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Resumo

A clusterizacdo € uma técnica extremamente impertgpara analise do
comportamento dos dados e tém sido largamenteaddipara solucéo de diversos problemas
de ordem prética. Entretanto, o desconhecimentaidtero ideal de grupos para particdo da
base, bem como o excesso de atributos que compd@ados, sado fatores que degradam a
qualidade dos resultados. Este artigo apresenta nova estratégia para reduzir a
dimensionalidade dos dados a partir da determinagémmatica do numero ideal de grupos
presentes em uma base. Os resultados obtidos oowaastratégia proposta demonstram ser
possivel melhorar a abrangéncia e a acuracia ssifttacao dos dados.
Palavras-Chaves:Andlise de Agrupamentos, segmentacéo, K-Means.

Abstract

The clustering is an extremely important technifpreanalysis of the behavior of the
data that has been broadly used for solution akdgsroblems of practical order. However,
the unknowledge of the ideal number of clustergfatition of the base, as well as the excess
of attributes that composes the data are fact@sdbgrade the quality of the results. This
article presents one new strategy to reduce theerBionality of the data from of the
automatic determination of the ideal number of s present at the base. The obtained
results with the new proposed strategy demonstoabe possible to improve the abrangency
and the accuracy in the classification of the data.
Keywords: Clusters Analysis, segmentation, K-Means

1. INTRODUCAO

A clusterizacdo é uma ferramenta util para o estwwocompreensdo do
comportamento de dados que tem sido empregaddutdicsale diversos problemas nas mais
variadas areas do conhecimento. Seu objetivo éiaageos objetos de uma base de dados em
grupos de tal forma que os objetos dentro de unmmegupo sejam mais similares entre si
do que com objetos de outros grupos.

Quando a solucdo do problema de agrupamento deplanisidormacéaa priori do
namero de grupos desejados para particdo dos destes¢ referenciado na literatura como
“problema dek -clusterizacao” [1]. Entretanto, na maioria dascagides praticas, o0 numero
ideal de grupos é desconhecido e sua obtencaccastascomplexidade na solucdo, sendo
referenciado na literatura como “problema de chimdedo automética” [2].
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Em ambos os casos, a eficiéncia da solugdo degerdierregularidade e da
uniformidade dos dados disponiveis. Dificiimenta;gm, tal comportamento € encontrado na
maioria das situacdes reais, pois estas envolveangiende massa de dados, compostos por
diversos atributos. Considerando que a multidinmeradidade dos atributos usados para
organizar os dados constitui-se em um fator comagdc para solugdo de um problema, a
selecéo dos atributos mais relevantes do conjuntatributos disponiveis na base de dados é
um passo importante para diminuir o tempo de psaceento, reduzir o espago de busca e
evitar erros de classificacéo.

A determinagdo automatica do numero ideal de grupms um problema de
clusterizacédo e a reducdo da dimensionalidade tibsitas usados para organizar os dados
sdo aspectos de grande utilidade na analise dpageantos e constitui-se no objetivo deste
trabalho.

2. CLUSTERIZACAO

Dado um conjuntoX, um problema de Clusterizacdo (andlise de agrup@nen

consiste em se agrupar 0os objetos (elementosX déde modo que objetos mais similares
figuem no mesmo grupo (cluster) e os objetos mairogares sejam alocados para grupos
distintos (figura 1).
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FIGURA 1 - Esquema funcional de um algoritmo de clsterizagao

Problemas de clusterizagdo podem ser definidosglarge forma [3]:

Dado um conjunto comn elementos X ={Xl ) CTI Xn}, 0 problema de
clusterizacdo consiste na obtencdo de um conjunto dusters,C ={ C, Cz,...,Ck}, tal que
haja uma maior similaridade entre os elementosdimmem um clusteC, do que qualquer

um destes com os elementos de um dos demais slukieconjuntoC. O conjuntoC é
considerado uma clusterizacdo cdmclusters caso as condi¢Oes das equacdes (1-8) seja
satisfeitas:

k

YC =X (1)
i=1

C #z0,para:l<i<k (2)
C nC, =0, para:1<i, j<k,i # | (3)

A busca pela melhor solugdo no espaco de solugissveis torna o processo de
clusterizacdo um problema NP-Dificil. A utilizac@ie métodos exatos para obtencdo da
solucdo oOtima fica impraticavel, uma vez que a fieagdo exaustiva de todas as
configuracdes de agrupamentos possiveis € compngdciente inviavel [3].
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Para o problema de k-clusterizacdo, quando se cenbenumero dek a priori,
existemN diferentes maneiras de agrupeglementos enk clusters:

N(n k)= 23 (1) (<Jk-i) (4)

Kk

k! {=
O que torna exponencial o crescimento rdePor exemplo, existem os seguintes
nameros de solucbes possiveis para se combinareb@eros, 100 elementos e 1000

elementos em 2 clusters, respectivamenft2 solugdes, 6,33825¢<10”° solugdes e

5,3575x10°  solucdes.

