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Resumo

A idéia basica dos algoritmos de agrupamento de dados é reunir uma série de
objetos em grupos, ou clusters, de objetos semelhantes ou relacionados.

Algoritmos de agrupamento sao ferramentas valiosas na andlise exploratoria
de dados, mineracao de dados e reconhecimento de padrées. Tais algorit-
mos fornecem um meio de explorar e verificar estruturas presentes nos dados,
organizando-os em grupos ou clusters.

O processo de agrupamento envolve diversas etapas que vao desde a preparagao
dos dados, até a interpretagao dos clusters obtidos, passando pela escolha da
medida de similaridade, execuc¢do do algoritmo de agrupamento propriamente
dito e validagao dos resultados.
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1 Introducdo

Algoritmos de agrupamento sao ferramentas valiosas na anélise exploratéria dos dados,
mineracao de dados e reconhecimento de padroes. Tais algoritmos fornecem um meio de
explorar e verificar estruturas presentes nos dados, organizando-os em grupos, ou clusters

(Fred 2001).

A Segao 2 contém uma discussao sobre agrupamentos e seus aspectos principais. A
preparacgao dos dados, englobando pré-processamento e representagdao apropriada para
utilizacao com um algoritmo de agrupamento, é descrita na Secao 3. Algumas das medidas
de similaridade mais empregadas em agrupamento sao descritas na Secdo 4. Diversos
algoritmos de agrupamento de potencial interesse para este trabalho sao detalhados na
Secao 5. A Segao 6 contém uma descrigao dos critérios e de alguns dos indices de validagao
descritos na literatura. A Seg¢do 7 resume os principais aspectos referentes & analise e
comparacgao de algoritmos de agrupamento.

2 Definigdo e Aspectos Principais

O termo cluster nao tem uma defini¢do precisa. A variedade de definigbes desse termo
resulta da visdo e objetivos dos pesquisadores de diversas areas e também das diversas
aplicagoes de agrupamento. Algumas defini¢gées comuns sao (Barbara 2000):

Cluster bem separado: um cluster é um conjunto de pontos tal que qualquer ponto
em um cluster estd mais préximo (ou é mais similar) a cada outro ponto no cluster
do que a qualquer ponto que nao pertence ao cluster.

Cluster baseado em centro: um cluster é um conjunto de pontos tal que qualquer
ponto em um cluster estd mais proximo (ou é mais similar) ao centro do cluster
do que ao centro de qualquer outro cluster. O centro de um cluster pode ser um
centréide, como a média dos pontos do cluster, ou um medéide, o ponto mais repre-
sentativo do cluster.

Cluster continuo (vizinho mais préximo ou agrupamento transitivo): um cluster é um
conjunto de pontos tal que qualquer ponto em um cluster estd mais préximo (ou
é mais similar) a um ou mais pontos no cluster do que a qualquer ponto que nao
pertence ao cluster.

Cluster baseado em densidade: um cluster é uma regiao densa de pontos, separada
de outras regioes de alta densidade por regioes de baixa densidade.

Cluster baseado em similaridade: um cluster é um conjunto de pontos que sao
similares, enquanto pontos de clusters diferentes nao sao similares.

Uma nogao intuitiva do que é um cluster resulta em um principio indutivo. A for-
mulacdo matemadtica de um principio indutivo, chamada critério de agrupamento ou
funcdo objetivo, consiste de uma forma de selecionar uma estrutura (ou modelo) para re-
presentar os clusters que melhor se ajuste a um determinado conjunto de dados (Estivill-
Castro 2002). Colocado de outra maneira, o critério de agrupamento é uma forma de



expressar o objetivo do agrupamento. Esse critério, geralmente, é baseado na definigao
de cluster empregada e/ou em uma distribuigdo esperada dos dados em um dominio de
aplicagao especifico (Jiang et al. 2004).

Um principio indutivo associado a um conjunto de dados resulta em um problema de
otimizagao. Em geral, esse problema de otimizagao é intratavel ou tem uma complexidade
muito alta para ser resolvido na pratica para conjuntos de dados grandes. Por isso,
o problema é resolvide de forma aproximada por algum algoritmo heuristico que seja
adequado, fazendo um balango entre a qualidade da otimizacao e o esforgo computacional
(Estivill-Castro 2002). Geralmente, esse algoritmo define uma medida de proximidade
e um método de busca para encontrar uma particdo 6tima ou sub-6tima nos dados, de
acordo com o critério de agrupamento (Jiang et al. 2004).

Independente da variedade de definicées de um cluster, que resultam em diferentes
critérios, a idéia basica de agrupamento é reunir uma série de objetos em grupos, ou clus-
ters, de objetos semelhantes ou relacionados. O agrupamento geralmente estd associado
com a andlise exploratéria de um conjunto de dados, envolvendo problemas que possuem
pouca informagao prévia (como modelos estatisticos) disponivel a respeito dos dados. As-
sim, agrupamento é particularmente apropriado para explorar as inter-relagbes entre os
pontos de dados e fazer uma avaliagao da sua estrutura.

O processo de agrupamento envolve diversas etapas que vao desde a preparacao dos
padroes, até a interpretagao dos clusters obtidos. Dependendo do objetivo que se deseja
atingir com o agrupamento, a etapa de interpretacao dos clusters pode ser suprimida. A
Figura 1 resume as etapas do processo de agrupamento com as informacoes utilizadas e
geradas em cada etapa. As etapas e a figura apresentada sao baseadas nas informacoes
apresentadas por Jain et al. (1999) e Barbara (2000).

Preparacgao dos padroes:

Envolve a determinagao da forma de representacao dos padroes e a aplicagdo de
transformagoes nos dados, como normalizagoes e selecao ou extragdo de carac-
teristicas. Os principais aspectos relacionados a essa etapa sao detalhados na
Secao 3.

Medida de similaridade:

Esta etapa consiste da definicio de uma medida de similaridade apropriada ao
dominio da aplicagdo. Em geral, uma medida de similaridade é fornecida por uma
funcdo de distancia definida entre pares de padrdes. E possivel incluir na medida
de distadncia aspectos conceituais (qualitativos) ou numeéricos (quantitativos). A
Secgao 4 contém uma descrigao dos principais aspectos relacionados as medidas de
similaridade.

Realizagao do agrupamento:

Esta etapa consiste da aplicagao de um algoritmo de agrupamento apropriado para
agrupar os dados de acordo com um objetivo especifico. Existem intimeros algorit-
mos que podem ser aplicados nesta etapa. As respostas desta fase podem ser hard
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Figura 1: Etapas do processo de agrupamento.

(um exemplo pertence ou ndo pertence a um dado cluster) ou fuzzy (cada exem-
plo tem um grau de pertinéncia & cada um dos clusters). Diversos algoritmos de
agrupamento sao apresentados e comparados na Segao 5.

Validagao:

Esta etapa se refere a avaliagdo da validade dos resultados obtidos. Esta avaliagao
é objetiva e visa determinar se o resultado é significativo. A estrutura resultante de
um agrupamento é valida se nao ocorreu por acaso ou como um artefato do algoritmo
de agrupamento empregado. As principais formas de validagdo sdo resumidas na
Secao 6.

Interpretacgao:

Refere-se ao processo de examinar cada cluster com relacao a seus exemplos para
rotuld-los descrevendo a natureza do cluster. A interpretagao de clusters é mais
que apenas uma descri¢ao. Além de ser uma forma de avaliagdo entre os clusters
encontrados e a teoria inicial, de um modo confirmatério, os clusters podem permitir
avaliacdes subjetivas que tenham um significado pratico. Ou seja, o especialista pode
ter interesse em encontrar diferengas semanticas de acordo com os padrdes e valores



de seus atributos em cada cluster.

O problema da maioria das abordagens de agrupamento é que elas podem produzir
diferentes agrupamentos a partir de um tnico conjunto de dados (Zeng et al. 2002).
Disso surgem algumas questdes. Qual resultado é melhor? Quanto se pode confiar nesse
resultado? Existe um resultado que seja melhor do que os outros? Se existe, como obteé-
lo? Se nao, é possivel combinar todos os resultados disponiveis para ter um entendimento
melhor dos dados?

E provado que a maioria dos problemas de agrupamento é NP (Nao Deterministico
Polinomial), o que significa que eles sdo intrataveis ou nao computaveis em um tempo
razoavel. Como ja foi dito, todas as abordagens disponiveis sao heuristicas e podem for-
necer apenas uma aproximacao do resultado 6timo (Zeng et al. 2002). Além disso, apesar
do grande nimero de algoritmos de agrupamento existentes, nao existe uma técnica de
agrupamento universal, capaz de revelar toda a variedade de estruturas que podem estar
presentes em um conjunto de dados. Como lembra Hartigan (1985), “diferentes agrupa-
mentos sao corretos para diferentes propositos, assim, nao podemos dizer que um agru-
pamento é melhor”. A definicao da medida de similaridade e do critério de agrupamento
dos algoritmos, geralmente dependem implicitamente da imposicao de certas hipdteses
a respeito da forma dos clusters ou da configuragao dos multiplos clusters. Outro as-
pecto importante é que os dados dificilmente estao estruturados “idealmente”, ou seja,
nao formam configuragoes hiperesféricas, hiperelipsoidais, lineares, etc., de modo que cada
algoritmo de agrupamento pode apresentar um comportamento superior aos demais para
uma dada conformacao especifica dos dados no espago de atributos.

3 Preparagcao dos Padrées

A preparagao dos dados envolve varios aspectos relacionados ao seu pré-processamento
e a forma de representacao apropriada para sua utilizagao por um algoritmo de agrupa-
mento. O pré-processamento pode envolver, por exemplo, normalizagoes, conversao de
tipos e redugao do ntiimero de atributos por meio de selegao ou extragao de caracteristicas
(Jain et al. 1999). Para isso, o nimero de padrdes e o nimero, tipo e escala das carac-
teristicas do conjunto de dados sao informacoes bastante uteis. Véarios trabalhos discutem
formas de padronizagao dos dados, selecao de atributos e outros aspectos relativos & pre-
paragdo dos dados, como os de Jain & Dubes (1988), Gordon (1999), He (1999), Jain
et al. (1999), Barbara (2000) e Berkhin (2002).

Os objetos a serem agrupados podem representar um objeto fisico, como uma cadeira,
ou uma nog¢ao abstrata, como um estilo de escrita. Tais objetos, também chamados
padroes (exemplos, amostras ou pontos) sao representados, geralmente, por um vetor de
caracteristicas ou atributos. Duas questoes importantes no que se refere as caracteristicas
sao a escolha das mais relevantes para o agrupamento e a defini¢ao do ntimero desejavel
de atributos em aplicagées dos algoritmos de agrupamento. Em resumo, o problema
bésico é encontrar um conjunto de caracteristicas que melhor representa o conceito de
similaridade com que se estd lidando. Para resolver essa questdo, podem ser aplicadas
técnicas de selegao e/ou extragao de caracteristicas.



A selegao de caracteristicas é o processo de identificagdo do subconjunto mais efetivo
dos atributos disponiveis para descrever cada padrao. A extracao de caracteristicas se
refere ao uso de uma ou mais transformacoes junto aos atributos de entrada de modo a
salientar uma ou mais caracteristica dentre aquelas que estdo presentes nos dados.

O conhecimento do tipo e escala das caracteristicas dos padroes é importante na
escolha da medida de similaridade e também do algoritmo a serem empregados em um
agrupamento, bem como na interpretacao dos resultados. Existem medidas de similari-
dade apropriadas para cada tipo/escala de atributo. O tipo de um atributo diz respeito
ao grau de quantizacao nos dados. A escala indica a significancia relativa dos ntiimeros.
Em relacao a escala, as caracteristicas podem ser quantitativas ou qualitativas (Jain &
Dubes 1988). Os tipos possiveis dos atributos sdo (Jain & Dubes 1988; Barbara 2000):

Bindrios: os atributos bindrios apresentam apenas dois valores, como sim/néao e verda-
deiro/falso.

Discretos: os atributos discretos apresentam um nimero finito, geralmente pequeno, de
valores possiveis.

Continuos: os atributos continuos representam qualquer valor real.
As diferentes escalas sdo (Jain & Dubes 1988; Barbara 2000):

Qualitativa

Nominal: os valores sdo apenas nomes diferentes. Exemplos: CEP, cores, sexo.

Ordinal: os valores refletem somente uma ordem. Exemplos: hierarquia militar,
avaliagoes qualitativas de temperatura como frio, morno e quente.

Quantitativa

Intervalo: a diferenga entre os valores € significativa, isto é, existe uma unidade de
medida. Exemplos: temperatura (90° Célsius é diferente de 90° Fahrenheit), a
duracgao de um evento, em minutos.

