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Abstract. The preparation of a method to obtain superiowitsto that one's
found by the k-means’s clustering technique usiagown methodology as
base consists on the objective of this study. With aim of proving the
obtained results by this study, the bases of dasaHower, Vote and Heart
Disease were selected, which ones are quite knowthe literature. These
bases of data are essential to provide the necgssapport and required
validation for the tests. This study can represant advancement in the
scientific knowledge as it concerns the proces<la$tering of the datas
without supervision. In this workhe results of the tests were accomplished
and so have reached its main goal.

Key-words. Cluster, k-means, Similarity’s Measure, Weight.

Resumo. Elaborar um método para obter resultados supesaes resultados
encontrados pela técnica de clusterizacdo k-meaitigamdo sua propria
metodologia como base é o objetivo deste estudfimAde comprovar os
resultados obtidos por este estudo foram selecianad bases de dados Iris
Flower, Vote e Heart Disease, as quais sédo bastemtdecidas na literatura,
para fornecerem suporte e validacdo para os testasizados. Este estudo
pode significar um avango no conhecimento ciewntifio que se diz respeito
ao processo de clusterizacdo de dados nao supemaido, haja vista, 0s
resultados dos testes realizados nesta pesquis#@ieanforam satisfatérios,
alcancando desta forma, o objetivo do estudo.
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1. Introducéo

Os problemas de clusterizacdo ja sao bastante cdokee estudados na literatura,
principalmente nas areas: da estatistica e da rAiten{fBERKHIN, 2002). Entretanto,
na area da computacao estes problemas surgirana @mpularizacdo do conceito das
técnicas de mineracao de dados (Data Mining) (OOHS e SOARES, 2004).

Um problema de clusterizagcéo consiste em anaistassificar um determinado
conjunto de dados (BERKHIN, 2002), através do desceento de padrdes grupais,
que por sua vez, sao descobertos utilizando técgwa medem o nivel de similaridade
dos dados analisados.



Este estudo tem como foco propor uma melhoriarooggso de clusterizacéo da
técnica k-means, a qual pertence ao grupo de chestdo particionada. Os métodos
deste grupo buscam encontrar, iterativamente, aanglarticdo dos objetos emk
grupos, onde o numero #eparticbes é fornecido por um agente externo, msiendo
ser o0 usuario de um sistema, bem como um algoréspecialista, que tenha como
finalidade encontrar a quantidade ideal de grup®Erem formados.

A pesquisa realizada neste estudo tem caraterriempnecessitando que a
comprovacao dos resultados alcancados por elaesdjaada através de testes em um
conjunto conhecido de bases de dados. Para tanbasas de dados selecionadas para a
realizacdo dos testes podem ser encontradas neitéemo de bases de dados para
descoberta de conhecimento da Universidade dad@aéf Irvine (UCI Machine
Learning Repository) (ASUNCION e NEWMAN, 2007).

O trabalho esta organizado da seguinte forma. #s&ee dois abrange o
referencial tedrico, mostrando o conceito de ctimedo, como também as etapas
necessarias para que um processo de clusterizagéi@.oNa sesséo trés é feita uma
abordagem sobre as bases de dados utilizadas gxtes.tA sessdo quatro trata, de
forma concisa, as hipéteses sobre a melhoria dwimg k-means. A quinta sessao
mostra com maiores detalhes, os resultados obtwmimsos testes realizados nas bases.
E a sexta sesséo apresenta as conclusfes desie @giropostas futuras. A seguir, as
referéncias bibliograficas que deram suporte aalesiesenvolvido.

2. Clusterizacao

Clusterizacdo é o processo de agrupamento de diedftsma ndo supervisionada, ou
seja, sem a presenca de uma entidade externayisopeque defina previamente como
os padrdes de cada cluster devem ser gerados €JBBES, 1988 apud PIMENTEL,
VILMA e OMAR, 2003). A descoberta dos padrfes exigts na base de dados é
realizada através do proprio algoritmo de cluségdn, que verifica a similaridade entre
cada um deles e os agrupam, de forma a obter@itadeneidade dentro dos grupos e
alta heterogeneidade entre os grupos.