Para o problema de clusterizacdo automéatica, o ride combinagdes possiveis é
dado pela equacéo:

N(K)= 3 25 (-2 (Y- ©)

Assim, aumenta significativamente o numero de coagiies possiveis. Para
clusterizagdo de um conjunto com apenas 10 eleseato um nimero de clusters variavel
de 1 a 10, existem 115.975 maneiras diferentes.

2.1. METODOS DE PARTICIONAMENTO

A fim de reduzir a complexidade na solucdo do mola, utilizam-se métodos
heuristicos capazes de fornecer solugdes sub-68maempo satisfatério. Na literatura sao
encontrados diversos desses métodos [4], a esdelitae eles dependera do propdsito de
cada aplicacao particular e do tipo de dados dispa Basicamente, esses métodos podem
ser classificados em hierarquicos e de particiomamond].

Os Métodos de Particdo Baseados em Recolocacapaenbjetivo particionar um
conjunto de dados com elementos enk grupos distintos de forma a minimizar um critério
escolhido. Estes métodos tentam descobrir novatechirealocando interativamente pontos
entre os subconjuntos de forma a melhorar os ctugi@dualmente, 0 que ndo ocorre nos
métodos hierarquicos.

Frequentemente, os métodos de particionamento gaoomlusters com qualidade
superior (maior similaridade interna) aos dos etredios pelos métodos hierarquicos [5].
Devido a este melhor desempenho, os algoritmosadeipnamento normalmente sdo mais
empregados. Dentre eles, os que sdo baseados grantmcentral (k-means) [6] ou 0s que
sdo baseados em um objeto representativo paraterc(ii-medoids) [7].

A qualidade do resultado obtido com os métodos aticmnamento depende da
selecdo coerente das seguintes variaveis: selecalgaritmo de agrupamento e dos atributos
relevantes, escolha do nimero de grupos e med@sisnilaridade, definicdo dos critérios de
agrupamento e homogeneizagao das variaveis.

2.2. MEDIDAS DE SIMILARIDADE

O objetivo da clusterizacdo é agrupar os elemedéosim conjunto tomando por
base o seu grau de similaridade. Para medir otguam elemento é similar a outro, a fim de
determinar se deve pertencer ou ndo a um mesmdeergisio utilizadas medidas de
similaridade. O critério de similaridade mais comguando se utilizam atributos numéricos
baseia-se nas func¢des de distancia.

Para empregar estas funcdes é preciso represed@etemento como um vetor no
espacon dimensional das caracteristicas. Neste caso, guaamnor for a distancia entre um
par de elementos, maior € a similaridade entre Egsera-se que a distancia entre objetos de
um mesmo agrupamento seja significativamente mdaogue a distancia entre objetos de
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agrupamentos diferentes. Dentre as medidas dendisténais utilizadas encontram-se a
distancia “city-block ” (parar =1) e a distancia euclidiana (pama=2), conforme a

equagao:
1

} (6)

K-means € um método amplamente difundido, existimddas variacbes propostas
na literatura e diversos nomes (K-médias, isodaiamigracdo de médias). K-means € um
método de particdo baseado em recolocacéo quesitaais definica@ priori do nimero de
agrupamentos .

O critério de custo a ser minimizado € definidofantdo da distancia dos elementos
em relacdo aos centros dos agrupamentos. Usualnestéecritério € a soma residual dos
quadrados das distancias (geralmente é usadaadadissteuclidiana). Entende-se por soma
residual dos quadrados, a soma dos quadrados staeaiais dos elementos ao centroide do
seu cluster, conforme a equagéo:

d(X;, X;) =|:i‘xil =X

2.3. METODO K-M EANS

k n

WZZZ()% —Xi)(&,- -X,) (7)

i=1 j=1
Onde x; € o j-ésimo objeto do cluster X; € o representante do clusiefa media
ou mediana dos objetos do cluster), € a quantidade de objetos do cluster

O elemento representativo de um cluster é o setrood®, que possui um valor
médio para os atributos considerados, relativasiast os elementos do cluster. A utilizacdo
do centréide como elemento representativo de ustarlé conveniente apenas para atributos
numeéricos e possui um significado geométrico distita claro, podendo, entretanto, receber
mais influéncia de um Unico elemento que se enegmtximo a fronteira do cluster.