Relagao: os numeros tem um significado absoluto. Isto significa que existe um
zero absoluto junto com uma unidade de medida, de forma que proporgao
tenha significado. Exemplos: altura, salédrio, distancia.

Em muitos casos, é necesséria a aplicagdo de algumas transformagoes antes da uti-
lizagdo dos dados. Muitas vezes, os diferentes atributos que representam os padroes se
apresentam em escalas diferentes. Quando os intervalos de valores dos atributos diferem
muito, pode ser que um atributo domine o resultado do agrupamento. Para solucionar
esse problema, é comum a padronizacao dos dados de forma que os atributos estejam na
mesma escala. Barbara (2000) descreve algumas formas de padronizagao dos dados.

Outro aspecto a ser considerado é a forma de représentacao dos dados a serem agru-
pados. Geralmente, assume-se que a representacao adequada dos padroes esta disponivel
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para a aplicagao de um algoritmo de agrupamento. No entanto, uma investigacao cui-
dadosa das caracteristica disponiveis e das transformacoes que podem ser aplicadas aos
dados pode auxiliar na obtengao de resultados significativamente melhores. Um exem-
plo simples é o agrupamento dos pontos da Figura 2. Os padroes representados na figura
formam um cluster curvilineo com distancia da origem aproximadamente constante. Utili-
zando uma representagao em coordenadas Cartesianas, muitos algoritmos de agrupamento
produziriam dois ou mais clusters. Entretanto, se fossem utilizadas coordenadas polares
para representar os padroes, uma solugdo de um unico cluster poderia ser obtida mais
facilmente (Jain et al. 1999).

@ TN

N s

Figura 2: Cluster curvilineo com pontos aproximadamente equidistantes da origem (Jain
et al. 1999).

Na maioria dos casos, os dados brutos a serem submetidos a um algoritmo de agru-
pamento sao representados por uma matriz de padroes X,xq, €m que n é o nimero de
padrdes e d é o numero de atributos que representam os padroes, isto é, é a dimensiona-
lidade dos padrées ou do espago de padroes. Cada elemento dessa matriz, X;;, contém o
valor da j-ésima caracteristica para o i-ésimo padrao. Para muitos algoritmos, os dados
sao considerados como pontos no espago de caracteristicas. As d caracteristicas podem
ser vistas como um conjunto de eixos ortogonais. Os padroes sao pontos no espaco de di-
mensao d, chamado espago de padroes. Neste sentido, um cluster pode ser visto como uma
cole¢do de padroes préoximos ou que satisfazem alguma relagao espacial. Neste trabalho,
um padrao serd denotado por z;.

Algumas vezes, apenas a relagao de proximidade entre os padroes é conhecida. Além
disso, alguns algoritmos de agrupamento requerem uma forma de representacéao especifica.
Além da matriz de padroes, outras duas formas de representacao dos padroes bastante
comuns sao a matriz e o grafo de similaridade ou proximidade.

Uma matriz de similaridade S, x», contém os valores da similaridade/dissimilaridade
entre dois padroes ¢ e j, representados respectivamente na linha i e coluna j da matriz. Os
valores de S;; podem representar diretamente os dados brutos ou serem calculados pela
aplicagao de uma medida de similaridade aos dados representados na forma de matriz de
padroes.

Uma matriz de proximidade define um grafo ponderado, em que os nés sao os padroes
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a serem agrupados e as arestas com pesos representam os valores de proximidade entre
os padroes. Sob o ponto de vista de um grafo, realizar um agrupamento é equivalente a
quebrar o grafo em componentes conectados, cada um representando um cluster. Muitos
dos algoritmos de agrupamento sao naturalmente descritos usando uma representacao de
grafo.

4 Medidas de Similaridade

Uma medida de similaridade ou proximidade é uma medida que indica o quao simi-
lares sao dois padroes. A medida de similaridade a ser empregada com um algoritmo
de agrupamento deve ser escolhida cuidadosamente devido a grande variedade de tipos e
escalas das caracteristicas. As medidas, em geral, consideram que todas as caracteristicas
contribuem igualmente para a proximidade. Gordon (1999) apresenta algumas questoes
relacionadas a escolha da medida de similaridade a ser empregada.

Segundo He (1999), existem pelo menos trés conceitos de similaridade que precisam ser
considerados: a similaridade entre entidades (padrdes), a similaridade entre uma entidade
e um grupo de entidades e similaridade entre dois grupos de entidades. Nesta secao sao
descritas medidas de similaridade entre padroes e entre grupos de padroes. Na realidade,
as medidas podem se referir a similaridade ou dissimilaridade. As medidas mais comuns
empregadas em agrupamento calculam a dissimilaridade. Essas medidas sdo as distancias.

Normalmente, as medidas de proximidade devem satisfazer algumas propriedades. As
medidas que satisfazem todas as propriedades sao chamadas métricas. Porém, nem todas
as medidas de similaridade empregadas sao métricas. Quando medidas de similaridade
nao satisfazem as propriedades 4 e 5, elas nao sao consideradas métricas.

1. Para dissimilaridade: S;; = 0 para todo 7 (Os pontos ndo sdo diferentes de si
proprios)

Para similaridade: S;; > max S;; (Os pontos sao mais similares a si préprios)

Si]' = Sji (Simetria)

Si; > 0 para todo 7 e j (Positividade)

S;; = 0 somente se ¢ = j

o B L9 B

Sik < Sij + Sjx para todo i, j e k (Desigualdade triangular)

Dependendo do tipo e da escala dos atributos, um conjunto de medidas de similaridade
diferentes pode ser empregado. As medidas mais comuns para conjuntos de dados em que
todos os atributos sao continuos e cuja escala é do tipo relacao sao as distancias baseadas
na métrica de Minkowski, como a distdncia Euclideana, a distdncia de Manhattan e a
distancia supremum. Quando todos os atributos sao binérios, é comum a utilizagao da
distancia de Manhattan, que neste contexto é chamada de distdncia de Hamming. Para
dados binérios e nominais existem diversos coeficientes de casamento (matching), como
o coeficiente de casamento simples e o coeficiente de Jaccard. Existem ainda indices
probabilisticos.



Gordon (1999) apresenta diversas medidas que sdo mais apropriadas para padroes
cujos atributos sao todos de um mesmo tipo. Ele classifica as métricas de acordo com o
tipo das caracteristicas para as quais a medida é apropriada. As medidas relacionadas
aos outros tipos de atributos sao descritas brevemente, porém o foco deste trabalho sao
as medidas para atributos quantitativos.

Atributos quantitativos: As medidas separagdo angular e correlagao de Pearson, que
sdo medidas de correlagao, medem o coseno do angulo entre dois vetores, sendo
medidos, respectivamente da origem e da média dos dados.

Métricas de Minkowski: essas métricas sao derivadas da Equagéo 1, de acordo
com um valor escolhido para p, com 1 < p < oco. Chamadas de distancias L,
medem a dissimilaridade entre os padroes. Os menores valores de p corres-
pondem a estimativas mais robustas (menos sensiveis a outliers). As métricas
de Minkowski sao sensiveis a variagoes de escala dos atributos, isto é, atribu-
tos representados em uma escala maior tendem a dominar os outros. Isso pode
ser solucionado pela normalizagdo dos atributos para um intervalo ou varidncia
comum, ou pela aplicagdo de outros esquemas de ponderagao (Jain et al. 1999).

d
Sig = () |z — zl?)"/? (1)
k=1

Alguns valores de p definem métricas bastante conhecidas.

e p = 1: Distancia de Manhattan (ou distancia bloco-cidade), dada pela
Equagao 2.

d
Sy = vk — 2l (2)
k=1
e p = 2: Distancia Euclideana, dada pela Equacao 3. Esta métrica tem
um significado de variancia total entre clusters. E a medida de distancia
mais comum. Ela é apropriada para conjuntos de dados que possuem
clusters compactos ou isolados.

d

Sis = (3 (e — z32)?)'/? (3)
k=1

e p = oo: Distancia supremum, dada pela Equacao 4, calcula o maximo
da diferenca absoluta em coordenadas. Em outras palavras, é a diferenca
maxima entre quaisquer componentes dos vetores.

Si; = max |Ti — Tk 4

ij ISde‘« Jk| ()

Métrica de Canberra: é dada pela Equacdo 5. Esta métrica é muito sensivel a
pequenas mudangas préximas a z; = 0 = 2j,. Ja possui uma padronizagao
embutida.



) _
= |z — il /(7] + |z50]) (5)
k=1

Separacao angular ou coseno: é dada pela Equacao 6. Pode-se também obter e
utilizar o angulo como distancia, a partir do coseno.

d
TikT;
Sij - Zk 1 VikLjk 1/2 (6)
(Zk 1 T Zz 1z

Coeficiente de correlagao de Pearson: é dado pela Equagao 7, em que z; =
S ¢, zix/d. Os valores dessa medida estdo no intervalo [~1,1]. O coeficiente
de correlagao é frequentemente descrito como uma medida da forma, no sentido
de que é insensivel a diferengas na magnitude dos atributos. E sensivel & outliers
e é menos intuitivo do que a distancia Euclideana, por exemplo.

Sij s Zi:l (fl:ik — ‘fi)(zjk — 'fj) (7)
(ke (i = T2 10y (w0 — 5)2)1/2

Distancia de Mahalanobis: é dada pela Equagao 8, em que Cy; é o elemento
da k-ésima linha e [-ésima coluna da inversa da matriz de covariancia. Esta
distancia incorpora a correlagao entre caracteristicas e padroniza cada carac-
teristica para média zero e variancia um. A idéia basica desta medida é asso-
ciar diferentes pesos a diferentes caracteristicas com base em suas varidncias
e a correlagao linear entre pares de padroes (Jain et al. 1999). Neste caso,
assume-se implicitamente que as densidades condicionais das classes sao uni-
modais e caracterizadas por um espalhamento multidimensional (Jain et al.
1999). Outras formas de utilizagdo da distancia de Mahalanobis sdo a qua-
drada e a regularizada. As distorgoes nas medidas causadas por correlagao

linear entre caracteristicas sao melhoradas com a aplicagao dessa medida.

d d
= (Z Z (-Tik = a:jk)Ckl(g;ﬂ = le))l/Z (8)
k=1 l=1
Coeficiente de Dice: é dado pela Equagao 9.
231);wa 2 d_ LTk
Sij = J Z:k:_l J (9)

I R 2T S S

Distancia expoente: ¢é dada pela Equacao 10.

d

Sij = exp (=llzi — ;1) = exp (=(D_ (@i — 2;x)")*/?) (10)

k=1
Distancia produto interno: é dada pela Equagao 11.

d
S,J = Z-’Eikm]’k (11)
k=1



Atributos binarios: As medidas descritas para atributos binarios sao derivadas das
seguintes informagoes a respeito de dois padrdes i e j:

ay;: numero de atributos com valor 1 para ambos os padroes,
ago: numero de atributos com valor 0 para ambos os padroes,
agy: numero de atributos com valor 0 para o padrao ¢ e valor 1 para o padrao j.,

ay1p: numero de atributos com valor 1 para o padrao ¢ e valor 0 para o padrao j.

Coeficiente de casamento simples:

Qoo + @ Qoo + @
By = 00 11 _ Q00 11 (12)
ago + @11 + @o1 + a1 d
Coeficiente de Jaccard:
a a
By = 11 - 11 (13)

ann+agr +ayp  d—agp

Atributos nominais e ordinais: As medidas para esses tipos de atributo focalizam a
atencdo na determinagado da contribuigdo de cada varidvel. As medidas de similari-
dade entre pares de padroes sao obtidas pela soma das contribuigoes individuais de
todas as variaveis.

Similaridade nominal/ordinal geral: é dada pela Equacao 14, em que s, € a
contribuicao de cada padrao baseada em indices de discordancia entre pares de
estados dos atributos categéricos.

d
Sii = Sijk (14)
k=1

Atributos mistos: Essa medida é adequada para obter a similaridade entre padroes
descritos por caracteristicas de diferentes tipos, por se adequar a qualquer um dos
tipos individualmente.