O processo clusterizagao representa uma das gaiscetapas do processo de
analise de dados, denominada analise de clusteamafise de cluster segundo Jain,
Murty e Flynn (1999), é a tarefa de organizar unmdegdo de dados que séo
normalmente representados como um vetor de meaidgsr um ponto em um espaco
multidimensional dentro de grupos baseados na aichélde entre eles. Grupos
formados a partir de um processo de clusterizaé@o cemumente conhecidos por
clusters

Agrupamento de dados, tomada de decisOes, segrdaende imagem (JAIN,
MURTY e FLYNN, 1999 e CARLANTONIO, 2001), sistemate recomendacgdao,
computacdo visual e grafica, computacdo médicagndsticos médicos, biologia
computacional, redes de comunicacdes, engenhariatraesportes, redes de
computadores e sistemas de manufatura (OCHI, DIASARES, 2002), sdo exemplos
de &reas que podem ser exploras a partir do usieas de clusterizacdo de dados.



2.1.Etapas de uma tarefa de clusterizacéo

Jain, Murty e Flynn, (1999), definem de forma clasmetapas basicas envolvidas no
processo de clusterizacdo de dados. Estas etgp@&sartam uma metodologia que
perpassa todo o processo (Figura 1) de clustenzdgd@lados, sendo necessarias para a
realizacdo deste processo as fases: representagddados (chamados também de
objetos) (Figura 1-a); definicdo de uma medidaioélaidade (Figura 1-b); realizacéo
do processo de clusterizacdo (agrupamento) (Fitnma e apresentacdo do resultado
final (Figura 1-d).

A etapa de representacdo dos objetos (Figura dnaplve a definicdo do
namero, do tipo e do modo de apresentacdo dost@isilue descrevem cada objeto.
Neste momento serdo definidos quais dados vaaipartida clusterizacdo em relacdo a
totalidade da base de dados analisada. Esta etdpaspr refinada fazendo uso de duas
técnicas: a Selecao de Caracteristicas e a Extdec@aracteristicas. O resultado deste
processo € uma nova representacdo dos objetos)seecipara o processo de
clusterizacdo. A primeira € um processo de ideaiffio do subconjunto mais efetivo
dos atributos disponiveis para descrever cadamlgetjuanto a segunda € o uso de uma
ou mais transformacdes junto aos atributos de dmtla modo a salientar uma ou mais
caracteristica dentre aquelas que estéo presedeados. O resultado deste processo é
uma nova representacao dos objetos.
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Figura 1: Etapas do Processo de Clusterizagéo

Na etapa de definicdo da medida de similaridadguf& 1-b) serd necessario
definir também uma técnica de agrupamento, como gxemplo: K-MEANS, K-
MEDOIDS, DBSCAN, STING, ROCK, entre outras (BERKHIRD02). Ja a medida de
similaridade é fornecida por uma funcédo de distadefinida entre pares de dados ou



objetos, podendo ser: a medida de Minkowski, a deede Chebyshev, a medida de
Mahalanobis. E possivel incluir na medida de d@tnaspectos conceituais
(qualitativos) ou entdo numeéricos (quantitativos).

A formacéo de clusters ou agrupamento (Figura d-&)etapa que define como
0S grupos se 0s grupos serdo organizados comontamjcrisp (um objeto pertence ou
nao-pertence a um dado grupo) ou fuzzy (um padm@de papresentar graus de
pertinéncia aos grupos). O processo de agrupanpmmde ser hierarquico, com um
processo recursivo de juncdes ou separacdes desgrop ndo-hierarquico, com o
emprego direto de técnicas de discriminacao deechis

Na etapa final validacdo (Figura 1-d), ha a agalae a interpretacdo dos
resultados obtidos. Esta etapa deve permitir quecaomputador possa utilizar o
resultado de forma direta ou entdo deve ser odanto usuario, permitindo sua
visualizacao.