A partir de uma estimativa inicial das coordenadas centros dos agrupamentos
(centréides), o algoritmo calcula a distancia ddéagaonto do conjunto a estes centroides. A
seguir, o algoritmo aloca cada elemento do conjentoum grupo, de acordo com a menor
distancia ao centrdide correspondente. A nova astiendas coordenadas dos centréides €
calculada pela média aritmética das coordenadapaites associados a cada grupo (figura
2).

O método K-means é sensivel ao particionamentdainiealizado, em virtude da
escolha das coordenadas dksentréides dos clusters ser feita inicialmente dené
aleatdria. A partir deste primeiro particionamemi@/goritmo realiza uma busca de um ponto
de maximo para o seu critério de parada. Ndo h@ntias de que o algoritmo encontre o
maximo global, sendo possivel encontrar solucoesinths em diferentes execucdes do
algoritmo.

O K-means é um tipo de algoritmo normalmente @atilz para a classificacdo néao-
supersionada. Este algoritmo é constituido dosisegupassos basicos:

(1) Determinar as posicoes iniciais doxentroides dos clusters;
(2) Alocar cada elemento ao cluster do centroidis prédximo;
(3) Recalcular os centros dos clusters a partiretkreentos alocados;
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(4) Repetir os passos de 2 a 4 segundo algumiaritérconvergéncia

Como critério de convergéncia pode se executagorigho até que os centroides
nao se movam mais ou até que um determinado niméetono de interacdes seja alcancado.

c) 2% iteragdo d) 167 iteragdo

FIGURA 2 - Aplicagdo do método K-Means

3. METODOLOGIA

Existem algumas técnicas para clusterizacdo auiteméiaseada em juncdes ou
divisbes sucessivas (métodos hierarquicos), nod@eslensidade, variacdo do nivel de
quantizacdo do espaco, modelos mateméaticos estistati Apesar destas técnicas obterem
bons resultados, em geral apresentam elevado cusiputacional [8].

Um critério para determinar a qualidade da cluségdo € apresentado em [9] e
estabelece a seguinte fungéokde

_(n-k)B

o= o

Ondek é o numero de clusters usados para a segmentagaujmero de objetos da
base de dadosV conforme a equacao (5),Ré a variagcdo nao explicada do somatério dos
quadrados das diferencas de toda a base de dados paédia a partir do somatério dos
quadrados das diferencas de cada objeto de castarghara o centréide do seu cluster, dado
pela equacéao:
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k
B=T-W=>n(X, - X)X -X)
=1 9)
T é a soma dos quadrados das diferencas de cada dhjdase de dados para a
média de todos os objetos da bas¢€),(conforme a equacéo:

k !
T=2 (Xij _X)(Xij _X)t

i=1 j=1 (10)
O valor de G(k yepresenta a estatistica da analise da varianciagdgpamento

formado. Quanto maior o seu valor, mais homogéser@ 0s objetos dentro de cada grupo e
melhor sera a particao.

n

Para determinacdo automatica do numero ideal depagrentos foi desenvolvido
um sistema, baseado no algoritmo K-Means, que &xecparticionamento de uma base de
dados para cada um dos possiveis valords ¢fen k n n) maximizando a equacéao (8).

Como o algoritmo K-Means possui o inconvenientdalesua solucao influenciada
pela escolha da configuragéo inicial (eleicdo eabia dos k objetos como centros iniciais dos
clusters), optou-se por inicializar os centréidesatma a dispersa-los uniformemente sobre o
espaco de representacdo. Esta estratégia tendenecdop melhores resultados, além de
contribuir para a aceleracao da convergéncia.