Coeficiente geral de Similaridade: é dado pela Equacao 15, em que s;;; é a con-
tribui¢ao do k-ésimo atributo para a similaridade e w;;; é 0 ou 1, dependendo
se a comparacao para a variavel k é valida ou nao. O valor de s;; pode ser
definido para os diferentes tipos de atributos.

d d
Sij = Zwijksijk/ Z Wijk (15)
k=1 k=1

Indmeras outras medidas de similaridade/dissimilaride empregadas em diversas aplica-
¢Oes que utilizam agrupamento sao citadas por Jain et al. (1999). Jiang et al. (2004) citam
algumas medidas de similaridade comuns em agrupamento de dados de expressao génica,
tais como a distancia Euclideana, o coeficiente de correlagao de Pearson e o coeficiente de
correlagao Spearman ‘s rank-order.
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A seguir, sao descritas algumas das medidas de distancia entre grupos de objetos.
Dados nj pontos de dimensao d em um Cluster C; = {z;|¢ = 1,...n}. Algumas medidas
de dissimilaridade (distancia) entre clusters se baseiam nos conceitos de centréide, zg,
raio, R e diametro, D, da terminologia de espago vetorial, dados respectivamente pelas
equagoes 16, 17 e 18. R é distancia média dos pontos do cluster ao centrdide e D é a
distancia média entre pares (pairwise average distance) em um cluster.

anl I‘L (16)

To = Tk
R — (221 (::,;— 330)2)1/2 (17)
)2
b= (Z nzlc:(nk (— 1) )1/2 =

Dados dois clusters Cy = {z;|i = 1,2,...nx,} € Co = {z;|j = 1y + 1,141 + 2, ...00; +
Nko}, com os respectivos centréides zg; € oy, podem ser definidas as seguintes distancias
entre dois clusters (Zhang et al. 1996):

Distancia Euclideana do centréide:
Do = ((zo1 — Z02)*)/? (19)

Distancia Manhattan do centréide:

D, = |3301 — o2 (20)

Distancia média inter-cluster:

L S )

Nk1Mk2
Distancia média intra-cluster:
Ngy+nke Sk (. 0 \2
i (Zi=1 Zj:l (zi — z;) 1/2 (22)
' (k1 + ngo) (k1 + g2 — 1)
Distancia variance increase:
Nk1+7nk2 N1+ Nk K 3 Mgtk nk1+nke
_ - =1 Ly Zz Lil=npy+1 Zio
D4 = (.Lk — ————n g ) — (.’IIZ (iIIJ 7 )
Fi=1 k1 k2 i=1 J=ng,+1 k3



5 Exemplos de Algoritmos de Agrupamento

Existe uma grande variedade de algoritmos de agrupamento. Cada um desses algorit-
mos emprega um critério de agrupamento, que impde uma estrutura nos dados. Se por
acaso os dados estdo em conformidade com as exigéncias do critério empregado, entao
a estrutura verdadeira de clusters é encontrada. Porém, apenas um nimero pequeno de
critérios de agrupamento independentes podem ser entendidos sob os pontos de vista ma-
tematico e intuitivo. Assim, muitos dos critérios propostos na literatura sao relacionados.
Muitas vezes, os mesmos critérios aparecem representados sob diferentes “disfarces” (Jain

& Dubes 1988).

Alguns critérios citados por Jain & Dubes (1988) sao o erro quadrético, o ajuste de um
modelo de densidade misto (mizture density model) aos padroes, estimativa de densidade,
conectividade de grafos e vizinhos mais préximos.

Esta se¢do contém uma descrigao de vérias técnicas de agrupamento. Os algoritmos
de agrupamento descritos foram desenvolvidos por pesquisadores de diferentes areas, en-
globando abordagens da anélise de dados estatistica, reconhecimento de padrdes, teoria
dos grafos, entre outras.

Os algoritmos de agrupamento podem ser classificados por meio de diferentes aspec-
tos. Uma das classificagbes bastante comum é a dada por Jain et al. (1999) e utilizada
por Halkidi et al. (2001), em que os algoritmos séo classificados de acordo com o método
adotado para definir os clusters. Neste caso, os algoritmos sao divididos em algoritmos
hierarquicos, particionais, baseados em grid e baseados em densidade. Muitos dos algo-
ritmos se enquadram em mais de uma dessas categorias. Nesta secao, algumas outras
categorias serdo também consideradas, ndo necessariamente baseadas no método adotado
para definir os clusters.

Sao detalhados neste relatério apenas alguns dos algoritmos de agrupamento de po-
tencial interesse para utilizacdo em andlise de dados de expressao génica. Existe uma
variedade muito maior de algoritmos. Uma tabela resumindo as principais caracteristicas
dos algoritmos serd apresentada para cada um dos algoritmos apresentados. As principais
caracteristicas desses algoritmos sao: manipulacao de atributos numéricos, adequagao
para dados de alta dimensionalidade e grande ntimero de padroes. Outro aspecto a ser
considerado é a disponibilidade de um software para a aplicacdo do algoritmo. A Tabela 1
contém um resumo dos algoritmos que serao apresentados.

As informagoes dos algoritmos foram obtidas dos artigos originais ou de artigos que
revisam e comparam diversos algoritmos. Outras informacgoes, nao disponiveis nessas
fontes foram consultadas diretamente dos autores por e-mail.

Duas das principais divisoes dos algoritmos de agrupamento sao exclusivo X nao ex-
clusivo e hierdrquico x particional (Jain & Dubes 1988).

Um agrupamento exclusivo é uma particao de um conjunto de objetos. Cada objeto
pertence exclusivamente a um unico subconjunto (cluster). O resultado desse agrupa-
mento pode ser dito hard (um exemplo pertence ou nao pertence a um dado cluster). Um
agrupamento nao exclusivo pode associar um objeto a varios clusters. Os algoritmos de
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Tabela 1: Comparagao dos Algoritmos.

Nome Tipo de clusters Numero de Referéncia

formados atributos
BIRCH Esféricos de tamanho uniforme. | Elevado. (Zhang et al. 1996)
k-means Esféricos de tamanho uniforme | Nao disponivel. | (MacQueen 1967)

ou grupos bem separados.
DENCLUE | De formas arbitrarias. Elevado. (Hinneburg & Keim 1998)
CLICK Nao é pré-determinado. Elevado. (Sharan & Shamir 2000)
CAST Nao disponivel. Nao disponivel. | (Ben-Dor et al. 1999)
SOM Hiperesféricos Elevado. (Kohonen 1997)

(existe uma ordem topoldgica).
GCS Nao disponivel. Elevado. (Fritzke 1994)
SOTA Esféricos. Elevado. (Dopazo & Carazo 1997)
CLIQUE De formas arbitrarias. Elevado. (Agrawal et al. 1998)
MAFIA De formas arbitrarias. Elevado. (Nagesh et al. 2001a)

(Nagesh et al. 2001b)

agrupamento fuzzy (cada exemplo tem um grau de pertinéncia a cada um dos clusters)
sao uma forma de agrupamento nao exclusivo. O foco deste trabalho é nos algoritmos
exclusivos.

Esses algoritmos exclusivos podem ser subdivididos em hierarquicos e particionais, de
acordo com o tipo de estrutura imposta aos dados. A estrutura resultante de um algoritmo
particional é uma unica particao dos dados, enquanto que um agrupamento hierarquico
resulta em uma seqiiéncia aninhada de partigoes.

Os algoritmos podem ser divididos ainda de acordo com outros aspectos. Algumas
divisoes sao aglomerativos x divisivos, seriais x simultaneos e teoria dos grafos x algebra
matricial.

A seguir sao descritos alguns algoritmos, agrupados de acordo com a categoria em
que se enquadram. As categorias em que foram divididos os algoritmos sao: hierarquicos,
particionais baseados em erro quadratico (square-error), baseados em densidade, baseados
em grafo, baseados em redes neurais (auto-organizéveis) e baseados em grid, lembrando
que os algoritmos podem se enquadrar em mais de uma das categorias. A maioria dos
algoritmos nas categorias grid, densidade, grafo e redes neurais (auto-organizéaveis) sdo
algoritmos particionais, embora alguns casos sejam algoritmos hierarquicos.

Alguns algoritmos estudados, mas que nao serao detalhados neste trabalho e que nao
se enquadram nessas categorias, sdio SVC (Support Vector Clustering) (Ben-Hur et al.
2001), MSVC (Multiple sphere Support Vector Clustering) (Chiang & Hao 2003), SNNC
(Shared Nearest Neighbor Clustering) (Ertoz et al. 2002), Biclustering (Cheng & Church
2000), Plaid Model (Lazzeroni & Owen 2002) e CTWC (Coupled Two-Way Clustering)
(Getz et al. 2003). Esses trés ultimos algoritmo realizam agrupamento conjunto dos
padroes e das caracteristicas.
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5.1 Algoritmos Hierdrquicos

Um método de agrupamento hierarquico é um procedimento para transformar uma
matriz de proximidade em uma seqliéncia de partigoes aninhadas.

Seja uma seqiiéncia de particoes de n amostras em K clusters, em que o nivel 1
corresponde a n clusters de um elemento e o nivel n corresponde a um cluster com todos
os elementos. Um agrupamento hierarquico (Duda et al. 2001) agrupa os dados de forma
que se dois exemplos sao agrupados em algum nivel, nos niveis mais altos eles continuam
fazendo parte do mesmo grupo, construindo uma hierarquia de clusters. O agrupamento
hierdrquico pode ser dividido em duas abordagens: a aglomerativa, que comega com n
clusters com um unico exemplo e forma a seqiiéncia de particoes agrupando os clusters
sucessivamente e a divisiva, que comeca com um cluster com todos os exemplos e forma
a seqiiéncia dividindo os clusters sucessivamente.

Neste tipo de agrupamento, as solugoes sdao tipicamente representadas por um den-
drograma, que consiste de um tipo especial de estrutura de arvore. Um dendrograma
consiste de camadas de nds, cada um representando um cluster. Linhas conectam nds
representando clusters aninhados. O corte de um dendrograma na horizontal representa
uma particao.

Os aspectos positivos do agrupamento hierdrquico sao a flexibilidade em relagao ao
nivel de granularidade, a facilidade na utilizagdo de qualquer forma de similaridade ou
distancia e sua aplicacdo a qualquer tipo de atributo. Como aspectos negativos tém-se
o critério de terminagao vago e o fato de que a maioria dos algoritmos nao melhora os
clusters, uma vez construidos.

A maioria dos algoritmos hierdrquicos usa métricas de integracao (linkage metrics).
Porém, existem varias outras implementagoes de algoritmos de agrupamento hierarquicos
que visam melhorias, por exemplo, na manipulagdo de outliers, obtengao de clusters de
diferentes formas e tamanhos e escalabilidade.

Os algoritmos hierdarquicos mais comuns sao os baseados em métricas de integragao.
Uma descricao geral desse tipo de algoritmo é apresentada a seguir, sem a especificagao
de um algoritmo particular, pois existe um grande nimero desse tipo de algoritmo. Outro
algoritmo hierarquico de interesse para este trabalho é o BIRCH. Além desses algoritmo,
foram investigados os algoritmos hierarquicos CURE (Guha et al. 1998), CHAMELEON
(Karypis et al. 1999), OPTICS (Ankerst et al. 1999) e ROCK (Guha et al. 2000).

5.1.1 Algoritmos Hierarquicos Baseados em Métricas de Integracdo

As abordagens clédssicas de agrupamento hierarquico se baseiam nas métricas de in-
tegracdao, que sao medidas de proximidade entre subconjuntos de pontos. Esse tipo de
agrupamento resulta em clusters de formas convexas préprias e possuem complexidade
O(n?). A idéia de cluster por trds desses algoritmos é a de que um cluster é constituido
de pontos similares.

Os algoritmos baseados nas métricas de integragao funcionam da seguinte maneira:
inicializam um sistema de cluster como um conjunto de clusters de um elemento (aglome-
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rativo) ou um tnico cluster com todos os elementos (divisivo) e iterativamente unem ou
dividem o cluster mais apropriado, até que seja atingido um critério de parada. Um clus-
ter ser apropriado para ser unido ou dividido depende da similaridade/dissimilaridade dos
elementos do cluster. Para agrupar/dividir subconjuntos de pontos a similaridade é dada
pelas métricas de integracdo. A métrica utilizada afeta significativamente o algoritmo.
As principais métricas sdo single-link, average-link e complete-link. Essas métricas sao
calculadas com base em uma medida de similaridade d, calculada para cada par de pon-
tos, com um ponto no primeiro conjunto (cluster), Cy e outro no segundo, Cy, seguida da
aplicagao de uma operacao especifica, op, como minimo (single-link), média (average-link)
e maximo (complete-link):

d(Ch,Cs) = op{d(z,y)|z € Cy,y € Cy} (24)

A métrica single-link é boa para manipular formas néo elipticas, mas é bastante
sensivel a ruidos e outliers, j& a métrica complete-link é menos suscetivel a ruidos e outli-
ers, mas pode quebrar clusters grandes e tem problemas com formas convexas (Barbara
2000).

