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Resumo

A anélise de agrupamentos é um procedimento de estatistica multivariada que engloba
técnicas que objetivam organizar objetos em grupos de acordo com a proximidade exis-
tente entre eles. Os objetos de um mesmo grupo sao tao similares quanto possivel (coesao
interna) e ao mesmo tempo tao dissimilares quanto possivel dos objetos dos demais grupos
(isolamento externo). Os métodos sao compostos de dois elementos: a medida de proxi-
midade e o algoritmo de agrupamento. Apesar da sua vasta aplicabilidade, desde o inicio
do seu desenvolvimento o foco principal tem sido nas situagoes em que somente variaveis
continuas caracterizam os objetos. Atualmente é grande a necessidade de se considerar
também a informacao de varidveis categoricas. No entanto, os estudos encontrados na
literatura envolvendo esse tipo de variavel nao comparam os métodos de forma adequada,

fazendo com que a diversidade de possibilidades dificulte a escolha da melhor técnica.

Nesta dissertagao ¢ feito um estudo comparativo de cinco algoritmos de analise de
agrupamentos somente na presenca de variaveis categoricas e de trés metodologias que
sao aplicaveis para casos de variaveis categoricas e continuas. Dentre esses, a extensao
do método ROCK para o caso de mistura de variaveis é uma proposta desta dissertacao.
Avaliam-se também outras questoes tais como o efeito do grau de separagao e sobreposi¢ao,
do ntimero de grupos, de variaveis e de categorias, a correlacao entre as variaveis continuas
e a atribuicao de pesos da medida de proximidade combinada, usada quando hé os dois
tipos de varidveis caracterizando os objetos em anélise. A comparacao é feita a partir de
um esquema de simulacao e de estudos de aplicacao pratica e a medida de desempenho

utilizada ¢é a taxa de alocacao correta.

Pelos resultados obtidos, conclui-se que o aumento do niimero de grupos, independente
da estrutura desses, prejudica o desempenho dos algoritmos. A influéncia do nimero de
variaveis e de categorias depende da disposicao dos grupos. Observou-se também que
a correlacao existente entre as varidveis continuas nao influenciou as taxas de alocacao
correta dos métodos e que esses tém melhores resultados quando ¢ dado maior peso as
variaveis continuas na medida de proximidade combinada. Quanto & eficiéncia, o ROCK

foi o algoritmo que se destacou nos estudos de simulacao realizados.

Palavras-chave: Anélise de agrupamentos, variaveis categoricas, varidaveis continuas,
Ligacao Média, ROCK, k-Modas, k-Prototipos, Fuzzy c-Modas, k-Populacoes
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Abstract

Cluster Analysis is the name given to a group of several types of algorithms used to
organize objects into groups taking into account the proximity that exists between them.
Objects in the same group are as similar as possible to each other (internal cohesion) and
are as dissimilar as possible to the objects in the different groups (external isolation).
Cluster procedures are based upon two components: the proximity measure and the
algorithm. Despite of the your wide applicability of these methods, the majority of the
studies published in the literature focus on continuous variables. More recently attention
has been given to new algorithms that can incorporate the information of categorical
variables. However, the recent papers do not compare these new methods in a proper way

and the existence of different possibilities difficult the choice of the better method.

In this dissertation a comparative study is performed. Five algorithms which are ap-
plicable for categorical variables and three which are applicable for both types of variables
are examined. Among these last three algorithms, the extension of ROCK, which allows
to cluster objects by using both types of variables is a new proposal of this disserta-
tion. Besides that, it is also evaluated the influence of cluster overlapping, the number of
groups, variables and categories, the correlation between the continuous variable and the
choice of the weights of the combined proximity measure, that is used when the objects

are clustered using the two types of variables.

Based on the results of this dissertation it can be concluded that when the number
of groups increase, independent of their structure, the performance of the clustering al-
gorithms decreased. The effect of the increase of the number of variables and categories
depends on the internal structure of the clusters. It was also noticed that the correlation
between the continuous variables does not cause any effect on the percentage of correct
classification and that the clustering methods have better results when in the combined
proximity measure more weight is given to the continuous variables. In terms of efficiency,

the ROCK algorithm had better performance all simulation studies of this dissertation.

Keywords: Cluster analysis, categorical variables, continuous variables, Average Linkage,
ROCK, k-Modes, k-Prototypes, Fuzzy c-Modes, k-Populations
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1 Introducao

A analise de agrupamentos, também conhecida como anélise de cluster ou de con-
glomerados, é uma técnica estatistica multivariada que tenta sintetizar ou simplificar a
estrutura de variabilidade dos dados. O objetivo dessa técnica é organizar elementos,
sejam esses observacoes ou variaveis, em grupos, com base nas informagoes quanto a sua
proximidade. O resultado obtido a partir da aplicacao dessa técnica é um conjunto de
grupos com coesao interna e isolamento externo (EVERITT, 1993), ou seja, elementos
dentro de um mesmo grupo sao tao similares quanto possivel e sao, ao mesmo tempo, tao

dissimilares quanto possivel dos elementos presentes nos demais grupos.

Os métodos de analise de agrupamentos vém sendo desenvolvidos desde, principal-
mente, Sokal e Sneath (1963), e o fator primordial que corrobora positivamente para que
muitos pesquisadores estejam interessados no tema ¢é a vasta aplicacao desses procedimen-
tos. Sao diversas as areas do conhecimento que os utilizam para compreender e explicar
fenomenos. Hartigan (1975) apresenta aplicagbes na classificagdo de animais e plantas,
de doengas e de campos de trabalho como exemplos de utilizagao na Biologia, Medicina
e Arqueologia/Antropologia, respectivamente. Everitt (1993) traz ainda aplicagoes nas

areas de Servigo Social, Pesquisa de Mercado e Educacgao, dentre outras.

Os exemplos de aplicacao encontrados na literatura demonstram também essa diver-
sidade. Observa-se a classificagao de graos de soja, de cogumelos, de animais, de votos
no congresso americano, de individuos que solicitam crédito, de pacientes com hepatite
ou com disturbios da glandula tiredide, dentre outras. Com base em determinadas ca-
racteristicas, algumas vezes exclusivamente categoricas, outras tanto categoricas quanto
continuas, tem-se por objetivo reunir esses elementos em grupos tais como o tipo de do-
enga (graos de soja), de partido politico (votos no congresso), de concessao de crédito

(individuos) e de desfecho médico (pacientes), dentre outros.

O avanco computacional e o desenvolvimento tecnologico proporcionam a constru¢ao
de extensos bancos de dados, contendo todo e qualquer tipo de variavel. A aplicacao de
diversas técnicas estatisticas em uma grande massa de informagoes objetivando melhorar
a andlise a partir da redugdo das dimensdes de observagoes e variaveis (mineragao de

dados ou data mining) vem se tornando, portanto, necessaria as grandes empresas e



a aplicabilidade da anélise de agrupamentos é cada vez maior. Em geral, as técnicas
estatisticas envolvidas sao primeiramente aplicadas a uma amostra das informagoes a
serem tratadas e, entao, os resultados obtidos sao usados para agrupar as observacoes
restantes. Ha portanto uma crescente preocupacao em, principalmente, fazer com que os
métodos tratem de forma adequada as informagoes existentes e sejam também de menor

complexidade.

As metodologias existentes sao determinadas, basicamente, pela medida de proximi-
dade e pelo algoritmo empregados. As medidas de proximidade sao quantidades compa-
rativas entre as observagoes, os grupos de observagoes ou entre ambos e sao definidas com
base na natureza das varidveis que caracterizam os objetos em analise. De forma geral, os
algoritmos descrevem como o procedimento de agrupamento deve ser realizado e alguns
deles possuem caracteristicas especiais que precisam ser analisadas com cautela como,
por exemplo, a inicializagao do algoritmo e a determinagao de pardmetros. A medida de

proximidade e o algoritmo sao, portanto, os objetos de estudo dos pesquisadores.

Muitos dos métodos desenvolvidos focam, especialmente, em dados caracterizados por
variaveis continuas (MINGOTI; LIMA, 2006). Quando ha ocorréncia de variaveis catego-
ricas, algumas aproximagoes sao usuais: transforma-las em continuas, atribuindo valores
numeéricos as suas categorias, ou em binéarias, fazendo com que cada uma das suas catego-
rias se torne uma variavel que represente presenca ou auséncia desse determinado atributo,
transformar as continuas em categoéricas criando classes de valores ou ainda aplicar aos
dados medidas especificas que tratam as observagoes conjuntamente (JOBSON, 1991-92;
MINGOTI, 2005). Segundo Everitt (1993) ha ainda uma tltima aproximagao que seria
analisar os dados separadamente de acordo com o tipo de varidvel e, por fim, sintetizar
os resultados dos diferentes estudos. Anderberg (1973) também apresenta algumas dessas
solucoes. As principais desvantagens dessas tentativas de tratar observacoes de diferentes
variaveis sao a perda de informagcao, o aumento indesejado do ntimero de variaveis, a ine-
ficiéncia quando grande volume de informacgoes precisa ser agrupado, a impossibilidade de
se consolidar resultados discordantes e a dificuldade na determinagao dos pesos da medida

de proximidade conjunta.

Tentando contornar tais desvantagens e também suprir as atuais necessidades, meto-
dologias foram desenvolvidas. Entre elas destacam-se k-Modas e k-Prototipos (HUANG,
1997, 1998), STIRR: Sieving Through Iterated Relational Reinforcement (GIBSON et al.,
2000), CACTUS: Clustering Categorical Data Using Summaries (GANTI et al., 1999),
Fuzzy c-Modas (HUANG; NG, 1999), ROCK: Robust Clustering Using Links (GUHA et



al., 2000), A Robust and Scalable Clustering Algorithm for Mized Type Attributes in Large
Database Environment (CHIU et al., 2001), LIMBO (ANDRITSOS, 2004), QROCK:
Quick ROCK (DUTTA et al., 2005), M-BILCOM (ANDREOPOULOS et al., 2005),
BILCOM (ANDREOPOULOS et al., 2006), dentre outras. Percebe-se que hé na litera-
tura muitas publica¢oes, mas também que proporcionalmente hé ainda poucas referéncias

que abordam variaveis categéricas e continuas conjuntamente.

Além disso, a diversidade de possibilidades pode levar & dificuldade sobre qual téc-
nica deve ser empregada e, conseqlientemente, levar a resultados diferentes, devido ao
fato de os agrupamentos finais serem fortemente dependentes da metodologia usada. A
escolha inadequada da técnica pode comprometer os resultados obtidos. Dessa forma,
estudos comparativos contribuiriam na identificacao dos métodos mais satisfatorios para
uma determinada situagao. O desempenho dos algoritmos propostos, combinados com as
medidas adequadas, é de fato uma informagao relevante que precisa ser cuidadosamente

estudada.

Os trabalhos encontrados na literatura sao limitados na medida em que as suas con-
clusoes com respeito a eficiéncia dos métodos analisados sao obtidas com base nos mesmos
bancos de dados e uma comparacao adequada s6 é vidvel quando se conhece a estrutura
dos dados, o que somente é conseguido por meio de simulacao. Esse tipo de estudo é de
extrema importancia, portanto, pois possibilita que sejam feitas recomendacoes tteis na
pratica. Dois artigos até trazem pequenos estudos de simula¢ao. Em Huang (1997), as
observagoes de trés variaveis, sendo duas continuas e uma categorica, foram geradas em
apenas duas situagoes especificas. Em Chiu et al. (2001), a explicagao é tao sucinta que
nao é possivel compreender o que de fato foi feito para gerar o banco de dados contendo

os dois tipos de variaveis.

1.1 Objetivos

Para contribuir para o desenvolvimento de técnicas mais eficientes e potencializar
ainda mais a utilizagdo dos métodos de analise de agrupamentos foram objetivos gerais

desta dissertagao:

- pesquisar os principais métodos de anélise de agrupamentos na presenca de variaveis

categoricas;

- verificar a existéncia de extensoes dessas metodologias para a ocorréncia de variaveis



categoricas e continuas;

- propor extensoes do ROCK dado que atualmente essa técnica se aplica quando

somente variaveis categoricas estao presentes;

- formalizar a extensao da Ligacao Média para o agrupamento de observagoes dos
dois tipos de variaveis. Essa abordagem ¢ pouco encontrada na literatura, apesar

de em esséncia o método poder ser usado nesse contexto;

- testar tais métodos em contextos mais gerais, via simulagao, possibilitando uma

comparagao de suas eficiéncias;
- aplicar essas metodologias a estudos de caso encontrados na literatura;
- estudar o efeito:

. do niimero de grupos, de variaveis e de categorias;

. da correlacao entre as variaveis continuas;

- analisar a atribuicao dos pesos da medida de proximidade combinada.

Oito métodos foram comparados por meio dos estudos de simulagao e aplicagao, sendo
cinco para observagoes de varidveis categoricas e trés para observagoes desse tipo e tam-
bém de variaveis continuas. Os métodos Ligacao Média, k-Modas, Fuzzy c-Modas, k-
Populagoes e ROCK compoem o primeiro conjunto de técnicas e os métodos Ligagao
Média, k-Prototipos e ROCK estendido (proposto nesta dissertagao) compoem o segundo
conjunto. Nesse tltimo conjunto as técnicas Fuzzy c-Modas e o k-Populagoes nao puderam
ser consideradas porque até o momento nao possuiam extensoes para tratar observagoes

de ambos os tipos de atributos.

1.2 Contribuicoes

Fazem parte das contribuicoes deste trabalho o desenvolvimento e o aprimoramento

de técnicas nao encontrados na literatura pesquisada. Sao estas:
- comparacao via simulacao dos métodos de agrupamentos de observagoes de variaveis
categoricas e também de variaveis continuas;

- extensao do método ROCK, possibilitando o seu uso quando observagoes de qualquer

tipo de variavel (categoricas e continuas) precisam ser agrupadas;



- estudo da atribuicao dos pesos da medida de proximidade combinada. Essa medida
é usada pelos métodos aplicaveis quando ha ocorréncia tanto de variaveis categoricas

quanto continuas;

- alteragao da inicializagao do método k-Populagoes. Optou-se pela inicializacao ale-
atoria das sementes e com isso o algoritmo originalmente proposto precisou ser

adaptado;

- modificagao na forma de alocagao das observagoes aos grupos para os métodos Fuzzy
c-Modas e k-Populagoes. O critério comumente usando na literatura foi aprimorado,
mas a sua implementacao nao altera significativamente a forma original dos algorit-

mos;

Cabe observar que o agrupamento de variaveis, assunto abordado por diversas fontes
bibliograficas pesquisadas, nao é o foco dessa dissertacao. Sugere-se portanto que as
referéncias apresentadas ao final do trabalho sejam consultadas caso seja esse o interesse

do leitor.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Esse trabalho esta organizado da seguinte forma: Inicialmente (capitulo 2), é feita uma
revisao da literatura encontrada, em seguida (capitulo 3), descrevem-se as técnicas a serem
comparadas na dissertagdo, em sua versao original (se¢do 3.1), as extensoes do método
ROCK (segao 3.2) e algumas observagoes referentes a implementacao computacional dos

algoritmos (secao 3.3).

Os estudos de simulacao e aplicagao sao apresentados no capitulo 4. Na primeira secao
desse capitulo (segao 4.1), definem-se as situagoes simuladas e alguns aspectos necessé-
rios a simulacao, apresentam-se os resultados e também os comentéarios com respeito ao
desempenho das metodologias. Na segao seguinte (se¢ao 4.2), descrevem-se os bancos de

dados das aplicagoes e comentam-se os resultados da anélise de agrupamentos realizada.

No capitulo 5 encontram-se os principais resultados dos estudos realizados, as con-
clusoes, as limitagoes da dissertacao e também o minha lista de assuntos nao abordados
e quem fazem parte dos trabalhos que darao continuidade ao ja realizado. Depois desse

capitulo, finalmente, encontram-se as referéncias bibliograficas e os anexos.



2 Revisao da Literatura

Pode-se encontrar vasta bibliografia em que o tema anélise de agrupamentos é abor-
dado. Ha livros especificos tais como Anderberg (1973), Hartigan (1975), Kaufman e
Rousseeuw (1990) e Everitt (1993), e outros que abrangem todas as técnicas de analise
multivariada de dados, o que inclui a de agrupamentos. Sao exemplos desse tultimo tipo
Jobson (1991-92), Johnson (1998), Johnson e Wichern (2002), Timm (2002) e Mingoti
(2005), dentre outros. Muitos deles apresentam medidas de proximidade para observa-
¢oes de variaveis categoricas, alguns trazem sugestoes quando hé a ocorréncia também de
variaveis continuas, mas apenas o ultimo cita um método especificamente voltado para
o agrupamento de variaveis categoricas. Assim, a dissertacao baseou-se em grande parte
em artigos, a serem comentados a seguir, por metodologia. Na primeira secao do préoximo

capitulo a proposta original de tais métodos serd detalhadamente comentada.

2.1 k-Meédias, k-Modas e k-Protétipos

Ralambondrainy (1995) desenvolveu a primeira abordagem do algoritmo das k-Médias
para tratar variaveis categoricas. Nela, varidveis binarias representando presenca e ausén-
cia dos atributos sdo consideradas, com as principais desvantagens: (1) em data mining,
onde as varidveis possuem muitas categorias, a recodificacao delas para binarias acarreta-
ria na criacao de muitas outras variaveis, aumentando consideravelmente o custo compu-
tacional, tanto para a implementacao quanto para a alocacao do volume de informacao e
(2) ao se calcularem as médias, valores no intervalo [0,1] ndo corresponderiam a nenhuma

caracteristica especifica.

Huang (1997, 1998) propoe basicamente trés modificagdes no algoritmo das k-Médias:
a discordancia simples como medida de dissimilaridade, modas ao invés de médias e um
método baseado em freqiiéncias para atualizar essas modas. Os resultados experimentais
obtidos com o k-Modas sao satisfatorios. Entretanto, é possivel apontar duas desvantagens
na implementacao dessa metodologia: a inicializagao do algoritmo e a nao-unicidade da

moda do grupo.

A inicializacao do algoritmo é um fator de especial importancia porque existe uma



dependéncia entre as sementes iniciais e os grupos obtidos ao final do processamento.
Por isso, Sun et al. (2002) publicaram um estudo experimental da aplicagao do algoritmo
iterativo de refinamento dos pontos iniciais de Brandley e Fayyad (BRADLEY; FAYYAD,
1998) ao algoritmo das k-Modas. A técnica é complexa e demanda grande tempo de
processamento, mas os autores afirmam que a acuracia e a confiabilidade dos resultados

tornam-se melhores.

San et al. (2004) apresentam uma alternativa para o problema da nao-unicidade da
moda do grupo e a implementam em um algoritmo chamado k-Representativos. Nesse
artigo os autores aplicam a nog¢ao de fuzziness para definir o “centro” ou o “representativo”
dos grupos. A partir dessa nova formulacao, fez-se necesséario propor um novo método

para se calcular a dissimilaridade entre as observagoes e os grupos formados.

Essas modificagoes do k-Modas nao foram implementadas durante o desenvolvimento
desta dissertacao e assim nao fizeram parte dos estudos de simulacao e de aplicacao
elaborados. Para mais detalhes sobre essas metodologias sugere-se que os artigos de

referéncia sejam consultados.

Huang (1997, 1998) propde ainda o k-Prototipos, que faz a integragao dos métodos k-
Meédias e k-Modas e usa uma medida de proximidade combinada para agrupar observacoes
tanto de varidveis categoricas quanto de continuas. As desvantagens presentes no k-Modas
e que se referem a inicializagdo do algoritmo e & nao-unicidade da moda também se
apresentam aqui. Acredita-se que as modificagoes desenvolvidas por Sun et al. (2002) e
San et al. (2004) também podem ser aplicadas ao k-Prototipos. Cabe ressaltar no entanto

que nenhum estudo foi encontrado na literatura com essa abordagem.

2.2 Fuzzy c-Modas

Proposto em Huang e Ng (1999), o algoritmo Fuzzy c-Modas é uma generalizagao do
algoritmo k-Modas. A principal contribuicdo dessa metodologia é a obtencao de graus
de pertinéncia das observacoes aos grupos. Tais valores podem ser usados para estudar
os pontos do interior e da fronteira dos grupos formados. Analogamente ao k-Modas,
utilizam-se a discordancia simples como medida de dissimilaridade e a moda ao invés de
média para representar o centro do grupo. A diferenga estd em um novo procedimento
que foi desenvolvido para gerar uma matriz de particao fuzzy a partir de um banco de

dados caracterizados por varidveis categoricas.

Kim et al. (2004) e Kim et al. (2005) possuem abordagens do algoritmo fuzzy bastante



proximas. O primeiro artigo desenvolve os fuzzy centroides, que mantém a informagao a
respeito da composicao da moda do grupo de uma iteracao para outra. Segundo os au-
tores, isso dificulta a existéncia de erros de classificacao e evita que o algoritmo encontre
um minimo local. No segundo artigo, o algoritmo k-Populagdes é proposto. A principal
diferenca entre esses dois artigos é o fato do segundo (2005) incorporar fatores de norma-
lizacao na obtencao da medida de proximidade e na atualizacao dos fuzzy centréides. O

objetivo dos autores era resolver o problema da nao-unicidade da moda dos grupos.

Os artigos de Oh et al. (2001) e Umayahara et al. (2005) propoem novas formulagoes
do algoritmo Fuzzy, cujos resultados se assemelham bastante aqueles da anélise de cor-
respondéncia (GREENACRE, 1984). As conclusées a que os autores do primeiro artigo
chegam sao analogas as obtidas por meio da analise de correspondéncia. Eles afirmam que
essa nova metodologia tem a vantagem de nao ser complexa, uma vez que utiliza célculos
algébricos simples. O método do segundo artigo é aplicavel a um tipo de banco de dados
denominado multisets. Um exemplo dessa aplicagao ¢ um banco em que as linhas sao li-
vros, as colunas, palavras-chave e as entradas, o nimero de vezes que as palavras ocorrem
em cada um dos livros. Nesse artigo encontram-se também novas métricas denominadas
“vetores dos graus de pertinéncia ponderados” e os “vetores unitarios”, ambos necessarios

a nova formulacao.

Essas modificagoes do método Fuzzy que se aproximam da anélise de correspondéncia
fogem do escopo desta dissertagao. De novo, recomenda-se que os artigos que apresentam

essas metodologias sejam consultados, caso o leitor tenha interesse em estuda-las.

2.3 ROCK e QROCK

Diferentemente de todos os algoritmos encontrados, o ROCK (GUHA et al., 2000)
incorpora uma nova concep¢ao a medida de proximidade entre as observagoes, os grupos
de observagoes ou entre ambos. ROCK ¢é um algoritmo que emprega links ao agrupar
os elementos em analise. Além da definicao de links, também sao apresentados nesse
artigo as definigoes de “vizinho”, da “fungdo objetivo” e da “medida de qualidade” (good-
ness measure), além dos passos para a implementagao da metodologia. Em Dutta et al.
(2005), é provado que, sob certas condigdes, os grupos obtidos através do ROCK sao nada
mais que os vértices conectados de um grafo. Segundo os autores, o novo método, cha-
mado QQROCK, contribui significativamente para a reducao do tempo de processamento

do ROCK. Propoe-se ainda uma nova medida de similaridade entre observagoes ou grupos



de observacoes quando esses sao caracterizados apenas por variaveis categoricas.

As conclusoes a que os autores chegaram em Guha et al. (2000) demonstram que o
ROCK tem boas propriedades e os resultados obtidos a partir da sua aplicagao sao de
melhor qualidade. A arbitrariedade na escolha do parametro envolvido no método (6) e o
desempenho do algoritmo no que se refere & complexidade e ao tempo de processamento
sao as dificuldades encontradas na sua implementacao. Pantuzzo (2002) sugere um pro-
cedimento empirico para a escolha de 6. Tal procedimento baseia-se nos valores que a
medida de proximidade entre as observacoes pode assumir. Além desses valores, outros
pontos do dominio de # foram testados em bancos de dados reais. Nos casos estudados
por Pantuzzo, o ROCK tem desempenho bastante satisfatorio. Entretanto, o método é

muito dependente da escolha do parametro 6.

2.4 Outros Métodos

Nao serao abordadas nesta dissertacao os métodos STIRR, CACTUS, LIMBO, M-
BILCOM e BILCOM. Mais uma vez sugere-se aos interessados que a referéncia biblio-

grafica presente no final da dissertacao seja consultada.

Em resumo, STIRR, apresentado em Gibson et al. (2000), baseia-se em um método
iterativo que utiliza atribuicao e propagacao de pesos. Os autores afirmam que o STIRR
pode ser visto como uma generalizagao das técnicas de particionamento espectral aplica-
das ao problema de agrupamento de hipergrafos e utiliza o que eles chamam de sistemas
dindmicos nao-lineares. A idéia central do CACTUS (GANTI et al., 1999) esta relacio-
nada ao fato de que um resumo das informagoes contidas no banco de dados é suficiente

para se descobrirem todos os grupos bem-definidos.

O LIMBO (ANDRITSOS, 2004) utiliza a Teoria da Informagcao e constréi uma quanti-
dade denominada Information Bottleneck, que definird uma nova medida de proximidade
entre as observacoes. Cabe notar que esse método pode ser aplicado para agrupar observa-
¢oes tanto de variaveis categoricas quanto continuas. Assim como os métodos M-BILCOM
(ANDREOPOULOS et al., 2005) e BILCOM (ANDREOPOULOS et al., 2006). O pri-
meiro é aplicado no contexto em que nao ha certeza se as variaveis categoéricas possuem
os valores corretos. Por isso utilizam-se valores de confianga que variam entre 0.0 e 1.0 e
que indicam o grau de certeza de correcao desses atributos. Finalmente, a segunda me-
todologia incorpora um processo pseudo-Bayesiano em que a priori é os grupos formados

pela anélise de agrupamentos considerando apenas as varidveis categoricas.
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3 Metodologias de Andlise de
Agrupamentos

3.1 Descricao das Metodologias

Nesta secao, descrevem-se as técnicas de anélise de agrupamentos que foram conside-
radas para a dissertacao. Elas foram escolhidas devido a sua empregabilidade, & maneira
como as variaveis categoricas sao tratadas e ao fato de alguns desses métodos basearem-se

em algoritmos bastante eficientes no tratamento de variaveis continuas.

Devido a existéncia de diversos métodos, faz-se necessario padronizar a notagao.
Supoe-se que se deseja organizar n objetos em k grupos. Esse objetos sao caracteri-
zados por m variaveis categoricas e por (p — m) variaveis continuas. No total existem

entao p varidveis, que serao denotadas por Ay, ..., A, B1,..., By_m.

O conjunto de todas as possiveis categorias que uma variével categorica A; pode assu-
mir serd denotado por DOM (A;), com j € [1,m]. Esse conjunto é chamado dominio de
Aj e a sua cardinalidade, [ DOM (A;) | = na,, representa o ntimero de possiveis categorias
da j-ésima variavel. Quando uma determinada categoria t de A; precisar ser especificada,

isso sera feito por meio de ¢;;, com t € DOM (A;).

Assim, podemos representar o conjunto de observacoes por uma matriz de dimensao

(n x p), X ={X1,Xy,...,X,}, de tal forma que para i € [1,n],

Xi = {J]Z"Al, Ce ,[)L’Z'7Am7171‘731, Ce ,ZEinpim}

Assim, X, e X, representam a g-ésima e a r-ésima observagoes de X

3.1.1 Algoritmo Hierarquico Aglomerativo

Os algoritmos hierarquicos diferem dos nao-hierarquicos basicamente em dois aspec-
tos: nos primeiros, uma vez que observagoes ou grupos de observacoes foram combinados,

eles nao se separarao. Por outro lado, o segundo tipo permite que esses elementos sejam
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deslocados de um grupo para outro. Outra distin¢ao fundamental entre os procedimentos
é a escolha do niimero de grupos. Para o primeiro tipo de algoritmo, uma forma usual de
se estimar o nimero de grupos da particao é analisar um grafico chamado dendograma
enquanto que para o segundo, esse nimero deve ser previamente fixado. Além do dendo-

grama existem outros critérios para se decidir quantos grupos sao necesséarios (EVERITT,

1993; JOHNSON, 1998; MINGOTI, 2005).

Os procedimentos hierdrquicos podem ainda ser classificados em outros dois subgru-
pos: algoritmos aglomerativos e algoritmos divisivos. Como os proprios nomes sugerem,
um método do tipo aglomerativo comega o agrupamento com a quantidade de grupos
igual ao namero de objetos a serem agrupados (k = n) e termina com todos eles em um
tnico grupo (k = 1). O divisivo, ao contrario, comega com todos os objetos unidos e que

sao separados até que cada objeto esteja em um tnico grupo (Figura 3.1).

|E| |E| |E| |E| abcdef
NSNS /N
bc de ﬂ bedef
\ N\ /T~
def bc def
bcdef e

N

/

b
v/ N\
abcdef |E| |E|

7
4 [s

[=][=]

Figura 3.1: Esquema ilustrativo de algoritmos hierarquicos aglomerativo (esquerda) e di-
visivo (direita)

Os algoritmos divisivos tém um custo computacional elevado (REIS, 1997), pois, se-
gundo Kaufman e Rousseeuw (1990), o primeiro passo ¢ dividir todas as observag¢oes em
dois grupos e para que isso seja feito é necessario considerar todas as possiveis divisoes.
Essa separacao pode nao ser possivel de ser feita devido ao grande ntimero de combina-

¢oes, especialmente para grandes bancos de dados. Por isso tais métodos nao sao tao
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empregados quanto os aglomerativos. Everitt (1993) descreve os dois tipos de métodos
divisivos, o monothetic e o polythetic, por meio de exemplos. No monothetic a divisao é
feita com base em uma tnica varidvel enquanto que no polythetic, todos os atributos sao

usados conjuntamente.