Para reducdo da dimensionalidade dos dados ésdeicesealizar a sele¢cdo dos
atributos mais relevantes, ou seja, que mais tw@m para separabilidade das classes, dentro
do conjunto de atributos disponiveis. Basicamesedés deve ser um processo de mdltiplas
iteracdes, consistindo dos seguintes passos:

(1) Selecionar um subconjunto de atributos (atobutandidatos) de acordo com
algum critério;

(2) Aplicar o algoritmo sobre a base de dados comsegteonjunto de atributos;

(3) Medir a qualidade da selecao, conforme equacéo (8);

(4) Repetir os passos 1 a 3 até que se encontre ultadessatisfatorio.

4. EXPERIMENTOS

Para realizacdo dos testes, foi selecionada a g@opase de dadokis Plants
Databasea fim de testar todas as possiveis combinacdssiwdeatributos. Esta base pode ser
obtida no repositorio de bases de dados para desaate conhecimento da Universidade da
Califérnia, Irvine UCI MachineLearning Repository10].

A base Iris consiste de 3 classes: iris-SetossVirginica e iris-Versicolor, cada
uma possuindo 50 instancias, com distribuicdo d8%3para cada uma das 3 classes. A
classe Iris-Setosa € linearmente separavel daasodtras; J4 as classes iris-Virginica e Iris-
Versicolor ndo sédo linearmente separaveis. Cadanicia possui cinco atributos, sendo
quatro do tipo numeérico (comprimento da sépala em largura da sépala em cm,
comprimento da pétala em cm, largura da pétalarejreaum do tipo categorico (classe: iris-
Setosa, Iris-Versicolor, iris-Virginica). O atrilsutlo tipo categdrico n&o participa do processo
de clusterizagéo, entretanto define a qual clagsgt@ncia pertence.

Para execucdo dos testes foi utilizado um PC corseguinte configuracao:
Processador Intel Pentium 4, CPU 2.40 GHz, MenbRAM 511 MB, Disco rigido de 80
GB, Sistema Operacional Microsoft Windows XP Psefenal.
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Os experimentos foram divididos em trés etapas. rAngira consistiu da
clusterizacdo da base de dados considerando tosoguatro atributos. A segunda,
considerando trés atributos e a terceira, considerapenas dois atributos.

4.1. PRIMEIRA ETAPA: UTILIZACAO DE TODOS OS ATRIBUTOS

A figura 3 apresenta a clusterizacdo da base tnisiderando todas as suas 150
instancias, cada uma com seus quatro atributos. % caso de teste, o valor de k variou
entre 2 e 150. O tempo médio para realizacdo desterizacao foi de 14, 2 segundos.

CLUSTERIZACAO
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FIGURA 3 — Clusterizacao com k variando entre 2 e50

A figura 4 apresenta a mesma clusterizacado comao ga k variando entre 2 e 10.
O tempo médio para realizacdo desta clusterizagjzef0,94 segundos. E possivel constatar
gue o namero de clusters encontrado correspondéraero de classes existentes na base, ou
seja, igual a trés.
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FIGURA 3 — Clusterizacdo com k variando entre 2 e

A tabela 1 apresenta os resultados obtidos atrdaésbrangéncia - equacao (9),
acurdcia - equacao (10), bem como da matriz deifit@s;do, considerando a manutencéo
dos quatro atributos das instancias. A matriz dssificacéo indica o numero de amostras
classificadas em cada classe. A situacao ideata¢ ®gla a amostragem de uma classe na
diagonal principal. Valores fora da diagonal pyratiindicam erro de classificacéo.

NUmerode Amostrasia Classeno Cluster )

Abrangénc = -
NUmeroT otal de Amostragdda Classe
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NUmerode Amostrasda Classeno Cluster

Acurécia= . (10)
NumeroT otal de Amostrasdo Cluster
TABELA 1 - Caso de teste: todos os quatro atribute
Cluster Classe Abrangéncia Acuracia
1] Iris-setDsa 00,005 100,005
1 Iris-versicolor 84,005 05
2 Iris-virginica T2.00% 9231
Cluster Classe Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica | TOTAL
1] Iris-setosa al 1] 1] ]
1 Iris-versicolor 1] 47 14 El
2 Iris-virginica 0 3 36 349
TOTAL ] 0 0 150

Da anélise da tabela 1 verifica-se que a classeSktosa é linermente separavel,
enquanto que as classes Iris-Vesicolor e Iris-\ergindo.

4.2. SEGUNDA ETAPA: REMOCAO DE UM ATRIBUTO

A segunda etapa de testes consistiu na remocaondelas atributos. Foram
realizados quatro testes, um para cada atributovielm, dos quatro possiveis.