Esses algoritmos de agrupamento hierarquico nao lidam bem com ruidos e outliers e
dependem da ordem dos dados. Por outro lado, nao requerem a especificagao do niimero
de clusters e seus resultados correspondem a taxonomias, muito comuns nas ciéncias
biolégicas. O resultado é geralmente apresentado na forma de um dendrograma, que
consiste de uma arvore bindria que representa a hierarquia dos clusters (Barbara 2000).

Esses algoritmos néo tem uma fungao objetivo global. Sao baseados em decisoes locais.
Para as técnicas aglomerativas, o critério de agrupamento é tipicamente agrupar os pares
de clusters mais préximos, de acordo com a métrica de integracdo utilizada (Barbara
2000). Para as técnicas divisivas o critério é, geralmente, dividir os grupos que geram
particoes mais diferentes.

5.1.2 BIRCH - Balanced lIterative Reducing and Clustering using Hierarchies

A principal idéia do algoritmo BIRCH (Zhang et al. 1996; Barbara 2000; Han et al.
2001) é comprimir os pontos de dados em sub-clusters e depois agrupar esses sub-clusters,
na memoria principal. Com isso, o algoritmo precisa de uma unica varredura na base de
dados. Sua principal contribuigdo é a habilidade de lidar com conjuntos de dados muito
grandes.

Uma deficiéncia desse algoritmo é que ele apresenta um desempenho ruim quando os
clusters nao tém tamanho e forma uniformes. Além disso, ele é adequado para dados em
espagos de vetor Euclideano, ou seja, os dados devem ser métricos (simplificadamente,
dados para os quais médias fazem sentido).

Cada sub-cluster é representado por uma clustering feature (CF), que é uma tri-
pla Eﬂ)unlindo informacoes a respeito do grupo de pontos que ela representa. CF =
(N,LS,SS), em que N é o nimero de pontos no sub-cluster, LS é a soma linear dos N
pontos, dada pela Equagao 25 e SS é a soma quadratica dos pontos, dada pela Equagao
26. LS e SS sao quantidades estatisticas comuns, a partir das quais pode-se derivar
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diversas medidas de distancia entre clusters.

N

=1

S8 = (26)

e

1=1

As C'F's sao armazenadas em uma arvore CF, utilizada para resumir as representacoes
dos clusters. Uma éarvore CF é uma &arvore balanceada na altura (height-balanced) com
dois parametros. O fator de ramificacao (branching factor), B, da arvore, especifica o
ntimero maximo de filhos por né nao folha. O threshold, T, especifica o didmetro maximo
dos sub-clusters armazenados nos nés folha. Esses pardmetros influenciam o tamanho
da arvore resultante. Os nds que nao sao folhas armazenam as somas das C'F's dos seus
nés filhos, resumindo suas informagoes e representando um cluster composto de todos os
sub-clusters representados por esses filhos.

A arvore CF é construida dinamicamente. Conforme os pontos de dados sao lidos,
a arvore é percorrida a partir da raiz, escolhendo o né mais préximo em cada nivel. Se
a adi¢do do ponto ao né folha (cluster) mais préximo nao resultar em um cluster com
didmetro maior do que T, o ponto é adicionado ao nd, atualizando a informacao da sua
CF e de todos os nés até a raiz. Caso contrario, se o no folha nao estiver cheio, uma
nova entrada é criada. Se o né estiver cheio, ele é dividido, propagando o resultado até
a raiz. A cada divisdo segue um passo de unido. A construcao da arvore também possui
um procedimento para remogao de outliers.

O algoritmo BIRCH consiste de 4 fases. A primeira fase consiste em carregar os
dados na meméria, criando uma arvore CF que resume os dados. Em seguida, pode
ser aplicada uma fase em que é construia uma arvore CF menor, se for necessario. A
terceira fase consiste da aplicacdo de um algoritmo de agrupamento global para agrupar
os nos folha. Nesta fase, varios algoritmos podem ser utilizados. No algoritmo original,
foi adaptado para esta fase um algoritmo hierarquico aglomerativo, aplicado diretamente
aos sub-clusters representados pelas CFs. Para isso, as métricas de distancia entre dois
clusters D2 ou D4 foram utilizadas. A quarta fase consiste da redistribui¢ao dos pontos
de dados utilizando os centréides dos clusters obtidos na terceira fase, gerando um novo
conjunto de clusters. Esta fase pode ser utilizada também para rotular os pontos de
acordo com o cluster a que eles pertencem.

Um resumo das principais caracteristicas do algoritmo BIRCH pode ser observado na
Tabela 2.

5.2 Algoritmos Particionais Baseados em Erro Quadratico
Esses algoritmos otimizam o critério de agrupamento utilizando uma técnica iterativa.

O primeiro passo consiste da criacao de uma partigao inicial. Em seguida, os padroes sao
movidos de um cluster para outro com o objetivo de melhorar o valor da fungao objetivo.
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Tabela 2: Resumo das caracteristicas do algoritmo BIRCH.

[ Algoritmo

BIRCH

Categoria

Hierarquico.

Formas dos clusters

Esféricas de tamanho uniforme.

Tipo dos atributos

Numéricos métricos.

Alta dimensionalidade

Sim.

Escalabilidade

Sim.

Robustez contra ruidos/outliers

Possui um mecanismo para lidar com outliers,
sendo mais eficiente que os algoritmos particionais.
Porém, segundo Hinneburg & Keim (1999),

é sensivel a ruido para dimensoes mais altas,

para situagoes realisticas em que os dados sao lidos
em uma ordem aleatodria.

Dependéncia da ordem dos dados

Sim.

Parametros de entrada

Parametros da arvore CF: raio dos clusters e
fator de ramificagao. Para uma discussao dos
parametros especificos de cada fase ver
Zhang et al. (1996).

Medidas de similaridade

Distéancias entre dois clusters:
distancia Euclideana do centréide,
distancia Manhattan do centréide,
distancia média inter-cluster,
distancia média intra-cluster,
distancia variance increase.

Critério de agrupamento

Encontrar uma parti¢do do conjunto de dados em
K clusters que minimiza a fungdo de distancia,
levando em consideragdo a limitagdo na
quantidade de memoéria disponivel e a
minimizagdo do tempo de I/0.

Resultados Uma arvore CF, com cada né representando um
sub-cluster e, dependendo da quarta fase, os
pontos rotulados.

Complexidade O(n).

Referéncia (Zhang et al. 1996)

Software www.cs.wisc.edu/~vganti/birchcode
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Esses algoritmos s@o computacionalmente eficientes, porém podem convergir para um
minimo local.

O critério de agrupamento utilizado por esses algoritmos é o erro quadratico. O
objetivo é obter uma partigdo que minimiza o erro quadrético para um ndmero fixo de
clusters. Minimizar o erro quadratico, ou a variagao dentro de um cluster é equivalente a
maximizar a variacao entre clusters.

Dado o centréide de um cluster, zo;, como definido na Equacao 16, o erro quadratico
para o cluster Cy, dado pela Equagao 27, é a soma das distancias Euclideanas quadradas
entre cada padrao no cluster Cy e seu centréide zg.

Nk
er’ = Z (zix — Tok)” (Zik — Tox) (27)
i=1

O critério para o agrupamento completo contendo K clusters é a soma da variagao
dentro dos clusters, dada pela Equagao 28. A distancia de Mahalanobis também pode ser
utilizada para definir o erro quadratico.

Eg? = Z€k2 (28)

O objetivo desse tipo de agrupamento é encontrar uma particao contendo K cluster
que minimiza Ex?, para K fixo. A particdo resultante também é chamada de particao de
variancia minima.

O principal representante dessa categoria é o algoritmo k-means. Embora esse algo-
ritmo ndo atenda a vérias das necessidades deste trabalho, ele esta incluido na lista dos
algoritmos de interesse por ser um dos algoritmos mais simples e também bastante utili-
zado na literatura sobre agrupamento em anélise de expressao génica. Outros algoritmos
brevemente estudados foramm PAM (Kaufman & Rousseeuw 1990), CLARA (Kaufman &
Rousseeuw 1990) e CLARANS (Ng & Han 1994).

521 K-means

O algoritmo K-means (Duda et al. 2001) é um método que particiona o conjunto de
dados em K clusters. Esses clusters sao formados com base em alguma medida de simila-
ridade. Esse algoritmo utiliza uma técnica de realocagao iterativa, que encontra um étimo
local. Existem varias versoes do algoritmo, cada uma solucionando uma deficiéncia do
algoritmo original. Por exemplo, a distancia de Mahalanobis pode ser utilizada para en-
contrar clusters hiperelipséides. Berkhin (2002) e Jain et al. (1999) discutem brevemente
algumas dessas versoes.

Basicamente, o algoritmo k-means comega inicializando um conjunto de K centréides
para os clusters. Cada ponto do conjunto de dados é associado ao cluster com o centréide
mais proximo. Em seguida, os centrdides sao re-calculados. O processo é repetido até que
os centrdides nao sejam mais alterados.

18



Tabela 3: Resumo das caracteristicas do algoritmo k-means.

Algoritmo

| K-means

Categoria

Particional.

Formas dos clusters

Hiperesféricas de tamanho similar ou
grupos bem separados.

Tipo dos atributos

Numéricos.

Alta dimensionalidade

Nao disponivel.

Escalabilidade

Nao. Adequado para conjuntos pequenos e médios.

Robustez contra ruidos/outliers

Nao.

Dependéncia da ordem dos dados

Sim, se os centréides forem atualizados
incrementalmente.

Parametros de entrada

Numero de clusters.

Medidas de similaridade

A mais comum ¢ a distancia Euclideana.

Critério de agrupamento

Minimizar o erro quadratico.

Resultados Centros dos clusters.
Complexidade O(n).

Referéncia (MacQueen 1967)
Software Cluster 3.0 e Expander.

O critério de agrupamento do k-means pode ser descrito pela Equagdo 29, em que zg
é o centréide do cluster Cy e d(z;, zoy) € a distancia entre um ponto z; e zgg. O centréide
pode ser a média ou a mediana de um grupo de pontos. Dito de outra maneira, o critério
do k-means é minimizar a distancia entre cada ponto e o centréide do cluster ao qual o
ponto pertence (Halkidi et al. 2001). Essa fun¢do objetivo é minimizada por clusters de
formato globular de tamanho igual ou clusters bem separados.

E= Z Z d(fti,xmc)

k=1 z;€C}

(29)

A complexidade do algoritmo é O(n), uma vez que o niimero de iteragoes é tipicamente
pequeno e K << n (Barbara 2000). Além disso, também é considerado que d << n.

O algoritmo é sensivel a escolha inicial dos centréides e da sua forma de atualizagéo.
Dependendo da escolha dos centroéides, o algoritmo pode convergir para um étimo local.
Além disso, é restrito a dados em espagos Euclideanos e os clusters encontrados sao
desbalanceados.

Um resumo das principais caracteristicas do algoritmo k-means pode ser observado na
Tabela 3.

5.3 Algoritmos Baseados em Densidade
Esses algoritmos assumem que os clusters sao regices de alta densidade de padroes

separadas por regioes com baixa densidade, no espago de padroes. Um cluster definido
como um componente denso conectado cresce em qualquer diregdo dada pela densidade
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Berkhin (2002). Portanto, os algoritmos baseados em densidade sdo capazes de obter
clusters de formas arbitrarias.

Além do algoritmo DENCLUE descrito a seguir, e dos outros algoritmos também ba-
seados em densidade, mas enquadrados em outras categorias, foram investigados os algo-
ritmos DBSCAN (Ester et al. 1996) e Wave-cluster (também baseado em grid) (Sheikho-
leslami et al. 1998).

5.3.1 DENCLUE - DENsity-based CLUstEring

O algoritmo DENCLUE (Hinneburg & Keim 1998) modela a densidade global de um
conjunto de pontos como a soma de funcoes “influéncia” associadas a cada cluster. A
funcdao de densidade global resultante tem picos locais que podem ser utilizados para
definir clusters. Para cada ponto encontra-se o pico mais préoximo associado a ele. O
conjunto de todos os pontos associados a um pico particular (atrator de densidade local)
se torna um cluster. Entretanto, se a densidade em um pico local é muito baixa, os pontos
associados a esse cluster sao considerados ruidos e descartados. Se dois picos locais sdo
conectados por um caminho de pontos e a densidade de cada um desses pontos no caminho
estd acima de um threshold de densidade minimo &, entao os clusters associados a esses
picos sao unidos.