Os algoritmos hierarquicos aglomerativos seguem os seguintes passos:

1. definir, se necessario, a quantidade de grupos k a serem obtidos;

2. encontrar o par de observagoes ou grupos de observacoes mais similares, ou seja,

mais proximos;

3. combinar esse par em um unico grupo e recalcular, sob algum critério, as novas

medidas de proximidade;

4. repetir os passos 2 e 3 até que o nimero de grupos fixado seja alcancado ou até que

todos os objetos estejam em um mesmo grupo (k = 1);

5. identificar os grupos unidos a cada iteragao do algoritmo e também o valor da medida
de proximidade no momento em que eles foram agrupados, caso o critério de parada

tenha sido o segundo.

O critério especificado no passo 2 é o que define os algoritmos hierarquicos aglomerati-
vos tradicionais que sao os métodos “ligagao simples” (single linkage), “ligagdo completa”
(complete linkage), “ligagdo média” (average linkage), “centroide” (centroid method) e
“Ward”, entre outros. De forma geral, a cada passo do algoritmo, a matriz que contém as
proximidades é atualizada de modo a conter, naquele passo, as medidas de proximidade
entre os grupos formados e as demais observacoes ou os grupos de observagoes. Essa

atualizagao se da conforme o método escolhido.

Sejam dois grupos (7 e Gy, com ng, e ng, elementos respectivamente e £ uma lista
de todos os pares de elementos entre esses grupos. Nos métodos de liga¢ao simples (ou do
vizinho mais proximo) e completa (ou do vizinho mais distante), a distancia entre G e G
é definida como o minimo e o maximo, respectivamente, das distancias entre os elementos
de £. No método da ligacao média, a distancia entre os grupos é a média das distancias
entre todos os pares pertencentes a £. Nos métodos centroide e Ward, cada grupo passa
a ser caracterizado pelo seu vetor de médias e a distancia entre G; e G5 é dada pela

distancia entre tais vetores. Maiores detalhes podem ser encontrados em Everitt (1993).

Objetivando-se agrupar observagoes de varidveis categoricas ou de ambos os tipos

de varidveis, nao se recomenda o uso dos métodos centréide e Ward, pois se baseiam
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em médias e tais quantidades nao fazem sentido nesse contexto. Assim, como algoritmo
representativo da classe dos hierarquicos aglomerativos, escolheu-se o da ligacao média,

que serda melhor descrito a seguir.

3.1.1.1 Meétodo da Ligacao Média

Nesse método, a proximidade entre dois grupos de observagoes ¢ dada pela média
das medidas de proximidade entre todas as combinagoes de observagoes desses grupos,
ou seja, pela média de todas as ng, X ng, medidas existentes entre todos os pares de

elementos pertencentes aos grupos GGy e G, isto é,

ZXqEGl ZXTEGQ d (Xq7 XT)
ng, X NGy

d(G1,G,) = (3.1)

Para ilustrar essa metodologia, consideremos o exemplo a seguir:

Exemplo 1 Seja D a matriz de dissimilaridade de n = 6 elementos, isto €,

0

0,3 0

12,2 9,2 0

12,7 9,9 0,4 0

2,3 1,9 152 17,1 0
9,8 7,4 4,3 3,4 13,8 0

[ R A NI

As duas primeiras observagoes devem ser agrupadas por possuirem a menor medida
de dissimilaridade, ou seja, por estarem mais prorimas. Assim, a nova matriz serd dada

por:

{2y 0
3 10,7 0
D= 11,3 0,4 0
2,1 15,2 17,1 0
6 8,6 4,3 3,4 13,8 0

em que o valor 10,7 é obtido pela Equagao (3.1), ou seja, (12,2+9,2) /2. As demais

medidas da primeira coluna, referente ao grupo que contém as observacgoes 1 e 2, sao
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obtidas de forma andloga. Conclui-se que as prozimas observagoes a serem agrupadas Sao

aquelas que possuem como medida de dissimilaridade o wvalor 0,4, ou seja, forma-se o

grupo {3,4}.

Definido como o procedimento de agrupamento deve ser realizado, basta agora esta-
belecer as medidas de proximidade entre observagoes de variéveis categoricas, exclusiva-

mente, ou também de variaveis continuas.

3.1.1.2 Medidas de Proximidade

Antes de introduzirmos as diferentes medidas de proximidade no contexto de interesse,
vale a pena ressaltar que quando o estudo contém (p — m) variaveis continuas, a medida
de dissimilaridade mais usada na literatura, devido & sua interpretagao geométrica, é a

distancia euclidiana, definida para as observacoes X, e X, como:

d (X, X:) = [Z (g5 — xm’)2] (3.2)

J=1

A distancia euclidiana é um caso particular da métrica de Minkowski, também conhe-

cida como Norma L,:

p—m %
d(Xq, X)) = (Z g5 — xr’jp) (3.3)

=1

A métrica chamada city-block, Manhattan ou Normal L, é obtida fazendo-se A = 1
na Equagao (3.3). Ha também a distancia euclidiana ponderada e a de Mahalanobis,
usadas quando as varidveis continuas possuem escalas diferentes ou quando essas sao
correlacionadas. Ao empregar essas ultimas medidas de dissimilaridade os efeitos da
escala e da correlacao sao anulados e isso pode excluir alguma distin¢ao natural entre as
observagoes, mascarando os grupos existentes (ANDERBERG, 1973; JOBSON, 1991-92;
REIS, 1997).

Para observagoes de variaveis categoéricas binarias, muitas sao as medidas de pro-
ximidade propostas. Entre elas, as mais empregadas sao o coeficiente de concordéancia
simples ou de Sokal e o de Jaccard (DUDA; HART, 1973; EVERITT, 1993). Suponha-
mos que duas observagoes sejam caracterizadas por m variaveis que assumem o valor 1 se
uma determinada caracteristica esté presente e 0 caso contrario. A Tabela 3.1 resume as

informagoes da matriz de observacoes X:
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A Ay Ay o A

1 0 1 ... 0
X:

(0 0o 1 .. 1)

Tabela 3.1: Resumo das informagoes

Categoria 1 0 Total
1 a b a+b
0 c d c+d

Total atc b+d m=—a+t+b+tctd

As quantidades a e d representam o nimero de variaveis em que as observagoes com-
paradas coincidem quanto & presenca ou a auséncia da caracteristica de interesse, respec-
tivamente. Os valores b e ¢, por outro lado, representam o nimero de variaveis em que
os elementos analisados pertencem a categorias diferentes. O coeficiente de concordéancia

atd " calcula a proporcdo de variaveis em que os objetos comparados
m

simples, dado por
tém o mesmo codigo. Nesse caso, sdo atribuidos pesos iguais tanto a presenga (par 1-1)
quando a auséncia (par 0-0) de um determinado atributo. Ou seja, ambos os casos sao

considerados concordancias.

Ha situagoes, entretanto, em que o par 0-0 nao representa uma concordancia. O exem-
plo a seguir foi adaptado de Anderberg (1973) e é apresentado no sentido de elucidar a
afirmacao anterior: suponhamos que animais precisam ser agrupados segundo duas varia-
veis, a saber, “possuir penas” e “possuir bico”. O par 0-0 indica, dessa forma, a auséncia
de penas e de bico e contribuiria para que caes e gatos fossem considerados similares caso
esse par fosse, nesse caso, uma tipo de concordancia. Nesse caso, o coeficiente de Jaccard,
dado por —%—, deve ser empregado, uma vez que desconsidera o par 0-0 no célculo da
medida de proximidade. Na secao 3.1.4.4 uma nova medida de similaridade é apresen-
tada e ela se baseia no coeficiente de Jaccard, que sofre pequenas alteracoes. A titulo de

ilustragao, a Tabela 3.2 traz algumas medidas de similaridade encontradas na literatura
(JOHNSON; WICHERN, 2002):
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Tabela 3.2: Coeficientes e situagoes em que se aplicam

Coeficiente Situacao em que se aplica
% Concordancia dupla: duplo peso para pares concordantes
Wﬂg)ﬁ% Tanimoto-Rogers: duplo peso para pares discordantes
p Russel-Rao: proporcao de pares 1-1

QGJQFZ ¥ Czekanowski-Sorensen-Dice: duplo peso para pares 1-1 e nenhum para 0-0

e Kulczynski: razao do par 1-1 com os pares discordantes
m Duplo peso para pares discordantes e nenhum para 0-0
Zif Razao dos pares concordantes com os discordantes

Para variaveis com mais de duas categorias, a estratégia usualmente adotada é a utili-
zagao de variaveis indicadoras (dummies). Transforma-se cada categoria das variaveis em
uma nova variavel de tal forma que 1 indicaria a presenca daquela categoria e 0 a auséncia.
Assim, todos os coeficientes de similaridade descritos nos paragrafos anteriores podem ser
usados. Cabe observar, no entanto, que o total da tabela-resumo nao sera o ntmero de
variaveis m, mas o numero de categorias existentes em todas as m variaveis, 2311 na,
(JOBSON, 1991-92). Essa abordagem implica no aumento do nimero de variaveis que
caracterizam os objetos e pode ser inviavel caso sejam muitas as categorias originais. O
exemplo a seguir ilustra nesse caso o calculo dos coeficiente de concordancia simples e o

de Jaccard:

Exemplo 2 Suponhamos 3 observacoes X1, Xo e X3 caracterizadas por 4 varidveis ca-
tegoricas, cujos dominios sao: DOM (A;) = {a,b}, DOM (As) = {c,d, e}, DOM (A3) =
{f,9} e DOM (Ay) = {h,i}. Sao estas: X1 = {a,c, f,h}, Xo = {a,d,g,i} e X3 =
{b,e, f,h}.

A Ay A3 Ay a b c¢c d e f g h 1
Xifa ¢ f h X1 01 0 0 1 0 1 0
X=Xyl a d g 1 ;Xpimn= X1 0 01 0 0 1 0 1
Xs\ b e f h X3\0 1.0 0 1 1 0 1 0
O coeficiente de concorddncia simples serd:
3 1
X, X)) = —=-~ 0,33
5 (X1, X2) 9 3 ;
5
S (Xl,Xg) = § ~ 0,56
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e o de Jaccard:
S(Xl,XQ) = ~ 0,14

s(X1,X;) = ==0,33

[N RN

Utilizando qualquer um dos coeficientes percebe-se que as observagoes X; e X3 sao
mais similares que as observacoes Xq e Xo. Como o coeficiente de Jaccard desconsidera
os pares 0-0, as medidas de similaridade diminuem uma vez que esses pares ocorrem entre

as observacoes analisadas.

3.1.1.2.1 Medidas de Proximidade Combinada

Duas sao as alternativas existentes na literatura para combinar as medidas de proxi-
midade entre observacoes de variaveis categoéricas e continuas. Inicialmente, é necessario
calcular tais quantidades para cada tipo de variavel e, em seguida, combina-las usando
pesos adequados. Suponhamos que entre as p variaveis existam m categoricas e, con-

seqlientemente, (p —m) continuas. A primeira alternativa (MINGOTI, 2005) é dada por:
dcomb (Xq> Xr) = Weqt X dcat (an Xr) + Weont X dcont (Xq> Xr) ) (34)

em que os sub-indices cat e cont referem-se aos tipos de varidveis. A medida de proxi-
midade definida combina entao as medidas de proximidade entre as varidveis categéricas
(deqt) € continuas (deent) que caracterizam as observagoes X, e X, de tal forma que as

quantidades w ponderam essas medidas.

E importante que as medidas de proximidade deg € deont tenham a mesma direcio e
que estejam definidas no mesmo intervalo de variagao. A determinacao dos pesos wWeq €
Weont € a principal dificuldade na obtencao dessa quantidade. E usual utilizar a proporcao

de variaveis de cada tipo como pesos.

Na segunda alternativa, proposta em Gower (1971), a medida de proximidade precisa

estar definida no intervalo [0, 1]. Assim, a medida combinada ¢ a seguinte:

dcomb (Xq XT’) — ?:1 1] (X(IJXT) X d<XQJX7‘>
§=1 1j (anXr)

(3.5)

em que 1; (X,, X,) é uma variavel indicadora que assume o valor 1 se as observagoes X, e

X, puderem ser comparadas com respeito a variavel j e assume o valor 0 caso contréario.

Para as duas alternativas de combinagao, caso uma dissimilaridade precise ser trans-
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forma para ter entao a mesma direcao e estar definida no mesmo intervalo de variacao
de uma similaridade, segundo Mingoti (2005), basta utilizar as seguintes equagdes. Seja
d (X,, X,) uma medida de dissimilaridade entre duas observagoes X, e X,. A medida de

similaridade sera dada por:

s(Xp X)) = 1—d" (X, X)) (3.6)
. _d(Xy, X,) —min (D)
" (Ko, Xr) = maz (D) —min (D)’ (3.7)

em que D é a matriz de dissimilaridades entre todos os elementos (matriz do primeiro
passo), min(D) e max(D) correspondem, nessa ordem, ao minimo e ao maximo das

entradas da matriz D.

A mesma transformacao (Equagoes (3.6) e (3.7)) sera usada nesta dissertagao na ob-
tencao da medida de proximidade combinada dos métodos k-Protétipos e ROCK esten-
dido, a serem apresentados neste capitulo. Ao aplici-la, nao se faz necessario preocupar-se
com a padronizacao das variaveis continuas que possuem diferentes escalas. Essa é uma
vantagem bastante interessante uma vez que a padronizacao, apesar de as vezes ser ne-

cessaria, pode diluir as diferengas existentes entre os grupos (EVERITT, 1993).

A variavel indicadora presente na Equagao (3.5) proporciona uma vantagem a com-
binacao proposta por Gower. Usando essa alternativa, todas as observagoes podem ser
analisadas, mesmo aquelas que possuem valores faltantes (missings). Em geral, observa-
¢Oes com essa caracteristica sao descartadas da analise. Assim, no coeficiente de Gower

consideram-se, para cada par de observagoes, aquelas variaveis em que ha informacao.

Nota-se outra utilidade do coeficiente de Gower na aplicagao a variaveis binarias.
Nessa situacao, a variavel indicadora podera assumir o valor zero quando ocorrer o par
0-0 entre as observagoes comparadas. Assim, serd possivel excluir esse par do célculo da
medida de similaridade (EVERITT, 1993).

3.1.2 k-Modas e k-Protoétipos

O algoritmo k-Modas (k-Modes) é uma modificagdo do k-Médias, que é um eficiente
procedimento aplicado ao caso em que somente variaveis continuas caracterizam os objetos
em anéalise. Essa metodologia é apresentada em Huang (1998) e utiliza o coeficiente
de disconcordancia simples como medida de proximidade, modas ao invés de médias e

um método baseado em freqiiéncias para atualizar essas modas. A seguir, cada um das
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mudancas implementadas sao comentadas.

3.1.2.1 k-Modas

3.1.2.1.1 Medida de Proximidade

Sejam duas observacoes X, e X,. O coeficiente de discordancia simples entre X, e X,
(Equagao (3.8)) corresponde ao total de discordancias que ocorrem ao se analisar essas
duas observagoes com respeito as m variaveis categoricas. Ou seja, quanto menor o valor

dessa medida, mais similares sao X, e X,.

d(Xg, Xp) = Y 8 (244, 2ry) (3.8)

em que

0, sexq; =y,

0 (Tg4,Trj) = (3.9)

L sewq; # 2

Essa quantidade pode ser transformada no coeficiente de concordéancia simples, defi-

nido na secao 3.1.1.2. Basta, para isso, definir a dissimilaridade entre X, e X, como:
d” (X, X)) —1 Em —1 x d(Xgy X) (3.10)
= l‘ -CET = ) r .
m = q,J» \J m q

Assim, o coeficiente de concordancia simples sera:

s(X, X,) =1—d (X, X,) (3.11)

O exemplo numérico anterior é repetido para facilitar o entendimento da medida de

dissimilaridade utilizada no método k-Modas.

Exemplo 3 Suponhamos 3 observacoes X1, Xo e X3 caracterizadas por 4 varidveis ca-
tegoricas, cujos dominios sao: DOM (A;) = {a,b}, DOM (A2) ={¢c,d,e}, DOM (As) =
{f,g9} e DOM (Ay) = {h,i}. Sao estas: X; = {a,c, f,h}, Xo = {a,d,g,i} e X5 =
{b,e, f,h}. Baseado em varidveis bindrias (ver matriz X na pdgina 16), o coeficiente de

discorddncia serd, entao :

d(Xl,XQ) - 6
d(X;,X3) = 4
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3.1.2.1.2 Moda do Grupo

Seja G um conjunto de ng observagoes caracterizadas por m variaveis categoricas. A

moda de G = {Xy,..., X}/, ¢ o vetor Q, = {qy1,G2,- -+ qgm} que minimiza
ng
i=1

Teorema 1 A fun¢io M (G,Q,) ¢ minimizada se e somente se f, 1o > fe,,jc para
Qg.j 7 Crj VtJ Vi, em que fe, o = f(Aj = c4|G) € a freqiiéncia relativa da categoria t
da varidvel A; em G, isto €, fe, ja = Ne,,/Na em que ne,, € o nimero de objetos em G
que possuem a categoria t no atributo A;. Analogamente, fo 1o = f(A; = q4;|G) € a

freqiiéncia relativa da categoria da varidvel j que ird compor a moda do grupo G.

Pela defini¢ao e pelo Teorema 1 (HUANG, 1998) o vetor @), ¢é definido pelas categorias de
maior freqiiéncia ¢, ;, j € [1,m], podendo nao ser um elemento de G e ainda podendo nao
ser inico. Caso exista mais de uma categoria para compor a moda do grupo, Huang e Ng
(1999) sugerem que a escolha seja arbitraria e que a categoria que primeiro minimiza a

funcao M (G, Q,) seja aquela que fara parte de Q.

3.1.2.1.3 Algoritmo k-Modas

A fungao objetivo (ou custo) que deve ser minimizada pelo algoritmo das k-Modas é

dada por:
k n
PW,Q) = Zzwi,l x d(Xi, Q1) (3.13)
I=1 i=1
k n m
= DD D wux (@)
I=1 i=1 j=1
sujeito a wi; €40,1} ;ie[l,n] el e[l k
k
> wi=1,i€[l,n]
=1
em que Q = {Q1,Q2, ... ,Qi}, com Q = [@1, Q2 -+ QUm), Wiy € 0 elemento da matriz

de particdo W que indica se a i-ésima observacao pertence (w;; = 1) ou ndo (w;; = 0) ao

grupo [, k € o nimero de grupos e n ¢ o nimero de observagoes.

Na pratica, os seguintes passos podem ser seguidos:

1. definir a quantidade de grupos k a serem obtidos e selecionar k sementes iniciais;
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2. alocar cada observacao a um dos k grupos, de acordo com a medida de proximidade

adotada. Apos cada realocagao, atualizar as modas dos novos grupos;

3. comparar novamente as observacoes as modas atualizadas, depois que todos os ob-
jetos tiverem sido alocados. Caso existam observacoes que estejam mais proximas
a outras modas que nao aquelas do proprio grupo, realocé-las e, entao, atualizar

novamente as modas dos grupos formados;

4. repetir o passo anterior até que nao seja possivel fazer nenhuma outra alocacao.

Huang (1998) sugere ainda duas formas de se inicializar o algoritmo. Na primeira,

escolhe-se aleatoriamente as k sementes e na segunda, implementam-se os seguintes passos:

1. calcular as freqiiéncias para todas as categorias de todas as variaveis e armazena-
las em uma matriz em que cada coluna corresponde a uma variavel e as linhas

representam as categorias, organizadas em ordem decrescente;

2. atribuir a cada uma das k sementes as categorias mais freqiientes, combinando-as

para todas as variaveis;

3. substituir a k-ésima semente pela observagao mais similar a essa, até que todas

sejam redefinidas.

O artigo de Huang (1998) traz o seguinte exemplo para o passo 2:

Exemplo 4 Suponhamos que as categorias de 4 wvaridveis jd estejam organizadas em

ordem decrescente na matriz M a sequir:

Cn,1 Cm2 )3 )4

2,1 €22 €23 C¢@2)4

M= 1| ¢ CE3 @)
C(4),1 €4).3
€(5),3
Ou seja fe ;0 2 fey, = oo 2 fe , em que fe . € a freqiéncia relativa

DOM(A))|),j

da categoria t da varidvel Aj, com j € [1,m] et € [1, DOM(A;)]. Suponhamos ainda que
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se precisa definir 3 sementes iniciais. A sugestao do autor € esta:

Q1 = {Q1,1 =C1),1,91,2 = €(2),2,41,3 = €(3),3, 41,4 = C(1),4}
Q2 = {92,1 = C(2),1,92,2 = C(1),2,42,3 = C(4),3,42,4 = 0(2),4}
Qs = {Q3,1 = C(3),1,932 = C(2),2,433 = €(1),3,43,4 = C(3),4}

E possivel perceber que ndo parece haver uma regra geral para a composicdo das k
sementes, podendo ocorrer arbitrariedade. Essa inicializagao mostra-se ineficiente quando
se tem um grande ntiimero de atributos caracterizando as observagoes a serem agrupadas
e inviavel de ser implementada em uma simulacao. No entanto, os resultados obtidos
no artigo demonstram que a partir do método das k-Modas resultados satisfatorios sao
obtidos. Além disso, o autor conclui que a metodologia é eficiente ao ser aplicada a bancos

de dados muito grandes e complexos.

3.1.2.2 Ek-Protoétipos

A metodologia do k-Prototipos foi apresentada em Huang (1997, 1998) e tem por
objetivo realizar a analise de agrupamentos em observagoes tanto de variaveis categoricas
quanto de continuas. Para isso, esse método faz a integracao dos métodos k-Médias e
k-Modas e utiliza uma medida de proximidade combinada para comparar as observacoes

analisadas.

3.1.2.2.1 Medida de Proximidade

Sejam duas observacoes X, e X, da matriz X definida no inicio do capitulo. A medida
de proximidade combinada ¢ dada por:

m p

deomb (X X0) = € X Y 6 (g 0n) + Y ¢ (205, 0r), (3.14)

j=1 j=m+1
em que o primeiro termo refere-se a medida de proximidade para variaveis categoricas,
podendo ser a discordancia simples (Equacdo (3.8)) e o segundo termo, a medida para
varidveis continuas. No artigo sugere-se o quadrado da distancia euclidiana, ou seja, o
quadrado da Equagao (3.2). Assim, a medida sera uma dissimilaridade combinada. O peso
¢ € R é usado para evitar o favorecimento de um ou outro tipo de variavel. Informacoes
mais detalhadas sobre a influéncia dessa quantidade no procedimento podem ser vistas
em Huang (1998), mas, resumidamente, tem-se que grandes valores de ¢ indicam que o

procedimento é dominado por variaveis categoricas e, por outro lado, pequenos valores
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indicam que as continuas sao mais importantes para a analise.

3.1.2.2.2 Fungao Objetivo Modificada

Devido a essa modificacao na medida de proximidade, a funcao objetivo explicitada

para o algoritmo k-Modas pode ser reescrita como:

k

n m n p
P (VV, Q) = Z (5 X ZU}M X 25(1’(17]‘,1},]') + Zwiyl X Z 2 (xq,j,xnj))
=1 i=1 j=1 i=1 j=m+1
k

_ Z (Plcat_'_Plcont) (315)

=1

n m
em que Pt = ¢ x E Wi, X E 0 (g, Trj)
i=1 j=1

n p
cont __
P, = E Wi X E (p(l‘q,j,l’m')
=1

j=m+1

3.1.2.2.3 Algoritmo k-Protétipos

O algoritmo k-Prototipos baseia-se no procedimento das k-Médias e se for aplicado
a observagoes de variaveis continuas, exclusivamente, ¢ idéntico a esse tultimo. Ele uti-
liza um método que atualiza de forma dindmica os k prototipos, tentando maximizar a
similaridade das observagoes em um mesmo grupo. Na funcao objetivo dada pela Equa-
¢ao (3.15), P e Pf™ sdo quantidades nao-negativas e, portanto, minimizar a fungao é
o0 mesmo que minimizar cada uma dessas parcelas. Para aquela referente a parte categé-
rica utiliza-se o critério apresentado no k-Modas e para a outra parte, o que se usa nas

k-Médias. A metodologia pode ser descrita desta forma:

1. selecionar k protétipos iniciais;

2. alocar cada observacao ao protétipo mais proximo, levando em consideracao a me-
dida de proximidade combinada. Apods cada realocacao, atualizar os protétipos dos

NOvVoS grupos;

3. testar novamente a pertinéncia das observagoes aos grupos formados, depois que
todos os objetos estiverem alocados. Caso existam observagoes que precisam ser

realocadas, fazé-lo e atualizar novamente os protétipos dos grupos formados;

4. repetir o passo anterior até que nenhuma observacao possa ser realocada.
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Em Huang (1998) dois bancos de dados reais foram usados para testar o desempenho
dos métodos k-Modas e k-Prototipos. Sao estes: “doenca do grao de soja” e “avaliacao de
crédito”, respectivamente. Os resultados experimentais do artigo indicam que os algorit-
mos sao acurados e eficientes na anélise de uma grande e complexa massa de dados. O
k-Modas é, entretanto, mais rapido que o k-Prototipos por necessitar de menos iteracoes
para convergir. Uma desvantagem apontada pelo proprio autor é a escolha do peso . Em
Huang (1997) sugere-se que a média dos desvios padroes das varidveis continuas pode ser

usada para especificar £, mas isso nao é uma regra geral.

3.1.3 Fuzzy c-Modas e k-Populacoes

3.1.3.1 Fuzzy c-Modas

O algoritmo Fuzzy c-Modas proposto em Huang e Ng (1999) é uma generaliza¢ao do
algoritmo k-Modas (HUANG, 1998), apresentado na se¢ao 3.1.2, e tem como suporte o
método Fuzzy c-Médias. Sao duas as principais contribui¢oes dessa metodologia: os graus
de pertinéncia das observagdes aos grupos (w), ao invés de assumirem os valores 0 ou 1,
podem assumir qualquer valor no intervalo [0, 1] e a quantidade chamada parametro fuzzy

é incorporada a formulacao.

No k-Modas as observagoes somente poderiam ser alocadas em um tnico grupo, aquele
em que w = 1, e nessa nova metodologia o que cada observagao possui ¢ um peso ou um
grau de pertinéncia em relacao a todos grupos, podendo pertencer a mais um grupo ao
mesmo tempo. Tanto no Fuzzy c-Modas quanto no Fuzzy c-Médias, a soma desses graus
para uma dada observagao X; em relacao aos k grupos, dada por Zle w; ; deve ser igual
a 1. Os pesos w podem entao ser interpretados como probabilidades e a sua anélise
contribui para uma melhor avaliacao a respeito dos pontos do interior e da fronteira dos
grupos formados. A idéia é que esses tltimos pertencam ao grupo com um nivel menor

de atracao do que pontos do interior desse.

O parametro fuzzy o« determina o grau de confusao dos grupos finais. Isto é, ele
regula o grau de sobreposicao entre os grupos. A solu¢ao com maior grau de confusao esta
relacionado com « se aproximando do infinito (MINGOTI; LIMA, 2006). Na literatura ¢

comum usar « = 2 e foi esse o valor fixado para as simulac¢oes e também para as aplicacoes.

Dados o parametro fuzzy a € (1,00) e a medida de proximidade definida na Equa-
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¢ao (3.8), a fungao objetivo a ser minimizada passa entdo a ser escrita como:

k n
PW,Q) = > > wix d(Xi,Q) (3.16)
=1 =1

k n m

= ZZwa‘l X 0 (235, q15)

I=1 i=1 j=1
sujeito a wiy €10,1] ,ie[l,n] el €[1,k]

k
Zwu =1,i€[l,n]
=1

Teorema 2 A fun¢ao P(W,Q) definida pela Equagao (3.16) é minimizada se e somente
seq;=c;, t € DOM(A;), em que

dDowl= > wy (3.17)

i, =Ct,j GTi 7 Ctj

Pelo Teorema 2, enunciado e provado em Huang e Ng (1999), a moda do grupo [ é
constituido pelos valores ¢ ;, j € [1,m], em que ¢ ; = ¢;; se a soma dos w;; em relagao as
observacoes ¢ maxima para a categoria t da variavel j. Novamente, ele pode nao ser tinico
e, segundo a sugestao dos autores, a moda pode ser arbitrariamente definida por aquelas
categorias que satisfagam primeiro a desigualdade (3.17). No sentido de contornar esse
problema Kim et al. (2004) e Kim et al. (2005) tém propostas que se assemelham bastante

e que serao apresentadas na secao 3.1.3.2.

3.1.3.1.1 Algoritmo Fuzzy c-Modas

Os passos do algoritmo Fuzzy c-Modas nao estao descritos no artigo que apresenta
o método. Mas, uma vez que ele se baseia no Fuzzy c-Médias, os passos desse algo-
ritmo, apresentados em Lima (2001), podem ser adaptados e o método pode entao ser

devidamente formalizado.