As etapas de representacdao inicial dos objetgsif@il-a) e definicdo da medida
de similaridade (Figura 1-b) ainda podem ser mealifas com base nos dados gerados
pela etapa: apresentacdo do resultado (Figura Esig processo € conhecido como
realimentacao ou, no ingléeedbacke possui 0 objetivo de especializar o processa par
o problema estudado.

2.2. Clusterizacao Particionada

De acordo com Carlantonio (2001), os algoritmosldsterizacdo por particionamento
dividem a base de dados dngrupos, onde o numetoé fornecido pelo o usuéario.
Desta forma, o algoritmo de particionamento detis& centroides, referencial central
dos clusters, com base na média Wlabjetos dok clustersformados. Os objetos, por
sua vez, sao divididos entre ksclusters de acordo com a medida de similaridade
adotada. Sendo assim, cada elemento pertencehdséer cue forneca o menor valor de
distancia entre o objeto analisado e o centr@dicnica de particionamento escolhida
para estudo foi o algoritmo k-means.

2.2.1K-Means

O algoritmo k-means (também conhecido como: k-nggdi@ uma técnica de
clusterizacdo do grupo particionado. Esta técnaraateriza-se por: nao utilizar um
supervisor para definir previamente os padroessgn@o gerados; ser dependente de
uma entidade externa que informe qual a quantiéadie clusters sera formada (€ dai
que vem a primeira letra do nonkemean} possui 0 objetivo de criak grupos
(clusters particdes) iniciais, e em seguida, utilizar umentca de realocacao iterativa
baseada em similaridade, de forma a melhorar ggmwsios centroides dentro de cada
grupo. (PIMENTEL, VILMA e OMAR, 2003).

2.2.2 Medidas de Similaridade

Segundo Doni (2004), a medida de similaridade agficaos objetos € expressa como
uma funcdo, ou métrica, que mede a distancia detmljos centroides daésclusters
gerados. Para calcular essa distancia sdo utiBzadoatributos (coordenadas) dos
objetos analisados. Estes atributos, por sua @ ser armazenados em diversos
tipos de dados, por exemplo: intervalo de escatayrio, categoérico, ordinal, ou ainda



uma combinacdo utilizando esses tipos. Roses (2@fidha que a distancia medida
entre pontos de cada objeto equivale ao nivel au de similaridade entre eles. Esta
medida é utilizada para identificar em qual clustarobjeto deve ser alocado.

Conforme salientado por Carlantonio (2001) e Jelimrty e Flynn (1999), uma
das funcbes de calculo de similaridade mais utilzé conhecida como funcédo de
Minkowski, definida pela (equacéo 1):
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Caso g = 2 essa distancia € conhecida como diatdfutlidiana (quadratica) e é
definida por: (Equacéo 2). Essa foi a funcédo agopsda os testes:
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2.2.3.0 algoritmo K-means

O algoritmo k-means trabalha da seguinte formangiro, é feita uma sele¢éo aleatoria
para definir qual elemento sera escolhido paranasisso papel de centréide dds
clusters (Figura 2-a) ou estes centrdides sdo geremhdomicamente com base nas
coordenadas maximas e minimas dos objetos anais&agundo, para cada um dos
objetos remanescentes, é calculada similaridade estobjetos e os centrdides, a partir
desta medida o objeto é atribuido ao cluster maidas (Figura 2-b). Terceiro, com
base nos objetos dos clusters gerados € computadavas médias (centroides) para
cada cluster (Figura 2-c). Este processo se regiétejue a funcéo critério venha a
convergir (Figura 2-d) (CARLANTONIO, 2001).
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Figura 2: Representacéo do Algoritmo K-Means