A fungao de densidade global exige a soma das fungoes influéncia de todos os pontos.
Porém, a maioria dos pontos nao contribui para a fungao de densidade global. Por isso,
o algoritmo DENCLUE utiliza uma fungdo de densidade local que considera apenas os
pontos que de fato contribuem para a funcao de densidade global '

O DENCLUE ¢ baseado em estimagédo de densidade por kernel (kernel density esti-
mation), que tem como objetivo descrever a distribuicdo dos dados por uma fungao. A
contribui¢do de cada ponto para a fungao de densidade global é expressa por uma fungao
influéncia ou kernel. A fungao global é a soma das fungées associadas a cada ponto.

Para a definigdo da fungdo influéncia é utilizada uma funcao de distancia fd qual-
quer, que seja reflexiva e simétrica. Hinneburg & Keim (1998) utilizam a distancia Eu-
clideana. Tipicamente, a funcdo influéncia é simétrica e decresce com o aumento da
distancia ao ponto. Uma funcao kernel utilizada frequentemente é a fungdo Gaussiana

ﬂ%ﬂL 5 . - . .
G(z) = exp™ 22?7 , em que o é um parametro que governa o quao rapidamente a in-
fluéncia do ponto diminui.

Este algoritmo possui dois passos: pré-agrupamento e agrupamento. Na etapa de pré-
agrupamento é construido um mapa da porgao relevante do espaco de dados para acelerar
o calculo da funcao de densidade. Na etapa de agrupamento o algoritmo identifica os
atratores de densidade e os pontos atraidos correspondentes.

O mapa é criado dividindo o (hiper-)retangulo de limite minimo (minimum bounding
hyper-rectangle) dos dados em hipercubos de dimensao d com aresta de tamanho 20.
Os hipercubos que contém pontos de dados sdo determinados. Em seguida, eles sdo
numerados de acordo com sua posigao em relagdo a uma origem particular. Dessa forma,
os hipercubos sao mapeados em chaves unidimensionais. As chaves dos cubos povoados
sao armazenadas em uma arvore de busca para permitir acesso eficiente posteriormente.
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Tabela 4: Resumo das caracteristicas do algoritmo DENCLUE.

| Algoritmo | DENCLUE
Categoria Baseado em densidade/grid.
Formas dos clusters Arbitrarias.
Tipo dos atributos Numéricos.
Alta dimensionalidade Sim.
Escalabilidade Sim.

Robustez contra ruidos/outliers | Sim.
Dependéncia da ordem dos dados | Nao.

Parametros de entrada Raio do cluster.

Nimero minimo de objetos.
Medidas de similaridade Qualquer distancia reflexiva e simétrica.
Critério de agrupamento Cada cluster é formado pelos pontos atraidos

por um atrator de densidade (maximo local
de uma fungdo de densidade global que

é a soma das fungdes de “influéncia”

de cada ponto).

Resultados Atribuigao de valores de dados aos clusters.
Complexidade O(nlogn).

Referéncia (Hinneburg & Keim 1998)

Software Nao disponivel.

Observagoes Permite uma descrigdo matematica compacta dos

clusters de formas arbitrdrias em conjuntos

de alta dimensionalidade. E muito sensivel aos
parametros, que sao dificeis de determinar.
Tem uma fundamentagdo matematica sélida.
Dependendo dos pardmetros pode se comportar
como DBSCAN, k-means ou hierarquico.

Para o agrupamento sdo considerados apenas os cubos mais povoados e os cubos
conectados a eles. Para cada ponto z é calculada a fungao de densidade local considerando
apenas os pontos de clusters conectados ao cluster que contém z e tém centréides a uma
distancia de ko de z. Cada ponto 2’ no caminho de z ao seu atrator de densidade é
associado ao mesmo cluster de z se a distancia entre z e z’ for menor ou igual a o/2.
Os clusters associados com um atrator de densidade cuja densidade seja menor que & é
descartado. Os atratores de densidade ligados por um caminho de pontos de densidade
maior que £ sao unidos.

Este algoritmo tem uma fundamentacao matemaética sélida e apresenta uma descrigao
matematica compacta dos clusters. Ele pode também ser classificado como baseado em
grid. Uma deficiéncia do DENCLUE é que ele é muito sensivel aos parametros, que sao
dificeis de determinar. Dependendo da escolha dos parametros ele pode se comportar
como os algoritmos DBSCAN, k-means ou hierdrquico. Um resumo das principais carac-
teristicas do algoritmo DENCLUE pode ser observado na Tabela 4.
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5.4 Algoritmos Baseados em Grafo

Para a realizagdo de um agrupamento baseado em teoria dos grafos, os dados sao
representados em um grafo de proximidade. No caso mais simples, cada né é conectado
com os n — 1 nds restantes, resultando em um grafo completo.

Virias estruturas de grafo podem ser utilizadas para representar um subconjunto de
arestas para refletir a estrutura dos clusters. Os métodos de agrupamento decompdem
os grafos em componentes conectados pela remogao e insercao de arestas inconsistentes.
Cada um desses componentes representa um cluster.

5.4.1 HSC - Highly Connected Subgraph e CLICK - Cluster Identification via Connectivity
Kernels

Os algoritmos HSC (Hartuv & Shamir 2000) e CLICK (Sharan & Shamir 2000) uti-
lizam uma abordagem da teoria dos grafos para agrupar os dados. Os dados de entrada
sao representados como um grafo de similaridade. O algoritmo particiona recursivamente
o conjunto atual de elementos em dois subconjuntos. Antes de uma divisao, o algoritmo
considera o subgrafo induzido pelo subconjunto atual de elementos. Se o subgrafo satisfaz
um critério de parada, entao ele é declarado um kernel. De outra forma, um corte de peso
minimo é computado naquele subgrafo, e o conjunto é dividido nos dois subconjuntos
separados por aquele corte. A saida é uma lista de kernels que serve como base para os
eventuais clusters. A diferenga entre os dois algoritmos, HSC e CLICK, esta no grafo de

similaridade que eles constroem, no critério de parada e no pés-processamento dos kernels
(Shamir & Sharan 2002).

O algoritmo CLICK é mais novo e mais utilizado atualmente. Assim, outros detalhes,
resumidos na Tabela 5, sdo apresentados somente para o algoritmo CLICK.

5.4.2 CAST - Clustering Affinity Search Technique

Ben-Dor et al. (1999) apresentam um algoritmo tedrico e um algoritmo heuristico
CAST, baseado nas mesmas idéias do algoritmo tedrico.

CAST (Clustering Affinity Search Technique) (Ben-Dor et al. 1999) é um algoritmo
polinomial utilizado para encontrar agrupamentos verdadeiros com alta probabilidade,
sob o seguinte modelo estocastico dos dados: A estrutura base de cluster correta é repre-
sentada por um grafo que é uma uniao disjunta de grupos, e erros sao subseqiientemente
introduzidos no grafo, removendo e adicionando arestas entre pares de vértices com pro-
babilidade «. Se todos os clusters sao de tamanho pelo menos ¢n, para alguma constante
¢ > 0 e n = niimero de padroes a serem agrupados, o algoritmo resolve o problema com
a precisao desejada com alta probabilidade.

CAST emprega uma matriz de similaridade S, cuja entrada S;; representa a similari-
dade dos padrées 7 e j de acordo com alguma medida de similaridade (S;; € [0,1]). Essa
matriz é utilizada no cédlculo da similaridade média (afinidade) entre vértices ainda nao
associados a clusters e o centro do cluster atual. A afinidade, utilizada para decidir se um
elemento v fard parte de um cluster C ou nao, é dada por a(v) = >, Sip. O algoritmo
utiliza o parametro ¢, limiar de afinidade (affinity threshold) para determinar qual nivel
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Tabela 5: Resumo das caracteristicas do algoritmo CLICK.

| Algoritmo | CLICK
Categoria Baseado em grafo.
Formas dos clusters N3ao é pré-determinada.
Tipo dos atributos Numéricos.
Alta dimensionalidade Sim.
Escalabilidade Sim.

Robustez contra ruidos/outliers | Sim. Pode criar clusters de um tnico elemento.
Dependéncia da ordem dos dados | Nao.

Parametros de entrada Grafo de similaridade.

Medidas de similaridade Produto interno.

Critério de agrupamento Corte de peso minimo em grafo.

Resultados Nao disponivel.

Complexidade O(n).

Referéncia (Sharan & Shamir 2000)

Software EXPANDER.

Observagoes N3ao se baseia em suposigoes sobre o nimero e

a estrutura dos clusters (o algoritmo
determina esse nimero).

de afinidade é considerado significante, influenciando o niimero e tamanho dos clusters
produzidos. Os clusters sao gerados um a um. O préximo cluster inicia com um tnico
elemento. Elementos séao adicionados ou removidos do cluster se sua afinidade é maior ou
menor do que ¢ (alta ou baixa afinidade ao cluster), respectivamente, até que o processo
se estabilize e este cluster esteja pronto.

A Tabela 6 contém um resumo das caracteristicas do algoritmo CAST.

5.5 Algoritmos Baseados em Redes Neurais

As redes neurais artificiais representam uma forma de computagao nao algoritmica,
cujo funcionamento € inspirado na estrutura e funcionamento do cérebro humano. Tais
redes podem ser definidas como sistemas paralelos distribuidos compostos de unidades de
processamento simples, altamente interconectadas, que computam determinadas fungées
matematicas. Tais unidades sdao dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por
um grande nimero de conexoes, geralmente unidirecionais. Na maioria dos modelos estas
conexoes estdo associadas a pesos, os quais armazenam o conhecimento representado no
modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada neurénio da rede (Braga
et al. 2000).

Além dos algoritmos SOM, GCS e SOTA, foram encontrados na literatura os algorit-
mos HGSOT (Luo, Tang, & Khan 2003) e DGSOT (Luo, Khan, Bastani, Yen, & Zhou
2004).
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Tabela 6: Resumo das caracteristicas do algoritmo CAST.

Algoritmo

CAST

Categoria

Baseado em Grafo.

Formas dos clusters

Nao disponivel.

Tipo dos atributos

Varios.

Alta dimensionalidade

Nao disponivel.

Escalabilidade

Nao disponivel.

Robustez contra ruidos/outliers

Sim.

Dependéncia da ordem dos dados

Nao disponivel.

Parametros de entrada

Matriz de similaridade.
Limiar de afinidade.

Medidas de similaridade

Qualquer medida em que S;; € [0, 1].

Critério de agrupamento

Os clusters sao construidos pela adigao de
padroes com alta afinidade pelo cluster e
remocao de padrdes com baixa afinidade.

Resultados Grafo clique.

Complexidade Nao é determinada.

Referéncia (Ben-Dor et al. 1999)

Software Nao disponivel.

Observagoes O algoritmo determina o nimero de clusters,

nao precisando de conhecimento prévio da
estrutura de clusters. Nao tem prova da
complexidade de tempo e da

convergéncia da heuristica.
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5.5.1 SOM - Self Organizing Map

SOM (Self Organizing Map) (Haykin 1999) é uma rede neural artificial nao supervisi-
onada, freqiientemente utilizada em tarefas de agrupamento e visualizagdo. Nesse tipo de
rede, os neurdnios sao organizados em um reticulado uni ou bidimensional. Cada neurénio
no reticulado esta conectado a todas as entradas da rede. Esta rede geralmente utiliza
uma Unica camada computacional. A cada padrao de entrada apresentado a rede, os
neurénios computam seus valores de ativacao, ativando uma regiao diferente do reticu-
lado. Para cada padrao de entrada, os neurdénios de saida da rede competem entre si para
serem ativados. O neurénio com maior valor de ativacao é o vencedor da competi¢ao. Em
seguida, é determinada a localizacao espacial de uma vizinhanga topolégica de neurdnios
excitados, centrada no neurénio vencedor. O préximo passo consiste de uma adaptagao
dos pesos. Os ajustes dos pesos sdo tais que a resposta do neurénio vencedor a aplicagao
subseqiiente de um padrao de entrada similar é melhorada. Assim, durante a execugao
do algoritmo, os vetores de entrada direcionam o movimento dos vetores de peso, promo-
vendo uma organizagao topoldgica dos neuronios da rede. Ainda durante o treinamento,
a regidao de vizinhanca dos neurdnios é gradativamente reduzida.

O objetivo da rede SOM é encontrar um conjunto de vetores de referéncia e associar
cada ponto do conjunto de dados ao vetor referéncia mais préximo. O algoritmo depende
da inicializagéo dos vetores de referéncia. O resultado consiste de um conjunto de vetores
de referéncia que definem implicitamente os clusters. Uma deficiéncia da rede SOM é que
ela nao detecta automaticamente a borda dos clusters.

H4 um equivoco comum na comunidade de bioinformatica de que cada unidade do
mapa gerado pela rede SOM deve ser considerado como um cluster separado. Na realidade,
véarias unidades vizinhas podem modelar um tunico cluster.