As duas principais diferencas entre o Fuzzy c-Modas e o Fuzzy c-Médias sao a obten-
¢ao da sementes dos grupos e a comparacao entre as observagoes e essas sementes. No
primeiro utiliza-se o Teorema 2 e o coeficiente de discordancia simples (Equagao (3.8) na
pagina 19), respectivamente. Ja no segundo, as sementes sao as médias dos valores assu-
midos pelas variaveis e o coeficiente de dissimilaridade é, em geral, a distancia euclidiana

(Equagao (3.2) na pagina 14).

O método Fuzzy c-Modas é dado pelos seguintes passos:
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1. definir a quantidade de grupos k a serem obtidos e o parametro fuzzy «;

2. selecionar k sementes iniciais aleatoriamente ou determinando-se os pesos iniciais
a partir de um gerador de niimeros aleatérios. Suponhamos a segunda situagao e

consideremos a distribui¢ao Uniforme|0,1| como geradora dos pesos iniciais;
3. padronizar os pesos iniciais para cada elemento amostral;
4. obter as sementes iniciais de acordo com o Teorema 2;
5. guardar as sementes;

6. comparar as observagoes as sementes de acordo com a medida de proximidade ado-

tada;
7. recalcular os pesos;

8. alocar as observagoes aos grupos segundo algum critério, se for de interesse do
pesquisador. Em geral, a observagao sera alocada ao grupo para o qual o seu grau

de pertinéncia é maximo;
9. atualizar as sementes dos grupos de acordo com o Teorema 2;

10. repetir os passos de 5 a 9 até que algum critério de parada seja satisfeito.

Para recalcular os pesos (passo 7) serd aplicada a expressdo a seguir, apresentada em
Bezdek (1973), a qual corresponde & solugao (partigao) 6tima na minimizac¢ao da fungao

objetivo do método Fuzzy c-Médias (LIMA, 2001):

A,y
SF L [d (X, Qe

(3.18)

il

3.1.3.2 k-Populagoes

A primeira abordagem (KIM et al., 2004) introduz o conceito de fuzzy centroide e
a segunda (KIM et al., 2005) incorpora, entre outras modificagdes, principalmente nas
restricoes do fuzzy centrdide, fatores de normalizagao na obtencao desses centrdides e
também na medida de proximidade entre observagoes e grupos de observagoes. Segundo
os autores, a nocao de populagao minimiza a incerteza e a imprecisao na representacao
das modas dos grupos e que o novo método, chamado k-Populagoes, tem menor tendéncia

a encontrar um minimo local como solucao da fungao objetivo.
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3.1.3.2.1 Fuzzy Centroéide

A moda do grupo [ agora chamda fuzzy centroide vai ser dada por V;, definido assim:
Vi ={v,...,um} em que, V j € [1,m], v; = {(ctj, 1) |t € DOM (Aj)} sujeito a
0<y,; < letambém a0 < Z?:A{ v; < n (KIM et al., 2005). A composicao dos fuzzy
centroides é determinada pelas categorias e pelos graus de contribuigao dessas categorias
para o grupo (v;;). Essas quantidades sao obtidas a partir do grau de pertinéncia das

observagoes ao grupos. Tem-se:

Vij = )\—l X Z’y (3327]) (319)

em que

No= (3.20)

(6%
Wy 15

v (zij) = ’ (3.21)
0, se T # Ct;

Se wi,j = Ct,j

Resumidamente, para cada categoria ¢ da variavel j soma-se o grau de pertinéncia (w)
da observacao i ao grupo [ se a categoria dessa variavel nessa observacao ¢ t e pondera-
se pelo fator de normalizacao (A;). Assim, v, ; descreve a distribuicdo das categorias da
variavel 7 com base nas observagoes que pertencem ao grupo [. O fator de normalizacao

/
¢ o comprimento do vetor wf* = (wf,, w§,, ..., w2,) .

O exemplo a seguir é bastante parecido com os apresentados nos artigos originais

(Kim et al. (2004) e Kim et al. (2005)) em que a metodologia é apresentada.

Exemplo 5 Imaginemos que em um dado grupo estao presentes trés observacoes, carac-
terizadas por uma unica varidvel que possui duas categorias ({a,b}). Sao estas: X =
{a,b,a}. Sejam a =2 e wy; = 0,70, wy; = 0,80 e wz; =0, 15.

O fuzzy centroide € entao dado por:

Vi = {(01,1; 1/1,1) ; (02,1; V2,1)}



28

em que
1
Vipo= X [ (z1,1) + 7 (w21) + 7 (231)]
!
Mas
Moo= \Jwl,wd 4wl = 0,707+ 0,807+ 0,150 ~ 0,81
v(r11) = wil POIS T11 = €11
Y (x21) = 0 pois x21 # c11
v(z31) = wg’l POLS T3q1 = C11
Assim,
pa = = x [wi, +wi,] = 1, [(0,70%) + (0,15%)] ~ 0,63
’ 0,81 LTS ,81 ’ ’ ’
Conseqiientemente,
vog = Lx[uﬂ}zix(osso?)zom
21 O, 81 2,1 07 8]. ’ ’
Finalmente,

Vi = {(c1,1;0,63);(c21;0,79)}

3.1.3.2.2 Medida de Proximidade

Devido as modificagoes implementadas para a obtengao do fuzzy centrdide, a medida
de proximidade entre a observacao X; e o grupo [, caracterizado pelo fuzzy centroide V;,

passa a ser escrita como:

d(X;, V) = > 0 (wig ) (3.22)
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em que

1
5 (l‘i,j,vu) = a X ZT (‘Ti,jact,j) (323)
t=1

NA .
AJ

> v (3.24)

t=

Vij, S€Tij# Ctj

(3.25)

7 (@i, c15) =
0, Se Tj; = Ctj

em que 7; é o fator de normalizacao, que representa o comprimento do vetor
/

v = (Vl,j7y2,ja"'7yn,4j,j> .

3.1.3.2.3 Algoritmo k-Populagoes

A formulacao proposta faz com que v;; € V; contenha a distribuicao das categorias de
A;, ou seja, faz com que v;; armazene cada categoria e a sua contribuicao na formacao do
grupo. No artigo, Kim et al. (2005) sugere que o algoritmo seja inicializado atribuindo-
se aleatoriamente valores para essas quantidades e, apds a primeira iteracao, para cada

observacao X; e o grupo [ obtém-se v ; (Equagao (3.19)) a partir de:
k /(a-17Y) ¢
il = w7y 3.26

Nao ha modificagoes na fungao objetivo e o algoritmo possui os mesmos passos gerais:
inicializar, alocar, atualizar, parar se h& a impossibilidade de realocacao das observacoes
analisadas (KIM et al., 2004):

1. determinar o namero k de grupos e o parametro fuzzy «;

2. escolher fuzzy centréides iniciais de tal forma que para cada elemento de V sao

atribuidos graus de contribuicao aleatoérios;

3. calcular a matriz de proximidades entre as observagoes e os fuzzy centroéides, de

acordo com a Equagao (3.22);

4. calcular o grau de pertinéncia entre as observagoes e os k grupos, de acordo com a

Equagao (3.26);
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5. atualizar o fuzzy centroide a partir da Equagao (3.19);

6. verificar se alguma observacao pode ser realocada. Se sim, voltar ao passo 3. Se

nao, interromper o algoritmo.

A metodologia proposta dificulta os erros de classificacao e evita que o algoritmo en-
contre um minimo local pois mantém a informacao a respeito da composicao da moda
do grupo de uma iteragao para outra. Os autores (KIM et al., 2005) compararam a me-
todologia proposta com trés técnicas convencionais: alguma hierarquica nao especificada
no artigo, k-Modas e Fuzzy c-Modas. Eles obtiveram resultados bastante satisfatorios e
concluiram pela superioridade do novo algoritmo. E importante ressaltar que a compara-
¢ao é feita com base em alguns bancos de dados reais particulares, o que compromete a

generalizacao dos resultados obtidos.

A situacao proposta a seguir tenta exemplificar a metodologia apresentada.

Exemplo 6 Suponhamos que se deseja agrupar trés observagoes caracterizadas por uma
unica varidvel que possui duas categorias ({a,b}) em dois grupos. Sao estas: X = {a,b,a}.

Seja o = 2. Passo 1 (escolher fuzzy centréides iniciais):

)i (

Vi = {(01,17V1,1);(02,17V2,1)} (a;079 b;
a;0,6);(b;0,8)}

-
Vo = {(eig,vi);(can,121) ) = {(

Passo 2 (calcular graus de pertinéncia):

Como

entio o grau de pertinéncia da primeira observa¢ao (i = 1) ao primeiro grupo (I =1) é:

_ d(X17‘/1> d(Xlu‘/l) -
w11 = +
d(X1, V1) - d(Xy,Va)

Mas

d(Xh‘/l) = 5(I1,lvvl,t)



em que
0 (z1,1,v10) = % X [T (w11, e1,0) + 7 (21,1, 0,1
T(z11,¢11) = 0 pois iy =ciy
T (951,1,02,1) = Uk POIS Ty, # Ca1
mo o= \/vii+vi=1+0,902+0,702~ 1,14
Assim,
O (z11,v14) = L><[O—I—Vgl]:LxO,?O%O,Gl
1P, 1,14 U114

d(X,, Vi) = 0,61

Em relagao ao sequndo grupo (I =2)
d<X17 ‘/2>
2
d<X17 ‘/2)
Finalmente,
w11 =
W12 =

De forma andloga obtém-se os graus

tem-se:

1
= — x0,80
T2

= 1/0,602+4 0,802 =1

= %xOﬁO:OﬂO

0.6177"
1+ 22— ~0.57
{+0£J ’

0,807 "
14 21— ~ 0,43
[+OﬁJ ’

de pertinéncia para a terceira observagao (i =3):

0,57

Q

w31

Q

w3 2 0, 43

31



O grau de pertinéncia da sequnda observagao (i =2) ao primeiro grupo (I =1) é:

d(Xp, V1) | d(X5, 1) -
d(X27 ‘/1) d(XQa ‘/2)

W21 =

Mas
d(X27V1) = 5($2,17U1,t)
em que
§(z21,014) = 7]_ X [T (x21,c11) + T (221, C21)]
1
T(xz,l,Cl,l) = pois T2 # C11
T (I2,1;C2,1) = 0 pois a1 =co
m o= y/vi,+ 3 =1/0,902+0,702 ~ 1,14
Conseqlientemente,
ne = 1
Assim,
5( ) L 40 = — % 0,90 ~ 0,79
Lo,V = — x|[v = — ~
2,1, V1t 1.14 1,1 1’ 14 9 )

)

Em relagio ao sequndo grupo (I = 2) tem-se:

d(X3, Vi) = 0,79
1
d(X5. Vo) = 7 x0,60=0,60

Finalmente,
W21 =

-1
Wa2 = |:1 + —:| ~ 0, 57

32
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Passo 8 (Atualizar os fuzzy centréides): Para o primeiro grupo (I =1)

Vi = {(0171,’/1,1)5(02,1,V2,1)}

em que
1
my = X [y (x11) + 7 (221) + 7 (231)]
1
Mas
No= \/wg{l +wd +wid = /0,577 + 0,437+ 0,574 ~ 0,50
v(x11) = wil POis Ty = €11
Y (332,1) = 0 pois x2 i C1,1
v(x31) = w;l POLS T3 = €11
Assim,
Vg = L X [w§1+w§1] = L X [2 X (0’572)} ~ 1,30
’ 0,50 ’ ’ 0,50
Conseqiientemente,
vy = % (w3 ]:Lx(0432)z0 37
’ 0,50 10,50 ’ ’

Analogamente para o sequndo grupo (I =2), obtém-se:

1

Vi = O’E X |:2 X (07432)} ~ 0,88
1

Voo = m X [<0,572)} ~ O, 7

Pois

N = \/wf2 +wiky + wiy = /0,437 + 0,571 + 0, 43" ~ 0,42

Ao final do passo 2 observa-se que os graus de pertinéncia das observagoes que contém

a categoria a sdo maiores para o primeiro grupo, a que foi atribuido (aleatoriamente) maior
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peso para essa categoria (v1; = 0,9 para [ = 1). Por outro lado, o grau de pertinéncia
da observagdo que contém a categoria b é maior para o segundo grupo (vo; = 0,8 para
[ =2).

No passo 3 nota-se que o valor da contribuicao da categoria a para o primeiro grupo
¢ 1,30 (111 = 1,30), mas na formulagdo do fuzzy centroide esta especificado que essa
quantidade deve estar contida no intervalo [0,1]. E facilmente possivel encontrar outros
exemplos em que o mesmo ocorre. Assim, acredita-se que houve uma imprecisao por parte
dos autores do artigo na descricao das restricoes. No entanto, tal violagao nao é de grande

importancia pois nao comprometeu a implementacao dessa técnica.

3.1.4 ROCK

O ROCK é um procedimento para a analise de agrupamentos que incorpora uma
nova concepgao a medida de proximidade. Desenvolvido por Guha et al. (2000), emprega
links ao invés de medidas de proximidade para agrupar os elementos em anéalise. Além
desse novo elemento, o artigo de 2000 apresenta também o conceito de vizinho, a fungao

objetivo, a medida de qualidade e os passos para a implementacao da metodologia.

3.1.4.1 Vizinhanga e Links

A medida de proximidade entre duas observacoes X, e X, ¢ dada por uma medida
de similaridade (s). O coeficiente de Jaccard é a medida usada no artigo original, porém
mais detalhes da sua formulacao serao apresentados na se¢ao 3.1.4.4. Por enquanto vamos
considerar a medida simplesmente como uma quantidade s. Assim, duas observacgoes ¢ e
r serdo consideradas vizinhas se s (X,, X,) > 0 € [0, 1], em que # é um pardmetro a ser
definido e que pode ser usado para controlar o quao proximo duas observagoes tém que

estar para serem consideradas vizinhas.

O link (X4, X,) é, entdo, o nimero de vizinhos comuns entre essas observagoes. Assim,
quanto maior essa quantidade, mais provavel é que X, e X, pertencam ao mesmo grupo.
Essa concepgao incorpora & metodologia um conhecimento maior a respeito da estrutura
de relacionamento entre as observacoes, essa informacao mais global faz com que ROCK

seja um procedimento robusto.

O conceito de robustez esta relacionado, portanto, com o fato do método ROCK
utilizar links ao invés de uma medida de dissimilaridade para decidir se observagoes ou

grupos devam ser unidos. Suponhamos que dois grupos nao sejam tao bem separados e que
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entre eles existam algumas observacoes que sejam bastante similares. Com o ROCK, esses
conjuntos de objetos, mesmo estando proximos e sendo parecidos, nao serao agrupados
porque tém na verdade poucos vizinhos comuns e conseqiientemente um baixo ntmero de

links.

3.1.4.2 Funcgao Objetivo e Medida de Qualidade

O objetivo é ainda manter em um mesmo grupo os elementos que sao muito similares
e em grupos distintos elementos nao tao similares. Aplicando a defini¢ao de vizinhos e
links, deseja-se entao maximizar a soma de links entre observagoes que pertencam a um
mesmo grupo e minimizar a soma de links entre observacoes de grupos diferentes. Assim,

a fungao objetivo da Equagao (3.27) deve ser maximizada para os k grupos:

k :
P=> ngx > % (3.27)
=1 X¢.Xr€e Gy Gy
em que ng,é o nimero de observacoes no grupo G; e (1 —2f(6)) é o nimero esperando
de links entre os pares de pontos em G;. A funcao f (0) pode nao ser facilmente determi-
nada, mas Guha et al. (2000) afirmam que se os grupos sao razoavelmente bem definidos,
qualquer estimativa para essa func¢ao, mesmo que viciada, pode funcionar bem na pratica.
Além disso, como todos os grupos sao normalizados pelo denominador da Equagao (3.27),
todos eles sao igualmente afetados e nem um nem outro é excessivamente penalizado. No

artigo esses mesmos autores sugerem a fungao f(0) = %.

Intuitivamente, percebe-se que
essa é uma funcao interessante. Quando 8 = 1, ou seja, quando o tnico vizinho de uma

determinada observacao ¢ ela propria, f (#) = 0 e o ntimero esperado de links em G; é

n1+2f(€)

G = ng,, em que ng, ¢ o nimero de observagoes do grupo [. Quando 6 = 0, todas

. . 1+2£(6
as observagoes de G sdo vizinhas umas das outras e agora como f (6) = 1, nGJl’ 1O nfél.

Outra medida desenvolvida para a apresentacao do ROCK é a medida de qualidade,
que avalia se um dado par de grupos deve ou nao ser unido. O seu valor méximo é dado
pelo melhor par de grupos que devem ser agrupados naquele passo do algoritmo, ou seja,
pelo par que possua o maior nimero de links cruzados (cross links). Esse ntumero, dados
dois grupos Gy e Gy, é definido por: link (G1,Gs) = que ax,e o link (Xg, X)) A
medida de qualidade é entao dada por:

link (G1, GQ)
)1+2f(9) . n1+2f(0) n1+2f(0) )

9(G1,G) = (3.28)

(nG1 + na, G1 Ga

em que o denominador representa o numero esperado de links cruzados entre os grupos
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comparados. Essa ponderacao faz-se necessaria para que grupos com poucos links sejam

mantidos separados.

Para o célculo do niimero de links cruzados entre os grupos G; e Gy, cabe observar
que se uma dada observacao do grupo G, X, por exemplo, tem como vizinha um outra
observagao do grupo Gs, X, por exemplo, entao todas as demais observagoes que sao

vizinhas de X, passam, também, a serem vizinhas de X,.

3.1.4.3 Algoritmo ROCK

O artigo que propoe o método ROCK apresenta detalhadamente os passos do algo-
ritmo. Esses porém podem ser reestruturados de tal forma que a implementacao compu-

tacional se torne mais viavel:

1. determinar, se necessério, o nimero k£ de grupos a serem obtidos e fixar o parametro

0;
2. calcular a matriz de proximidades baseada em algum coeficiente de similidade;

3. obter a matriz de vizinhos A comparando a matriz de proximidades com o parametro

0 fixado;

4. encontrar a matriz de links L de acordo com a sua defini¢ao. Ela pode ser facilmente

encontrada fazendo-se L = A’A;

5. estabelecer a matriz que contém as medidas de qualidade para cada um dos pares

de pontos;
6. unir as observagoes ou os grupos que possuem a maior entrada dessa tltima matriz;
7. recalcular a matriz de links;

8. repetir os trés passos anteriores até que algum critério de parada seja satisfeito. Até
que o numero de grupos fixado k seja atingido ou até que a funcao objetivo seja

nula.

Os autores afirmam a partir dos resultados obtidos e apresentados no artigo que a
metodologia proposta nao s6 possui resultados de melhor qualidade como também tem
boas propriedades. Duas sao as dificuldades na aplicacao do ROCK: a primeira diz
respeito a escolha do parametro 6, que é arbitréaria e a outra, ao desempenho do algoritmo

devido a sua complexidade e ao seu tempo de processamento.
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Em Pantuzzo (2002), hé& entre outros pontos uma discussao sobre a escolha de 6.
Nesse trabalho, sugere-se um procedimento empirico baseado nos valores que a medida de
proximidade entre as observacoes pode assumir. Além desses valores, Pantuzzo testou nos
estudos de caso selecionados outros pontos do dominio de #. O desempenho do ROCK
foi bastante satisfatorio porém, notou-se uma forte dependéncia entre ele e a escolha
do parametro 6. Os melhores resultados foram obtidos com # em torno de 0,33, o que
corresponde, nos casos do trabalho dele, & metade dos atributos comuns possiveis entre
duas observagoes quaisquer. Cabe observar que esse valor é inferior ao sugerido no artigo
original do ROCK. Nesta dissertacao fixou-se 6 = 0, 30 para a realizagao das simulagoes.

Nas aplicagoes, além desse valor, § = 0,70 também foi utilizado.

O exemplo a seguir, baseado no exemplo numérico apresentado no Anexo B de Pan-

tuzzo (2002), contribui para a melhor compreensao da metodologia.

Exemplo 7 Suponhamos que 6 observagoes, caracterizadas por 5 varidveis bindrias, es-

tejam organizadas na matriz X a sequir. Objetiva-se agrupar essas observagoes utilizando
o método ROCK com 6 = 0, 50.

1/1 0 1 0 O
211 0 1 0 1
% — 310 1.1 0 0
411 0 1 1 0
510 1 0 1 1
6\0 0 1 0 1
- Medida de proximidade
1 1 0,6666667 0,3333333 0,6666667 0  0,3333333
21 0,6666667 1 0,25 0,5 0,2 0,6666667
D 31 0,3333333 0,25 1 0,25 0,25 0,3333333
41 0,6666667 0,5 0,25 1 0,2 0,25
5 0 0,2 0,25 0,2 1 0,25
6\ 0,3333333 0,6666667 0,3333333 0,25 0,25 1



- Matriz de vizinhos

A=
- Matriz de links
L —
- Medida de qualidade
1 0
2| 2,470291
3 0
G —
41 2,470291
5 0
6

- Passo 1: Grupos unidos: 1 (observagao 1) e 2 (observagao 2)

. Numero de links

S O = W N =
o O = O ==
_ O = O = =

S Ot = W N~
_ o W O w O
N O W O O W

2,470291
0
0
2,470291
0

o O O = O O

o O O o o O

0
0
0
0

0

w o o o O

o O o O O

o O = O = =

_ o O O W w

o = O O O O

o O o o o o

2,470291
2,470291

_ o O O O

0
0
0

_ o O O = O

S O = O N =

o O O o O

0,8234303 1,6468606 0 0,8234303

o O = O W

o O O o o O

0, 8234303
1,6468606
0
0,8234303
0
0
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. Medida de qualidade

{1;2} 0 0 2,791049 0 1,3955245

3 0 0 0 0 0
G=14 2,791049 0 0 0 0,8234303

5 0 0 0 0 0

6 1,3955245 0 0,8234303 O 0

- Passo 2: Grupos unidos: 1 (observagoes 1 e 2) e 3 (observagao 4)

. Numero de links

{1;2;4} (0 0 0 4
3 0 0 0 0
L—
5 0 0 0 0
6 4 0 0 O
. Medida de qualidade
{1;2;4} 0 0 0 1,3475224
3 0 0 0 0
G =
5 0 0 0 0
6 1,3475224 0 0 0

- Passo 3: Grupos unidos: 1 (observagoes 1, 2 e 4) e 4 (observagio 6)

. Numero de links

{1;2;4;6} {0 0 0
L= 3 0 0 O
5 0 0 0
. Medida de qualidade
{1;2;4;6} {0 O
G = 0 0
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- Passo 4: Fung¢ao G € nula

- Resultado Final: 3 grupos foram formados: {1,2,4,6}, {3} e {5}.

3.1.4.4 Medidas de Proximidade

A medida de similaridade proposta no artigo original (GUHA et al., 2000), baseada
no coeficiente de Jaccard (DUDA; HART, 1973), é dada por:

_ XN X

X, X)) =
S( Q> ) |XqU X7~|

(3.29)
Na Equagao (3.29), o numerador representa as categorias coincidentes nas duas obser-
vacoes e o denominador, todos as categorias diferentes que ocorrem. A seguir apresenta-se

um exemplo.

Exemplo 8 Suponhamos 3 observagoes: X1 = (a,c,e), Xo = (a,d,e) e X3 = (a,c, h),
sendo o dominios das 3 varidveis que as caracterizam dados pelos sequintes conjuntos:
DOM (A;) = {a,b}, DOM (As) = {c,d} e DOM (A3) = {e, f,g,h}. Usando a medida
em (3.29) tem-se:

2
S(Xl,Xg) = S(Xl,X3) = Z = 0,5

Observa-se que o denominador de (3.29) corresponde a quantidade de categorias diferentes
que aparecem na comparagao das observagoes. No primeiro caso tem-se X, U X, =

{a,c,d, e} e no sequndo, X, U X, = {a,c,e, h}.

A idéia por tras da medida de similaridade proposta por Dutta et al. (2005) no ar-
tigo sobre o QROCK ¢é uma ponderacao com relagao ao “tamanho” das varidveis que
caracterizam as observagoes, ou seja, ao numero de categorias presentes nos dominios
dessas variaveis. Suponhamos que duas observagoes possuem categorias coincidentes em
(m—1) variaveis e que na m-ésima, cujo dominio possui duas categorias, essas observagoes
sejam discordantes. Suponhamos novamente duas outras observagoes em que o mesmo
ocorre, mas agora ha discordancia em outra variavel, cujo dominio possui 50 categorias.
A medida de similaridade ponderada definida a seguir trata diferentemente essas duas
situagoes, fazendo com que o primeiro grupo de observagoes seja menos similar que o
segundo grupo.

_ X, N X,]
|Xq N X?"| + 22j¢ XqN Xr (|D0M(Aj)|)il

s (X, X,) (3.30)
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em que |[DOM (A;)| é o nimero de categorias da variavel j. Observa-se que a medida de
similaridade previamente devida é um caso particular dessa, em que |DOM (A;)| = 1 com

j € [1,m].

Exemplo 9 Usando as observacoes e varidveis do Exemplo 8 anterior, a similaridade

passa a ser dada por:

9 2
X X)) = — o 2 067
5( 1, 2) 2+2><% 3 )
2 4
X, X)) = — = 2080
s (X0, Xs) 242x1 5

Observa-se que a similaridade entre as duas primeiras observagoes, que discordam
na varidvel As, cujo dominio possui menos categorias, € menor que a similaridade entre
as outras duas observacgoes, que discordam na varidvel As, cujo dominio possui mais
categorias. Ou seja, a nova medida de similaridade “penaliza” as observacoes cuja chance

de serem concordantes € mator.

Ao contrario do que ocorre na anélise de discriminante (MINGOTI, 2005; JOHN-
SON; WICHERN, 2002; TIMM, 2002; JOBSON, 1991-92), na anélise de agrupamentos
utilizando os métodos apresentados, nao se faz necessario conhecer a distribuicao de pro-
babilidades das variaveis aleatorias medidas nos elementos amostrais. Assim, a analise de

agrupamentos pode ser vista como um procedimento nao-paramétrico.
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3.2 Extensoes do ROCK

Além da comparacao de alguns métodos de agrupamentos para variaveis categoricas
propostos na literatura, nesta dissertacao pretende-se avaliar como algumas metodologias
de comportam quando se tem também variaveis continuas. Duas técnicas voltadas para
essa abordagem ja foram apresentadas na secao 3.1: Ligacao Média e k-Prototipos. O
ROCK, conforme originalmente apresentado na mesma secao, permite agrupar apenas
observagoes de variaveis categoricas. Objetiva-se com a extensao desse método torné-lo
aplicavel a situagoes em que ocorram variaveis categoricas, continuas ou ambas. A idéia
é substituir a medida de similaridade s definida na segao 3.1.4 (pagina 34) pelas devidas

quantidades aplicadas a cada contexto.

Assim, quando as observacoes sao caracterizadas por varidveis continuas, exclusiva-
mente, a medida de proximidade adotada ¢ a distancia euclidiana (Equacao (3.2)) trans-
formada em similaridade (Equagoes (3.6) e (3.7)). E quando as categoricas também estao
presentes, utiliza-se a medida combinada (Equagoes (3.4), (3.5) e (3.14)), que agrega a
distancia euclidiana transformada e, por exemplo, a medida de proximidade ponderada
(Equacao (3.30)). Essas ultimas medidas de proximidade tém a mesma dire¢ao e estao

definidas no mesmo intervalo de variagao e, portanto, podem ser combinadas.

A partir de entao é possivel usar o parametro ¢ para definir se duas observagoes sao
ou nao vizinhas e estabelecer o numero de [inks entre elas. De forma geral, percebe-
se que o algoritmo nao sofre modificagoes substanciais em relagdo ao apresentado na
secao 3.1.4. E isso se deve ao fato da matriz de proximidades s6 ser usada pelo ROCK
nos passos iniciais do algoritmo. Depois de encontrada a matriz de vizinhos, os demais
passos se baseiam somente na matriz de links, obtida a partir dessa ultima. Assim, a
esséncia do método esta preservada e isso € interessante porque as extensoes incorporam as
caracteristicas do método original e podem ser também consideradas como metodologias

robustas (se¢ao 3.1.4.1).
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3.3 Implementacao Computacional

Sao apresentadas neste capitulo as modificacoes realizadas nas versoes originais dos
algoritmos. Elas foram necessérias para que a implementagao computacional se tornasse

mais viavel e também para uma melhor comparacao das metodologias.

3.3.1 Medida de Proximidade

O artigo do método das k-Modas sugere a utilizacao do coeficiente de discordancia
simples (Equagao (3.8)) como medida de proximidade entre as observagoes de variaveis
categoricas. Assim, para a sua generalizagao (Fuzzy c-Modas) e para a sua extensao
(k-Prototipos), manteve-se a medida originalmente proposta. Também nao foram feitas
alteracoes no método k-Populacoes, que é uma modificacao do Fuzzy c-Modas. Quando
necessario, o coeficiente de discordancia simples foi transformado utilizando-se as Equa-
goes (3.6) e (3.7).

Quanto aos algoritmos Ligacao Média e ROCK, decidiu-se utilizar a medida de si-
milaridade ponderada (Equagdo (3.30)), uma vez que a sua interpretagdo é mais inte-
ressante que a dada pelo coeficiente de Jaccard (exemplos 8 e 9). Com respeito as va-
riaveis continuas, utilizou-se a distancia euclidiana (Equacao (3.2)) transformada (Equa-
goes (3.6) e (3.7)).