2.2.4Vantagens e desvantagens do método k-means

O método k-means tem como vantagens (BERKHIN, 2(08&) relativamente escalavel
e eficiente para grandes conjuntos de dados. Odméteqiientemente termina num
local 6timo. Entretanto, este método sO pode deraalp quando a média (centroide) de
um cluster pode ser definido. Isto pode ndo seasm @m algumas aplicacbes, que
utilizam dados com atributos categoricos (nomina&s)do envolvidos. BERKHIN
(2002) comenta que a abordagem por k-means € seasparticéo inicial, gerada pela
escolha aleatdria dos centrdides. A técnica k-maansssita que numekade clusters
seja informado com antecedéncia. Além disso, sEnéivel a ruidos, visto que pequeno
namero de tais dados pode influenciar, substanerstin o valor meédio das
coordenadas. O método k-means ndo é adequadogsaxbdr clusters com formas nao
convexas, pelo fato deste método getasterscom figuras circulares, este problema é
conhecido como problema da superposicao de classesfendmeno ocorre quando a
base de dados analisada possui muitos pontos desaon(Figura 3). Pontos de
confusdo séo objetos que séo dificeis de determsiraisimilaridade. Estes pontos séo
da natureza do problema (da base de dados analisada
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Figura 3: Pontos de confuséo

3. Bases de dados: IRIS FLOWER, VOTE e HEART DISEASE

Todas as bases de dados descritas podem ser amidapositorio de bases de dados
para descoberta de conhecimento da Universidadeatif@rnia, Irvine (UCI Machine
Learning Repository) (Asuncion e Newman, 2007).

A base de dados IRIS FLOWER consiste em um camjdet 150 instancias.
Cada instancia cinco atributos, sendo quatro doripmeérico e um do tipo categérico.
Esta base de dados é dividida em trés classesSdtisa, Iris-Virginica e Iris-
Versicolor, cada uma possuindo 50 instancias. @uatr do tipo categoérico néo
participa do processo de clusterizacdo, entretdeftne a qual classe a instancia
pertence.

A base de dados HEART DISEASE consiste em um otmjde 270 instancias.
Cada instancia possui 13 atributos, sendo cinctpdoreal (idade, pressdo do sangue,



soro colesterol, classificacdo do coracéo, e vpibo) e os oito restantes sao do tipo
categorico ou binario. Esta base de dados posss diasses de dados: auséncia e
presenca de problemas no coracdo, sendo respeetit@n®5.56% e 44.44% o
percentual de instancias que pertencem as classes.

A base de dados VOTE consiste em um conjunto 8eirfs®ancias sendo que
cada instancia possui 17 atributos, sendo os béepos atributos do tipo booleano e o
17° atributo, o atributo que define a classe dtintsa, este pode ser: republicano ou
democrata. A base de dados esta divida em 26 haissada classe republicano e 168
insténcias da classe democrata.

4. Propostas de Melhoria do Processo de Clusterizac&Means

4.1.Primeira Hipotese de Melhoria — Inicializacdo dos entréides no centro

A hipotese de inicializar os centréides no centnmisi com a suspeita de que a forma
original de inicializacdo dos centréides aplicaddapgécnica k-means, a qual é feita
aleatoriamente (Figura 4), tem influéncia no resldt final do processo de

clusterizagéo. Esta hipotese também tem como riabtivacional uma provavel reducéo

na quantidade de iteracdes necessérias para queewnsOides estagnem e

consequentemente os clusters sejam definidos.
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Figura 4: Inicializacdo Randémica dos Centroides