As principais caracteristicas do algoritmo SOM podem ser observadas na Tabela 7.
5.5.2 GCS - Growing Cell Structures

A rede neural auto-organizavel G CS (Growing Cell Structures) (Fritzke 1994) é uma
extensao da rede SOM. Esse modelo tem uma estrutura flexivel e compacta, um nimero
variavel de elementos e é capaz de detectar clusters de padroes similares. Tais padroes sao
vetores de mimeros reais de dimensdo d que seguem uma distribuigao de probabilidade
desconhecida P(z). A idéia da rede GCS é construir uma estrutura bi-dimensional de
células com vetores de peso associados que modelem a distribuigdo P(z). A remogéo de
células em regides com baixa densidade de probabilidade faz com que a estrutura seja
dividida em vérias sub-estruturas desconectadas, cada uma identificando um cluster. A
rede, desta forma, consegue determinar o nimero de clusters e também a distribuigao de
probabilidade dentro de cada cluster.

A topologia inicial da rede A é um simplex de dimens@o k (se kK = 1 a estrutura é
uma linha, se k = 2 a estrutura é um triangulo). Os k + 1 vértices correspondem as
células (neurcnios). As (k + 1)k/2 arestas (conexdes) denotam as relagoes de vizinhanga
topolégica. Cada célula ¢ tem um vetor de pesos associado w,, com a mesma dimensao d
dos dados de entrada. Esse vetor de pesos pode ser visto como a posi¢ao de ¢ no espago
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Tabela 7: Resumo das caracteristicas do algoritmo SOM.

| Algoritmo

I

SOM

Categoria

Redes neurais.

Formas dos clusters

Hiperesféricas. Existe uma ordem topoldgica.

Tipo dos atributos

Numéricos.

Alta dimensionalidade

Sim (Nikkild et al. 2002).

Escalabilidade

Sim (Tamayo et al. 1999).

Robustez contra ruidos/outliers

Sim (Herrero et al. 2001; Hautaniemi et al. 2003).

Dependéncia da ordem dos dados

Nao disponivel.

Parametros de entrada

Taxa de aprendizado,
Topologia/nimero dos neurdnios,
Funcao de vizinhanga.

Medidas de similaridade

Distéancia Euclideana, produto interno e,
para dados de expressao génica, correlagao.

Critério de agrupamento

Associa pesos aos neurdnios do mapa topolégico de
acordo com a similaridade dos padrées associados
a cada neurdnio, formando regides de neurénios
préximos, cada uma representando um cluster.

Resultados Conjunto de vetores de referéncia que definem
implicitamente os clusters (Barbara 2000).

Complexidade O(n).

Referéncia (Kohonen 1997)

Software Cluster 3.0, Expander e GeneCluster.
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de entrada.

O aprendizado nessa rede é realizado através de adaptagbes nos vetores de peso e
modificagoes na topologia da rede. A cada ndmero fixo (A\) de passos de adaptagao
insere-se uma célula na estrutura da rede. Além disso, periodicamente, remove-se células
pertencentes a regioes de baixa densidade de probabilidade. Todas essas insercoes e
remogoes devem ser feitas de forma a manter a estrutura de simplex em cada regiao
formada. A Figura 3 apresenta um exemplo da estrutura inicial de uma rede GCS. Um
exemplo da estrutura final, apés um certo nimero de ciclos de treinamento pode ser
observado na Figura 4.

W,

Figura 3: Exemplo de topologia inicial de uma rede GCS (Fritzke 1994).

Figura 4: Exemplo da topologia de uma rede GCS depois de treinada (Fritzke 1994).

A adaptagao dos pesos dos neurdnios se d4 da seguinte maneira. Para cada entrada z,
determina-se a célula mais préxima, bmu (best-matching unit) satisfazendo ||wpmy — || <
||we. — z|| para todo ¢ € A. Move-se a célula bmu e seus vizinhos topoldgicos diretos
(Npmu) em direcao ao vetor de entrada, com base nas fragoes da distancia total epm., e
Eneighbor, de acordo com AWy = Epmu(T — Wemu) € AWe = Eneighbor (T — W) para todo
¢ € Nyma. Em seguida, incrementa-se um contador de sinal Ty, que indica o nimero de
vezes que essa célula ja foi bmu e decrementa-se o contador de sinal de todas as células
por A1, = —ar, para todo ¢ € A.
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Tabela 8: Resumo das caracteristicas do algoritmo GCS.

| Algoritmo | GCS |
Categoria Redes neurais.
Formas dos clusters | Nao disponivel.
Tipo dos atributos Numéricos.
Alta dimensionalidade Sim.
Escalabilidade Nao disponivel.

Robustez contra ruidos/outliers Nao disponivel.
Dependéncia da ordem dos dados | Nao disponivel.

Parametros de entrada Nao disponivel.
Medidas de similaridade Nao disponivel.
Critério de agrupamento Os clusters sao formados por adaptagoes nos

vetores de peso e modificagoes na topologia da
rede, formando estruturas desconectadas de
acordo com a distribuicdo de probabilidade
dos padroes (desconhecida).

Resultados Uma estrutura simplex bi-dimensional
para cada cluster.

Complexidade - Nao disponivel.

Referéncia (Fritzke 1994)

Software Nao disponivel. _

Observagoes O modelo encontra automaticamente uma

estrutura e tamanho adequados para a rede
(detecta automaticamente a borda dos clusters).

Para a insergao de células, considera-se que os vetores de peso distribuidos de acordo
com P(z) sdo obtidos quando cada célula tem a mesma probabilidade de ser bmu para
o vetor de entrada atual. Assim, P(z) é estimado pela freqiiéncia relativa dos sinais de
entrada recebidos por uma célula, h, = 7./ Y 7;. Depois de A\ passos de adaptacio,

JEA
determina-se a célula ¢ com h, > h. para todo ¢ € A. Em seguida, procura-se um vizinho
direto de ¢, f (vizinho de maior disténcia), satisfazendo ||w; —w,|| > ||w, — wy|| para
todo ¢ € A e insere-se uma célula r entre g e f, conectando-a as outras células de forma
a manter a estrutura e fazendo w, = 0.5(w,; + wy). Posteriormente, redistribui-se os
contadores de sinal.

Para a remogao de células, leva-se em consideracao que clusters de vetores similares sao
separados por regides com baixa densidade de probabilidade. Para encontrar tais regioes,
estima-se localmente a densidade de probabilidade préxima a w, por p. = h./|F.|. A
remogao de células é feita periodicamente, eliminando-se células com valores de p. abaixo
de um threshold, mantendo a estrutura de simplex.

Depois do aprendizado, cada padrao é categorizado em uma das células existentes. O

resultado € uma rede interconectada de células que agrupam varios padroes de acordo
com sua similaridade.

A Tabela 8 resume as principais caracteristicas do algoritmo GCS.
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5.5.3 SOTA - Self-Organizing Tree Algorithm

Self-Organizing Tree Algorithm (SOTA) (Herrero et al. 2001) é uma rede neural que
cresce adotando a topologia de uma arvore bindria. SOTA é um algoritmo hierdrquico
divisivo baseado nas redes neurais Self Organizing Maps (SOM) e Growing Cell Structures
(GCS).

O sistema inicial ¢ composto de 2 elementos externos, chamados células, conectados por
um elemento interno chamado né. Cada célula ou né é um vetor com a mesma dimensao
dos dados de entrada. Inicialmente, as entradas das células e né sdo inicializadas com o
valor médio das colunas correspondentes do conjunto de dados ou com valores aleatdrios.

Nesta rede, apenas as células sao comparadas com os padroes. O algoritmo funciona
expandindo a topologia iniciando pela célula que tem a populacao de padroes associada
mais heterogénea. A partir desta célula heterogénea, dois novos descendentes sdo gerados
e a célula muda seu estado de célula para né. Esse processo é chamado de ciclo. Durante
um ciclo, células e nés sao repetidamente adaptados de acordo com os padroes de entrada.

O processo de sucessivos ciclos de geragao de células descendentes é repetido até que
cada célula tenha um tnico padrao associado (ou vérios padrdes idénticos) ou até que um
nivel de heterogeneidade desejado nas células seja atingido.

O agrupamento obtido é proporcional a heterogeneidade dos dados, ao invés do ntiimero
de itens. Assim, se um dado tipo de padrao é abundante, todos os itens similares per-
manecerdo agrupados em um mesmo cluster, sem afetar as préximas etapas do processo
de treinamento. Essa caracteristica se deve ao fato de que o algoritmo SOTA preserva a
distribuic¢do, enquanto o SOM preserva a topologia.

A Tabela 9 resume as principais caracteristicas do algoritmo SOTA.

5.6 Algoritmos Baseados em Grid

Este grupo de algoritmos define um grid para o espago de dados e realiza todas as
operagoes nesse espaco quantizado. Em termos gerais, essa abordagem é muito eficiente
para conjuntos de dados grandes, é capaz de encontrar clusters de formas arbitrarias e
lidam bem com outliers. Os dois algoritmos descritos nesta segdo (CLIQUE e MAFIA)
sao técnicas projetadas especificamente para trabalhar com dados de alta dimensao.

Além dos algoritmos CLIQUE e MAFIA descritos foram investigados os algoritmos
baseados em grid OptiGrid (Hinneburg & Keim 1999) e STING (Wang et al. 1997).

5.6.1 CLIQUE - Clustering In QUEst

O algoritmo CLIQUE (Agrawal et al. 1998) encontra clusters em sub-espagos dos
dados. Este algoritmo é baseado em grid e densidade. Ele identifica clusters densos em
sub-espagos de dimensionalidade maxima. Os clusters gerados sao descritos na forma de
expressoes DNF (Disjunctive Normal Form) que sdo minimizadas para facilitar a com-
preensao. Os resultados do agrupamento nao dependem da ordem de apresentacao dos
padroes. O algoritmo CLIQUE também nao supde nenhuma forma matemaética especifica
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Tabela 9: Resumo das caracteristicas do algoritmo SOTA.

| Algoritmo

| SOTA

Categoria

Redes neurais/hierarquico divisivo.

Formas dos clusters

Herrero et al. (2001) ndo tém uma idéia clara
sobre a forma real dos clusters, mas devem
ser de algum modo esféricos.

Tipo dos atributos

Qualquer dado que possa ser codificado como uma
série de numeros e em que possa ser usada uma
medida de similaridade computéavel entre os dados.

Alta dimensionalidade

Sim.

Escalabilidade Sim.
Robustez contra ruidos/outliers | Sim.
Dependéncia da ordem dos dados | Nao.

Parametros de entrada

Threshold de heterogeneidade.

Medidas de similaridade

Distancia Euclideana e
coeficiente de correlagao de Pearson.

Critério de agrupamento

A hierarquia de clusters gerada minimiza a
probabilidade de ter padroes associados de
forma incorreta.

Resultados Hierarquia de células com padroes
semelhantes associados.
Complexidade Aproximadamente O(n).
Referéncia (Dopazo & Carazo 1997)
Software Sotarray (roda on-line na web).
Observagoes Baseado em SOM e GCS.
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de distribui¢ao dos dados. Além disso, o algoritmo é tolerante a valores ausentes nos
dados de entrada.

Como algoritmo baseado em densidade, CLIQUE usa a defini¢do de um cluster como
uma regiao com densidade maior de pontos do que a regidao a sua volta. O problema
tratado pelo algoritmo é identificar automaticamente projegoes dos dados de entrada em
um subconjunto dos atributos com essas projegoes incluindo regioes de alta densidade.

Este algoritmo funciona encontrando regioes de alta densidade por meio do particio-
namento do espago de dados em células (hiper-retangulos) e localizando as células densas.
Um cluster corresponde a uniao de todas as células de alta densidade adjacentes. CLI-
QUE é baseado na seguinte propriedade dos clusters: uma vez que um cluster representa
uma regiao densa em algum sub-espago do espago de caracteristicas, haverd areas den-
sas correspondentes ao cluster em todos os sub-espagos de menor dimensdo. Com base
nisso, o algoritmo inicia encontrando todas as areas densas em espagos unidimensionais
correspondentes a cada atributo. Em seguida, o algoritmo gera um conjunto de células
bi-dimensionais que podem ser densas. Isso é realizado a partir das células unidimen-
sionais densas. Cada célula bi-dimensional deve ser associada com um par de células
unidimensionais densas. Da mesma forma s@o construidas células densas para as demais
dimensoes. Os clusters sao obtidos encontrando um conjunto maximal de unidades densas
em k dimensoes.

Efetivamente, o Algoritmo CLIQUE resulta em selegdo de atributos (seleciona vérios
sub-espacos) e produz uma visao dos dados de diferentes perspectivas.