3.3.2 Critérios de Parada e Niimero de Grupos

O Método da Ligagao Média, como todos os procedimentos hierarquicos aglomera-
tivos, tem como critério de parada o nimero de grupos desejado. Esse é também um
dos critérios de parada do ROCK. O outro é a fungao objetivo nula (¢ = 0). Nesse caso
verifica-se a nulidade das matrizes de vizinhos e de links. Ou seja, nenhuma observacao
pode ser considerada vizinha de outra e, dessa forma, nenhum outro agrupamento pode
ser feito. Essa é uma solucao interessante quando se estuda bancos de dados reais, pois
isso demonstra que o ROCK nao procede com o agrupamento se nao hé razao para fazé-lo
(PANTUZZO, 2002). Ja nos estudos de simulagao, quando isso ocorre, é muito provavel
que o nimero de grupos pré-estabelecido na situagao simulada nao tenha sido alcancado.
E essa solucao deixa de ser interessante uma que vez que nao serd possivel compara-la

com aquelas dos demais métodos analisados.

As metodologias nao-hierarquicas tém originalmente como critério de parada a im-



44

possibilidade de realocacao. Além desse critério foram implementados outros dois para
os métodos k-Modas, k-Prototipos e Fuzzy c-Modas: a comparacao entre as sementes dos
grupos e o nimero maximo de iteracoes. A idéia é que o algoritmo seja interrompido caso
nao haja, de um passo para outro, mudancas na alocacao das observacoes aos grupos,
ou que essas nao alterem a estrutura dos grupos (comparagao entre sementes), ou caso o

nimero maximo de iteragoes seja atingido.

Fixou-se o nimero maximo de iteracoes em 1.000 e a comparacao entre as sementes do
passo anterior e do atual foi feita com base no coeficiente de concordancia simples, para
as variaveis categoricas, e também com base na distancia euclidiana, transformada em
similaridade, para os dois tipos de varidveis. Caso essas medidas fossem simultaneamente

maiores que 0, 80, considerou-se que nao houve mudangas entre as sementes comparadas.

Para o k-Populacoes, devido a sua formulacao, nao foi possivel implementar a com-
paragao entre as modas. Os critérios de interrupgao desse algoritmo foram somente a

realocagao e o nimero méaximo de iteragoes.

Conforme ja é sabido, o nimero de grupos precisa ser previamente fixado nos métodos
nao-hierarquicos. FEssa quantidade definird quantas sementes iniciais serao necessarias
para inicializar o algoritmo. Apesar dessa prévia defini¢ao, é possivel que esses métodos
convirjam para solucoes em que o nimero de grupos nao é o fixado. As simulac¢Oes nas
quais isso ocorreu foram descartadas, mas foi feita uma contabilizacao para cada um dos
métodos analisados. O mesmo foi feito com as simulagoes em que o critério de parada do

ROCK foi da fungao objetivo nula.

Cabe aqui destacar que as duas proximas modificagoes comentadas neste capitulo
foram desenvolvidas devido ao alto niimero de descartes obtidos nas primeiras simulagoes
feitas. A primeira diz respeito a inicializacao do algoritmo k-Populacoes e a segundo a

alocagao aleatoria nos métodos Fuzzy.

3.3.3 Inicializagao

Para uniformizar as técnicas nao-hierarquicas, optou-se pela inicializagao aleatoria das
sementes. Para isso, retirou-se uma amostra sem reposicao de observacgoes, do tamanho
do nimero de grupos fixado, que foram entao usadas como sementes iniciais dos métodos.

Assim, ao invés de (ver se¢ao 3.1.3.2.3):

1. determinar o namero k de grupos e o parametro fuzzy «;
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2. escolher fuzzy centroides iniciais de tal forma que para cada elemento de V; sao

atribuidos graus de contribuigao aleatorios;

3. calcular a matriz de proximidades entre as observacoes e os fuzzy centroides, de

acordo com a Equagao (3.22);

4. calcular o grau de pertinéncia entre as observagoes e os k grupos, de acordo com a
Equagao (3.26);

5. atualizar o fuzzy centroide a partir da Equagao (3.19);
6. verificar se alguma observacao pode ser realocada. Se sim, voltar ao passo 3. Se
nao, interromper o algoritmo.

o que se fez foi:

1. determinar o niimero k de grupos e o parametro fuzzy «;
2. escolher k observacoes aleatoriamente e usa-las como sementes iniciais;

3. calcular a matriz de proximidades entre as observacoes e as sementes iniciais, com

base no coeficiente de discordancia simples (Equagao (3.8));

4. calcular o grau de pertinéncia entre as observagoes e os k grupos, de acordo com a
Equagao (3.26);

5. atualizar o fuzzy centroide a partir da Equagao (3.19);

6. calcular a matriz de proximidades entre as observacoes e os fuzzy centroides, de

acordo com a Equacgao (3.22);
7. repetir os passos de 4 a 6 até que algum critério de parada seja satisfeito.
O algoritmo Fuzzy c-Modas (segao 3.1.3.1.1) também pode ser reescrito, com pequenas
modificacoes, considerando-se que as sementes iniciais sao selecionadas aleatoriamente:

1. definir a quantidade de grupos k a serem obtidos e o parametro fuzzy «;

2. selecionar k sementes iniciais aleatoriamente e defini-las como as modas iniciais do

algoritmo;

3. guardar as sementes;
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4. comparar as observagoes as sementes de acordo com a medida de proximidade ado-

tada;
5. recalcular os pesos;

6. alocar as observagdes aos grupos segundo algum critério, se for de interesse do
pesquisador. Em geral, a observagao sera alocada ao grupo para o qual o seu grau

de pertinéncia é maximo;

7. padronizar os pesos para cada grupo, objetivando satisfazer ), w;; = 1, com

i € [0,n];
8. atualizar as sementes dos grupos de acordo com o Teorema 2;

9. repetir os passos de 3 a 8 até que algum critério de parada seja satisfeito.

Resumidamente, os passos 2 e 3 da secao 3.1.3.1.1 sao desconsiderados e antes da
atualizacdo das sementes (passo 9 da mesma se¢ao), é necessario padronizar os pesos para

cada grupo.

3.3.4 Alocacao

No estudo de bancos de dados reais tem-se como resultado dos métodos Fuzzy c-
Modas e k-Populagoes os graus de pertinéncia das observagoes aos grupos. A analise de
observagoes que pertencam a mais de um grupo ¢ um dos ganhos da aplicacao dessas
técnicas. Nesse caso, a alocagao nao é obrigatoria. J& nos estudos de simulagao, faz-se
necessario decidir a qual grupo a observagao pertence. Em geral, destina-se a observacao
ao grupo cujo grau de pertinéncia é maximo. Se essa situagao ocorre em dois ou mais
grupos, ou seja, se uma observagao possui o mesmo grau de pertinéncia para dois ou mais

grupos, é costume alocé-la arbitrariamente ao “primeiro” grupo (HUANG; NG, 1999).

Na modificacao sobre a alocagao implementada nesta dissertacao, ao invés da ob-
servacao ser classificada sempre no “primeiro” grupo, caso haja empates entre os graus
de pertinéncia, escolheu-se aleatoriamente entre os possiveis destinos aquele ao qual a

observagao sera alocada.

3.3.5 Modificacoes no k-Modas e no k-Prototipos

Existem diversos tipos de algoritmo das k-Médias e eles diferem na sele¢ao das semen-

tes iniciais, nos céalculos de dissimilaridade e nas estratégias para se calcular as médias dos
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grupos (ANDERBERG, 1973; HUANG, 1998). Segundo Sharma (1996), Timm (2002) e

Mingoti (2005), os passos tradicionalmente seguidos sao estes:

1.

2.

definir a quantidade de grupos k a serem obtidos e selecionar k sementes iniciais;

alocar as observagoes aos k grupos de acordo com a medida de proximidade adotada

(em geral utiliza-se a distancia euclidiana);

. atualizar as médias dos novos grupos;

. repetir os passos 2 e 3 até que nao seja possivel fazer nenhuma outra alocacao.

Se fossemos aplicar diretamente as modificagoes propostas na elaboracgao do k-Modas

e do k-Prototipos nesse algoritmo, os resultados finais seriam um pouco diferentes das

sequéncias de passos apresentadas nas secoes 3.1.2.1.3 e 3.1.3.1.1. Mas uma vez que a

utilizacao desse algoritmo é mais usual e que o seu desenvolvimento computacional é mais

facil, optou-se por fazer pequenas alteragoes nos métodos originais, mantendo-se, é claro,

as inovagoes dos autores dos artigos. Os passos dos algoritmos modificados podem ser

assim descritos:

. definir a quantidade de grupos k a serem obtidos e selecionar k sementes iniciais;

alocar as observagoes aos k grupos, de acordo com a medida de proximidade adotada

(coeficiente de discordéancia simples ou medida de proximidade combinada);

atualizar as modas ou os prototipos dos grupos formados, depois que todos os objetos

tiverem sido alocados;

comparar novamente as observagoes as sementes atualizadas. Caso existam obser-
vagoes que estejam mais proximas a outras sementes que nao aquelas do proprio
grupo, realocé-las e, entao, atualizar novamente as modas ou os prototipos dos

grupos formados;

repetir o passo anterior até que algum critério de parada seja satisfeito.

Contribuiu também para que as alteragoes acima fossem feitas o fato do algoritmo

Fuzzy c-Modas (segao 3.1.3.1.1), ter como suporte o Fuzzy c-Médias (LIMA, 2001). Esse

altimo, por sua vez, estd baseado na sequéncia mais usual do método das k-Médias,

apresentado acima. Assim, tendo todas as metodologias a mesma base, a comparabilidade

dos resultados obtidos a partir da sua aplicacao refletem somente as diferencas existentes

entre os métodos.
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3.3.6 Comentarios sobre o ROCK

Sabe-se que o parametro § do ROCK (pégina 34) determina ndo somente se duas
observagoes ou grupos sao vizinhos, mas também a qualidade da solugao obtida por esse
método. Supondo-se que o valor do € “6timo” seja conhecido, aumentado-se o seu valor
a partir deste ponto observa-se que o ROCK converge primeiro para a solugao em que
todas as observagoes sao agrupadas em um grupo “maior”. Aumentado-se ainda mais o
seu valor, a convergéncia se darda mais rapidamente pelo critério da medida de qualidade
nula. Isso porque somente grupos ou observacoes que tenham alta similaridade serao

considerados vizinhos.

Isso pode ser observado nas primeiras simulagoes feitas. Nesses testes foi possivel
notar também que o valor ideal de # para a combinacao usando pesos e para a proposta
de Gower nao é o mesmo. Uma conclusao preliminar é que quanto menor o valor desse
parametro para o segundo caso (Gower) em relagdo ao primeiro (Pesos), melhor foram
os resultados finais. Analises mais aprofundadas precisam ser feitas para que conclusoes

mais so6lidas a esse respeito possam ser obtidas.

Outro ponto do método ROCK que nao sera discutido nesta dissertacao é a determi-

nagao da fungao f (), presente no célculo da fungao-objetivo e na medida de qualidade

do algoritmo. Optou-se por usar a sugestao dos autores f (0) = %Z, uma vez que a sua

interpretacao intuitiva faz sentido. O estudo de outras fungoes fazem parte dos futuros

trabalhos a serem desenvolvidos.
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4 FEstudos de Simulacao e de
Aplicacao

4.1 Estudos de Simulacao

Foram realizados dois estudos de simulacao. O primeiro diz respeito & anéalise de
agrupamentos de observagoes de variaveis categoricas e o segundo, de observacoes ca-
racterizadas pelos dois tipos de variaveis. As secOes desse capitulo contém as situacoes

simuladas, algumas defini¢oes, a geragao aleatoria das observagoes e os resultados obtidos.

Nos dois estudos e em cada uma das situagoes foram feitas 1.000 simula¢oes de Monte
Carlo de tal forma que os resultados obtidos retratam a média de todas elas. As simulagoes
correspondem ao nimero de bancos de dados gerados e, considerando a simulacao como
um todo, 490.000 bancos foram criados, sendo 130.000 da primeira parte, e 360.000 da
segunda. Vale a pena explicitar que apds gerado, um mesmo banco foi usado por todos
os métodos de agrupamentos. Além disso, depois de escolhidas as sementes iniciais, as

mesmas sao usadas nas metodologias que delas precisam.

Cabe observar que todos os métodos, incluindo pequenos procedimentos, programas
para a geracao de dados categéricos e para simulacao tiveram que ser implementados
dado que atualmente quase nada, comparando-se a quantidade de técnicas existentes,
esta disponivel nos softwares estatisticos. Os programas para a geracao de dados conti-
nuos foram obtidos apos adaptagao dos codigos usados por Lima (2001). A confiabilidade
dos programas foi testada em um estudo de consisténcia. Nele foi possivel verificar se os
métodos alocavam corretamente observagoes em grupos completamente distintos. Para
isso, dentre as situagbes propostas, selecionaram-se duas (a serem identificadas nas se-
goes 4.1.3 e 4.1.4), e novamente procedeu-se 1.000 simulagdes. Assim, mais 2.000 bases

foram simuladas.
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4.1.1 Tempo de Processamento

Um tinico modelo foi selecionado para que se pudesse avaliar o tempo de processa-
mento dos algoritmos. O recurso computacional usado nessa etapa foi um computador
doméstico cuja placa mae e processador sao, respectivamente: ASUS modelo A8V e Ath-
lon 64 3200+ (OS 32 Bits). A maquina dispde de 1Gb de Memoria DDR (Dual) e
aproximadamente 95Gb no disco rigido. Todos os aplicativos foram finalizados antes que
o teste fosse comegado e os resultados representam o tempo médio em 10 simulagoes. As

situagoes utilizadas também serao identificados nas segoes correspondentes.

Nota-se que o método computacionalmente mais demorado é o ROCK. As metodolo-
gias nao-hierdrquicas possuem tempos de processamento inferiores, sendo o Fuzzy c-Modas
o menos demorado entre as técnicas para variaveis categoricas (somente) e o k-Prototipos

entre os métodos para ambos os tipos de variaveis.

Tabela 4.1: Tempo de processamento (em segundos) dos métodos estudados

Método Tempo (em segundos)

Variaveis categoricas (somente)

Ligagao Média 9,3
ROCK 41,9
k-Modas 0,5
Fuzzy c-Modas 0,1
k-Populagoes 0,9
Variaveis categoéricas e continuas
Ligacao Média 9,9
ROCK 425
k-Prototipos 0,8

4.1.2 Meétodos de Avaliagao

Para avaliar o isolamento externo dos grupos finais obtidos, utiliza-se a “Taxa de
Alocagao Correta”, que é a proporgao de observagoes alocadas corretamente aos grupos
originalmente simulados. O valor um (ou 100%) é o valor de referéncia dessa medida,

bastante usada na literatura.

Para estudar a coesao interna no agrupamento de variaveis continuas, ¢ comum usar

a “Taxa de Dispersao Interna” ou Intraclass Dispersion Rate (ICDR) (RENCHER, 1995).
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Essa taxa ¢ a razao entre a soma de quadrados dentro dos grupos e a soma de quadrados

SQD
SQT

determinacao do modelo. Quanto maior o valor de R?, menor ¢ a dispersao interna dos

total. Em outras palavras, ICDR = (1 — R?), em que R? ¢ o coeficiente de

grupos e, portanto, maior é a coesao dentro deles.

Para as variaveis categoricas ainda nao foi desenvolvido um método para avaliar a
coesao interna dos grupos formados. Assim, somente a “Taxa de Alocagao Correta” sera
usada na comparac¢ao dos desempenhos dos métodos. Vale lembrar que essa avaliagao é

feita com base nas 1.000 simulagoes efetuadas.

4.1.3 Variaveis Categoricas

4.1.3.1 Situagoes Simuladas

No total, 65 situacoes foram construidas para simulacao. Tais situagdes podem ser
classificadas em nove casos gerais, com uma caracteristica de extrema importancia: a
separagao ou a interseccao dos grupos. Os casos de 1 a 3 dizem respeito ao grupos
separados, os casos de 4 a 7 dizem respeito aos grupos sobrepostos e os casos 8 e 9 tentam

representar situacoes “reais”.

Além dessa caracteristica, as situagoes diferem umas das outras no nimero de grupos,
que varia entre dois e cinco, de variaveis, que varia entre duas e quatro, e de categorias para
cada variavel, que varia de duas a 10. Ha situagoes em que a quantidade de categorias é
igual para todas, para parte ou para nenhuma variavel. Tantas situacoes foram delineadas
tentando-se expor os algoritmos aos mais diversos tipos de dados, permitindo dessa forma

a generalizacao dos resultados e uma anéalise mais detalhada do desempenho dos métodos.

A Tabela 4.2 descreve as 65 situacoes simuladas. No caso 1, por exemplo, as situacoes
2 e 3 tém o mesmo numero de grupos e de variaveis que a situacao 1. O mesmo ocorre
entre os casos 13 a 16. Preferiu-se nao preencher a tabela complemente para facilitar a

sua leitura.
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Tabela 4.2: Numero de grupos (k), de variaveis categoricas (m) e de categorias dessas

variaveis (|[DOM (A;)|, com j € [1,m]) das situagdes estudadas

Caso | Situacao k m  |DOM(A;)| |DOM(As2)| |DOM(As)| |DOM(Ay)|
Grupos separados na 1% variavel
1 1 2 2 2 2
2 2 5
3 2 10
4 3 2 3 3
5 3 5
6 3 10
7 5 2 5 5
8 5 10
2 9 2 4 2 2 2 2
10 2 2 3 3
11 2 2 3 4
12 2 5 5 5
13 3 4 3 3 3 3
14 3 2 3 3
15 3 2 5 10
16 3 5 5 5
17 5 4 5 5 5
18 5 2 4 4
19 5 3 4 10
20 5 2 2 2
21 5 8 8 8
Grupos separados nas duas 1%° variaveis
3 22 2 4 2 2 2 2
23 2 2 3 3
24 2 2 5 10
25 2 2 5 5
26 3 4 3 3 3 3
27 3 3 2 2
28 3 3 5 10
29 5 4 5 5 5 5

continua na proxima pagina
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Caso | Situacao k m  |DOM(Ay)| |DOM(As)| |DOM(As)] |DOM(A,)]
30 5 5 3 3
31 5 5 5 10
32 5 5 2 2
Grupos sobrepostos na 1¢ variavel
4 33 2 2 2 2
34 2 5
35 2 10
36 3 2 3 3
37 3 5
38 3 10
39 5 2 5 5
40 5 10
5 41 2 4 2 2 3 3
42 2 2 5 10
43 2 5 5 5
44 3 4 3 2 3 3
45 3 2 5 10
46 3 5 5 )
47 5 4 5 2 3 3
48 5 2 5 10
49 5 5 5 )
Grupos sobrepostos nas duas 1%° variaveis
6 50 2 4 2 2 2 2
51 2 2 3 3
52 2 2 5 10
53 2 2 5 5
54 3 4 3 3 3 3
%) 3 3 2 2
56 3 3 5 10
57 5 4 5 5 5 D
58 5 5 3 3
59 5 5 5 10

continua na préxima pagina
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Tabela 4.2 — continuacao da pagina anterior

Caso | Situacao k m  |DOM(Ay)| |DOM(As)| |DOM(As)] |DOM(A,)]
60 5 5 2 2
Grupos sobrepostos nas trés 1%° variaveis

7 61 5 4 5 2 3 3

62 5 2 5 10

63 5 5 5 5

Nao ha controle sobre a separagao e sobreposicao dos grupos
8 64 [2,8] [2,15] [2,10] [2,10] [2,10] [2,10]
9 65 2 15 2 2

A separacao entre os grupos foi construida de forma que todas as observagoes de
um mesmo grupo tinham a mesma categoria para a primeira (casos 1 e 2) ou para as
duas primeiras variaveis (caso 3). As categorias das demais varidveis, se essas existissem,
foram escolhidas de forma aleatéria. Por exemplo, na situagao 1 (caso 1), em que ha
dois grupos, (suponhamos {G1,G3}) e duas variaveis, cada uma com duas categorias
(suponhamos {a,b}), a todas as observac¢oes do grupo G; foi atribuida a categoria {a}
e a todas as observagoes do grupo G, a categoria {b} para a primeira variavel. Para
a segunda variavel, as categorias foram atribuidas aleatoriamente. Nessa situacao e nas

demais do caso 1 os grupos sao separados na primeira variavel.

Analogamente, para a situagao 32 (caso 3), em que hé cinco grupos e quatro variaveis,
as duas primeiras com quatro categorias (suponhamos {a,b,c,d}) e as outras duas com
duas categorias (suponhamos {e, f}), a todas as observagoes do grupo G, foram atribuidas
as categorias {a,a}, a todas do grupo G, as categorias {b, b} e, sucessivamente, a todas
do grupo G5, as categorias {e,e} para as duas primeiras variaveis. Para as duas outras
variaveis, as categorias foram atribuidas aleatoriamente. Em todas as situagoes do caso

3, nessa inclusive, os grupos sao separados nas duas primeiras variaveis.

J& a sobreposicao entre os grupos foi construida de forma que as observagoes de um
mesmo grupo tinham proporcionalmente todas as categorias possiveis da primeira (casos
4 e 5) ou das duas primeiras (caso 6) ou das trés primeiras variaveis (caso 7). A propor-
cionalidade se dava de acordo com o numero de categorias. Por exemplo, na situacao 33
(caso 4) que possui as mesmas especificagbes da situagdo 1 comentada anteriormente, ou
seja, dois grupos e duas variaveis, cada uma com duas categorias. A metade das observa-
¢oes do grupo G foi atribuida a categoria {a} e as demais, a categoria {b}. O mesmo foi

feito para as observacgoes do grupo GGo. Novamente as categorias da outra varidvel foram
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escolhidas aleatoriamente. Nas demais situacoes do caso 4, assim como nessa, oS grupos
sao sobrepostos na primeira variavel. Como essa contém apenas duas categorias, as ob-
servagoes dos grupos foram divididas ao meio para que uma parte recebesse a primeira e

a outra parte, a segunda categoria.

A idéia é a mesma para situagao 63 (caso 7), em que hé cinco grupos, quatro variaveis
e cada varidvel com cinco categorias. Agora as observagoes dos grupos precisam ser divi-
didas em cinco subgrupos, cada um com 20% das observagoes. Ao primeiro subconjunto
de observagoes foi atribuida a categoria {a}, as observagoes subsequentes, a categoria {b}
e, sucessivamente, ao ultimo subconjunto foi atribuida a categoria {e}. Isso para os cinco
grupos e para as trés primeiras variaveis. Assim, todas as categorias estao presentes em
cada um dos grupos e essa ocorréncia é proporcional ao nimero de categorias. Nesse

ultimo exemplo, como sdo cinco categorias a propor¢ao ¢ 20% das observacgoes.

Se o nimero de categorias nao for o mesmo, a proporcionalidade em relagao a esse
nimero ainda se preserva. Por exemplo, na situacao 61, em que a primeira variavel possui
cinco, a segunda, duas e a terceira, trés categorias, a atribuicao se deu da seguinte forma:
suponhamos que sejam apenas dois grupos, cada um com 10 observagoes, e as mesmas

trés varidveis da situagao 61. Assim, a matriz de dados seréa:
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Grupo A, As; Az

G, a f h
Gy a f h
G, b f h
G, b f h
G, c f 1
Gy c g 7
Gy d g 7
Gy d g J
Gy e g J
X — Gy e g J
Gy a f h
Gs a f h
Go b f h
Go b f h
Go c f 1
G c g 1
Go d g i
G d g J
G e g J
G € g J

No exemplo, a “primeira” categoria ({h}) da variavel Az foi atribuida a um namero
maior de observagoes (quatro das 10, o que corresponde a 40%). Nos estudos de simulagao
realizados o que ocorreu foi o inverso. Isso porque fixou-se em 50 e nao em 10 o ntmero
de observagoes para cada grupo e, assim sendo, as proporgoes foram 0,32, 0,33 e 0,33, o
que corresponde a 16, 17 e 17 observacoes, apos o arredondamento. E importante notar
que é sempre a “primeira’ categoria que é a menos freqiiente e portanto os grupos nao sao

diferentes nisso.

Ressalta-se também que, no término da geracao dos dados, um namero aleatério foi
gerado para cada observagao e em seguida o banco foi organizado em ordem crescente
segundo essa quantidade. O objetivo disso era desorganizar os dados e nao té-los na
forma como a matriz apresenta, por grupo e por categoria. Os bancos de dados sao assim
mais “reais” pois em termos praticos as observacoes estao dispostas sem critério algum. E
importante ressaltar que uma vez desordenadas, as observagoes sao agrupadas por todos

os métodos em questao, sem nenhuma outra alteracgao.
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Nas situacoes 61 e 63 e nas demais do caso 7 os grupos sao sobrepostos nas trés

primeiras observagoes. Esse é o pior caso, pois ha maior confusao.

No caso 8 (situagao 64) o niamero de grupos, de variaveis e de categorias foram esco-
lhidos aleatoriamente nos intervalos [2, 8], [2,15] e [2, 10] respectivamente. Aleatéria era
também a atribuicao das categorias das variaveis. Nao houve, portanto, um controle da
separagao e da sobreposi¢ao dos grupos. Além desse caso, 0 9 (situagao 65) também tenta
representar uma situacgao “real”. Nele h& dois grupos e 15 variaveis, cada uma com duas

categorias. Novamente a atribuicao das categorias foi feita de forma aleatoria.

Os casos analisados nao esgotam todas as possiveis situacgoes reais. Porém, com
base em um esquema de analise estudou-se o efeito do aumento do nimero de grupos,
de variaveis e de categorias segundo a disposi¢ao do grupos (separados ou sobrepostos).
Estudou-se também o grau de separagao e sobreposi¢ao dos grupos, mantendo-se o niimero
de variaveis constante. A partir da estratégia disposta a seguir, em que se levou em con-
sideracao as estruturas das bases de dados, foi possivel se ter uma nocao do desempenho

dos algoritmos nos tantos casos propostos.

e Estratégia para analise de desempenho

1. Grau de separagao e sobreposi¢ao, mantendo-se o niimero de variaveis constante
- grupos separados: situagoes {9 — 21} versus situagoes {22 — 32}

- grupos sobrepostos: situagdes {41 — 49} versus situagdes {50 — 60} versus

situagoes {61 — 63}
2. Nimero de grupos

- grupos separados: situagoes {1 — 3,9 — 12,22 — 25} versus situagoes {4 —
6,13 — 16,26 — 28} wversus situagoes {7 — 8,17 — 21,29 — 32}

- grupos sobrepostos: situagoes {33 — 35,41 — 43,50 — 53} versus situagoes
{36 — 38,44 — 46,54 — 56} versus situagoes {39 — 40,47 — 49,57 — 63}

3. Namero de variaveis
- grupos separados: situagoes {1 — 8} versus situagdes de {9 — 21}
- grupos sobrepostos: situagoes {33 — 40} versus situagoes {41 — 49}

4. Numero de categorias: analise de cada um dos nove casos
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4.1.3.2 Geragao Aleatéria das Observagoes Categoricas

A forma de geracao das variaveis que determinam a separacao e a sobreposicao dos
grupos ja foi detalhada na secao anterior. Para finalizar a formacao do banco de dados,
basta definir como que, aleatoriamente, sao geradas as demais variaveis, quando existirem.
Dois modelos foram implementados, ambos com a mesma estrutura. Para o grupo k e

para a variavel j, com j € [1,m], seja t uma possivel categoria de A; (t € DOM (A;)):

1. determinar a probabilidade de ocorréncia de cada uma das suas categorias: p, ;

2. normalizar, se for preciso, e obter as novas probabilidades py, . Assim, P[A; =t] =

Pe,,» V€ DOMA; e thzw_ =1,

3. gerar aleatoriamente as observagoes da distribuigao Pe, -

Os termos “modelo Beta” e “modelo Uniforme” serao usados daqui por diante para
designar as duas formas de geracao de observagoes das variaveis que nao determinam a
separacao ou a sobreposi¢ao dos grupos. Tais modelos diferem apenas na determinacao das
probabilidades de ocorréncia das categorias (passo 1). No modelo Beta, as probabilidades
de ocorréncia foram geradas aleatoriamente de acordo com uma distribuicao Beta com
parametros especificados (a e 3). No modelo Uniforme, a probabilidade de ocorréncia era
ey = m) A normalizacao
(passo 2) foi aplicada somente ao primeiro modelo. No segundo, bastou fazer Py, = Pevy

inversamente proporcional ao nimero de categorias (p

Para gerar as ocorréncias da variavel j a partir da distribuigao final (passo 3), utilizou-
se o Método da Transformacao Inversa para Variaveis Discretas, que consiste em:
1. a partir das probabilidades P, ,» encontrar a distribuicao acumulada;
2. gerar um namero aleatorio U a partir da distribuigao Uniforme (0, 1);

3. comparar o valor obtido com a distribuicao acumulada e atribuir a categoria ade-

quada:

(

cj, se0 < U < pzlﬁj

* *k *
Coj, sepy, < U < pg +p,,

[ Gt sepztfu < U <1
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Um breve estudo sobre a distribuicao Beta foi feito para auxiliar na determinagao
dos parametros a serem usados na simulagao. Como o objetivo era ter probabilidades de
ocorréncia maiores e menores, de tal forma que o modelo Beta fosse bastante diferente
do Uniforme, arbitrariamente os valores a = 1 e = 0,1 foram escolhidos. A Figura 4.1

ilustra a distribuicao Beta, dependendo dos seus parametros («,[3).