4.2.1.Remocéo do atributo comprimento da sépala

A tabela 2 apresenta os resultados obtidos commag&o do atributo comprimento
da sépala. A clusterizacao foi realizada com orvdéo k variando entre 2 e 10. O tempo
médio para realizacdo desta clusterizacdo foi t& €egundos.

TABELA 2 - Remocéo do atributo comprimento da sépala

Cluster Classe Abrangéncia Acuracia
1] Iris-setosa 100,003 100,005
1 Iris-versicolor 4,005 A28
2 Iriz-virginica 92,005 93.88%
Cluster Classe Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica | TOTAL
1] Iris-setosa &0 0 0 a0
1 Iris-versicolor ] 47 4 51
2 Iris-virginica 1] 3 45 LE]
TOTAL 50 50 50 150

Pode-se verificar na tabela 1 e na tabela 2 qiamgéncia da classe Iris-Vesicolor
se manteve constante em 94% e acuracia melhoralY ,08% para 92,16%, enquanto na
classe Iris-Virginica a abrangéncia melhorou de f2&a 92% e a acuréacia de 92,31% para
93,88%. O que indica que o conjunto de atribuergra da sépala, comprimento da pétala e
largura da pétala) é relevante para separabilidadeclasses permitindo obter um resultado
melhor do que com quatro atributos.

4.2.2.Remocao do atributo largura da sépala

A tabela 3 apresenta os resultados obtidos conmag@ do atributo largura da
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sépala. A clusterizagdo foi realizada com o va®kdariando entre 2 e 10. O tempo médio
para realizacao desta clusterizacéo foi de 0,9%4nsks.

TABELA 3 - Remocéo do atributo largura da sépala

Cluster Classe Abrangencia Acuracia
1] Iris-setosa 00,005 100,005
1 Iris-versicolor AE, 002 80,00
2 Iris-virginica TE00% 95,005
Cluster Classe Iris-setosa Iris-wversicolor Iris-virginica | TOTAL
1] Iris-setosa A0 I 1] A0
1 Iris-versicolor I 44 12 G
2 Iris-wirginica 0 2 38 40
TOTAL a0 a0 a0 150

Pode-se verificar na tabela 1 e na tabela 3 querangéncia classe iris-Vesicolor
melhorou de 94% para 96% e acuracia de 77,05% $@%& enquanto na classe Iris-
Virginica a abrangéncia melhorou de 72% para 7@@euracia de 92,31% para 95%. O que
indica que o conjunto de atributos (comprimentacépala, comprimento da pétala e largura
da pétala) é relevante para separabilidade daseslgsermitindo encontrar um resultado
melhor do que com quatro atributos.

4.2.3.Remocéo do atributo comprimento da pétala

A tabela 4 apresenta os resultados obtidos commag&o do atributo comprimento
da pétala. A clusterizacdo foi realizada com o wd® k variando entre 2 e 10. O tempo
médio para realizacdo desta clusterizacao foi @4 €egundos.

TABELA 4 - Remocdo do atributo comprimento da pétala

Cluster Classe Abrangencia Acuracia
1] Iris-setosa 100,003 100,005
1 Iris-wersicolor 8,00 T2
2 Iris-virginica 70,005 TE09%
Cluster Classe Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica | TOTAL
1] Iriz-setosa ol 0 0 a0
1 Iris-versicolor 0 34 15 54
2 Iris-virginica 0 1 35 4B
TOTAL 50 50 50 150

Pode-se verificar na tabela 1 e na tabela 4 querangéncia classe iris-Vesicolor
piorou de 94% para 78% e acuracia de 77,05% pa@2R%? enquanto na classe iris-
Virginica a abrangéncia piorou de 72% para 70%aeusécia de 92,31% para 76,09%. O que
indica que o conjunto de atributos (comprimentcsépala, largura da sépala e largura da
pétala) ndo é relevante para separabilidade dssesla

4.2.4.Remocao do atributo largura da pétala

A tabela 5 apresenta os resultados obtidos conmag@ do atributo largura da
pétala. A clusterizacéo foi realizada com o vaerkdvariando entre 2 e 10. O tempo médio
para realizacao desta clusterizagéo foi de 0, 79nskys.