Portanto, a proposta da primeira hipotese refera-seguinte modificacdo no
primeiro passo do algoritmo k-means. O algoritmaera todo o espago de objetos
(pontos ou dados), encontrando em cada coordenada walor maximo e minimo, e
para cada coordenada é feita média entre essess;ap0Os esta média ser encontrada é
aplicada uma funcdo para gerar um numero randomit@nO dominio da funcao
randémica € definido pelo conjunto: R = (0, ..,,s9ndo qualquer que seja 0 elemento
de R dentro do intervalo determinado pertencentmapnto dos nimeros reais. Entao,
o resultado do médulo da média é somado ao resulttml nimero gerado



randomicamente e este processo € repetido paracoaddenada do ponto até serem
formados os k centroides iniciais.
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Figura 5: Inicializag&o no Centro

Supondo que os objetos de A = {(1;1), (2;2), (3{&4), (3;5), (2;6), (1;3),
(3;1), (2;4)} e os objetos de B = {(10;10), (11;11)2;12), (13;13), (14;14), (9,9),
(10;8), (11;13), (13;12), (8;11)}, a aplicacao @ekipodtese resultaria nos centroides
com as posicoes = (6,947368; 7,473684) egG (7,947368; 7,473684), levando em
consideracao que a funcédo que gera um numero racmGaclicionaram os valores das
coordenadas dos centréides os seguintes valoges(@ 0) e G = (1; 0) (Figura 5).

4.2.Segunda Hipotese de Melhoria — Aplicacdo Automaticde Pesos (AAP)

A hipotese da aplicacdo automéatica de pesos sutginecessidade de criar um
deslocamento virtual nos pontos para que estess&oa mais proximos do centréide
mais similar durante as iteracfes geradas pelatekrmeans.

O objetivo deste deslocamento € possibilitar acéo de figuras circulares,
diferentes das figuras geradas pelo k-means, pdovarseparacao virtual dos objetos de
classes distintas. Visando alcancar este objetivpresente trabalho desenvolveu a
técnica AAP (Figura 6).

Esta técnica € aplicada no k-means ap0s o fimteasgdes do mesmo, pois a
partir dos clusters formados por esta técnica sggéados pesos. Estes, que por sua vez,
sao obtidos através de um estudo modal de caddesw@ata dos pontos analisados.

ApoOs os pesos serem definidos, estes sdo aplicaithasovas iteracdes k-means,
para determinar as novas posicdes (virtuais) que pmEItos assumirdo.
Consequientemente os centroides também mudaransigéqo

Este processo se repete até que os centroidgmestiaou até que o limite de
iteracOes seja alcancado. Estas mudancas acasretageracdo de novos clusters com
caracteristicas mais similares que as geradakpekans.
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Figura 6: Técnica AAP

4.2.1.Analise modal das coordenadas

A analise modal tornou-se necessaria para o pceEsAAP, pois nem todas as bases
de dados sao suficientemente balanceadas parawocdh média ou mediana, muitas
vezes objetos consideradmgtliersinfluenciam negativamente no resultado final desse
calculos, portanto para evitar a influéncia negatiosoutliers foi definido que uma

medida de posicao seria mais apropriada para m@cde que uma medida formal de
dispersao, pois sendo a moda o valor que ocorrencaior freqiiéncia em uma série de
valores, evitar-se-ia que durante o processo dac@erdos pesos fossem incluidos

objetos considerados outliers (Figura 7).
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Figura 7: Objetos outliers e regido modal




Supondo o Cluster A e o Cluster B (Figura 7) (Taldg| verifica-se que a moda de cada
coordenada é respectivamente, MoCAx = (5,1), MoGAY3), MoCBx = (2,1) e
MoCBy = (2,9).