(1;1) (0,5,0,5)
M I 1 600[] -
200+
1504 450
100 n| 3001
504 150
0 T T T T T T T T 0 T T T T T T T T
0,00 0,14 0,28 0,42 0,56 0,70 0,84 0,98 0,00 0,14 0,28 0,42 0,56 0,70 0,84 0,98
(0,1;,0,1) (1,0,1)
3000]] | 6000+ I
4500+
2000
3000
1000+
1500+
P ool 0 t————————egeerrtl]]
0,00 0,14 0,28 0,42 0,56 0,70 0,84 0,98 0,00 0,14 0,28 0,42 0,56 0,70 0,84 0,98

Figura 4.1: Distribui¢ao Beta(a, )
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Na literatura nao héa nenhum esquema que sugira a geracao desse tipo de dado. As
idéias propostas no trabalho tentam representar uma situacao em que algumas categorias
tém maior probabilidade de ocorrer (modelo Beta) e outra em que todas as possiveis

opgoes sao igualmente provaveis (modelo Uniforme), como ilustra a Figura 4.2.
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Modelo Beta(1;0,1)

FreqUiéncia
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25+

20

154

104

5,

0 T T T T T T T T T T
A2U 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2
grupo 1 2 3 4 5

Modelo Uniforme

Figura 4.2: Distribuigao de freqtiéncias da variavel A para os modelos Beta(1;0,1) (A2B)
e Uniforme (AsU) segundo 5 grupos, cada um com 50 observagoes
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A geragao aleatoria de observagoes foi focada nas variaveis categoricas nominais. Se-
gundo Anderberg (1973), variaveis cuja escala de mensuragao é ordinal também fazem
parte das chamadas variaveis categoricas. Essas, porém, na analise de agrupamentos de
observagoes, nao contribuem com a propriedade que as difere das nominais, a ordenagao.
Isso porque nos métodos existentes nao ha nada especificadamente desenvolvido para usar
essa informagao adicional no processo de agrupamento. Outra possibilidade muita usada
no tratamento desse tipo de atributo é considera-lo como uma variavel discreta. Assim
sendo, a distancia euclidiana (Equagao (3.2)) pode ser usada para agrupar observagoes
ou grupos. Se as variaveis ordinais puderem ser tratadas simplesmente como nominais,

as conclusoes desta dissertagao se aplicam também a ocorréncia desse tipo de atributo.

As situagoes 22 e 63, ambas para o modelo Beta, foram as selecionadas para compor
a analise de consisténcia dos programas e do tempo de processamento das metodologias,
respectivamente. Foi preciso fazer uma pequena modificagao na situacao 22 para que as
observagoes estivessem alocadas em dois grupos completamente separados. O ntimero de
variaveis para a analise de consisténcia passou de quatro para duas. Na situacao 63, nada

foi alterado.

O nimero de simulagoes para a analise de consisténcia foi igual a 1.000 e como resul-
tado tem-se que todos os métodos, sem excecao, tiveram taxa de alocacao correta igual a

1 ou 100%. Isso significa que todos os procedimentos foram corretamente implementados.

4.1.3.3 Algumas definicoes

O numero de grupos (k), de variaveis categoricas (m) e de categorias dessas variaveis
(|DOM(A;)|, com j € [1,m]) sao definidos pela situacao simulada. Como o ntmero de
observagoes para cada um dos grupos foi fixado em 50, na situagao mais simples, 100

observagoes foram geradas enquanto que na mais complexa, 250 observagoes.

Também ja foram estabelecidos a medida de proximidade (se¢ao 3.3.1), a escolha e
comparagao das sementes (segao 3.3.2), o ntumero maximo de iteragoes (mesma segao),
o numero de simulagoes (se¢do 4.1) e, finalmente, os parametros § = 0,30 do ROCK

(pagina 34) e a = 2 dos métodos Fuzzy c-Modas e k-Populagoes (paginas 24 e 26).

4.1.3.4 Resultados

Para simplificar a apresentacao dos resultados e nao tornar a anélise repetitiva, optou-

se por classificar as estruturas dos dados da seguinte forma:
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- os grupos podem estar dispostos de dois tipos: “cenario 1”7 quando os grupos sao

separados e “cenario 2”7 quando esses sao sobrepostos;

- essa estrutura pode variar de acordo com o niimero de variaveis que determinam a
. I " g o .
separacao e a sobreposicao. O “grau de separagao 1”7 diz respeito as situacoes em
que uma unica variavel controla a separacao dos grupos. Analogamente, o “grau
de separacao 27, as situacoes em que duas variaveis proporcionam a separacao dos

grupos. Da mesma forma sao definidos os graus de sobreposicao 1, 2 e 3;

Cabe ressaltar aqui que uma vez que os grupos sao separados em uma ou duas varié-
veis, isso nao significa que eles sao totalmente separados. Isso ocorre pelo fato de existirem
outras variaveis, geradas aleatoriamente conforme apresentado nessa mesma secao, e que
também caracterizam as observacoes dos grupos existentes. Esse procedimento de simu-
lacao implementado nesta dissertacao ¢ muito usual na area de analise de agrupamentos
e é devido a Milligan (1980, 1985). Conforme sera mostrado posteriormente, os atributos
nao controlados incorporam mais informacgoes as observagoes e conseqiientemente podem

auxiliar ou nao no processo de agrupamento.

A analise do nimero de grupos, de variaveis e do grau de separacao e sobreposicao
dos grupos é feita com base nas tabelas presentes no corpo do texto. Essas sao resumos

das tabelas apresentadas no Anexo, nas quais se baseia a analise do nimero de categorias.

4.1.3.4.1 Grau de separagao e sobreposicao

O grau de separagao e sobreposicao esta entao relacionado com a quantidade de va-
ridveis que determinam tais caracteristicas. O aumento do primeiro grau indica a maior
separacao entre os grupos. Por outro lado, o aumento do segundo grau indica uma maior
confusao entre os grupos, uma vez que ha mais sobreposi¢ao. As Tabelas 4.3 e 4.4 apre-
sentam as taxas de alocagao correta de cada um dos métodos segundo o grau de separacgao
e sobreposi¢ao. A primeira refere-se ao modelo Beta e a outra, ao Uniforme. Para que
analise nao fosse influenciada pelos demais fatores, optou-se por fixar o nimero de varia-
veis categoricas em quatro (m = 4) e construir a tabela segundo o namero de grupos k.
As situagoes em que hé apenas duas variaveis categoricas (m = 2) foram desconsideradas
pelo fato de se referirem somente ao caso em que os grupos sao separados na primeira
variavel (grau de separac¢ao 1), ndo sendo possivel assim comparé-las com o grau de se-
paracao 2. Tabelas que levam em consideragao todas as situacoes, ou seja, agregando-as
independente do ntumero de variaveis (m = 2 ou m = 4), foram elaboradas e a partir delas

obtém-se resultados bastante proximos dos comentados nesta secao.
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Tabela 4.3: Taxa de alocagao correta dos métodos segundo grau de separagao e sobrepo-
sicdo e nimero de grupos (k), para quatro varidveis categoricas (m = 4) e
modelo Beta(1;0, 1)

Separagao Sobreposicao
Método 1 2 1 2 3
k=2
Ligacao Média 91,83 100,00 58,90 50,00 -
ROCK 84,99 96,64 76,46 52,61 -
k-Modas 84,46 98,21 66,92 5271 -
Fuzzy c-Modas 86,98 98,73 59,73 51,07 -
k-Populagoes 90,17 98,08 60,19 53,40 -
k=3
Ligagao Média 75,43 100,00 52,79 34,65 -
ROCK 7822 79,31 75,20 68,56 -
k-Modas 68,82 88,62 54,46 44,00 -
Fuzzy c-Modas 71,84 82,39 49,09 44,65 -
k-Populagoes 83,71 94,48 50,35 39,66 -
k=5
Ligacao Média 59,52 99,62 43,98 20,02 26,70
ROCK 64,79 56,75 67,06 61,45 43,63
k-Modas 54,56 72,89 42,29 34,69 34,22
Fuzzy c-Modas 54,27 64,86 36,64 32,72 34,63
k-Populagoes 67,46 87,29 44,00 25,71 29,96
Meédia
Ligacao Média 74,36 99,86 51,89 34,91 26,70
ROCK 7514 77,41 72,91 60,18 43,63
k-Modas 68,15 86,39 54,56 43,78 34,22
Fuzzy c-Modas 69,74 81,96 48,49 42,65 34,63
k-Populagoes 79,45 93,17 51,51 39,58 29,96

Nota: “” indica que nenhuma situacao foi simulada com a

configuracao
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Tabela 4.4: Taxa de alocagao correta dos métodos segundo grau de separacao e sobrepo-
sicdo e nimero de grupos (k), para quatro varidveis categoricas (m = 4) e

modelo Uniforme

Separacao Sobreposicao
Método 1 2 1 2 3
k=2
Ligagao Média 80,80 100,00 51,91 50,00 -

ROCK 79,08 100,00 64,10 50,00 -
k-Modas 71,43 93,55 62,27 53,94 -
Fuzzy c-Modas 75,69 95,86 54,51 51,57 -
k-Populagoes 79,76 95,40 52,44 50,75 -
k=3
Ligacao Média 64,33 100,00 45,86 34,66 -
ROCK 66,80 69,78 47,23 47,17 -
k-Modas 55,78 77,40 49,29 44,62 -
Fuzzy c-Modas 55,47 69,51 42,10 43,01 -
k-Populagoes 68,00 91,63 41,63 36,61 -
k=5
Ligacao Média 46,36 100,00 34,49 20,00 26,83
ROCK 51,12 39,44 38,09 35,23 34,61
k-Modas 44,21 61,21 36,41 33,04 33,91
Fuzzy c-Modas 41,20 56,47 2941 30,26 34,12
k-Populacoes 51,99 86,98 38,29 2386 29,51
Meédia
Ligacao Média 62,49 100,00 44,08 3491 26,83
ROCK 64,55 69,74 49,81 43,86 34,61
k-Modas 56,14 77,38 49,32 43,80 33,91
Fuzzy c-Modas 56,20 74,35 42,00 4149 34,12
k-Populagoes 62,84 91,31 44,12 37,12 29,51

Nota: “-” indica que nenhuma situacao foi simulada com a

configuragao
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Conforme era esperado, observa-se que os métodos comparados, independente do ni-
mero de grupos e também em média, tém desempenho melhor quando o grau de separacao
aumenta, e pior quando o grau de sobreposicao aumenta. Destacam-se, no entanto, algu-
mas excegoes. Tanto no modelo Beta(1;0,1) quanto no Uniforme, ao se passar do grau
de separagao 1 para o 2 e k = 5, 0 ROCK apresenta queda (12,41% e 22,85%). Ao se
passar do grau de sobreposicao 2 para o 3 e, de novo, k = 5, a Ligacao Média, o Fuzzy
c-Modas e o k-Populagoes apresentam aumento (33,37% e 34, 15%, 5,84% e 12,76%, e

16,53% e 23,68%), para os modelos Beta e Uniforme respectivamente).

Apesar de todos os métodos terem, em média, o mesmo padrao, ha alguns que se
beneficiam mais e alguns que se prejudicam menos com o aumento desses graus. Em
ambos os modelos, o método da Ligacao Média é o que apresenta maior aumento nas
taxas de alocacao. Passando-se do grau de separacao 1 para 2 a taxa de alocacao média
desse método aumenta 34, 29% no modelo Beta e 60,03% no modelo Uniforme. Também
em um e em outro modelo o método que menos se prejudica com o aumento do grau de
sobreposicao de 1 para 2 é o Fuzzy c-Modas. A reducao da taxa de alocagao correta desse

método é de 12,04% e 1,21% nos modelos Beta e Uniforme, respectivamente.

O aumento e a diminui¢ao da taxa de alocagao quando se passa do grau 1 para o grau
2 de separacao e de sobreposicao variam de método para método. Porém, a reducao ao
se passar do grau 2 para o grau 3 de sobreposicao esta na faixa de 20%, para todas as

metodologias.

Percebe-se ainda pela analise das Tabelas 4.3 e 4.4 que os métodos de agrupamentos
tiveram um desempenho pior no modelo Uniforme, em comparagao com o modelo Beta.
Isso se deve ao fato de todas as categorias terem aproximadamente a mesma probabilidade
de ocorréncia. Outra observacgao que se faz é com respeito ao método ROCK no cenario
em que ha sobreposicao. Nessas situagoes esse método ¢ mais estavel que as demais

metodologias uma vez que suas taxas sao pouco afetadas nas mudancgas de um grau.

4.1.3.4.2 Numero de grupos

A Tabela 4.5 apresenta os resultados do modelo Beta segundo ntimero de grupos, de
variaveis e grau de separacao e de sobreposicao. Ja a Tabela 4.6, segundo o ntimero de
grupos e cenario, independente do grau. Tanto em uma quanto na outra tabela, todas as

situagoes simuladas estao sendo consideradas.

A segunda tabela (4.6) resume as informagoes da primeira (4.5) em rela¢ao ao nimero

de grupos. Ela foi construida tirando-se uma média das situacoes de cada cenario, nao
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levando em conta o grau de separacao e de sobreposi¢ao. Observa-se que a comparagao
do ntmero de variaveis somente ¢ feita na primeira tabela. Esses dados nao aparecem na
tabela-resumo porque eles ocorrem em apenas um dos graus, nao necessitando assim que

seja feita uma média global para cada cenéario.
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Tabela 4.5: Taxa de alocagao correta dos métodos segundo ntimero de grupos, de varidveis

e disposi¢ao dos grupos, para modelo Beta(1;0,1)

Grupos Média Variaveis
Método k=2 k=3 k=5|global| m=2 m=4

Grau de separagao 1
Ligacao Média 93,09 82,05 65,34 80,16 89,59 74,36
ROCK 88,07 80,62 67,25 78,65 84,35 75,14
k-Modas 85,49 70,13 55,83 70,48 74,27 68,15
Fuzzy c-Modas 88,26 72,02 54,75 71,68 74,83 69,74
k-Populacoes 92,17 84,11 68,95 81,74 85,46 79,45

Grau de separacgao 2

Ligacio Média 100,00 100,00 99,62 99,86 - 99,86
ROCK 96,64 7931 56,75 77,41 - 774l
k-Modas 98,21 88,62 72,89 86,39 ~ 86,39

Fuzzy c-Modas 98,73 82,39 64,86 81,96 - 81,96

k-Populacdes 98,08 94,48 87,29 93,17 - 93,17

Grau de sobreposigao 1
Ligacao Média 56,86 46,57 37,91 47,66 4289 51,89
ROCK 68,72 62,91 55,27 62,71 51,24 72,91
k-Modas 65,00 54,17 41,95 54,40 54,21 54,56
Fuzzy c-Modas 57,29 47,39 35,09 4726 45,89 4849
k-Populagoes 58,28 47,30 39,39 48,85 45,85 51,61

Grau de sobreposigao 2

Ligagao Média 50,00 34,65 20,02 34,91 - 34,91
ROCK 52,61 68,56 61,45 60,18 - 60,18
k-Modas 52,71 44,00 34,69 43,78 - 43,78
Fuzzy c-Modas 51,07 44,65 32,72 42,65 - 42,65
k-Populagoes 53,40 39,66 25,71 39,58 - 39,58
Grau de sobreposicao 3
Ligacao Média - - 26,70 26,70 - 26,70
ROCK - - 43,63 43,63 - 43,63
k-Modas - - 34,22 34,22 - 34,22
Fuzzy c-Modas - - 34,63 34,63 - 34,63
k-Populagoes - - 2996 29,96 - 29,96

Nota: “-” indica que nenhuma situagao foi simulada com a configuracao
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Tabela 4.6: Média da taxa de alocacao correta dos métodos segundo ntumero de grupos e

disposigao dos grupos, para modelo Beta(1;0,1)

Grupos Média
Meétodo k=2 k=3 k=5| global

Grupos separados

Ligacao Média 95,60 87,43 77,81 86,93
ROCK 91,19 80,23 63,43 78,22
k-Modas 90,12 75,67 62,03 75,95
Fuzzy c-Modas 92,07 75,13 58,43 75,21
k-Populacoes 94,32 87,22 75,62 85,67

Grupos sobrepostos
Ligacao Média 54,12 42,60 29,14 41,11
ROCK 62,27 64,79 54,42 59,97
k-Modas 60,08 50,78 37,60 48,68
Fuzzy c-Modas 54,80 46,47 34,18 44,40
k-Populagoes 56,33 44,76 32,47 43,73

Percebe-se que em todas as situacoes, independente do cenario, o aumento do niimero
de grupos afeta negativamente o desempenho dos métodos, sem excecao. Ou seja, a taxa

de alocacao correta diminui com o aumento dessa quantidade.

Chamam a atencao os seguintes resultados:

- no grau de separacao 2, o aumento do numero de grupos tem efeito bem maior
nos métodos ROCK, k-Modas e Fuzzy c-Modas, enquanto as demais metodologias
conseguem manter uma boa taxa de alocagao correta (Ligagao Média acima de 99%
e k-Populagoes acima de 87%). O ROCK tem taxa de 56, 75%, o k-Modas 72, 89%
e o Fuzzy, 64,86%, quando k =5 (Tabela 4.5);

- no cenéario em que os grupos sao separados, os melhores desempenhos sao obti-
dos pela Ligacao Média que, em média, tem taxa de alocacao correta de 86,93%,
pelo k-Populagoes, cuja taxa média é 85,67% e pelo ROCK, com 78,22% de taxa
(Tabela 4.6);

- no grau de sobreposicao 1, os métodos que agora sofrem mais o efeito do ntimero
de grupos sao: Ligacao Média, Fuzzy c-Modas e k-Populagoes. O k-Modas também

compoe essa lista quando o grau de sobreposi¢ao ¢ 2. No 3, ele e o Fuzzy c-Modas
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deixam de fazer parte dos métodos que tém o desempenho bastante afetado pelo
aumento dos grupos. De forma geral, considerando-se todos os graus de sobrepo-
sicao, a Ligacao Média e o k-Populagoes sao as metodologias que sofrem mais o
efeito aqui comentado. Enquanto o ROCK consegue manter a taxa de alocagao em
61,45% no grau de sobreposicao 2 e k = 5, a Ligacao Média tem taxa de 20,02% e
o k-Populagoes, de 25, 71% (Tabela 4.5);

- no cenéario de grupos sobrepostos os melhores desempenhos sao obtidos pelo ROCK,
com taxa de alocacao média de 59,97%, pelo k-Modas, que tem taxa de 48,68% e
pelo Fuzzy c-Modas, cuja taxa é 44,40% (Tabela 4.6);

Em resumo, para o modelo Beta, salvo o ROCK, os métodos com melhor desempenho
no cenario 1 (Ligacao Média e k-Populagdes) ndo sdo os mesmos com melhor desempenho

no cenario 2 (k-Modas e k-Populagoes).

Para o modelo Uniforme (Tabelas 4.7 e 4.8), de forma geral, a analise é bastante
analoga. As maiores taxas de alocagao correta quando os grupos sao separados sao obtidas
pelos métodos Ligagao Média, k-Populacoes, ROCK e k-Modas. Quando os grupos sao
sobrepostos, pelos métodos ROCK, pelo k-Modas e pelo Fuzzy c-Modas. Destacam-se
nesse modelo o ROCK e o k-Modas porque, independente da disposi¢ao dos grupos,
tém bons resultados. Em média, o ROCK continua tendo destaque uma vez que as suas
taxas sao superiores as do k-Modas. Assim, novamente, essa seria a tnica técnica que tem

desempenhos satisfatorios quando os grupos sao separados e quando esses sao sobrepostos.
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Tabela 4.7: Taxa de alocagao correta dos métodos segundo ntimero de grupos, de varidveis

e disposicao dos grupos, para modelo Uniforme

Grupos Meédia Variaveis
Método k=2 k=3 k=5| global | m=2 m=4

Grau de separagao 1
Ligacao Média 85,95 74,87 55,15 71,99 87,44 62,49
ROCK 83,89 74,77 57,23 71,97 84,02 64,55
k-Modas 76,47 60,59 47,91 61,66 70,62 56,14
Fuzzy c-Modas 80,70 59,24 4401 61,32 69,62 56,20
k-Populagoes 84,81 73,88 51,99 70,23 82,22 62,84

Grau de separacgao 2

Ligacao Média 100,00 100,00 100,00 100,00 - 100,00
ROCK 100,00 69,78 39,44 69,74 - 69,74
k-Modas 93,05 77,40 61,21 77,38 - 77,38
Fuzzy c-Modas 95,86 69,51 56,47 74,35 - 74,35
k-Populagoes 95,40 91,63 86,98 91,31 - 91,31

Grau de sobreposigao 1
Ligacao Média 51,44 41,77 31,07 42,03 39,73 44,08
ROCK 60,61 44,01 33,56 46,79 4341 49,81
k-Modas 62,81 50,89 37,41 51,13 53,17 49,32
Fuzzy c-Modas 53,90 42,61 29,52 42775 43,58 42,00
k-Populagoes 53,09 41,65 35,34 43,83 43,51 44,12

Grau de sobreposigao 2

Ligacao Média 50,00 34,66 20,00 34,91 - 34,91
ROCK 50,00 47,17 35,23 43,86 - 43,86
k-Modas 53,94 44,62 33,04 43,80 - 43,80
Fuzzy -Modas 51,57 43,01 30,26 41,49 - 41,49
k-Populagoes 50,75 36,61 23,86 37,12 - 37,12
Grau de sobreposicao 3
Ligacao Média - - 26,83 26,83 - 26,83
ROCK - - 34,61 34,61 - 34,61
k-Modas - - 33,91 3391 - 33,91
Fuzzy c-Modas - - 34,12 34,12 - 34,12
k-Populagoes - - 29,51 29,51 - 29,51

Nota: “-” indica que nenhuma situagao foi simulada com a configuracao
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Tabela 4.8: Média da taxa de alocacao correta dos métodos segundo ntumero de grupos e

disposi¢ao dos grupos, para modelo Uniforme

Grupos Média
Meétodo k=2 k=3 k=5| global

Grupos separados
Ligagao Média 91,06 82,41 71,46 81,62
ROCK 89,75 73,28 50,76 71,20
k-Modas 82,68 65,63 52,75 67,06
Fuzzy c-Modas 86,21 62,32 48,54 65,80
k-Populacoes 88,66 79,20 64,71 77,47

Grupos sobrepostos
Ligacao Média 50,86 39,40 26,32 38,03
ROCK 56,37 45,06 34,38 44,57
k-Modas 59,26 48,80 35,08 46,86
Fuzzy c-Modas 52,97 42,74 30,92 41,46
k-Populacoes 52,15 39,97 30,06 40,06

4.1.3.4.3 Numero de variaveis

As Tabelas de 4.5 e 4.7 da anélise do nimero de grupos trazem também informa-
¢oes referentes ao nimero de varidveis, para os modelos Beta e Uniforme. Em ambos
os modelos, no grau de separa¢ao 1 (cenario 1), aumentado-se o numero de variaveis,
diminui-se a taxa de alocagao correta. Ja no grau de sobreposi¢ao 2 (cenario 2), ocorre o
inverso. Aumentando a quantidade de atributos, melhora-se o desempenho dos métodos

comparados.

Destaca-se porém a pequena reducao da taxa de alocagao correta dos métodos k-
Modas e Fuzzy c-Modas no grau de sobreposi¢ao 1 para o modelo Uniforme. Ao se
aumentar o nimero de variaveis de duas para quatro as taxas desses métodos passam de
53,17% e 43,58% para 49,32% (reducao de 7,81%) e 42% (reducao de 3,76%), respecti-

vamente. Enquanto isso, as demais técnicas tém os seus desempenhos melhorados.

As novas variaveis, ao serem incorporadas ao banco de dados, contribuem com o au-
mento da informacao a ser tratada. Nenhuma suposicao é feita com respeito a ocorréncia
das novas variaveis no que se refere a separacao e a sobreposicao dos grupos. O que se
percebe é que a informacao adicional, no primeiro cenério, prejudica a estrutura de se-

paracao imposta aos grupos e por isso os resultados sao inferiores. Por outro lado, ela
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ameniza a estrutura de sobreposicao e conseqiientemente os métodos conseguem melhor

agrupar as observagoes.

Ainda analisando-se os resultados referentes ao niimero de variaveis, chamam a aten-

¢ao os seguintes resultados:

- no modelo Beta, os métodos que possuem melhor desempenho no cenéario 1 quando
p = 2 s@o a Ligacao Média (89,59%), k-Populagoes (85,46%) e ROCK (84,35%).
Quando p = 4, destacam-se os mesmos métodos, porém em outra ordem: k-
Populagoes (79,45%), ROCK (75,14%) e Ligacao Média (74, 36%).

- 1o cendrio 2, os melhores resultados sao alcan¢ados pelos métodos k-Modas (54, 21%),
ROCK (51,24%), Fuzzy c-Modas (45,89%) e k-Populacoes (45,85%) quando p = 2.
Para p = 4, o Fuzzy tradicional e a sua modificacao dao lugar para a Ligacao Média,
porém o k-Populagoes tem taxa proxima dessa tltima técnica. Além disso, o ROCK
tem melhor desempenho que o k-Modas. Nesse contexto tem-se: ROCK (72,91%),
k-Modas (54,56%), Ligagao Média (51,89%) e k-Populagdes (51,51%);

- em ambos cenarios no modelo Uniforme, as conclusoes sao analogas as obtidas no
modelo Beta. No cenério 1 e p = 2 tem-se: Ligagao Média (87,44%), ROCK
(84,02%) e k-Populagoes (82,22%). Para p = 4 tem-se: ROCK (64,55%), k-
Populagoes (62,84%) e Ligagao Média (62,49%).

- no cenario 2 e p = 2 tem-se: k-Modas (53,17%), Fuzzy c-Modas (43,58%), k-
Populagoes (43,51%) e ROCK (43,41%). Para p = 4 tem-se: ROCK (49, 81%),
k-Modas (49, 32%), k-Populagoes (44, 12%) e Ligagao Média (44,08%).

4.1.3.4.4 Numero de categorias

As Tabelas A.1 e A.2 do Anexo apresentam as taxas de alocacao correta dos méto-
dos em cada uma das situagoes descritas na Tabela 4.2. Elas estao divididas de acordo
com a estrutura dos dados gerados (cenarios e graus), mas para facilitar a analise do nt-
mero de categorias, as situagoes estao dispostas em ordem crescente de acordo com essa

quantidade.

Para o modelo Beta (Tabela A.1) e cenério 1 (grupos separados), observa-se o seguinte:

- os métodos Ligacao Média e k-Populagoes tém as suas maiores taxas de aloca-

¢ao correta nas situagoes em que o numero de categorias das varidveis é maior.
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Percebe-se que o aumento dessa quantidade proporciona melhor desempenho dessas

metodologias;

- a taxa de alocacao correta do ROCK, por sua vez, também aumenta com o aumento
do niimero de categorias das variaveis. Porém esse método possui uma peculiari-
dade. Se essa tltima quantidade aumenta igualmente, por exemplo, passando-se da
situagao 20 (Dom(A;) =2, Vi =2,...,4), vide Tabela 4.2 na pagina 52, para a
17 (Dom(A;) =5, Vi =2,...,4) e em seguida para a 21 (Dom(A;) =8, Vi =
2,...,4), a taxa aumenta de 64,67% para 66,36% e para 70,92%. Mas se aquela
mesma quantidade nao aumenta igualmente, por exemplo, passando-se da situagao
18 (Dom(As) = 2, Dom(A;) =4, Vi = 3,4) para a 19 (Dom(As) = 3, Dom(A3) =
4 e Dom(A,) = 10), a taxa cai de 62, 72% para 59, 27%. Outro exemplo é a quando
se aumenta o namero de categorias de trés (situagao 30) para cinco e 10 (situagao
31) nas duas tltimas de quatro variaveis. Nesse caso a taxa de alocagao correta cai
de 58,53% para 54,01%. As excecoes ocorrem quando k = 3, ou seja, passando-se

da situacao 13 para a 16 e da 26 ou da 27 para a 28;

- em geral, os métodos k-Modas e Fuzzy c-Modas tém as suas taxas um pouco dimi-
nuidas quando o namero de categorias aumenta igualmente. Em algumas situagoes,
como nas mesmas situacgoes 13 e 16 do paragrafo anterior, as taxas nao se alteram.
O k-Modas passa de 68,69% para 68,86% e no Fuzzy c-Modas, de 72,13% para
72,15%. Quando uma variavel possui dominio maior que as demais, ou seja, quando
h& desbalanceamento no ntmero de categorias, nao se pode observar um compor-
tamento tnico para esses métodos. Os desempenhos tanto melhoram (passando-se,
por exemplo, da situacao 22 para a 24, em ambos os métodos) quanto pioram (da
situacdo 14 para a 15 no k-Modas e da 18 para a 19 no Fuzzy) como também nao

se alteram (da situagao 18 para a 19 no k-Modas e da 14 para a 15 no Fuzzy).

No mesmo modelo, mas agora no cenéario 2 (grupos sobrepostos), o que ocorre é o

INverso:

- os métodos Ligacao Média, k-Modas, Fuzzy c-Modas e k-Populacoes tém desempe-
nhos piores quando o ntimero de categorias ¢ maior. Destaca-se que ha pouquissima
diferenca entre as taxas de alocacao da Ligacao Média e do Fuzzy c-Modas nas

situagoes em que o grau de sobreposicao é 2;

- as taxas do ROCK também diminuem quando o aumento desse niimero ¢ desigual.