TABELA 5 - Remocéo do atributo largura da pétala
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Cluster Classe Abrangéncia Acuracia
1] Iris-setosa 100,005 100,005
1 Iris-versicolor 30,003 FirRsk
2 Iris-virginica 4,005 8,103
Cluster Classe Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica | TOTAL
1] Iris-setosa a0 1] I a0
1 Iris-versicolor 0 45 13 ]
2 Iris-virginica 0 5 37 42
TOTAL 50 a0 a0 150

Pode-se verificar na tabela 1 e na tabela 5 querangéncia classe iris-Vesicolor
piorou de 94% para 90% e acuracia melhorou de % B&ra 77,59%, enquanto na classe
iris-Virginica a abrangéncia melhorou de 72% pa&t# e a acuracia piorou de 92,31% para
88,10%. O que indica que o conjunto de atributosnprimento da sépala, largura da sépala
e comprimento da pétala) ndo é relevante paraagpdade das classes.

4.3. TERCEIRA ETAPA: REMOGAO DE DOIS ATRIBUTOS

A terceira etapa de testes consistiu na remocaaoaie dos atributos. Foram
realizados seis testes, correspondendo aos arsenosepeticdo possiveis.
4.3.1.Remocao dos atributos comprimento e largura da péta

A tabela 6 apresenta os resultados obtidos cormag@o dos atributos comprimento
da pétala e largura da pétala. A clusterizacacefdlizada com o valor de k variando entre 2 e
10. O tempo médio para realizacdo desta clustédzfag de 0,78 segundos.

TABELA 6 - Remocdo dos atributos comprimento e largura ddapéta

Cluster Classe Abrangéncia Acuracia
Iris-setosa 100,005 EF.ov
1] Iriz-versicolor 42,005 28,30
Iris-virginica .00 4,05
Iris-setosa 0,005 0,005
1 Iris-versicolor 8,002 38,165
Iris-virginica 94,00% E184%

Cluster

Iris-setosa

Iris-versicolor

Iris-virginica

TOTAL

Al

2

3

74

]

24

47

i

TOTAL

211]

211]

&0

150

Pode-se verificar na tabela 6 que apenas doisectusiram formados. Um cluster
teve abrangéncia de 100% da classe Iris-Setosaugr® cluster teve abrangéncia de 94% da
classe Iris-Virginica. As amostras da classe Iésigolor ficaram distribuidas entre estes dois
clusters nas proporcdes de 42% e 58%, respectitam@nque indica que o conjunto de
atributos (comprimento da sépala e largura da agpab é relevante para separabilidade das
classes.

4.3.2.Remocdao dos atributos largura da sépala e compriménda pétala

A tabela 7 apresenta os resultados obtidos cormacg@o dos atributos largura da
sépala e comprimento da pétala. A clusterizagcadcefdizada com o valor de k variando entre
2 e 10. O tempo médio para realizacéo desta dzetéo foi de 0,78 segundos.

TABELA 7 - Remocéo dos atributos largura da sépala e compiand@npétala
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Cluster Classe Abrangéncia Acuracia
1] Iris-setosa 100,005 94,342
1 Iris-versicolor TE00% T4.51%
Fd Iris-virginica 74,00 g0.43%
Cluster Classe Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica | TOTAL
1] Iris-setosa a0 3 0 53
1 Iris-versicolor 0 38 13 51
F Iris-virginica 0 El 37 45
TOTAL 50 50 50 150

Pode-se verificar na tabela 1 e na tabela 7 querangéncia classe iris-Vesicolor
piorou de 94% para 76% e acuracia piorou de 77 08 74,51%, enquanto na classe Iris-
Virginica a abrangéncia melhorou de 72% para 74&bazuracia piorou de 92,31% para
80,43%. O que indica que o conjunto de atributmsnprimento da sépala e largura da
pétala) ndo possui relevancia para separabilidasieldsses.

4.3.3.Remocao dos atributos comprimento da sépala e datpta

A tabela 8 apresenta os resultados obtidos cormag@o dos atributos comprimento
da sépala e comprimento da pétala. A clusterizémidealizada com o valor de k variando
entre 2 e 10. O tempo medio para realizacdo desttedzacao foi de 0,62 segundos.

