdrquicos como Single Linkage e Complete Linkage.
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