Por exemplo, ao se passar da situagao 44 (Dom(Az) = 2 e Dom(A;) =3, Vi = 3,4)
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para a 45 (Dom(As) = 2, Dom(A3) =5 e Dom(A,) = 10) ou da 54 (Dom(A;) =
3, Vi=2,...,4) para a 56. (Dom(As) = 3,Dom(A3) = 5 e Dom(A,) = 10).
No primeiro caso a taxa de alocacdo do ROCK cai de 81,78% para 70,50% e no
segundo, de 84, 54% para 44, 15%;

- para k = 3 e k = 5, quando o aumento do niimero de categorias ¢ igual, a tendéncia
do ROCK é aumentar a taxa de alocagao correta. Como exemplo tém-se as situagoes
{55,54} e {60,58,57}. Passando-se da 55 para a 54 a taxa aumenta de 77% para
84,54% e da 60 para a 58 e em seguida para a 57, de 58,10% para 61,69% e
finalmente para 69,91%. Nesses casos, o aumento do niimero de categorias acontece
nas duas tltimas, das quatro varidveis existentes. Nas primeiras situacoes essa
quantidade passa de duas para trés e nas outras situagoes, de duas para trés e

finalmente para cinco;

- para k = 2 ocorre o inverso. O aumento igual do ntimero de categorias diminui as
taxas de alocagao dos métodos analisados. Um exemplo disso é o que acontece entre
as situagoes {50,51,53}. O ROCK na primeira situacao tem taxa de 57,88%, na
segunda de 50,30% e na ultima de 50%.

Em resumo, no modelo Beta o aumento do nimero de categorias influencia os resul-
tados das metodologias. E essa influéncia acontece de modo diferente, dependendo do

método. O aumento dessa quantidade implica nos seguintes resultados:

- melhora o desempenho da Ligacao Média e do k-Populagoes quando os grupos sao

separados e o piora quando esses sao sobrepostos;

- melhora o desempenho do ROCK quando o aumento é igual é o cenario é o 1 e
o piora quando é desigual, no mesmo cenério. No 2 o desempenho também piora
quando o aumento do niimero de categorias é desigual. E quando é igual, nada se

pode concluir pelos resultados obtidos;

- piora o desempenho do k-Modas e do Fuzzy c-Modas quando o aumento é igual no
cenario 1 e, independente da forma, no cenério 2 também. Quando os grupos sao

separados e o aumento do ntamero de categorias ¢ desigual, nada se pode afirmar.

Para o modelo Uniforme (Tabela A.2) e cenario 1, valem os comentérios referentes

aos métodos Ligagao Média e k-Populacoes para o modelo Beta e mesmo cenario. Tais
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comentarios também se aplicam as demais metodologias. Assim, o aumento do nimero

de categorias proporciona melhoria no desempenho dos métodos analisados.

Cabe ressaltar, no entanto, que nas situacoes em que os grupos sao separados na
primeira de quatro variaveis (grau de separagdo 1 e m = 4), o ROCK e o k-Modas nao
possuem esse comportamento tao evidente. Pode-se até pensar que o aumento do ntimero
de categorias nao melhora o desempenho dos métodos. O fato é que nesses casos faz-se
necessario analisar separadamente o aumento igual e o aumento desigual desse ntimero.

A partir dai é possivel constatar que as taxas realmente elevam-se.

Quando os grupos sao sobrepostos a anélise ¢ um pouco mais complexa. No cenario 2,
grau de sobreposi¢ao 1 e m = 2, o aumento do ntimero de categorias tende a diminuir as
taxas de alocagao correta da Ligacao Média, do ROCK e do k-Modas. O Fuzzy c-Modas
e o k-Populagoes tém o desempenho um pouco melhorado nesse contexto. O aumento
das taxas das situacoes 38 e 40 demonstra esse fato. Ja& quando m = 4, destacam-se os

seguintes resultados:

- o desempenho de todos os métodos comparados ou se mantém (situagoes 41 e 42 ) ou

¢ melhorado (situagoes 47 e 48 ) com o aumento desigual do ntimero de categorias;

- ao se alterar os dominios das variaveis de {k,2,3,3} para {k,5,5,5} (situagoes
{41,43}, {44,46} e {47,49}), as taxas da Ligagdo Média e do Fuzzy c-Modas dimi-
nuem. Por outro lado, as taxas do ROCK (para k = 5), do k-Modas (para qualquer
niamero de grupos) e do k-Populagoes (exceto quando k& = 2) aumentam. Os desem-
penhos melhoram pouco, mas chama a atencao o método k-Populagoes ao se passar
da situacao 47 (28,30%) para a 49 (49, 14%).

No grau de sobreposicao 2, o aumento do ntumero de categorias nao parece afetar o
desempenho dos métodos Ligacao Média e Fuzzy c-Modas. Quando esse aumento é igual,
porém, o k-Modas e o k-Populacoes tém as suas taxas diminuidas. Observe as situacoes
55 e H4. As duas ultimas variaveis, das quatro existentes, passa a ter trés categorias
ao invés de duas e as taxas dessa técnicas passam de 45,93% e 37,41% para 44,84% e
35,53%. Enquanto isso os resultados do ROCK aumentam. Nas mesmas situagoes a taxa

desse método passa de 50,26% para 56, 59%.

Quando o aumento é desigual, o desempenho do ROCK e do k-Modas, em geral,
diminuem. Para o k-Populac¢oes nao é possivel determinar um tnico efeito, pois as suas
taxas tanto se mantém (situagoes 51 e 52), quanto aumentam (situagoes 58 e 59) como

também diminuem (situagoes 55 e 56) com o aumento o nimero de categorias.
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No grau de sobreposicao 3, todos os métodos comparados tém as taxas diminuidas
quando o aumento do nimero de categorias ocorre de forma desigual (passando-se da

situagao 61 para a 62).

No modelo Uniforme, assim como no Beta, o niimero de categorias é um fator que
influencia o desempenho das técnicas estudadas. O aumento dessa quantidade causa nesse
contexto a melhora dos resultados quando os grupos sao separados e, de forma geral, a
piora quando esses sao sobrepostos. As taxas nesse cenario tendem também a se manter.
Somente o ROCK quando o aumento é igual no grau de sobreposicao 2 apresenta aumento

das taxas quando o ntimero de categorias é maior.

4.1.3.4.5 Situacgoes gerais

As situagoes 64 e 65, correspondentes aos casos 8 e 9, foram incluidas nos estudos
de simulagao objetivando verificar o desempenho dos métodos primeiro em 1.000 bancos
diferentes na estrutura, no nimero de grupos, de variaveis e de categorias e segundo em
1.000 outros bancos, também diferentes na estrutura. Esse agora continha dois grupos e
15 variaveis, cada uma com duas categorias (Tabela 4.2). Em ambas situagoes, nenhuma

estrutura de separagao ou sobreposicao foi imposta aos grupos construidos.

Para o modelo Beta, a ordem das metodologias da mais para a menos eficiente na
situagao 64 é: ROCK, k-Populagoes, Ligagao Média, k-Modas e Fuzzy c-Modas. Na
situacao 65: k-Populagoes, ROCK, Ligacao Média, k-Modas e Fuzzy c-Modas. Para o
Uniforme, tem-se na situagao 64: k-Populagoes, ROCK, Ligacao Média, k-Modas e Fuzzy
c-Modas. Na situacao 65: ROCK, Ligacao Média, k-Modas, k-Populagoes e Fuzzy c-
Modas.

Observa-se que a Ligagao Média e o ROCK sao os dois, dentre os cinco métodos
comparados, que aparecem entre as trés metodologias mais eficientes em ambas situagoes

e modelos.

4.1.3.4.6 Breve Estudo dos Parametros 0 e «

Conforme se sabe, os métodos ROCK, Fuzzy c-Modas e k-Prototipos dependem dos
parametros envolvidos nos respectivos algoritmos. Esta dissertagao baseou-se na litera-
tura para fixar o valor dessas quantidades em 6 = 0,30 (pagina 34) e o = 2 (paginas 24
e 26), porém fez-se um breve estudo considerando algumas das situagoes apresentadas

na Tabela 4.2. Escolheu-se de cada caso, desconsiderando-se os casos gerais (8 e 9),
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aquelas situagdes que preservavam o nimero de grupos (k = 5), de variaveis (m = 2 ou
m = 4) e de categorias (|[DOM(A;)| =5, V j € [1,m]). As situagdes escolhidas foram
{7;17;29;39;49;57;63}. E os conjuntos {0, 15; 0, 25; 0, 30; 0, 33; 0, 50; 0, 67; 0, 70; 0, 75; 0,90}
e {0,5;2;5;10; 50} contém os valores testados para os parametros 6 e «, respectivamente,

em ambos os modelos.

Pelos resultados obtidos confirmou-se que realmente o desempenho desses métodos
¢ altamente dependente da escolha dos seus parametros. Tanto no modelo Beta quanto
no Uniforme, observou-se que valores de 6 entre 0,50 e 0,75 fazem com que o ROCK
tenha altas taxas de alocagao correta quando os grupos sao separados (situagoes 7, 17 e
29) e quando dois grupos sao sobrepostos na primeira de duas (situacao 39) e de quatro
variaveis (situagao 49). Valores desse parametro entre 0,30 e 0,33 fazem com que essa
técnica tenha melhor rendimento quando trés ou cinco grupos sao sobrepostos, ou seja,

quando h& maior confusao.

Em ambos os modelos, os métodos Fuzzy c-Modas e k-Protétipos tém bons desem-
penhos quando os grupos sao separados (situagoes 7, 17 e 29) e a« > 2. As taxas de
alocacao correta desses métodos nesse cenério e « igual a qualquer um dos valores do
conjunto {2;5;10;50} sdo bastante proximas. No cenario de sobreposigao, os resultados
do Fuzzy parecem independer da escolha do seu parametro. Isso porque as taxas sao, de
novo, muito proximas. No k-Prototipos, por outro lado, o = 0,5 e a = 50 fornecem os

melhores resultados.

Percebe-se que estudos mais aprofundados sao necessarios. Talvez seja possivel en-
contrar uma regra geral para se escolher o valor que se deve atribuir aos parametros 6 e «

desses métodos e assim resolver a principal dificuldade na aplicacao dessas metodologias.

4.1.4 Variaveis Categoéricas e Continuas

4.1.4.1 Situacgoes Simuladas

Quanto a separacao e a sobreposicao dos grupos, quatro estruturas podem acontecer
agora: os grupos podem ser separados ou sobrepostos, simultaneamente, nos dois tipos
de variaveis ou podem ser sobrepostos nas variaveis categoricas e separados nas continuas
ou o inverso, separados nas categbricas e sobrepostos nas continuas. Selecionou-se para

este trabalho a situacao em que os grupos tém intersecao nos dois tipos de variaveis.

Para construir as situagoes a serem simuladas nessa etapa, combinaram-se aquelas em

que ocorre sobreposigao nas categoricas (casos de 4 a 7 da se¢ao 4.1.3) com estruturas
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para variaveis continuas utilizadas nas dissertagoes de Lima (2001) e Felix (2004). Essas
ultimas situagoes tém como suporte o trabalho desenvolvido por Milligan (1985). Nesse
artigo os autores desenvolvem uma estratégia de simulacao de dados para andalise de

agrupamentos, que vem sendo aplicada em varios trabalhos.

As situagoes categoricas escolhidas foram aquelas em que o nimero de categorias das
variaveis era idéntico, para todos os atributos existentes (Tabela 4.9). Assim, as situagoes
estudadas foram {1,4,7,9,12,17,18,22,25,31} e, portanto, o namero de categorias nao
é um fator a ser estudado nesta simulacao. Quando varidveis continuas sao incorporadas
ao banco de dados, quatro novos aspectos podem ser estudados: o ntmero de variaveis
desse tipo, o grau de sobreposicao delas, a correlacao entre elas e a atribuicao de pesos
da medida de proximidade combinada. A combinacao desses fatores determina o nimero

total de situacoes distintas que foram construidas para o estudo.

Tabela 4.9: Numero de grupos (k), de variaveis (p) e de categorias das variaveis categoricas

(|DOM/(A,)|, com j € [1,m]) das situagoes estudadas

Caso | Situagao k p |DOM(A;)| |DOM(As)] |DOM(As)] |DOM(A,)
Grupos sobrepostos na 1% variavel
1 1 2 4 2 2
4 3 4 3 3
7 5 4 5 5
2 9 2 8 2 2 2
12 3 8 3 3 3
17 5 8 5 d 5
Grupos sobrepostos nas duas 1?*° variaveis
3 18 2 8 2 2 2
22 3 8 3 3 3
25 5 8 5 D 5
Grupos sobrepostos nas trés 1%° variaveis
4 31 5 8 5 ) 5

Mais uma vez, é claro que todas as possiveis situacoes reais nao estao sendo abordadas,
mas com base em um esquema de analise foi possivel estudar o efeito do niimero de grupos
e de variaveis. E ainda o efeito da correlagao entre as varidveis continuas, dos pesos da
medida de proximidade combinada e da sobreposic¢ao nas duas variaveis. Assim foi possivel

se ter uma nocao do desempenho das metodologias nos tantos casos propostos.
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e Estratégia para analise de desempenho

1. Grau de sobreposicao:

- situagoes {1,4, 7} e grau 1 de sobreposicao das continuas versus situagoes
{9,12,17} e grau 2 (2 > 1) de sobreposi¢ao das continuas versus situagoes
{18,22,25,31} e grau 3 (3 > 2) de sobreposigao das continuas;

2. Nuamero de grupos: situacoes {1,9, 18} versus situagoes {4, 12,22} versus si-
tuagoes {7,17,25,31};
3. Nuamero de variaveis: situagoes {1,4, 7} versus situagoes {9, 12, 17};

4. Estruturas de correlagao e pesos.

A situagao 31 foi a escolhida para se avaliar o tempo de processamento dos métodos
comparados e uma outra situacao hipotética foi construida para avaliar a consisténcia dos
programas desenvolvidos. Nessa situagao haviam dois grupos e eles eram completamente
separados tanto nas variaveis categoricas quanto nas continuas. A quantidade de cada tipo
era 2, assim como o numero de categorias dos atributos categoricos. Todos os métodos,
se excecao, tiveram taxa de alocagao correta igual a 1, ou 100%. De novo foram 1.000 o

numero de simulacoes feitas para a analise de consisténcia.

4.1.4.2 Geragao Aleatéria das Observagoes Continuas

A estratégia comumente usada para gerar observagoes de varidveis continuas baseia-
se na idéia de que, para cada um dos k grupos, as (p — m) variaveis continuas possuem
distribui¢ao normal (p — m)-variada. Assim, basta definir os parametros que determinam
a estrutura dos grupos, que sao o vetor de médias e a matriz de covariancias. Esses fatores

podem ou nao variar de um grupo para outro.

Neste texto serao apresentadas somente as informagoes necessarias para entender os
procedimentos utilizados. Para detalhes sugere-se consultar as dissertagoes de Lima (2001)

e Felix (2004).

Os grupos separados nao € foco do trabalho, porém entende-se que é necessério explicar
essa estrutura para melhor compreender os grupos sobrepostos. Definidos o nimero de
grupos k e de variaveis (p — m) continuas e a estrutura de correla¢do entre essas variaveis,

os passos seguidos para gerar observagoes de grupos separados sao estes:

1. inicializar o gerador de ntimeros aleatorios e as matrizes necessarias para o desen-

volvimento do algoritmo;
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2. gerar os limites dos grupos para a primeira variavel da seguinte forma:

- aleatorizar os grupos para essa variavel,

- gerar o desvio padrao a partir de uma distribui¢ao Uniforme (10, 40);

- definir que a amplitude desse grupo seré trés vezes o desvio padrao obtido;
- calcular a média como sendo o ponto médio desse intervalo;

- determinar as amplitudes dos demais grupos de maneira idéntica;

- separar os grupos usando uma quantidade aleatéria QAg), em que (I) é a
posi¢ao do grupo [ (G;). Sejam f uma variavel aleatoria da distribuigao Uni-

forme ( L 3

1 Z) e s, e s, os desvios padroes de (G; e (G,, nessa ordem. Assim

QAw = f x (51 +5.). O grupo G, ¢é o imediatamente seguinte a Gj.

3. repetir o passo anterior para as demais varidveis. S6 que agora a amplitude maxima

dos dados ¢é limitada em duas ou trés vezes a amplitude da primeira variavel,

4. obter a matriz de covariancias a partir da estrutura de correlagao definida e as

variancias das variaveis geradas nos passos 2 e 3.

A Figura 4.3 ilustra a configuracao dos grupos separados para uma determinada va-

riavel. Se | = 3, entao z = 1 e portanto QA = QA = f x (s3+ s51).

Grupo 2

Grupo 1

Grupo 3

N

Lig L, —|—L53 L5y T
Qhyq Qhy

Ly LS,

Figura 4.3: Grupos separados em uma variével continua
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Para gerar observacoes de grupos sobrepostos, é necessario modificar o tltimo item
do passo 2 anterior. Agora o limite inferior do grupo G, nao mais seré maior que o limite
superior do grupo (. Para melhor controlar o grau de sobreposicao, utiliza-se a taxa de
interse¢ao dos grupos (int): LI, = (1 —int) x (LS, — LI;)+ LI}, em que LI; e LI, sdo

os limites inferiores de G; e GG, respectivamente, e LS; o limite superior de G;.

A Figura 4.4 ilustra a configuracao dos grupos sobrepostos para uma determinada
varidvel. A quantidade R(; que aparece na figura ¢ igual LS; — LI., em que (I) &,
de novo, a posicao de G;. Aplicando a féormula de LI, do paragrafo anterior, tem-se:
Rgy= LS —[(1 —int) x (LS, — LI}) + LI} =int x (LS;— LI}). Sel =3, entdo z = 1
e portanto Ry = Ry = LS5 — LI} = int x (LS; — LI3).

Grupo 2

Grupo 3

Li, LI1—|—LS3 le—'—LS.I LS,
Rq Ry

Figura 4.4: Grupos sobrepostos em uma variavel continua

As possiveis estruturas dos grupos listadas no inicio da secao 4.1.4 estao representadas
nas Figuras 4.5 a 4.8. Em cada gréafico ha 100 observacoes, sendo 50 de cada grupo de uma
variavel categorica e duas continuas (B; e By). Duas séo as categorias do primeiro tipo
de atributo e elas sao identificadas pelos simbolos “bola” e “estrela”. Analisando-se estas
figuras é possivel entender como se da a separacao e a sobreposicao em um e em outro
tipo de atributo. Ressalta-se que o foco desta dissertacao sera a estrutura “sobrepostos
em ambas variaveis” (Figura 4.8) e que a sobreposi¢ao das variaveis continuas ocorre entre
todos os atributos desse tipo enquanto que a sobreposi¢ao das varidveis categoricas ocorre

entre, no maximo, os trés primeiros de quatro atributos.
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Grupos sobrepostos nas categoricas e separados nas continuas
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4.1.4.3 Algumas Definicoes

Cada situagao da Tabela 4.9 determina o nimero de grupos (k), de variaveis catego-
ricas (m = %) e de categorias dessas varidveis (|DOM(A;)|). Quanto & parte continua,
optou-se por fixar a quantidade de variaveis desse tipo como sendo o mesmo ntmero de
categoricas (p — m = m). Em relacao a correlagdo, duas estruturas foram usadas. Na
primeira, as varidveis eram independentes, ou seja, a matriz de correlagao das variaveis
continuas era igual a Identidade. Na segunda, essa matriz era gerada aleatoriamente de
uma distribui¢do Uniforme (0,1). No primeiro caso todos os grupos possuiam a mesma

matriz. J& no segundo, as matrizes eram diferentes para cada um deles.

Com respeito aos graus de sobreposi¢ao das variaveis continuas, trés estruturas foram
usadas. Elas foram obtidas atribuindo-se diferentes valores para a taxa de intersecao dos

grupos (int). Foram gerados grupos com 20%, 40% e 80% de sobreposi¢ao.

Finalmente, os pesos determinam como as medidas de proximidade das varidveis ca-
tegoricas (medida de similaridade ponderada e coeficiente de discordancia simples) e con-
tinuas (distancia euclidiana transformada em similaridade) devem ser combinadas (Equa-
¢ao (3.4)). E é com base nesse resultado que o agrupamento é realizado. Estudaram-se
trés estruturas de pesos. Na primeira foram dados pesos iguais as medidas de cada uma
das variaveis (Weer = Weone = 0,5) e nas outras duas, ora as categoricas tiveram mais
peso (Weqr = 0,75 € Weone = 0,75), ora as continuas tiveram peso maior (weq; = 0,25 e
Weont = 0,75).

4.1.4.4 Resultados

A anélise do grau de sobreposicao, dos niimeros de grupos e de variaveis, da correlacao
e dos pesos é realizada com base em tabelas-resumo, apresentadas no corpo do texto. As
tabelas em anexo apresentam os resultados dos métodos comparados segundo situagoes,
sobreposicao das variaveis categoricas e continuas, estruturas de correlagao e pesos para

cada um dos modelos.

Dependendo do aspecto de interesse, os demais fatores sao desconsiderados, fazendo
com que as tabelas-resumo retratem somente o ponto analisado. Por exemplo, as Tabe-
las 4.10 e 4.11 relacionadas com a analise do grau de sobreposi¢ao independem do ntimero
de grupos e de variaveis, da correlagao entre elas e da estrutura de pesos. Assim como a
tabela do nimero de grupos e de variaveis (4.12), que independe do grau de sobreposicao,

da correlacao entre as variaveis continuas e da estrutura de pesos.
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4.1.4.4.1 Grau de sobreposigcao

O grau de sobreposigao pode ser estudado focando-se nas variaveis categoricas ou nas
continuas ou em ambas. Dado que o objetivo dessa analise é comparar o desempenho das
metodologias na presenca dos dois tipos de atributos, serao levados em consideracao os

dois graus de sobreposicao conjuntamente.

Assim sendo, os dados das Tabelas 4.10 e 4.11 que devem ser observados sao os
que estao destacados em negrito. Eles mostram as taxas de alocacao correta para os
métodos Ligagao Média, ROCK e k-Prototipos quando os graus de sobreposicao das
variaveis aumentam simultaneamente. O primeiro bloco de taxas corresponde ao grau
de sobreposigdo 1 (e m = 4) para as variaveis categoricas e 20% de sobreposigdo nas

continuas, o segundo bloco, ao grau 2 e 40% e o terceiro e ultimo bloco, ao grau 3 e 80%.

No modelo Beta (Tabela 4.10) as taxas de aloca¢do diminuem com o aumento da
sobreposicao. O método ROCK sofre pequena queda de 1,11% ao passar do bloco 1 para
0 2. A sua taxa diminui de 89,35% para 88,36%. Enquanto isso a Ligacdo Média tem
queda de 36,58% e o k-Prototipos, de 20,53%. Do bloco 2 para o 3, essas metodologias
possuem redugoes maiores (52,93% e 42,55%, respectivamente) e o ROCK acompanha
esse comportamento (10,51%). A Ligagdo Média e o ROCK sdo os métodos que mais e

menos se prejudicam com o aumento da sobreposicao, respectivamente.

Tabela 4.10: Taxa de alocacao correta dos métodos segundo sobreposicao nas variaveis

categoricas e nas continuas, para modelo Beta(1;0, 1)

Percentual de sobre- Grau de sobreposi¢ao (categoricas)
posicao (continuas) Métodos 1(m=2) 1(m=4) 2 3

20% Ligacao Média 61,18 79,30 53,86 36,81

ROCK 82,13 89,35 86,61 70,25

k-Prototipos 61,93 75,41 63,20 50,24

40% Ligagao Média 59,07 73,82 50,29 32,97

ROCK 83,59 89,90 88,36 73,08

k-Prototipos 58,96 72,27 59,93 47,66

80% Ligacao Média 96,48 64,93 45,61 23,67

ROCK 83,99 88,86 89,34 79,07

k-Prototipos 49,69 57,36 47,54 34,43
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Tabela 4.11: Taxa de alocacao correta dos métodos segundo sobreposicao nas variaveis

categoricas e nas continuas, para modelo Uniforme

Percentual de sobre- Grau de sobreposigao (categoricas)
posic¢ao (continuas) Métodos 1l (m=2) 1(m=4) 2 3

20% Ligacao Média 54,35 71,67 5247 3581

ROCK 76,65 80,90 76,94 63,76

k-Prototipos 58,56 66,07 60,13 4891

40% Ligacao Média 52,55 65,96 49,25 32,05

ROCK 78,48 81,75 79,56 66,66

k-Prototipos 55,41 62,34 56,90 45,82

80% Ligacao Média 51,26 59,80 45,24 23,16

ROCK 79,40 82,24 81,89 72,70

k-Prototipos 46,06 47,74 4529 32,95

No modelo Uniforme (Tabela 4.11) as taxas também diminuem. O ROCK novamente
destaca-se pelo fato das suas taxas sofrerem poucas alteracoes. As suas taxas de alocacao
sao 80,90%, 79,56% e 72,80% nos blocos 1, 2 e 3. As demais técnicas continuam tendo
as suas taxas muito reduzidas com o aumento da sobreposi¢ao. Analogamente ao modelo
Beta, a Ligacao Média tem maiores quedas que o k-Prototipos. As taxas desse primeiro
método sao 71,67%, 49, 25% e 23,16% e as do segundo, 66,07%, 56,90% e 32,95%.

4.1.4.4.2 Numero de grupos e de variaveis

A partir da Tabela 4.12, referente ao desempenho dos métodos com enfoque no niimero
de grupos e de variaveis, conclui-se que o aumento do niimero de grupos diminui a taxa de
alocagao correta dos métodos comparados e o aumento do ntimero de variaveis, aumenta

essa taxa.

O efeito do nimero de grupos é esperado uma vez que existéncia de mais grupos
dificulta a identificagao deles pelas metodologias. Observa-se que todas elas sofrem esse
efeito, independente do modelo. Porém, a reducao do desempenho nao acontece equiva-

lentemente entre elas.
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Tabela 4.12: Taxa de alocagao correta dos métodos segundo nimero de grupos e de va-

ridveis, para modelos Beta(1;0,1) e Uniforme

Grupos Meédia Variaveis

Método k=2 k=3 k=5]|globhal| p=4 p=38
Modelo Beta
Ligagao Média 70,76 60,47 4550 57,57 5891 72,68
ROCK 93,28 88,60 77,60 85,63 8324 89,37
k-Prototipos 68,34 61,59 50,16 59,04 56,86 68,35
Modelo Uniforme

Ligagao Média 65,51 56,20 41,94 53,29 5272 65,81
ROCK 90,27 80,09 68,24 78,55 78,18 81,63
k-Prototipos 65,26 55,03 45,05 54,10 53,34 58,72

No modelo Beta, a Ligagao Média é o método que tem maior reducao (24,76%) da
taxa de alocacao correta, passa de 60,47% para 45,50% quando o namero de grupos
aumenta de k = 3 para k = 5. O ROCK é o que tem menor redugao (5,02%), passando
de 93, 28% para 88,60% quando o nimero de grupos aumenta de k = 2 para k = 3.

No modelo Uniforme tanto a Ligagao Média quanto o k-Protétipos tém grandes re-
ducoes. O ROCK, de novo, destaca-se como o menos afetado, mas os percentuais de
diminuigao (10, 72% e 15,32%) sdo agora mais proximos dos percentuais das demais téc-
nicas (14,21% e 25,37% para a Ligacao Média e 15,68% e 18,14% para o k-Prototipos).

O efeito do ntmero de variaveis bastante se assemelha as conclusoes da comparagao
quando somente variaveis categoricas estavam presentes nos bancos de dados. O aumento
do ntimero de atributos contribui para que os grupos sejam mais facilmente identificados.
Acredita-se que esse efeito esté relacionado com as variaveis categoricas, dado que algumas
delas determinam a sobreposi¢cao enquanto outras nao, sendo geradas aleatoriamente de

acordo com o modelo selecionado.

Ainda com base na Tabela 4.12 nota-se que em ambos os modelos, a Ligacao Média
¢ o método que mais se beneficia com o acréscimo das novas variaveis. O ROCK possui
resultados proximos quando p = 4 e quando p = 8. No modelo Uniforme, por exemplo, a

taxa de alocagao correta desse método ¢ 78, 18% no primeiro caso e 81,63% no segundo.

Além da tabela ja apresentada, as Tabelas B.1 a B.12 em anexo permitem também
que seja feita a analise do nimero de grupos e de variaveis. O desempenho dos métodos

em relagao ao nimero de grupos pode ser estudado comparando-se as situagoes dentro
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dos graus de sobreposicao das variaveis categoricas. E em relacao ao niimero de variaveis,
comparando-se as situagoes do “grau de sobreposicao 1 e m = 2”7 com “grau de sobreposicao
1 e m = 4”. E importante nessas analises manter fixo o percentual de sobreposicao nas

continuas.

Independente desses fatores, o ROCK destaca-se como sendo o método mais eficiente
para agrupar observagoes de varidveis categoricas e continuas. As suas taxas de alocagao
sao, em geral, superiores as taxas dos demais métodos. Quando elas nao sao as maiores,
estdo bem proximas do maximo. Como por exemplo em (os melhores desempenhos estao

entre parénteses):

1. Modelo Beta

- sem correlacao e grau de sobreposicao 20%, situacao 17 quando os pesos sao
iguais e situagoes 12, 17 e 25 quando as continuas tém mais peso (Ligagao
Média) (Tabelas B.1 e B.3);

- com correlagdo e grau de sobreposicao 20%, situacao 17 quando os pesos sao
iguais e situagoes 17 e 25 quando continuas tém mais peso (Ligagao Média)
(Tabelas B.4 e B.6).