Tabela 1: Regido Modal / Pesos

CLUSTER
X y X y
43 3 0,1 02
44 29 0,1 05
46 31 0,3 02
48 34 15 3,2
49 3 1,5 2
49 3N 1,7 2.7
® 5 36 2 23
é 5 34 2.1 29
5 5 3 2.1 3,2
Q 5 34 2.1 25
= 5,1 35 2,1 2.9
5.1 3.5 2.1 36
51 38 25 272
5.1 37 27 22
5.1 3,3 2.8 3,3
5,2 35 28 25
54 39 29 29
54 3,7 3 28
o w
X 5,1 3| 2.1 2,9
=

As vezes, é possivel distinguir claramente “picna”freqiiéncia dos valores
registrados. Casos como estes onde dois ou mamesabcorrem com a mesma
freqliéncia maxima séo conhecidos como conjuntoimmaidial, para esses casos deve-se
levar em consideracao todas as localizacOes e daxerdia entre elas para que o valor
do peso seja aplicado. Desta forma, verifica-seoqoecesso de andlise modal consiste
em verificar os elementos que se repetem com nfi@qitiéncia em cada coordenada,
armazenando-0s em um vetor que sera posteriorméhtado como peso durante as
novas iteragoes do k-means.

4.2.2 Proposta da AAP

Com o termino do processo da andlise da modaltar V& contendo os valores dos
pesos ja estara gerado, possibilitando que estss mejam aplicados no célculo da
medida de similaridade. Entretanto o objetivo destgposta é criar um deslocamento
virtual dos pontos, aproximando-os do centréidesngmilar a eles. Para isto é
necessario criar um peso que seja inversament@ngiopal (equacdo 3) aos valores
modais encontrados. Desta forma, sera criada ustarghio virtual no espago vetorial
convexo gerado pelo processo de clusterizagao ksnea
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Este processo se repete até que o limite de Gesageja alcancado ou até que o
centroide estagne. Desta forma, uma nova analisgalnm® gerada a cada iteracéo
proporcionando uma maior separabilidade entre gstasbde classes distintas. Esta
proposta adiciona ao processo de clusterizacao doais fases, sendo elas: a analise
modal e a aplicacédo dos pesos.

5. Testes e Resultados

5.1.Equipamento e linguagem utilizados nos testes

Foi utilizado para execugdo dos testes um notebAGQKEER da série Aspire
5612NWLMi com a seguinte configuracdo: Processambel Core Duo T2300

‘Centrino' (2x 1.66GHz 2MB L2 FSB 667), Gravador¥D Super Multi Dual layer,

Rede wireless 802.11 b/g, rede ethernet 10/100eMaB6Kbps V.92, Disco rigido de
120GB, Memdria RAM 1GB DDR2 (2X 512 DDR2 533).

PHP foi a linguagem de programacdo escolhida p@senvolvimento da
aplicacdo. Esta, por sua vez, é uma linguagematgagnacao, estruturada e orientada a
objetos, de dominio especifico, ou seja, seu essepstende a um campo de atuacdo
que € o desenvolvimento web, embora tenha a varRAP-GTK, a qual é utilizada no
desenvolvimento de aplicagbes desktop, o propdgitocipal desta linguagem é
implementar solugbes web velozes, simples e efe$enO tempo médio de
carregamento, da pagina responsavel pela clustgdzdos objetos, foi de 0,4932
segundos variando de 0,03 segundos a 0,99 segustegesultado foi concebido apds
serem realizados 100 testes de carregamento.

5.2.Caracteristicas dos experimentos

Os experimentos foram divididos em trés etapastaNexdapas foi analisado, nas bases
IRIS FLOWER, VOTE e HEART DISEASE, o resultado dasterizagcdo executada
pela técnica k-means (Etapa 1), bem como as prpalet melhoria apresentas neste
trabalho (Etapa 2 e Etapa 3), durante as etapa8,Zagam feitos os confrontos dos
resultados obtidos pela técnica k-means e os aglmgdtobtidos através das propostas de
melhoria. Os experimentos mostraram que a propAR apresentada neste trabalho
surtiu efeito positivo no resultado final do praxesde clusterizagcdo (Tabela 2),
comprovando que as hip6teses apresentadas procedem.