TABELA 8 - Remocédo dos atributos comprimento da sépala etdapé

Cluster Classe Abrangéncia Acuracia
1] Iris-setosa 98,00 100,005
1 Iris-versicolor 32,00 GE.73%
2 Iris-virginica 28,00 HET=
Cluster Classe Iris-setosa Iris-versicolor Iriz-virginica | TOTAL
1] Iris-setosa 44 1] 1] 49
1 Iris-versicolor 1 16 E 53
2 Iris-virginica 0 4 44 48
TOTAL 50 50 0 150

Pode-se verificar na tabela 1 e na tabela 8 querangéncia da classe iris-Setosa
piorou de 100% para 98%, a abrangéncia class&/dsgolor piorou de 94% para 92% e
acuracia melhorou de 77,05% para 86,79%, enquentdasse iris-Virginica a abrangéncia
melhorou de 72% para 88% e a acuracia piorou dd92para 91,67%. O que indica que o
conjunto de atributos (largura da sépala e largima pétala) possui relevancia para
separabilidade das classes permitindo obter umltadsu satisfatério com apenas dois
atributos.

4.3.4.Remocao dos atributos largura da sépala e da pétala

A tabela 9 apresenta os resultados obtidos cormacg@o dos atributos largura da
sépala e largura da pétala. A clusterizacdo fdizada com o valor de k variando entre 2 e
10. O tempo médio para realizacdo desta clustézing de 0,62 segundos.

TABELA 9 - Remocéo dos atributos largura da sépala e da pétala
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Cluster Classe Abrangéncia Acuricia
Iris-setosa 1000005 100,002
LI} Iris-versicolor 0,005 0,005
Iris-virginica 0,003 0,00
Iris-setosa 0,005 0,005
1 Iris-versicolor B 005 96437
Iris-virginica 200 35TH
Iris-setosa 0,00:¢ 0,002
2 Iris-versicolor 0,003 0,002
Iris-virginica 44 00 100,002
Iris-setosa 0,005 0,005
3 Iris-versicolor 46,005 46,003
Iris-virginica B4 002 54,005
Cluster Iris-setosa Iriz-versicolor Iriz-wirginica TOTAL
0 L1 ] ] L311]
1 0 27 1 28
2 1] ] 22 22
3 0 23 27 211
TOTAL A A A0 150

Pode-se verificar na tabela 9 que quatro clusteenf formados. O primeiro cluster
teve abrangéncia de 100% da classe Iris-Setosaacanacia de 100%, o segundo cluster
teve abrangéncia de 54% da classe Iris-vesicolor ouracia de 96,43%, o terceiro cluster
teve abrangéncia de 44% classe Iris-Virginica coméxcia de 100%. As demais amostras das
classes Iris-Vesicolor e iris-Virginica ficaram wlisuidas no quarto cluster nas proporcdes de
46% e 54%, respectivamente. O que indica que ountmjde atributos (comprimento da
sépala e comprimento da sépala) possui relatieadrtia para separabilidade das classes.

4.3.5.Remocao dos atributos comprimento e largura da séfm

A tabela 10 apresenta os resultados obtidos comenaogdo dos atributos
comprimento da sépala e largura da sépala. A cizs¢do foi realizada com o valor de k
variando entre 2 e 10. O tempo médio para realzalgsta clusterizacdo foi de 0,47
segundos.

TABELA 10 - Remocéo dos atributos comprimento e largura ddaépa

Cluster Classe Abrangencia Acuracia
Iris-setosa 100,002 100,005
1} Iris-versicolor 0,002 0,003
Iris-virginica 0,00 0,00
Iris-setosa 0,005 0,005
1 Iris-versicolor 5E,00% 96,55
Iris-virginica 200 345
Iris-setosa 0,002 0,003
2 Iris-versicolor 34,003 100,005
Iris-virginica 0,00 0,00
Iris-setosa 0,002 0,00
3 Iris-versicolor 10,00 16,13
Iris-virginica 52,00 BIETH
Iris-setosa 0,00 0,00
4 Iris-versicolor 0,00 0,00
Iris-virginica 4E,003 100,005
Cluster Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica TOTAL
L1} A0 0 1] B0
1 0 28 1 29
2 i} 17 a 17
E 0 b 2B H
4 0 0 23 23
TOTAL A0 A0 A0 150

Pode-se verificar na tabela 10 que cinco clusteent formados. O primeiro cluster
teve abrangéncia de 100% da classe Iris-Setosaacandcia de 100%, o segundo cluster
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teve abrangéncia de 56% da classe Iris-Vesicolor @curacia de 96,55%, o terceiro cluster
teve abrangéncia de 34% da classe Iris-Vesicolor aouracia de 100%. O segundo e o
terceiro clusters juntos cobrem 90% das amostraslakse iris-Vesicolor com 90% de

acuracia. O quarto cluster teve abrangéncia de &2a%se Iris-Virginica com acuracia de

83,87%, o quinto cluster teve abrangéncia de 468ésel iris-Virginica com acuracia de

100%. O quarto e o quinto clusters juntos cobreft @& classe Iris-Virginica com 98% de

acuracia. O que indica que o conjunto de atrib@bosnprimento da pétala e largura da
sépala) possui relevancia relativa para sepadlabii das classes.