2. Modelo Uniforme

- sem correlagao e grau de sobreposigao 20%, situacao 17 quando os pesos sdo
iguais e quando as continuas tém mais peso (Ligacdo Média) (Tabelas B.7 e
B.9);

- sem correlagao, situagao 7 quando as categoricas tém mais peso nos graus de
sobreposi¢ao 20% e 40% (k-Prototipos) (Tabela B.8);

- com correlagao e grau de sobreposicao 20%, situacdo 7 quando as categoricas
tém mais peso (k-Prototipos) e situacao 17 quando as continuas tém mais peso
(Ligagao Média) (Tabelas B.11 e B.12).

4.1.4.4.3 Correlacao

Duas estruturas de correlagao foram estudadas. Em uma delas as variaveis continuas
sao independentes e na outra, a correlacao entre elas foi determinada aleatoriamente, a

partir de uma variavel aleatoria Uniforme (0,1) (pagina 84).

As Tabelas 4.13 e 4.14 trazem as taxas de alocagao correta para os métodos compara-

dos segundo os graus de sobreposicao e as estruturas de correlacao impostas as variaveis
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continuas. Percebe-se que em ambos os modelos nao ha diferenga entre as taxas de aloca-
¢ao quando existe ou nao correlagao. Esse aspecto, portanto, nao influencia o desempenho
de nenhum método em nenhuma das estruturas estudadas. Isso ja havia sido evidenciado

no caso continuo, segundo o artigo de Mingoti e Lima (2006).

Tabela 4.13: Taxa de alocacao correta dos métodos segundo sobreposi¢ao nas variaveis ca-

tegoricas e nas continuas e estruturas de correlagao, para modelo Beta(1;0, 1)

Percentual de sobre- Grau de sobreposigao (categoricas)
posic¢ao (continuas) Métodos 1 (m=2) 1(m=4) 2 3

Continuas independentes

20% Ligacao média 61,12 79,89 54,11 37,04

ROCK 82,03 89,32 86,33 69,96

k-Prototipos 62,11 75,69 63,39 50,32

40% Ligacao média 59,18 74,59 50,46 33,06

ROCK 83,53 90,07 88,15 72,70

k-Prototipos 59,13 72,73 60,26 47,91

80% Ligacao média 56,63 64,95 4554 2294

ROCK 84,48 90,00 90,15 80,29

k-Prototipos 49,84 57,98 47,86 34,71
Continuas correlacionadas

20% Ligacao média 61,24 78,71 53,61 36,59

ROCK 82,23 89,37 86,89 70,55

k-Prototipos 61,76 75,13 63,02 50,15

40% Ligacao média 58,96 73,04 50,12 32,88

ROCK 83,65 89,74 88,56 73,45

k-Prototipos 58,80 71,80 59,60 47,41

80% Ligacao média 56,33 64,92 45,67 24,41

ROCK 83,51 87,72 88,52 77,85

k-Prototipos 49,54 56,74 4723 34,14
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Tabela 4.14: Taxa de alocacao correta dos métodos segundo sobreposicao nas variaveis

categoricas e nas continuas e estruturas de correlacao, para modelo Uniforme

Percentual de sobre- Grau de sobreposigao (categoricas)
posic¢ao (continuas) Métodos 1 (m=2) 1(m=4) 2 3

Continuas independentes

20% Ligacao média 54,32 72,28 52,71 36,20

ROCK 76,59 80,83 76,35 63,33

k-Prototipos 58,66 66,38 60,39 49,11

40% Ligacao média 52,60 66,37 49,32 32,21

ROCK 78,47 81,81 79,22 66,31

k-Prototipos 55,61 62,87 57,27 46,17

80% Ligacao média 51,37 59,77 45,17 2244

ROCK 79,70 83,32 82,51 73,95

k-Prototipos 46,25 48,22 45,61 33,03
Continuas correlacionadas

20% Ligacao média 54,38 71,06 52,24 35,43

ROCK 76,71 80,98 77,54 64,20

k-Prototipos 58,46 65,75 59,86 48,72

40% Ligacao média 52,50 65,54 49,19 31,89

ROCK 78,50 81,69 79,89 67,02

k-Prototipos 55,20 61,81 56,53 4547

80% Ligacao média 51,15 59,82 45,32 23,88

ROCK 79,10 81,15 81,26 71,44

k-Prototipos 45,87 4725 44,96 32,87
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A Tabela 4.15 agrega todos os resultados das simulagoes e a partir dela ratifica-se
a analise quanto a correlagao, pois as taxas em um contexto e no outro sao bastante

proximas.

Tabela 4.15: Taxa de alocagao correta dos métodos segundo estruturas de correlagao, para

modelos Beta(1;0,1) e Uniforme

Variaveis continuas

Meétodos Independentes Correlacionadas
Modelo Beta
Ligacao média 57,75 27,39
ROCK 85,84 85,41
k-Prototipos 59,33 58,75
Modelo Uniforme

Ligacao Média 53,42 53,16
ROCK 78,67 78,44
k-Prototipos 54,40 53,81

4.1.4.4.4 Pesos

As Tabelas 4.16 e 4.17 apresentam as taxas de alocagao correta dos métodos Ligagao

Média, ROCK e k-Prototipos segundo os graus de sobreposicao e as estruturas de pesos.

Tanto para o modelo Beta (Tabela 4.16) quanto para o Uniforme (Tabela 4.17), as
menores taxas de alocagao correta foram obtidas quando o maior peso era dado as variaveis
categoricas. Por outro lado, maiores taxas estao associadas ao maior peso dado as variaveis

continuas. Os resultados referentes aos pesos iguais sao intermediarios a esses dois.

Quando os grupos siao sobrepostos em 80% nas variaveis continuas, o ROCK tem
melhores resultados quando o peso é igual (acima de 93%). Percebe-se que ao incorporar
as informagoes das varidveis categoricas, essa técnica passa a ter desempenho melhor,
independente do grau de sobreposicao delas. Quando os grupos sao sobrepostos em trés
de quatro variéveis categoricas, a Ligacao Média tem os piores resultados para pesos iguais

e para peso maior para variaveis categoricas (20%).
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Tabela 4.16: Taxa de alocacao correta dos métodos segundo sobreposi¢ao nas variaveis

categoricas e nas continuas e estruturas de pesos, para modelo Beta(1;0, 1)

Percentual de sobre- Grau de sobreposigao (categoricas)
posic¢ao (continuas) Métodos 1l (m=2) 1(m=4) 2 3
Peso igual

20% Ligacao Média 53,77 83,40 36,64 20,00
ROCK 86,42 88,67 85,58 72,42

k-Prototipos 54,80 75,52 55,76 36,66

40% Ligagao Média 52,70 75,44 35,27 20,00
ROCK 90,10 89,80 88,86 76,99

k-Prototipos 52,85 70,48 51,43 35,92

80% Ligacao Média 50,64 65,63 35,23 20,00
ROCK 96,54 93,96 96,15 96,62

k-Prototipos 47,98 55,71 43,62 3291

Peso maior para variaveis categoéricas

20% Ligacao Média 52,19 60,61 34,88 20,00
ROCK 68,08 86,68 81,31 51,76

k-Prototipos 53,80 59,33 45,48 33,55

40% Ligagao Média 52,00 59,79 34,88 20,00
ROCK 67,98 86,64 82,24 52,39

k-Prototipos 52,82 58,49 45,08 33,72

80% Ligacao Média 50,42 57,36 34,88 20,00
ROCK 68,01 86,67 82,18 52,36

k-Prototipos 47,95 54,37 43,30 32,48

Peso maior para variaveis continuas

20% Ligacao Média 77,57 93,87 90,05 70,44
ROCK 91,89 92,70 92,93 86,58

k-Prototipos 77,21 91,39 88,36 80,50

40% Ligagao Média 72,51 86,22 80,72 58,91
ROCK 92,69 93,27 93,98 89,85

k-Prototipos 71,22 87,83 83,29 73,35

80% Ligacao Média 68,38 71,80 66,71 31,01
ROCK 87,43 85,95 89,67 88,23

k-Prototipos 53,13 62,00 55,71 37,88
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Tabela 4.17: Taxa de alocacao correta dos métodos segundo sobreposi¢ao nas variaveis

categoricas e nas continuas e estruturas de pesos, para modelo Uniforme

Percentual de sobre- Grau de sobreposigao (categoricas)
posic¢ao (continuas) Métodos 1l (m=2) 1(m=4) 2 3
Peso igual

20% Ligacao média 4448 75,99 35,20 20,00
ROCK 84,91 85,81 83,83 71,45

k-Prototipos 51,39 60,68 49,39 35,68

40% Ligagao Média 43,55 67,41 35,04 20,00
ROCK 89,80 87,94 88,29 76,54

k-Prototipos 49,48 55,68 46,70 34,76

80% Ligacao Média 43,08 61,62 35,11 20,00
ROCK 96,76 95,11 96,42 96,82

k-Prototipos 4424 44,38 42,21 31,63

Peso maior para variaveis categoéricas

20% Ligacao Média 42 52 46,89 34,89 20,00
ROCK 52,76 63,76 53,75 33,65

k-Prototipos 50,39 48,10 43,99 32,13

40% Ligagao Média 42 52 46,76 34,88 20,00
ROCK 52,61 63,59 56,27 33,46

k-Prototipos 49,19 4735 43,3 32,24

80% Ligacao Média 42 56 46,54 34,89 20,00
ROCK 52,62 63,96 58,57 33,65

k-Prototipos 44,26 43,62 41,85 31,08

Peso maior para variaveis continuas

20% Ligacao Média 76,05 92,12 87,33 67,44
ROCK 92,28 93,13 93,25 86,18

k-Prototipos 73,90 89,42 87,00 78,93

40% Ligagao Média 71,58 83,70 77,85 56,16
ROCK 93,04 93,74 94,12 90,00

k-Prototipos 67,56 84,00 80,47 70,46

80% Ligacao Média 68,14 71,23 65,73 29,47
ROCK 88,81 87,64 90,68 87,63

k-Prototipos 49,66 55,21 51,80 36,13
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No modelo Beta (Tabela 4.16), o pior resultado do ROCK para grupos sobrepostos
na primeira de quatro variaveis categoricas e 80% nas continuas, é obtido quando é dado
maior peso para as variaveis continuas (85,95%). Essa taxa de alocac¢@o correta nao é
muito maior do que a encontrada quando ¢ dado maior peso para as variaveis categoricas

(86, 67%).

No modelo Uniforme (Tabela 4.17), o pior resultado do k-Prototipos para grupos
sobrepostos na primeira de duas variaveis categoricas e 80% nas continuas, ¢ obtido quando
0s pesos sao iguais (44,24%). De novo, esse resultado ndo ¢ muito maior do que aquele

encontrado quando o peso maior é dado para as variaveis categoricas (44,26%).

Em média (Tabela 4.18), confirma-se a analise de que melhores e piores desempenhos
estao relacionados ao maior peso para varidveis continuas e categoricas, respectivamente.

E que os pesos iguais proporcionam taxas de alocacao nem tao boas nem tao ruins.

Tabela 4.18: Taxa de alocagao correta dos métodos segundo estruturas de pesos, para

modelos Beta(1;0, 1) e Uniforme

Peso
Métodos Igual Maior para categoéricas ~ Maior para continuas
Modelo Beta
Ligagao Média 50,87 45,70 76,13
ROCK 89,81 76,20 90,87
k-Prototipos 54,33 49,39 73,41
Modelo Uniforme
Ligacao Média 46,15 39,24 74,48
ROCK 89,05 55,15 91,46

k-Prototipos 47,82 4441 70,09
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4.2 Estudos de Aplicacao

As aplicagoes foram selecionadas dentre os exemplos encontrados nos artigos de re-
feréncia da dissertacao e dentre os bancos disponiveis no repositorio UCI Machine Lear-
ning Repository (http://www.ics.uci.edu/ mlearn/MLRepository.html). Todos os méto-
dos avaliados foram aplicados aos dados e, ao final, comparou-se os grupos finais com os
originalmente existentes nas bases. A identificacdo do grupo ao qual pertencia a observa-
¢ao foi desconsiderada durante o agrupamento. Assim como as observagoes que continham

valores faltantes (missings).

Trés bancos de dados foram estudados. Dois exclusivamente com varidveis categoricas
e um com variaveis dos dois tipos. Cada uma das aplicagoes sera apresentada a seguir,
seguindo o seguinte esquema: descricao das informacoes e resultados. Esses tltimos serao

comentados com base na taxa de alocagao correta (segao 4.1.2 na pagina 50).

Na descricao apresentam-se as variaveis, cujos nomes optou-se por nao traduzir. Bem
como os nomes das suas categorias. Isso nao traz prejuizo ao trabalho uma vez que
o objetivo nao é justificar a composicao dos grupos, mas o desempenho dos métodos
na alocagao das observagoes. Por outro lado, entende-se ser necessario a realizacao de
uma breve anélise descritiva das informagoes no sentido de compreender a disposicao dos

grupos existentes.

Pelo fato de algumas metodologias serem dependentes da escolha inicial das sementes,
realizou-se a analise de agrupamentos 100 vezes em cada um dos bancos, mudando-se a
ordenacao das observacoes. A taxa de alocacao correta a ser apresentada é a média das

taxas obtidas em cada uma das vezes. Esse é um procedimento comum na literatura.

Estudos de aplicacao foram feitos com o objetivo de ilustrar a utilizagao das metodo-
logias de agrupamentos selecionadas para esta dissertacao. A avaliacao do desempenho
dessas técnicas fica um pouco comprometida pelo fato de a particao original dos dados,
que é aquela proveniente de alguma varidvel, é de certa forma subjetiva. Isso ficara mais

claro na aplicagdo Hepatite (segao 4.2.3).

4.2.1 Doenca do Grao de Soja

Essas informagoes sao foco de grande maioria dos artigos encontrados na literatura
(HUANG, 1998; HUANG; NG, 1999; KIM et al., 2004; SAN et al., 2004; KIM et al., 2005).

Elas dizem respeito a 47 graos de soja divididas em 4 grupos de doencas: Diaporthe Stem
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Canker, Charcoal Rot, Rhizoctonia Root Rot e Phytophthora Rot, sendo que o tltimo
grupo tem 17 observagoes e os demais, 10. Dado que nao ocorrem valores faltantes, todos

os graos puderam ser usados.

Estao disponiveis no banco de dados original 35 variaveis categéricas que representam
caracteristicas locais (plant local variables) e globais (plant global variables) das plantas e
descrevem também as condigdes ambientais (environment variables). Desses 35 atributos,
somente 21 foram usados para o agrupamento uma vez que os demais (14) continham
apenas uma categoria. O tamanho do dominio das 21 variaveis varia entre 2 e 7. Foi
necessario alterar o dominio de 3 varidveis de 3 para 2. Isso porque nenhuma observacao

continha uma das categorias dessas variaveis.

Com um nimero de grupos igual a 4, somente através da anélise descritiva é dificil
perceber padroes de ocorréncia de categorias nas variaveis estudadas. E possivel notar
alguns pontos que chamam a atengao na Tabela 4.19. Observa-se que em 15 das 21
variaveis, entre elas na Ajs, todos os objetos de determinado(s) grupo(s) contém a mesma

categoria. As excegOes sao os atributos Ay, As, Ag, Ag, A9 e Ags.

Tabela 4.19: Distribuicao de freqiiéncias das variaveis categoricas do estudo sobre a do-

enca do grao de soja

Variavel | Categoria | Grupo 1| Grupo 2 | Grupo3 | Grupo 4 Total

A, 1 5 5 10
2 . 5 5
3 3 4 7
4 3 2 1 3 9
5 2 2 1 5
6 2 3 5
7 3 3 6
A, 1 10 10 2 . 22
2 8 17 25
A, 1 10 . . 10
2 4 4
3 10 . 10 13 33
A, 1 10 7 17
2 10 4 : 10 24
3 6

continua na préoxima pagina



Tabela 4.19 — continuacao da pagina anterior

Variavel

Categoria

Grupo 1

Grupo 2

Grupo 3

Grupo 4

Total

As

9
1
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8
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15
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6
2
3
2
3

2
3
2
2
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10

10
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continua na proxima pagina
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Tabela 4.19 — continuacao da pagina anterior

Variavel | Categoria | Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Total

Asg 1 10 . 11 21
2 10 . 10 6 26
Air 1 10 10 5 17 42
2 5 . 5
A 1 10 . 10 17 37
2 10 : . 10
Aug 1 10 . 10 17 37
2 10 . . 10
Asp 1 10 10 . . 20
2 10 17 27
Aoy 1 10 10 9 . 29
2 1 17 18

Outro ponto que se destaca na Tabela 4.19 é o fato de algumas categorias serem exclu-
sivas de alguns grupos. Isto é, todos ou a maioria dos graos de um mesmo grupo possuem
uma determinada caracteristica enquanto que nenhum outro grao, de outro grupo, tam-
bém a possui. Isso é interessante porque contribui para a melhor identificacao desse
grupo. Se isso fosse observado mais vezes, poderia-se dizer que os grupos sao mais facil-
mente identificados pelos métodos de agrupamentos analisados. A ocorréncia se déa em 9
das 21 varidveis: a categoria 1 da variavel Aj esté relacionada ao grupo 2, a categoria 3 de
Ay ao grupo 2, as categorias 1 e 3 de A7 aos grupos 1 e 2 (nessa ordem), as categorias 1 e
4 de Ay3 aos grupos 2 e 1 (nessa ordem), as categorias 3 e 4 de A4 aos grupos 4 e 2 (nessa
ordem), a categoria 2 de A5 ao grupo 1, a categoria 2 de A;7 ao grupo 3 e, finalmente, a

categoria 2 de Az e Ayg ao grupo 2.

Nenhum padrao diferenciado pdde ser notado nas demais variaveis. Frente & anélise
feita, pode-se concluir que se somente os atributos listados na tltimo paragrafo fossem
usados no agrupamento dos graos, talvez os grupos seriam mais facilmente identificados.
Mas uma vez que todas as informacoes sao utilizadas, e isso inclui aquelas varidveis em que
as observagoes de todos os grupos possuem as mesmas caracteristicas, os grupos podem

ainda ser encontrados, mas os métodos podem nao ter um bom desempenho.
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A Tabela 4.20 apresenta as taxas de alocagao correta dos métodos comparados nesta

aplicacao:

Tabela 4.20: Taxa de alocagao correta do estudo sobre a doenca do grao de soja

Método Taxa de alocacao correta

Ligacao Média 40,43
ROCK (6 =0,30) 83,83
ROCK (6 =0,70) 56,38

k-Modas 43,09

Fuzzy c-Modas 43,09

k-Populagoes 41,28

De forma geral, as metodologias realmente tiveram alguma dificuldade em classificar
corretamente os graos nos grupos de doengas. Com excecao do ROCK, a taxa de alocagao
correta dos métodos comparados fica entre 40% e 44%. O método ROCK tem desempenho
bastante superior comparando-o com os demais quando ¢ = 0, 30 (83,83%). Para§ = 0,70
o resultado nao é tao bom, apesar da taxa ainda ser superior a das demais técnicas
(56,38%). Com isso, confirma-se o bom desempenho do ROCK a existéncia de forte

dependéncia entre o esse método e o seu parametro.

4.2.2 Votos de Congressistas

O banco de dados original (GUHA et al., 2000) dessa aplicacao contém 435 con-
gressistas americanos classificados de acordo com a sua posicao politica: democrata ou
republicana. O primeiro grupo continha 267 individuos e o segundo, 168. Devido a exis-
téncia de valores faltantes, o banco foi reduzido a 232 observagoes, sendo 124 congressistas

democratas (grupo 1) e 108 republicanos (grupo 2).

Na literatura, o objetivo dessa anélise é tragar o perfil de voto de um e do outro grupo,
a partir de 16 questoes. Os congressistas as avaliaram e votaram contra ou a favor do

assunto tratado. Assim, todas as variaveis contém apenas duas categorias.
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Tabela 4.21: Distribuicao de freqiiéncias das variaveis categoricas do estudo sobre os votos

de congressistas (percentual em rela¢ao ao total de cada grupo)

Variavel Categoria | Democratas | Republicanos Total
Ay 1 51 (41,13%) 85 (78,70%) 136
2 73 (58,87%) 3 (21,30%) 96

A 1 68 (54,84%) 7 (52,78%) 125
2 56 (45,16%) 1 (47,22%) 107

As 1 18 (14,52%) 1 (84,26%) 109
2 106 (85,48%) 7 (15,74%) 123

Ay 1 8 (95,16%) 1 (0,93%) 119
2 6 (4,84%) 107 (99,07%) 113

As 199 (79,84%) 5 (4,63%) 104
2 25(20,16%) 103 (95,37%) 128

Ag 1 69 (55,65%) 14 (12,96%) 83
2 55(44,35%) 94 (87,04%) 149

Az 1 29(23,39%) 79 (73,15%) 108
2 95(76,61%) 29 (26,85%) 124

Ag 1 21(16,94%) 92 (85,19%) 113
2 103 (83,06%) 16 (14,81%) 119

Ag 1 26(20,97%) 93 (86,11%) 119
2 98(79,03%) 15 (13,89%) 113

A1 1 58 (46,77%) 46 (42,59%) 104
2 66 (53,23%) 62 (57,41%) 128

An 1 61(49,19%) 91 (84,26%) 152
2 63 (50,81%) 17 (15,74%) 80

A1 1 108 (87,10%) 16 (14,81%) 124
2 16 (12,90%) 92 (85,19%) 108

Ars 1 88 (70,97%) 17 (15,74%) 105
2 36 (29,03%) 91 (84,26%) 127

Ay 1 81 (65,32%) 2 (1,85%) 83
2 43 (34,68%) 106 (98,15%) 149

Ars 1 50 (40,32%) 96 (88,89%) 146
2 74 (59,68%) 12 (11,11%) 86

Asg 1 7 (5,65%) 36 (33,33%) 43
2 117 (94,35%) 72 (66,67%) 189
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Pela Tabela 4.21 nota-se que somente em 3 das 16 questdes (Az, Ajp e Ajg), tanto
republicanos quanto democratas deram os mesmos votos. Em 12 das 13 questoes restan-
tes a maioria dos democratas votaram diferentemente da maioria dos republicanos. Na
questao restante (variavel Ajp), o primeiro grupo esta igualmente dividido entre as duas

opgoes de voto enquanto que a maioria dos republicanos optaram pela categoria 1.

Dessa forma os grupos de congressistas parecem ter perfis diferentes na avaliacao dos
assuntos votados e assim sendo os grupos ‘republicanos” e “democratas” estariam bem
definidos, fazendo com que os métodos de anélise de agrupamentos possam encontra-los

sem grandes dificuldades.

Tabela 4.22: Taxa de alocagao correta do estudo sobre os votos de congressistas

Método Taxa de alocagao correta

Ligacao Média 76,31
ROCK (6 =0,30) 68,53
ROCK (0 =0,70) 99,61

k-Modas 53,56

Fuzzy c-Modas 53,13

k-Populagoes 53,34

De fato, os métodos tiveram melhor desempenho nessa aplicacdo (Tabela 4.22) do
que na anterior (Tabela 4.20 da péagina 99). A Ligagao Média destaca-se com taxa de
alocacao correta de 76,31%. Em seguida tem-se o ROCK com taxa de 68,53% e 99,61%
para 0 = 0,30 e # = 0,70, respectivamente. Por fim, as demais metodologias, que tém

desempenhos bem menores e proximos. As suas taxas estao em torno de 53%.

De novo percebe-se a relacao entre a taxa de alocacao correta do ROCK e o seu
parametro #. Nesse estudo de aplicagao o valor 0,70 é o que fornece melhor resultado,
diferentemente do exemplo anterior em que 0, 30 era o valor que produzia a maior taxa de
alocacao correta. Isso pode ser uma indicagao de que valores de 6 proximos a 0, 70 sejam
melhores quando somente variaveis binarias estao presentes no banco de dados. Estudos
mais detalhados precisam ser desenvolvidos para que resultados mais solidos possam ser

encontrados.

4.2.3 Hepatite

O banco de dados Hepatitis (ANDREOPOULOS et al., 2006) contém 13 variaveis

categoricas e 6 continuas. As observagoes sao pacientes, classificados nos grupos sobrevi-
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ventes e nao sobreviventes, cada um com 123 e 32 individuos, respectivamente, totalizando
155 observagoes. As variaveis categoricas representam algo observado nos pacientes en-
quanto que as continuas, resultados de testes. O dominio de todas as primeiras variaveis é
2 e a escala de mensuracao das segundas é continua, com excecao da idade, que é discreta.
Devido aos valores faltantes, a base foi reduzida a 80 pacientes, sendo 13 do grupo de nao
sobreviventes (Grupo 1) e 67 do grupo de sobreviventes (Grupo 2). A identificagao do

grupo (desfecho médico) foi desconsiderada durante o agrupamento.

Destaca-se na Tabela 4.23 que para certos atributos existe coincidéncia entre as ca-
tegorias mais freqiientes dos grupos 1 e 2. Por exemplo, todos os 13 individuos do grupo
1 possuem as categorias 1, 2 e 2 para as variaveis Ay, Ag e A7;. Para esses atributos, a
maioria das observagoes do grupo 2 também estao concentradas nessas categorias (respec-
tivamente, 56, 55 e 54 das 67 observagoes). O mesmo ocorre com outras quatro variaveis.
Sao estas: As, Ay, Ag e Apo.

Tabela 4.23: Distribuicao de freqiiéncias das variaveis categoricas do estudo sobre a he-

patite (percentual em relagao ao total do grupo)

Variavel | Categoria Grupo 1 Grupo 2 Total
Ay 1 13 (100,00%) 56 (83,58%) 69
2 (0,00%) 11 (16,42%) 11

A, 1 8 (61,54%) 30 (44,78%) 38
2 5 (38,46%) 37 (55,22%) 42

As 1 2 (15,38%) 19 (28,36%) 21
2 11 (84,62%) 48 (71,64%) 59

Ay 1 11 (84,62%) 41 (61,19%) 52
2 2 (15,38%) 26 (38,81%) 28

As 1 9 (69,23%) 22 (32,84%) 31
2 4 (30,77%) 45 (67,16%) 49

As 1 (0,00%) 12 (17,91%) 12
2 13 (100,00%) 55 (82,09%) 68

Az 1 (0,00%) 13 (19,40%) 13
2 13 (100,00%) 54 (80,60%) 67

Ag 1 7 (53,85%) 31 (46,27%) 38
2 6 (46,15%) 36 (53,73%) 42

Ag 1 4(30,77%) 11 (16,42%) 15
2 9 (69,23%) 56 (83,58%) 65

continua na proxima pagina



Tabela 4.23 — continuacao da pagina anterior

Variavel | Categoria Grupo 1 Grupo 2 Total
A1 1 8 (61,54%) 17 (25,37%) 25

2 5 (38,46%) 50 (74,63%) 5%}

Al 1 7 (53,85%) 5 (7,46%) 12

2 6 (46,15%) 62 (92,54%) 68

Ajg 1 5 (38,46%) 5 (7,46%) 10

2 8 (61,54%) 62 (92,54%) 70

Ais 1 1 (7,69%) 46 (68,66%) 47

2 12 (92,31%) 21 (31,34%) 33

Ja em relagao as demais, essa coincidéncia nao ocorre. Por exemplo, em A,, 8 dos 13
(61,54%) individuos do grupo 1 possuem a categoria 1, enquanto que 37 dos 67 (55,22%)
do grupo 2 possuem a categoria 2. Isso também ocorre nos atributos As, Aip e Ajs.
Essa situagao é mais interessante porque, conforme ja comentado na aplicagao anterior,

contribui para que os grupos sejam mais facilmente identificados.

Em ambos os grupos nao ha uma categoria muito mais freqiiente que outra para a

variavel Ag. O mesmo ocorre entre as observagoes do grupo 1 em relagao a variavel Ay;.

Assim, ao utilizar todas as informacgoes categoricas conjuntamente nao se pode afirmar
que os grupos podem ser diretamente discriminados. As varidveis Ay, As, Ajg e Ais
poderiam separar os individuos mais facilmente uma vez que a maior parte das observacoes

de um grupo nao possui a mesma caracteristica que a maior parte das observagoes do outro

grupo.

Em se tratando das varidveis continuas, observa-se na Figura 4.9 e na Tabela 4.24 que
os grupos tém padroes diferenciados. Em relagao as variaveis By, By e Bg, o grupo 1 é
mais homogéneo que o 2. O inverso ocorre nas variaveis By, B3 e Bs. Nao fosse o valor
discrepante (outlier) na distribuigao de Bs, os padroes dos grupos seriam mais proximos
nessa variavel. Os demais atributos, com excecao da By, possuem outliers em um ou em
outro grupo e isso, conforme ja se sabe, influencia nas médias (Tabela 4.24). Nota-se que

as observagoes do grupo 2 tém valores mais elevados para trés das seis variaveis. A saber,
B4, B5 e BG'



Figura 4.9: Boxplots das variaveis continuas do estudo sobre a hepatite
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Tabela 4.24: Média e desvio padrao (entre parénteses) das variaveis continuas segundo

grupo do estudo sobre a Hepatite

Variavel Grupo 1 Grupo 2
By 46,08 (7,24) 39,61 (11,66)
Bs 1,92 (1,42) 1,09 (0,66)
Bs 125,85 (68,27) 98,46 (49,78)
B, 69,31 (46,21) 84,49 (75,57)
Bs 3,22 (0,64) 3,96 (0,48)
Bs 41,62 (17,65) 66,57 (22,31)
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Os grupos nessa aplicagao nao estao tao bem separados e acredita-se que os métodos de
agrupamentos terao alguma dificuldade em identificar os grupos de pacientes. A estrutura
de pesos usada nesse exemplo é aquela dada pela Equagdo (3.4). Trés conjuntos de valores
foram escolhidos para as quantidades weq; € Weone, & saber: {0,50;0,50}, {0,75;0,25} e
{0,25;0,75}. No primeiro, as medidas de proximidade de ambas variaveis tém o mesmo
peso e nos dois outros conjuntos é dado peso maior para as variaveis categoricas e para

as continuas, respectivamente.