A Tabela 10 resume as principais caracteristicas do algoritmo CLIQUE.
5.6.2 MAFIA - Merging of Adaptative Finite Intervals

O algoritmo MAFIA (Nagesh et al. 2001a; Nagesh et al. 2001b) é uma modificagéo
do algoritmo CLIQUE que envolve a utilizagdo de um grid adaptativo. Inicialmente,
cada dimensao é particionada em um nimero fixo de células. Em seguida, é gerado
um histograma mostrando o nimero de pontos em cada célula. Grupos de cinco células
adjacentes sao agrupadas em janelas. A cada janela é associado o valor maximo do niimero
de pontos nas suas cinco células. Duas janelas adjacentes sdao agrupadas se seus valores
sdo proximos. Se todas as janelas forem combinadas em um tunica janela, a dimensao é
particionada em um nimero fixo de células e o threshold de densidade é aumentado para
essa dimensao. Uma distribuicao relativamente uniforme dos dados em uma dimensao em
particular normalmente indica que nao existe um agrupamento nessa dimensao.

A Tabela 11 resume as principais caracteristicas do algoritmo MAFIA.

6 Validacao

A avaliacao do resultado de um agrupamento deve ser objetiva com o propésito de
determinar se os clusters sdo significativos, ou seja, se a solug@o é representativa para o
conjunto de dados analisado. Uma estrutura de agrupamento é vélida se nao ocorreu por
acaso, ou se é “rara” em algum sentido, ja que qualquer algoritmo de agrupamento encon-
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Tabela 10: Resumo das caracteristicas do algoritmo CLIQUE.

l Algoritmo I CLIQUE
Categoria Baseado em grid/densidade.
Formas dos clusters Arbitrarias.
Tipo dos atributos Virios.

Alta dimensionalidade

Sim. Acha clusters em sub-espacos dos dados,
mas perde a efetividade com o aumento do
numero de dimensoes.

Escalabilidade Sim.
Robustez contra ruidos/outliers Sim.
Dependéncia da ordem dos dados | Nao.

Parametros de entrada

Threshold de densidade e
Numero de intervalos em que uma
dimensao € particionada.

Medidas de similaridade

Nao disponivel.

Critério de agrupamento

Encontrar projecoes dos dados de entrada em
um subconjunto dos atributos, que contenham
regioes de alta densidade.

Resultados Gera um resumo compacto de cada cluster
como uma expressao DNF.

Complexidade Nao disponivel.

Referéncia (Agrawal et al. 1998)

Software Nao disponivel. Os direitos do codigo
fonte pertencem a IBM.

Observagoes Faz uso de um algoritmo de tempo exponencial

para analisar a estrutura de sub-espago.
Os parametros parecem obscuros, dificeis de
escolher e potencialmente limitantes.
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Tabela 11: Resumo das caracteristicas do algoritmo MAFIA.

l Algoritmo [ MAFIA
Categoria Baseado em grid/densidade.
Formas dos clusters Arbitrarias.
Tipo dos atributos Numéricos.

Alta dimensionalidade

Escala linearmente com a dimensionalidade.

Escalabilidade Escala linearmente com o tamanho do conjunto
de dados.

Robustez contra ruidos/outliers Sim.

Dependéncia da ordem dos dados | Nao.

Parametros de entrada

Cluster dominance factor. Especifica
a forga dos clusters.

Medidas de similaridade

Nao disponivel.

Critério de agrupamento

Encontrar regioes de alta densidade em
sub-espagos do conjunto de dados.

Resultados

Expressao DNF de tamanho minimo.

Complexidade

O(c* + £m~), em que

m: maior dimensionalidade de qualquer unidade
densa no conjunto de dados;

B: nimero de registros que cabem no buffer

de memoria;

~: tempo de acesso de I/O para um bloco

de B registros do disco;

c: constante

Referéncia

(Nagesh et al. 2001a)
(Nagesh et al. 2001b)

Software

N3ao disponivel.

Observagoes

Detecta clusters em subespagos.

33




trard clusters, independentemente se existe ou nao similaridade nos dados. Entretanto, se
essa similaridade existe, alguns algoritmos podem encontrar clusters mais adequados que
outros. Algumas técnicas para a validagao dos resultados de técnicas de agrupamento tém
sido discutidas na literatura, tais como (He 1999): testes de significancia nas varidveis
utilizadas para criar os clusters, replicagao, testes de significancia nas varidveis externas e
procedimentos de Monte Carlo. Um estudo sobre processos de validagao de agrupamentos
pode ser encontrado em (Jain & Dubes 1988; Gordon 1999; Halkidi et al. 2001).

A validacéo do resultado de um agrupamento, em geral, é feita com base em indices
estatisticos, que julgam, de umna maneira qualitativa, o mérito das estruturas encontradas.
Um indice quantifica alguma informagao a respeito da qualidade de um agrupamento. A
maneira pela qual um indice é aplicado para validar um agrupamento é dada pelo critério
de validagao. Assim, um critério de validagao expressa a estratégia utilizada para validar
uma estrutura de agrupamento, enquanto que um indice é uma estatistica pela qual a
validade é testada. Existem trés tipos de critérios para investigar a validade de um
agrupamento:

Critérios internos: Medem a qualidade de um agrupamento com base apenas nos dados
originais (matriz de padrGes ou matriz de similaridade). Por exemplo, um critério
interno pode medir o grau em que uma particao obtida por um algoritmo de agru-
pamento € justificado pela matriz de similaridade.

Critérios externos: Avaliam um agrupamento de acordo com uma estrutura pré-especi-
ficada, imposta ao conjunto de dados e que reflete a intuigao do pesquisador sobre a
estrutura presente nos dados. Essa estrutura pré-especificada pode ser uma partigao
que se sabe previamente existir nos dados, ou um agrupamento construido por um
especialista da area com base em conhecimento prévio. Por exemplo, um critério
externo pode medir o grau de correspondéncia entre o nimero clusters obtidos com
o agrupamento e os rétulos dos dados conhecidos previamente.

Critérios relativos: Comparam diversos agrupamentos para decidir qual deles é o me-
lhor em algum aspecto (qual é mais o estdvel ou qual é o mais adequado aos dados,
por exemplo). Podem ser utilizados para comparar diversos algoritmos de agrupa-
mento ou para determinar o valor mais apropriado de algum parametro do algoritmo
aplicado, como o numero de clusters. Por exemplo, pode-se medir quantitativamente
qual dentre dois algoritmos melhor se ajusta aos dados ou determinar o niimero de
clusters mais apropriado para um agrupamento feito com um determinado algo-
ritmo.

Trés tipos de estrutura podem ser avaliados: hierarquias. parti¢oes e clusters indivi-
duais. Os trés critérios de validagdo podem ser empregados na validaciao de qualquer um
dos tipos de estrutura possiveis.

Os critérios externos e internos sao baseados em testes estatisticos e tém um alto custo
computacional (Halkidi et al. 2001). Seu objetivo é medir o quanto o resultado obtido
confirma uma hipétese pré-especificada. Neste caso, sao utilizados testes de hipétese para
determinar se uma estrutura obtida é apropriada para os dados. Isto é feito testando
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se o valor do indice utilizado é extraordinariamente grande ou pequeno. Isto requer
o estabelecimento de uma populagao base ou de referéncia. O mesmo indice pode ser
utilizado em um critério externo e interno, embora as distribuigées de referéncia do indice
sejam diferentes (Jain & Dubes 1988).

A proposi¢ao de um indice para validacao é facil, porém é muito dificil estabelecer
thresholds com base nos quais se possa afirmar que o valor do indice é grande ou pequeno
o suficiente para se considerar o agrupamento “raro”, ou valido.

Os indices de validagao, ou estatisticas, sao fungoes dos dados que contém informagoes
uteis, como o erro quadratico de um agrupamento ou a compactacao de seus clusters. Um
indice é uma varidvel aleatéria. Sua distribuicdo descreve a frequéncia relativa com a
qual seus valores sao gerados sob alguma hip6tese. Uma hipétese é uma afirmagao sobre
a frequéncia relativa de eventos no espago amostral que expressa um conceito. Esse
conceito pode ser a auséncia de estrutura nos dados.

No caso de validagao de agrupamentos, a hipétese nula, Hy, é uma afirmagao de nao
estrutura ou aleatoriedade dos dados. Jain & Dubes (1988) e Gordon (1999) descrevem
algumas hipdteses nulas comumente utilizadas para a validagdo de agrupamentos. Além
disso, Jain & Dubes (1988) discutem aplicagtes de cada uma dessas hipéteses.

Conforme dito anteriormente, nesses critérios é utilizado um teste de hipotese que
depende da distribuigao do indice sob uma hipétese nula, Hy. A diferenca entre esses
critérios estd nas informagoes utilizadas. Nos critérios externos pode-se observar a uti-
lizagdo de uma particao dos dados conhecida previamente, chamada aqui “partigao real”,
no calculo do indice. J& nos critérios internos, o célculo do indice depende somente dos
préprios dados, seja na forma de matriz de padroes (conjunto de dados original) ou de
matriz de similaridade.

Um grande problema em validagao externa ou interna de agrupamentos é o estabele-
cimento da distribui¢ao dos indices (estatisticas) sob a hipdtese nula e consequentemente
a determinacao dos thresholds que dizem se uma particao é adequada de acordo o indice.
Os testes reais de validacao sdo geralmente definidos utilizando ferramentas estatisticas,
como andlise de Monte Carlo e bootstrapping.

Os critérios relativos de validagao tém como objetivo encontrar o melhor agrupamento
que um algoritmo pode obter sob certas suposigoes e valores para seus parametros ou o
algoritmo mais apropriado para os dados/estruturas analisados. Existem varios indices de
validagao relacionados aos critérios relativos. Os préprios indices comumente empregados
em critérios internos podem ser utilizados em critérios relativos. O que os distingue é a
maneira como o indice é aplicado. Na utilizagdo de um indice em critério relativo, seu
valor é calculado para vérios agrupamentos que estao sendo comparados, obtendo-se uma
sequéncia de valores. O melhor agrupamento é determinado pelo valor que se destaca
nessa sequéncia, como o valor méximo ou minimo. Nesse critério, varios algoritmos,
ou um mesmo algoritmo com diferentes valores para seus parametros, sao aplicados ao
mesmo conjunto de dados. O indice é calculado para cada uma das partigcoes obtidas.
Esses valores do indice sao comparados, em geral com o auxilio de um grafico, para se
determinar o melhor algoritmo, ou o melhor valor para um ou mais parametros de um
algoritmo.
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Jain & Dubes (1988) descrevem como os vérios tipos de critérios podem ser empregados
para validar cada tipo de estrutura (hierarquias, parti¢des e clusters individuais). Ja
Halkidi et al. (2001) enfocam as andlises mais comuns feitas com cada tipo de critério,
principalmente utilizando técnicas de Monte Carlo.

Em seguida, sdo descritos alguns exemplos de indices utilizados em validagao. Para
essas descrigoes serd utilizada a seguinte notagdo: P. é uma particao encontrada com a
aplicagdo de um algoritmo de agrupamento. C; é o i-ésimo cluster de uma particao. A
estrutura (partigdo) real, ou uma estrutura construida com base em uma intui¢do sobre
a estrutura real dos dados é denotada por P,.

A avaliagdo de uma hierarquia pode ser feita utilizando o indice interno coeficiente
de correlagdo Cophenetic (CPCC). O diagrama de uma hierarquia produzida por um
algoritmo hierdrquico pode ser representado por uma matriz “cophenetic” SC. Cada
elemento da matriz, SC;;, representa o nivel no dendrograma em que os padroes i e j
foram encontrados no mesmo cluster pela primeira vez. O indice C PCC mede o grau de
similaridade entre SC e a matriz de proximidade dos padrdes. Este indice é calculado pela
Equagao 30, em que ps = (1/M) S0} it Sij € psc = (1/M) ) ety > =41 5Ci. O
valor de CPCC esté no intervalo [—1, 1]. Quanto mais préximo de 1, melhor a hierarquia
se ajusta aos dados. Em geral, a validagdo com esse indice é realizada utilizando anélise
de Monte Carlo.