4.3.6.Remocao dos atributos comprimento da sépala e larguda pétala

A tabela 11 apresenta os resultados obtidos comenaogdo dos atributos
comprimento da sépala e largura da pétala. Aarizs;do foi realizada com o valor de k
variando entre 2 e 10. O tempo médio para realzalgsta clusterizacdo foi de 0,62
segundos.

TABELA 11 - Remocdo dos atributos comprimento da sépala ertadgupétala

Cluster Classe Abrangéncia Acuricia
Iris-setosa 000,002 00,005
(1} Iris-versicolor 0,002 0,005
Iris-virginica 0,005 0,003
Iris-setosa 0,002 0,005
1 Iris-versicolor 48,00 100,002
Iris-virginica 0,002 0,005
Iris-setosa 0,002 0,003
2 Iris-versicolor 0,003 0,005
Iris-virginica B2,00 100,002
Iris-setosa 0,002 0,002
3 Iris-versicolor B2,00 By ram
Iris-virginica 28,005 42.22%
Cluster Iris-setosa Iris-versicolor Iris-virginica TOTAL
(1] A0 0 0 50
1 0 24 0 24
2 0 0 il |
3 0 25 19 45
TOTAL 50 50 50 150

Pode-se verificar na tabela 11 que quatro clugbeasn formados. O primeiro cluster
teve abrangéncia de 100% da classe Iris-Setosaacanacia de 100%, o segundo cluster
teve abrangéncia de 48% da classe iris-vesicolor aouracia de 100%, o terceiro cluster
teve abrangéncia de 62% classe Iris-Virginica comécia de 100%. As demais amostras das
classes Iris-Vesicolor e iris-Virginica ficaram wlisuidas no quarto cluster nas proporcées de
52% e 38%, respectivamente. O que indica que ountmjde atributos (comprimento da
sépala e comprimento da sépala) possui relevaglaitive para separabilidade das classes.

5. CONCLUSAO

A determinagdo automatica do numero ideal de aluste uma base, bem como a
reducdo da dimensionalidade dos dados atravédetz@igalos atributos mais relevantes para
separabilidade das classes sdo duas funcgBes delegratiidade para andlise do
comportamento dos dados.

Este trabalho combinou as seguintes estratégiad @alucdo do problema de
clusterizacdo automatica: implementacdo do métoddelins, inicializacdo dos centroides
com dispersédo uniforme sobre o espaco de repregentamaximizacdo do valor da funcéo
G(K).

A fim de avaliar os resultados, realizou-se a ehisacdo da base de dados
Plants Databaseitilizando-se um processo manual de multiplaggi@es para selecdo de um
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conjunto de atributos candidatos relevantes.

Para o conjunto de trés atributos, os melhoresltaglms foram, em ordem de
prioridade: {largura da sépala, comprimento da lpé¢alargura da pétala} (secdo 4.2.1 ),
seguido do conjunto {comprimento da sépala, comgmim da pétala e largura da pétala}
(secdo 4.2.2). Os resultados dos testes comprovseapossivel melhorar o desempenho da
clusterizacdo com a reducéo de um atributo.

Para o conjunto de dois atributos, os melhoresltegs foram, em ordem de
prioridade: {largura da sépala e largura da pétdtgcado 4.3.3 ), seguido do conjunto
{comprimento da pétala e largura da sépala} (seL8db ). Os resultados revelaram que é
possivel encontrar resultados satisfatorios mesmoapenas dois atributos.

Os diferentes arranjos possiveis de 4 atributagteeam em 10 casos de testes. Para
cinco atributos sdo necessarios 25 casos de t@&#eglo a sua natureza combinatorial, a
solucdo proposta para bases com grande numeroridet@d torna-se um problema NP-
Dificil ou intratavel computacionalmente. Em trab@d futuros utilizar-se-a uma estratégia
metaheuristica hibrida.
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