A Ligagao Média é a metodologia que possui melhor resultado nessa aplica¢ao (Ta-
bela 4.25). As suas taxas de alocagdo, todas acima de 98%, sdo bem maiores que as
taxas dos demais métodos. O ROCK tem taxa de 60%, para os dois valores de 6 e as
trés configuragoes de pesos. O desempenho do k-Protétipos nessas situagoes também nao
muda muito. As suas taxas variam de 68,38% (pesos iguais) a 69, 88% (peso maior para

variaveis categoricas).

Tabela 4.25: Taxa de alocagao correta do estudo sobre a hepatite

Método Taxa de alocagao correta

Peso igual

Ligacao Média 98,75
ROCK (6 =0,30) 60,00
ROCK (6 =0,70) 60,00
k-Prototipos 68,38

Peso maior para variaveis categoricas
Ligacao Média 98,88
ROCK (0 =0,30) 60,00
ROCK (60 =0,70) 60,00
k-Prototipos 69,88

Peso maior para varidveis continuas
Ligacao Média 98,75
ROCK (6 =0,30) 60,00
ROCK (0 =0,70) 60,00

k-Prototipos 69,38
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Nesse exemplo o ROCK nao apresentou um desempenho tao bom quanto nos exemplos
anteriores, uma vez que seus resultados nos estudos de aplicacao quando somente variaveis
categoricas estavam presentes nos bancos de dados e nos estudos de simulacao envolvendo
um tunico ou ambos os tipos de atributos foram melhores. Acreditando-se que estivesse
havendo a influéncia de valores discrepantes em relagao aos atributos continuos. Fez-se um
pequeno teste e retirou-se da base a 29* observacao, que continha valor bastante atipico
para a variavel By. Com isso as taxas da Ligacao Média passam a configurar em torno
de 74% enquanto que o ROCK e o k-Prototipos mantém os mesmos patamares, proximos

de 60% e de 70% respectivamente.

Para essa aplicagao outros fatores foram estudados como por exemplo o tamanho dos
grupos. O desbalanceamento, ou seja, o fato de um grupo tem muito mais observagoes que
o outro, poderia afetar o desempenho das metodologias (LIMA, 2001). Porém, o nimero
de grupos é o que parece melhor justificar os resultados nao satisfatorios do ROCK e
também o fato de nao haver grandes diferencas entre as taxas de alocagao correta das trés

estruturas de pesos.

Realizou-se a analise da agrupamentos pelo método da Ligagao Média considerando
somente as variaveis continuas e a distancia euclidiana como medida de proximidade.
Observa-se pelo Dendograma (Figura 4.10), e também por alguns outros métodos de
estimagao do numero de grupos k (MINGOTI, 2005), que o tamanho da partigdo nao

parece ser 2. Estima-se que hajam de 2 a 4 grupos de pacientes.
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Figura 4.10: Dendograma do agrupamento utilizando apenas as variaveis continuas do
estudo sobre a hepatite, método da ligacao média e distancia euclidiana
como medida de proximidade

Quando a analise de agrupamentos é feita somente com as varidveis categoricas, com
excecao do Fuzzy c-Modas, todas as demais técnicas tém desempenhos satisfatorios (em
torno de 70%). Assim, acredita-se que para os atributos categoricos pode ser que os dados
estejam realmente estruturados de forma que existam 2 grupos de pacientes. Mas ao se
utilizar os dois tipos de variaveis e estabelecer que hajam 2 grupos, as taxas de alocacao

correta dos métodos nao sao tao boas como o esperado.
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5 Conclusoes e Consideracoes
Finais

5.1 Conclusoes

5.1.1 Simulacao de Variaveis Categoricas

Com base nos dados referentes aos graus de separagao e sobreposigao (segao 4.1.3.4.1
na pagina 62), percebeu-se que as taxas de alocagdo correta aumentam com o aumento da
separacao e diminuem com o aumento da sobreposicao. O desempenho das metodologias
depende também dos outros trés fatores de analise, do nimero de grupos, de variaveis e

de categorias.

O namero de grupos (segao 4.1.3.4.2 na pagina 65) nao tem o seu efeito influenciado
pela estrutura do grupos. Ou seja, independentemente da disposi¢ao dos grupos e também
do modelo (Beta ou Uniforme, especificados na segao 4.1.3.2 na pagina 58), o aumento
dessa quantidade traz como conseqiiéncia a diminuicao das taxas de alocagao correta dos

métodos comparados.

O efeito da quantidade de atributos (se¢ao 4.1.3.4.3 na pagina 71) nos métodos Li-
gacao Média, ROCK e k-Populagoes depende da estrutura dos dados e o aumento dessa
quantidade pode tanto contribuir quanto atrapalhar o processo de agrupamento. Para
o k-Modas e o Fuzzy c-Modas o aumento do numero de variaveis é prejudicial, indepen-
dente dos grupos estarem separados ou sobrepostos. Como o ntmero de varidveis pode
ser determinado pelo pesquisador, recomenda-se a utilizacao do menor niimero possivel

de variaveis, para que o tempo computacional nao seja muito elevado.

Em relacao a eficiéncia dos métodos comparados, em ambos os modelos, percebeu-se
que, quando havia separacao dos grupos, a técnica ROCK tinha resultados proximos dos
melhores métodos nesse cenario, a Ligacao Média e o k-Populagoes. Quando os grupos
sao sobrepostos, no entanto, as taxas daquele método eram bem superiores em relacao
aos demais. Na pratica, como a disposi¢ao dos grupos é desconhecida, recomenda-se a

utilizacao do ROCK, dado que ele é tao bom quanto os melhores métodos do cenério 1 e
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é melhor do que eles no cenario 2.

A Tabela 5.1 resume o efeito do aumento do naumero de grupos, variaveis e categorias
no desempenho dos métodos avaliados. Nota-se que nao é possivel determinar um tnico
efeito do aumento das categorias para todas as metodologias. No modelo Beta e indepen-
dente do cenéario, verificou-se que se aumento ocorresse de forma desigual, desbalanceando
os dominios das variaveis categoricas, o ROCK sofria um efeito negativo na qualidade dos
seus resultados. Por outro lado, se ocorresse de forma igual, eram os métodos k-Modas
e Fuzzy c-Modas que eram afetados. Em outras circunstancias e para as demais técnicas
nao é possivel determinar um comportamento tinico, podendo os desempenhos melhorar
ou piorarem. No modelo Uniforme observou-se que o aumento igual ou desigual das ca-
tegorias nao faz com que as taxas do Fuzzy c-Modas diminuam. Desconsiderando o caso

em que ha duas variaveis, o mesmo ocorre com a Ligacao Média.
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5.1.2 Simulagao de Variaveis Categoricas e Continuas

Baseando-se na anélise do grau de sobreposicao em relacao aos dois tipos de atributos
(secao 4.1.4.4.1 na péagina 85) , notou-se que as taxas de alocagado correta dos métodos
Ligagao Média e k-Prototipos diminuem com o aumento da sobreposicao. As taxas do
primeiro método mais do que as do segundo. Enquanto isso, o desempenho do ROCK pra-
ticamente nao se altera. Isso demonstra que essa metodologia é mais estavel a mudancas

nas estruturas dos grupos.

Nesse contexto, observou-se que o nimero de grupos e o de variaveis (segao 4.1.4.4.2
na pagina 86) também afetam o desempenho dos métodos comparados. Enquanto o
aumento do primeiro faz com que as taxas sejam menores, o aumento do segundo faz com
que elas sejam maiores. O primeiro efeito é esperado uma vez que a existéncia de mais
grupos dificulta a identificacao dos mesmos pelas metodologias. Acredita-se que o segundo
efeito reflete o que ja havia sido constatado na simulacao para variaveis categoricas. A
estrutura de sobreposi¢ao imposta aos grupos por esse tipo de atributo ¢ minimizada com

o acréscimo de outras variaveis.

A correlagao (sec¢ao 4.1.4.4.3 na pagina 88) entre as variaveis continuas e a atribuigao
de pesos para a medida de proximidade combinada foram também objetos de estudos
desta dissertacao. O fato das variaveis continuas serem ou nao correlacionadas nao alte-
rou o desempenho dos métodos analisados e assim conclui-se que a correlacao nao ¢ um
fator determinante no processo de agrupamento de observagoes de varidveis categoricas
e continuas. Para alguns métodos de agrupamentos, Mingoti e Lima (2006) ja haviam

observado isso no caso de variaveis continuas.

Quando as observagoes sao caracterizadas por atributos dos dois tipos, recomenda-se
que seja dado maior peso as variaveis continuas (se¢ao 4.1.4.4.4 na pagina 91). Todos os
métodos, sem exce¢ao, tém melhor desempenho quando essa estratégia é adotada. Por
outro lado, tém piores resultados quando ¢ dado maior peso as categoricas e isso, portanto,
deve ser evitado. Isso pode ser devido ao fato das continuas serem mais informativas que

as categoricas.

5.1.3 Comentarios Finais

Nos estudos de aplicacao de variaveis categoricas (se¢ao 4.2 na péagina 95) e na simula-
gao de situagoes gerais, denominadas 64 e 65, (se¢ao 4.1.3.4.5 na pagina 76), em que nada

se especificou quanto a estrutura dos grupos, o ROCK se destacou, assim como Ligagao
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Média. No exemplo em que variaveis continuas também estavam presentes, no entanto,
o desempenho do primeiro método nao foi interessante. Se somente essa aplicagao parti-
cular tivesse servido como base para a comparagao dos desempenhos, como acontece em
muitos trabalhos encontrados na literatura, as propostas de extensao do ROCK poderiam
ser abandonadas. Porém, no estudo de simulacao o algoritmo proposto tem resultados
muito superiores que a Ligacao Média e k-Prototipos. Em algumas situagoes essas tulti-
mas metodologias alcancam o patamar das taxas do ROCK e em poucas delas os seus
desempenhos sao maiores. Quando isso ocorre, no entanto, o ROCK nao deixa de possuir
bons resultados. Lembra-se ainda que, no estudo sobre a hepatite, o que parece estar
acontecendo é que o ntmero de grupos especificado pela aplicacdo (k = 2) nao existe de
fato. Estimando-se esse nimero por meio do Dendograma apresentado na Figura 4.10
(pagina 107) e também com o auxilio de outros métodos, acredita-se que hajam de 2 a 4

grupos de pacientes com hepatite.

O ROCK destaca-se entre os métodos de agrupamentos de observagoes de variaveis
categoricas, exclusivamente, e entre aqueles que permitem que variaveis continuas também
ocorram. E um método eficiente, estavel e o seu conceito de robustez, relacionado ao uso
de links ao invés de medidas de proximidade usuais para realizar o agrupamento, parece
ser o diferencial dessa metodologia. Uma dificuldade que se apresenta é a escolha de #. Um
breve estudo foi feito nesta dissertacao porém, é necessario verificar mais detalhadamente

a sensibilidade desse método frente a diferentes valores desse parametro.

A Tabela 5.2 apresenta os postos dos métodos de agrupamentos segundo disposi¢ao
dos grupos e modelo para a simulacao de observacoes de variaveis categoricas. Os seguintes

passos foram seguidos para se obter esses postos:

1. ordenar os métodos do melhor (1) para o pior (5) de acordo com a taxa de alocagao

correta obtida em cada situacao simulada;

2. tirar uma média dos postos. Nesse passo, consideram-se para o calculo da média o
conjunto de situacoes que determinam a disposi¢ao dos grupos e nmero de variaveis

categoricas (m);
3. fazer os arredondamentos necessarios.
Pretende-se com essa tabela resumir os resultados obtidos nesta dissertacao. Para

o modelo Beta os métodos mais eficientes sdio o ROCK (posto= 1) e o k-Populagdes

(posto= 2) e para o modelo Uniforme, o k-Modas e novamente o ROCK. Para ambos os
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modelos a metodologia menos eficiente é o Fuzzy c-Modas (posto= 5). A Ligacao Média

possui desempenhos intermediarios.

Da simulagao de observagoes de varidveis categoricas e continuas, obtém-se a Ta-
bela 5.3. Os postos foram determinados de forma analoga, porém agora agregaram-se as
informagoes quanto & estrutura de correlagao (2) e pesos (3). Assim, a taxa de alocagao
média para a situagao 1, por exemplo, e modelo Beta é a média das 6 taxas dessa situagao
e modelo. Na Tabela 5.3 apresentam-se os postos dos métodos comparados. Mais uma
vez a eficiéncia do ROCK é destaque. Nota-se que a Ligagao Média e o k-Prototipos
tém resultados muito parecidos e estao empatados nos desempenhos médios de ambos os

modelos.
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Outra forma de resumir a comparagao das técnicas estudadas é fazendo-se uma analise
descritiva das taxas de alocagao correta. A Figura 5.1 apresenta os bozplots dos resultados
obtidos pelos métodos Ligacao Média, ROCK, k-Modas, Fuzzy c-Modas e k-Populacoes,
nessa ordem, segundo o modelo (1 para Beta e 2 para Uniforme), o cenario e o grau (11 e
12 para grupos separados na primeira e nas duas primeiras variaveis categoricas, 21, 22 e
23 para grupos sobrepostos na primeira, nas duas primeiras e nas trés primeiras variaveis

categoricas, respectivamente).

o

*

Figura 5.1: Boxplots das taxas de alocagao correta dos métodos Ligagao Média, ROCK,
k-Modas, Fuzzy c-Modas e k-Populagoes segundo modelo, cenério e grau

Observa-se que a distribuicao das taxas de alocagao é muito dispersa, para todos os
métodos. Os resultados sao mais concentrados no cenario de sobreposigao e no grau 3 (23).
Chama a atencao o 6timo desempenho da Ligacao Média no cenario de separacao e no
grau 2 12, para ambos os modelos. Por outro lado, esse método nao tem bons resultados

quando os grupos sao sobrepostos pois, em média, as suas taxas sao as menores sempre.

Dentre as 10 combinagoes de modelo, cenario e grau, os métodos ROCK e k-Modas

aparecem em oito delas entre as trés melhores técnicas. O k-Populagoes aparece em seis
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e, finalmente, a Ligacao Média e o Fuzzy c-Modas, aparecem em quatro. O ROCK ¢é mais
eficiente que o k-Modas, pois quando ele tem taxas superiores as desse tltimo método,
elas realmente sao maiores. Enquanto que quando o k-Modas tem taxas superiores as do
ROCK, elas nao sao tao maiores. A Ligacao Média é menos eficiente que o Fuzzy c-Modas

devido ao seu desempenho no cenario de sobreposicao.

Assim, a lista das metodologias de anélise de agrupamentos para varaveis categoricas,
da mais eficiente para a menos eficiente seria: ROCK, k-Modas, k-Populacoes, Fuzzy

c-Modas e Ligacao Média.

A Figura 5.2 apresenta, para os modelos Beta e Uniforme, respectivamente, os boxplots
das taxas de alocagao correta dos métodos Ligacao Média, ROCK e k-Prototipos, nessa

ordem, segundo grau de sobreposicao nas variaveis continuas e nas categoricas.

O grau de sobreposi¢ao nas categoricas 212, 214, 224 e 234 referem-se aos casos em
que os grupos sao sobrepostos na primeira de duas varidveis (212) e na primeira, nas
duas primeiras e nas trés primeiras de quatro variaveis, respectivamente. E o grau de
sobreposigao nas variaveis continuas 2, 4 e 8 referem-se aos casos int = 20%, int = 40%

e int = 80%.

Nota-se que a extensao do ROCK apresentada nesta dissertacao tem desempenho bas-
tante superior em relacao as demais metodologias estudadas. E isso acontece independente
do modelo e do grau de sobreposicao. Em relacao a Ligacao Média e ao k-Protoétipos, a
primeira técnica pode ser classificada como a menos eficiente. Porém, cabe ressaltar que

os seus resultados sao bastante proximos aos da segunda técnica.

Assim, para a analise de agrupamentos de observagoes caracterizadas pelos dois ti-
pos de variaveis a lista das metodologias da mais para a menos eficiente seria: ROCK,

k-Prototipos e Ligacao Média.
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Figura 5.2: Boxplots das taxas de alocagao correta dos métodos Ligacao Média, ROCK e
k-Prototipos segundo grau de sobreposi¢ao nas varidveis categoricas e conti-
nuas, para os modelos Beta e Uniforme
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5.2 Consideracoes Finais

Nesta dissertagao elaborou-se uma primeira comparacao entre as metodologias de ana-
lise de agrupamentos e pelo fato dessa area englobar varios aspectos, alguns nao puderam
ser desenvolvidos. Os seguintes objetivos poderao fazer parte dos trabalhos que darao

prosseguimento a este:

- propor novas estratégias de simulacao de dados categéricos ou, talvez, somente
alterar os parametros da distribui¢ao Beta (pagina 58). Pretende-se com isso testar
a sensibilidade dos métodos de agrupamentos dadas as diferentes probabilidades
de ocorréncia das categorias das varidveis. Incorporar informagoes a respeito de

possiveis correlagoes existentes entre si e entre elas e os atributos continuos;

- implementar o k-Representativos e o algoritmo de refinamento dos pontos iniciais.
Apesar dos artigos-referéncia se basearem somente no método k-Modas, acredita-se
que essas modificagoes possam ser incorporadas também ao k-Protoétipos e talvez

melhorar o desempenho dessas metodologias em relacao as demais;

- estender o Fuzzy c-Modas e construir o Fuzzy c-Prototipos, o qual permitiria agru-
par observagoes tanto de varidveis categoricas quanto continuas. No algoritmo k-
Prototipos, que integra o k-Médias e o k-Modas, utiliza-se a medida de proximidade
combinada, que considera tanto o coeficiente de dissimilaridade das varidveis ca-
tegoricas quanto a distancia euclidiana, das continuas, ambos transformados em
similaridades. Essa idéia foi inicialmente testada, sem sucesso, no Fuzzy c-Modas.
Entende-se que seja possivel entao ao invés de fazer a combinacao dos coeficientes

de proximidade, combinar as matrizes de partigao (W) obtidas a partir deles.

- propor novas expressoes para a fun¢ao f (6), além da originalmente proposta pelos
autores do ROCK em Guha et al. (2000);

- estudar mais extensivamente a influéncia dos parametros 0, do método ROCK, e «,
do Fuzzy c-Modas e do k-Populagoes. Pelo fato dessas quantidades fazerem parte
desses algoritmos acredita-se que o desempenho dessas técnicas esta relacionado
com os valores atribuidos a elas. Caso esses parametros tenham grande influéncia
nos agrupamentos finais, é interessante identificar ponto(s) do intervalo de valores

testado o(s) qual(is) fornece(m) os melhores resultados para esses métodos;

- alterar nas simulagoes para variaveis categoricas e continuas a medida de proximi-

dade combinada pela proposta de Gower. Com isso, seré possivel verificar o impacto
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da ocorréncia de valores faltantes. Uma sugestao para esse estudo é fazer a anélise
de agrupamentos no banco de dados original, retirar aleatoriamente algumas obser-
vagoes desse banco e, novamente, fazer a analise. Ao final, comparar os resultados

das duas anélises realizadas, para cada objeto agrupado;

- verificar o impacto dos erros de classificagao. Uma idéia preliminar é anédloga ao
estudo dos valores faltantes. Dado um banco de dados, aplicar pequenas, médias e
grandes distor¢oes no dados e comparar os agrupamentos originais e finais. Outra
idéia é por em pratica o método proposto no artigo Andreopoulos et al. (2005), que

considera graus de confiabilidade dos dados durante o processo de agrupamento.

Um primeiro estudo comparativo dos métodos de analise de agrupamentos de observa-
¢Oes caracterizadas por variaveis categoricas foi realizado nesta dissertacao. As conclusoes
foram tiradas a partir de uma comparacao adequada das técnicas e os resultados norteiam
a aplicagao delas. Além disso, foram desenvolvidas duas novas metodologias. O ROCK
é agora aplicavel a situacoes em que ocorram varidveis continuas, exclusivamente, e a
situagoes em que essas ocorram conjuntamente com as categoricas. Os estudos realizados
indicam a potencialidade dessas novas técnicas, apesar de andalises mais profundas com

respeito ao parametro 6 precisarem ser feitas.
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ANEXO A - Tazxa de alocacao correta das

situacoes da stmulacao de

varidveis categoricas

Tabela A.1: Taxa de alocagao correta dos métodos segundo situagoes e disposi¢cao dos

grupos, para modelo Beta(1;0,1)

Situacao | Ligagao Média ROCK k-Modas | Fuzzy c-Modas | k-Populacoes
Grau de separagao 1

1 84,31 79,63 87,13 87,20 89,22
2 100,00 96,90 85,44 89,74 96,86
3 100,00 100,00 88,04 92,98 98,41
4 72,58 66,56 70,03 72,26 75,99
5 100,00 85,01 70,17 71,99 85,81
6 100,00 99,89 75,40 72,52 92,11
7 59,79 53,01 57,18 56,16 62,41
8 100,00 93,78 60,81 55,76 82,92
9 84,42 87,92 85,38 86,41 83,67
10 90,94 80,36 83,91 86,47 88,81
11 91,98 80,09 84,84 87,12 90,40
12 99,96 91,59 83,70 87,92 97,79
14 65,45 80,59 69,29 71,75 77,42
13 70,34 84,74 68,69 72,13 79,59
15 67,40 70,38 68,46 71,32 83,95
16 98,54 ey 68,86 72,15 93,88
20 47,01 64,67 56,62 56,30 55,94
18 46,22 62,72 54,90 54,84 63,07

continua na préoxima pagina
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Situacao | Ligagao Média ROCK k-Modas | Fuzzy c-Modas | k-Populagoes
19 46,68 59,27 54,53 53,60 66,05
17 62,31 66,36 53,55 53,47 78,30
21 95,35 70,92 53,19 53,14 73,94

Grau de separagao 2
22 100,00 90,53 97,89 98,48 93,82
23 100,00 99,38 97,94 98,50 98,80
25 100,00 100,00 98,25 98,83 99,90
24 100,00 96,65 98,78 99,12 99,82
27 100,00 75,03 89,77 86,17 90,24
26 100,00 76,72 87,50 83,61 95,69
28 100,00 86,19 88,59 77,39 97,50
32 98,70 56,10 77,20 70,30 79,09
30 99,78 58,53 71,67 65,47 85,09
29 100,00 58,37 71,21 62,50 93,75
31 100,00 54,01 71,47 61,16 91,20
Grau de sobreposigao 1
33 64,48 81,08 64,42 55,74 60,35
34 50,00 51,83 63,71 55,26 53,02
35 50,00 50,00 61,10 53,53 55,73
36 51,73 71,60 55,43 46,68 47,24
37 34,69 45,46 53,83 45,53 40,79
38 34,64 34,77 52,35 44,84 44,74
39 37,60 51,91 42,62 33,88 33,84
40 20,00 23,26 40,25 31,62 31,13
41 63,03 81,85 67,96 61,20 64,48
42 63,60 82,41 66,57 58,70 59,68
43 50,07 65,14 66,24 59,29 56,42

continua na proxima pagina
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Situacao | Ligagao Média ROCK k-Modas | Fuzzy c-Modas | k-Populagoes
44 62,29 81,78 55,12 50,89 54,11
45 60,43 70,50 54,66 48,40 50,21
46 35,65 73,33 53,61 47,97 46,74
47 45,95 63,34 43,24 38,42 4270
48 45,30 61,09 42.53 35,84 4227
49 40,68 76,73 41,11 35,67 47,02

Grau de sobreposicao 2
50 50,00 57,88 53,70 51,32 58,51
51 50,00 50,30 53,08 51,16 54,15
52 50,00 52,26 51,64 50,75 50,39
53 50,00 50,00 52,41 51,04 50,54
54 34,66 84,54 44,70 44,79 38,10
55 34,64 77,00 43,96 44,26 44,42
56 34,66 44,15 43,33 44 91 36,46
57 20,00 69,91 34,79 32,42 21,16
58 20,04 61,69 35,69 33,12 24,47
59 20,00 56,11 33,61 32,24 25,35
60 20,03 58,10 34,68 33,11 31,88

Grau de sobreposicao 3
61 40,11 44,54 37,80 36,45 35,46
62 20,00 33,96 34,50 35,75 30,72
63 20,00 52,40 30,35 31,68 23,69

Nao ha controle sobre a separagao e a sobreposicao dos grupos

64 50,43 72,83 46,83 42,01 54,85
65 88,74 89,34 81,18 77,75 90,12
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Tabela A.2: Taxa de alocag@o correta dos métodos segundo situacoes e disposicao dos

grupos, para modelo Uniforme

Situacao | Ligagao Média ROCK k-Modas | Fuzzy c-Modas | k-Populagoes
Grau de separacao 1
1 78,46 70,93 78,85 79,90 78,53
2 100,00 100,00 81,83 88,82 97,62
3 100,00 100,00 88,89 93,42 98,50
4 66,78 56,21 61,95 61,92 67,40
5 100,00 100,00 64,51 63,99 91,38
6 100,00 100,00 74,59 66,87 86,35
7 54,26 45,04 53,28 49,17 59,94
8 100,00 100,00 61,05 52,88 78,07
9 66,49 73,01 71,89 72,91 68,95
10 78,15 71,62 69,91 74,76 75,33
11 78,60 71,68 70,45 75,07 76,06
12 99,98 100,00 73,47 80,02 98,71
14 51,59 53,46 54,78 54,29 53,23
13 54,17 59,21 54,69 54,48 56,42
15 53,53 54,55 57,17 56,35 68,81
16 98,02 99,98 56,45 56,76 93,55
20 31,00 39,39 43,56 40,05 33,89
18 35,89 38,11 42,48 40,20 34,26
19 35,17 37,91 43,88 41,13 42,38
17 4216 40,94 43,63 40,98 54,68
21 87,58 99,24 47,49 43,65 60,71
Grau de separagao 2

22 100,00 100,00 88,29 92,23 85,49
23 100,00 100,00 91,93 95,22 96,44
25 100,00 100,00 95,96 97,54 99,77

continua na proxima pagina
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Situacao | Ligagao Média ROCK k-Modas | Fuzzy c-Modas | k-Populagoes
24 100,00 100,00 98,00 98,46 99,90
27 100,00 50,36 74,09 69,56 82,33
26 100,00 58,99 74,64 68,50 94,68
28 100,00 100,00 83,46 70,48 97,87
32 100,00 31,96 59,53 57,13 70,21
30 100,00 37,88 57,94 55,75 90,87
29 100,00 43,09 61,83 56,44 97,41
31 100,00 44,83 65,52 56,56 89,42

Grau de sobreposicao
33 52,93 71,35 69,43 53,92 55,01
34 50,00 50,00 61,82 53,33 51,00
35 50,00 50,00 58,79 52,62 55,22
36 43,73 52,97 54,08 42,39 39,70
37 34,66 34,74 52,30 42,85 36,73
38 34,65 34,67 51,10 44,12 48,58
39 31,87 33,52 39,31 29,68 27,70
40 20,00 20,00 38,50 29,72 34,14
41 52,89 71,29 61,26 54,73 53,77
42 52,81 71,01 62,83 54,47 53,09
43 50,03 50,00 62,74 54,32 50,47
44 50,93 53,58 47,84 42,06 40,90
45 51,15 53,45 50,12 42,76 41,50
46 35,49 34,66 49,91 41,48 42,49
47 33,12 35,34 35,67 29,68 28,30
48 37,27 40,81 37,12 29,76 37,44
49 33,08 38,13 36,43 28,78 49,14

continua na proxima pagina
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Situacao | Ligagao Média ROCK k-Modas | Fuzzy c-Modas | k-Populagoes
Grau de sobreposicao 2
50 50,00 50,00 57,24 52,15 52,07
51 50,00 50,00 54,53 51,88 50,60
52 50,00 50,00 51,49 50,93 50,25
53 50,00 50,00 52,52 51,31 50,06
54 34,69 56,59 44,84 42,63 35,53
55 34,65 50,26 45,93 4252 37,41
56 34,65 34,67 43,09 43,89 36,90
57 20,00 37,20 32,81 30,45 21,19
58 20,00 38,17 33,78 30,01 22,13
59 20,00 34,10 32,22 30,90 25,31
60 20,00 31,45 33,36 29,68 26,83
Grau de sobreposicao 3
61 40,48 37,91 37,40 35,78 34,79
62 20,00 32,28 34,78 35,80 30,99
63 20,00 33,63 29,55 30,79 22,75
Nao ha controle sobre a separacao e a sobreposi¢cao dos grupos
64 37,42 41,87 36,65 31,30 48,08
65 66,05 68,14 58,37 55,19 55,22
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