(L/M) X35 3541 (855SCis — pspsc)

[(1/M) ?;11 Z?=i+1 (3123 - NS)]I/2[(1/M) ?=_11 Z?:iﬂ (SC% - “SC)]l/z )
(30

Alguns indices externos freqiientemente utilizados na validagao de partigoes comparam
uma partic¢ao resultante da aplicagdo de um algoritmo, P., com uma parti¢ao independente
dos dados, construida com base na intui¢do ou conhecimento a priori sobre a estrutura
real dos dados, P,. S&o os casos da estatistica Rand (R), dada pela Equagao 31, do
coeficiente de Jaccard (J), dado pela Equagdo 32, do indice de Folkes e Mallows (F M),
dado pela Equagao 33 e da estatistica Huberts I normalizada, dada pela Equagéo 34. Um
par de pontos, ou padroes, (z,,,) € dito:

CPCC =

e SS: se pertencem ao mesmo cluster de P, e ao mesmo cluster de P,.

e SD: se pertencem ao mesmo cluster de P, e a clusters diferentes de P,.

e DS: se pertencem a clusters diferentes de P. e ao mesmo cluster de P,.

e DD: se pertencem a clusters diferentes de P, e a clusters diferentes de P,.

Sejam al, a2, a3 e a4 os numeros de pares SS, SD, DS e DD. respectivamente. Define-

se M = al + a2+ a3+ a4 como o nimero maximo de todos os pares no conjunto de dados
(M =n(n—1)/2). Define-se também m; = al + a2 e my = al + a3.

(al + a4)

R=
M

(31)
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= @rar®) .

FM=—" (33)
(ma1)(m2)

r Mal — myms, (34)

" (M — my) (M — )

Alguns indices medem a qualidade dos clusters gerados a partir dos conceitos de homo-
geneidade e separagao, como os indices Dunn e Dunn-like, Davis Boulin e SD, resumidos
por Halkidi et al. (2001). Esses indices medem em que grau os padrdes sdo similares
dentro de um cluster e diferentes em clusters separados.

Jiang et al. (2004) citam algumas abordagens comuns de validacdo empregadas em
dados de expressdo génica. Segundo Jiang et al. (2004), Golub et al. (1999) avaliam a
qualidade dos clusters com base na idéia de que se clusters supostos refletem a estrutura
real, entdo um preditor de classes construido com base nesses clusters deve ter um bom
desempenho. Jiang et al. (2004) resumem também as abordagens propostas por Yeung
et al. (2000) e Tibshirani et al. (2001).

Yeung et al. (2000) apresentam a estatistica figura de mérito (Figure of merit), FOM,
para avaliagdo da qualidade do resultado de um agrupamento. Um algoritmo de agru-
pamento é aplicado a todos os padroes, exceto um padrao e. Esse padrao e é utilizado
para estimar o poder preditivo, medindo sua similaridade intra-cluster (within-cluster si-
milarity). A intui¢do por tras dessa medida é que a tendéncia de nivel de expressdo
similar para genes no mesmo cluster indica um agrupamento significativo do ponto de
vista biolégico. Assim, quanto maior a similaridade intra-cluster de e mais forte é o poder
preditivo e melhor o esquema de agrupamento. Seja R(g,e) o nivel de expressao do gene
g sob a condigao e na matriz de dados bruta. Seja pc,(e) o nivel de expressao médio na
condigao e dos genes no cluster C;. FOM (e, K) é dado pela Equagao 35, para K clusters
usando a condigao e.

K
FOM(e, K) = | = 3° 3" (R(a,€) — e (e))? (35)

i=1 z€C;

Fazendo isso para cada uma das m amostras obtém-se a figura de mérito agregada,
dada pela Equagao 36, que é uma estimativa do poder preditivo total de um algoritmo
sobre todas as amostras para K clusters.

FOM(K) = YZ‘ FOM(e, K) (36)

e=1

Tibshirani et al. (2001) dividem as amostras em um conjunto de treinamento X;, e um
conjunto de teste X;.. A idéia principal é usar o resultado do agrupamento gerado com a
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aplicacdo de um algoritmo aos dados de treinamento para predizer a “co-pertinéncia” (se
duas amostras pertencem ao mesmo cluster) no conjunto de teste.

Inicialmente, agrupa-se os dados de teste em K clusters Agy, Ago, ... Axx. A
operacao de agrupamento é denotada por C(Xi, K) e a “co-pertinéncia” é dada por
D[C(Xte, K), Xteliv = 1 se as observagdes ¢ e ¢ estdo no mesmo cluster e zero caso
contrario. Em seguida, agrupa-se os dados de treinamento em K clusters e mede-se o quao
bem os centros dos clusters do conjunto de treinamento predizem as “co-pertinéncias” no
conjunto de teste. A for¢a de predigdo (prediction strength), PS, de um agrupamento
C(.,K) é dada pela Equagao 37

PS(K)= min ————— 3 I(DIC(Xe K), Xk =1)  (37)

Gk (i — 1) 2z

Para cada cluster de teste é computada a proporgao de pares observados nesse cluster
que também foram associados ao mesmo cluster pelos centros dos clusters derivados do
conjunto de treinamento. A forca de predigdo é o minimo dessa quantidade sobre os K
clusters de teste. Quanto maior o valor de PS, melhor a qualidade do agrupamento.

7 Analise e Comparagdo de Algoritmos de Agrupamento

A anélise e a comparagao de algoritmos de agrupamento sao tarefas bastante dificeis e
que dependem muito de conhecimento, tanto do dominio da aplicacao, como das técnicas
de agrupamento empregadas.

Uma caracteristica importante, inerente aos algoritmos de agrupamento, que torna
dificil a andlise do desempenho e a comparacao de algoritmos de agrupamento é a auséncia
de uma estrutura ideal, que seja a resposta esperada para o agrupamento. Outras questoes
que tornam dificil a anélise, escolha e comparagdo dos algoritmos sdo o grande nimero
de algoritmos disponiveis e, segundo Estivill-Castro (2002), a falta de descrigao explicita
dos principios indutivos e modelos descritos na literatura.

A anaélise do desempenho de algoritmos de agrupamento ainda é uma area em aberto.
Atualmente, tal andlise tem sido feita com base em conjuntos de dados que ja tém uma
estrutura conhecida. Segundo a literatura, alguns fatores parecem ter grande influéncia
no desempenho das técnicas de agrupamento: a estrutura dos clusters (forma, tamanho,
nimero de clusters), a presenca de outliers e o grau de cobertura exigido, o grau de
sobreposi¢ao dos clusters e a escoiha da medida de similaridade (He 1999).

Segundo Jain & Dubes (1988) “Uma comparacao teérica dos algoritmos de agru-
pamento nao é factivel porque os algoritmos de agrupamento sao quase impossiveis de
modelar de tal forma que os modelos possam ser comparaveis”. Mas alguns critérios sao
uteis quando se deseja comparar diversos algoritmos de agrupamento. Em primeiro lugar
deve-se ter uma idéia clara do principio indutivo, ou, mais especificamente, do critério
de agrupamento, no qual se baseia o algoritmo. Também ¢ importante ter uma visao
dos resultados gerados pelo algoritmo, ou seja, como ele representa os clusters gerados
(modelo). Dado um contexto (principio de indugao e modelo) comum, pode-se observar
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entao caracteristicas especificas dos algoritmos, relacionadas as habilidades do algoritmo,
aos resultados que o algoritmo pode produzir, aos dados que ele suporta e a necessidade
de interagao com o usudrio. Tais caracteristicas sdo (Halkidi et al. 2001; Jiang et al.
2004):

Relacionadas ao algoritmo:

e Complexidade do algoritmo.

e Escalabilidade e eficiéncia para conjuntos de dados grandes.

e As medidas de similaridade que podem ser empregadas pelo algoritmo.
e Robustez relativa a ruidos e outliers.

e Se o algoritmo é capaz de lidar com dados de alta dimensionalidade ou encontra
clusters em sub-espagos do espaco original.

e Estabilidade, ou seja, se para cada execucao diferente do algoritmo, os dados
sao alocados aos mesmos clusters.

e Se o algoritmo é capaz de manipular incrementalmente a adi¢ao de novas en-
tradas ou remoc¢ao de entradas antigas.

Relacionadas ao resultado:

e Forma dos clusters que o algoritmo é capaz de encontrar.

e Interpretabilidade dos resultados.
Relacionadas aos dados:

e Os tipos de dados que o algoritmo suporta (numéricos, categéricos, binérios).

e Dependéncia da ordem dos dados.
Relacionadas a interagao do usudrio:

e Se o algoritmo encontra o niimero de clusters ou se o usuario deve fornecer esse
nimero.

e Os parametros requeridos pelo algoritmo e o conhecimento do dominio reque-
rido do usuario.

Estivill-Castro (2002) discute algumas questoes referentes a falta de descrigao explicita
dos principios indutivos e modelos em muitos dos algoritmos encontrados na literatura,
o que pode gerar confusoes sobre as propriedades dos algoritmos e tornar dificil a com-
paracdo entre eles. Algumas das observagoes e recomendacoes de Estivill-Castro sao:

e Os algoritmos de agrupamento sao categorizados mais com base nos modelos do que
nos principios de inducao.

e Os pesquisadores devem tentar explicitar matematicamente os modelos e principio
indutivo dos algoritmos de agrupamento que estao propondo, facilitando com isso
futuras investigagoes e comparagoes.
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e Os indices de validade dos clusters sdo formulagées matematicas diretas de principios
de indugdo. Comparar algoritmos com bases nesses indices pode fornecer algumas
dicas sobre os contextos nos quais um algoritmo funciona melhor do que outro, mas
isso nao implica que um algoritmo produz resultados mais validos que outro. Dois
algoritmos aplicados a um conjunto de dados que nao possui estrutura irao ambos
produzir resultados invalidos.

e Um algoritmo projetado para um universo de modelos nao é adequado para con-
juntos de dados que tém uma estrutura representavel por uma familia de modelos
radicalmente diferente. Por exemplo, k-means nédo pode encontrar clusters nao-
CONvexos.

Em (Dubes & Jain 1976), um conjunto de critérios de admissibilidade é utilizado para
comparar algoritmos de agrupamento. Estes critérios sdo baseados na maneira como os
clusters sao formados, na estrutura dos dados e na sensibilidade da técnica de agrupamento
a mudancas que nao afetem a estrutura dos dados. Além desses critérios de admissibili-
dade, existem algumas questoes importantes a serem levadas em consideragao, tais como:
como os dados deveriam ser normalizados? qual medida de similaridade é apropriada
para uma dada situagdo? como o conhecimento do dominio deve ser utilizado? e como
um grande conjunto de dados pode ser agrupado eficientemente?

Assim, € essencial aos usuérios dos algoritmos de agrupamento ter um bom enten-
dimento da técnica particular que eles estdo utilizando, conhecer detalhes do processo
de obtengao dos dados, ter algum conhecimento do dominio e ter claramente definido o
propdsito do agrupamento que deseja obter, para que o agrupamento mais adequado para
o problema em questao possa ser obtido.

O conhecimento a respeito dos dados é importante, por exemplo, para determinar as
transformagoes necessarias aos dados antes do agrupamento e para escolher as medidas
de similaridade que fazem sentido para esses dados. O conhecimento do dominio e o
do propésito do agrupamento permitem determinar as caracteristicas mais relevantes, os
algoritmos de agrupamento mais apropriados e a forma de validagao mais adequada.

Aldenderfer & Blashfield (1984) fornecem um guia para relatar estudos de agrupa-
mento:

e Uma descrigao nao ambigua do método de agrupamento deve ser fornecida.

A escolha da medida de similaridade (ou o critério estatistico, se um método iterativo
for utilizado) deve ser informada claramente.

O programa utilizado deve ser declarado.

Os procedimentos utilizados para determinar o nimero de cluster devem ser expli-
cados.

Evidéncia adequada da validade da solugdo de agrupamento deve ser apresentada.

Jain & Dubes (1988) relatam brevemente alguns artigos sobre anélise comparativa de
algoritmos de agrupamento, que refletem algumas das abordagens presentes na literatura.
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8 Conclusdo

Os algoritmos de agrupamento existentes apresentam diferentes formas de explorar
e verificar estruturas presentes em um conjunto de dados. Neste relatério, foram apre-
sentadas as principais defini¢oes e os principais aspectos relacionados a agrupamento de
dados. Foram destacadas as etapas necessarias para a realizagdo do agrupamento em um
conjunto de dados e detalhados alguns aspectos importantes dessas etapas.

Neste detalhamento, foram incluidas a preparagao dos dados, a descricao de vérias
medidas de similaridade que podem ser empregadas em agrupamento, a descri¢cdo de
véarios algoritmos de agrupamento, a validacao de agrupamentos e a analise e comparacao
de algoritmos de agrupamento.

Os algoritmos descritos foram: algoritmos hierdrquicos baseados em métricas de inte-
gragao, BIRCH, k-means, DENCLUE, HSC, CLICK, CAST, SOM, GCS, SOTA, CLIQUE
e MAFITA. Existem varios outros algoritmos reportados na literatura. Neste relatério, os
autores procuraram descrever aqueles mais relacionados & pesquisa que estao desenvol-
vendo.
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