Tabela 2: Resultado dos experimentos

BASES
IRIS FLOWER VOTE HEART DISEASE
EXPERIMENTO
MEDIA MEDIA MEDIA

ABRANGENCIA | ACURACIA | ABRANGENCIA | ACURACIA | ABRANGENCIA | ACURACIA

K-MEANS 88,91% 89,79% 89,45% 86,27% 57,75% 58,06%

CENTRO 89,33% 90,72% 89,30% 87,36% 58,00% 58,40%

PESO 91,33% |92,59%| 96,79% |95,72%| 61,50% |61,40%




Entretanto, ndo houve diferenca plausivel na it de iteracbes necessarias
para que os centroides dos clusters estagnassdreldT2), pois a diferenca entre um
experimento e o outro foi de no maximo duas itezac@ o0 tempo meédio de
carregamento, da pagina responsavel pela clustgdzdos dados, foi de 0,4932
segundos. Este fato nega uma das suspeitas dastaaj® Inicializacdo no Centro, a
qual informa que esta quantidade de iteracdes i@uzaso os centroides fossem
inicializados no centro.

Tabela 3: Resultado dos experimentos

BASES

IRIS FLOWER VOTE HEART DISEASE

EXPERIMENTO
VARIAGAO DAS ITERACOES| VARIAGAO DAS ITERAGOES| VARIEAO DAS ITERACOES

MIN MAX MIN MAX MIN MAX
K-MEANS 3 14 1 12 4 15
CENTRO 2 16 2 11 5 15

6. Conclusao

O problema estudado neste trabalho refere-se atitentde melhoria no processo de
clusterizacdo da técnica k-means, a qual se caeact@incipalmente por: ndo utilizar
um supervisor para definir previamente os padriessgrao gerados; ser dependente de
uma entidade externa que informe qual a quantikatdeclusters sera formada.

Este estudo teve como desafio a comprovacdo dasgias mencionadas neste
trabalho, sendo elas: a Inicializacdo no CentroAplecacdo Automatica dos Pesos. A
primeira se subdivide em duas hipéteses, a hip@fesen inicializacdo dos centroides
no centro resultaria na convergéncia de uma melblacao de clusterizacao, esta sendo
comprovada neste trabalho e a hipétese referemiaritidade de interacbes necessarias
para que uma solucdo fosse encontrada, esta Ultpttese foi negada, pois de acordo
com os testes realizados a diferenca encontrada @muantidade de interacbes do k-
means normal e a quantidade de iteracdes do k-me#dizendo a inicializacdo no
centro foi pequena. A segunda proposta, a quakfeger ao método da Aplicacao
Automatica dos Pesos, teve resultado satisfatbabdla 2).

As vantagens apresentadas pelas propostas podefacgmente percebidas
analisando apenas os resultados alcancados, lstga ¥aso um sistema de deteccéo
problemas no coracao utilizasse como base a tékmoeans, para encontrar padroes
em uma populacdo de pessoas, a melhoria apresemsigatrabalho determinaria com
maior precisdo se a pessoa analisada enquadrar{se-iregido de pessoas com
problemas no coracdo ou de pessoas saudaveis.

Entretanto, as desvantagens encontradas parapcadasta sao: O fato da
inicializacdo acontecer sempre no centro pode fe@er que a solucado estagne em um
pico local, em quanto a solucdo randémica podenadzaoutros picos. Entretanto, os
testes executados nas bases de dados informarammei@ra no processo de
clusterizacdo. Em relacdo a segunda proposta (AABgEsvantagem encontra-se na



quantidade de iteracfes necessarias para que gisadeja encontrada, haja vista, o
processo de aplicacdo dos pesos comeca somenoquanclusterizacéo feita pelo k-
means termina.

Como proposta futura pretende-se fazer outros tifotestes com a estratégia
dos pesos, com o seguinte diferencial, ou invésamlear os pesos em todas as
coordenadas € pretendido aplicar os pesos nas er@mlas mais importantes, o
problema encontra-se em como definir qual ou qe@esdenadas sédo importantes.
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