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Abstract. Hierarchical clustering algorithms (HC) produce a hierarchy of
nested clustering, organized as a hierarchical tree. The so called
agglomerative clustering algorithms (AC) can be approached as a particular
category of HC, where the clustering process operates bottom-up. The main
goal of this research is to identify data characteristics which promote a good
performance of AC algorithms based on the matrix theory. The paper
describes the ongoing work and main steps aiming at achieving such goal.

Resumo. Algoritmos de agrupamento hierdrquicos (AH) produzem uma
hierarquia de agrupamentos aninhados, organizados como uma darvore
hierarquica. Os chamados algoritmos de agrupamento aglomerativos (AA)
podem ser abordados como uma categoria particular de AH, em que o
processo de agrupamento é feito de maneira bottom-up. O principal objetivo
da pesquisa ¢ identificar caracteristicas de padroes de dados que promovem
um bom desempenho de algoritmos AA baseados em teoria de matrizes. O
artigo descreve o trabalho sendo conduzido e os principais passos com vistas
a atingir o objetivo proposto.

1. Introduciao

Um dos primeiros requisitos para a utilizagdo de um sistema computacional que realiza
aprendizado indutivo ¢ dispor de um conjunto de dados, conhecido como conjunto de
treinamento, que representa o conceito a ser aprendido. Cada dado (ou padrdo) de um
conjunto de treinamento ¢, geralmente, descrito por um vetor de atributos (i.e., um vetor
de valores associados a atributos) e, dependendo da situagdo, de uma classe associada
(que indica qual conceito o dado em questao representa). A classe de cada padrdao do
conjunto de treinamento ¢, na maioria dos casos, determinada por um especialista hu-
mano da area de conhecimento a qual pertencem os dados. O fato de a classe participar
da descricao do padrao e do algoritmo de aprendizado fazer uso dessa informagao carac-
teriza a técnica de aprendizado automatico como de aprendizado supervisionado (ver
[Mitchell 1997], [Witten et al., 2011]).

Em muitas situagdes do mundo real, entretanto, a classe a qual cada dado per-
tence ¢ desconhecida e/ou nao existe um especialista humano que, com base na descri-
¢do dos valores de atributos que descrevem os dados, seja capaz de determina-la. Téc-
nicas de aprendizado indutivo de maquina que lidam com conjuntos de dados que ndo
ttm uma classe associada sdo conhecidas como técnicas de aprendizado nao-
supervisionado. Uma das técnicas de aprendizado ndo-supervisionado mais populares ¢
chamada de agrupamento (clustering). O objetivo principal de algoritmos de agrupa-
mento € particionar o conjunto de padrdes disponivel em grupos, de acordo com as si-
milaridades e dissimilaridades entre tais padrdoes. Como pode ser confirmado em pes-



quisa bibliografica associada especificamente a agrupamentos, o nimero de algoritmos
propostos na literatura ¢ consideravel (ver, por exemplo, [Theodoridis & Koutroumbas
2009], [Duda et al., 2001], [Jain & Dubes 1988], [Jain 2010]).

Este artigo descreve os passos iniciais e as escolhas feitas até o momento, relati-
vas ao projeto de pesquisa em desenvolvimento cujo foco ¢ a investigagao empirica de
algoritmos de agrupamento caracterizados como hierarquicos, particularmente aqueles
que se enquadram na subcategoria de hierdrquicos aglomerativos. Algoritmos hierar-
quicos produzem uma hierarquia de agrupamentos aninhados; via de regra esses algo-
ritmos envolvem N passos ou seja, tantos quantos forem os padrdes disponibilizados. A
cada passo t um novo agrupamento ¢ produzido usando, para isso, o agrupamento pro-
duzido no passo anterior i.e., no passo t—1.

De interesse particular neste trabalho sdo os algoritmos de agrupamento aglome-
rativos (AA) baseados em conceitos da Teoria de Matrizes, com o objetivo (1) identifi-
cagdo das principais caracteristicas de dominio de dados que promovem um bom de-
sempenho deste tipo de algoritmo; (2) estudo entre as varias alternativas para o célculo
de distancias entre conjuntos de padrdes. Além desta secdo inicial de introducao o artigo
descreve, na Secdo 2, alguns conceitos e suas formalizagdes, necessarios para a compre-
ensdo do que segue. A Se¢ao 3 apresenta brevemente o Esquema Aglomerativo Genera-
lizado (EAG), algoritmo fundamental ao prosseguimento da pesquisa, discutindo sua
adequagdo para o uso da teoria de matrizes. A Secao 4 finaliza esse artigo comentando
sobre as proximas etapas do trabalho.

2. Principais Conceitos e Notacao Empregada

Considere que o conjunto de N padrdes a serem agrupados seja X = {P1, P, ..., Pn}, em
que cada padrdo Pi, 1 < i < N € descrito por M atributos, A1, Az, ..., Am. Um K-
agrupamento de X é uma particdo de X em K conjuntos (grupos), Gi, G, ..., Gk, ou
seja, K-Agrupamento = {Gi1, Gz, ..., Gk}. As trés condi¢bes a seguir devem ser
verificadas:

(1) Gi#9,i=1, ..., K(cada um dos grupos ¢ ndo-vazio)
(2) UX, G; = X (a unido de todos os grupos recompde o conjunto X original)
B)G NG =9,i#jei,j=1,.., K (os grupos sdo dois-a-dois disjuntos)

Assume-se que os padrdes que pertencem a cada um dos grupos Gj (1 <1 < K),
quando comparados entre si, sdo “mais semelhantes” do que quando comparados com
padrdes que pertencem a um outro grupo, que nao o Gi [Jain ef al. 1999]. O conceito de
similaridade adotado para a implementacao de algoritmos de agrupamento desempenha
um papel altamente relevante no resultado obtido. Uma maneira de implementar o con-
ceito de similaridade é por meio do uso de uma medida de distancia definida no espago
de atributos (que descrevem os padrdes); dois padrdes P; e P; sdo considerados similares
se estiverem 'perto' um do outro, em que 'estar perto' precisa também ser quantificado.
Na presente etapa do projeto o 'estar perto' € quantificado por meio de uma medida de
distancia, no caso, a distancia euclidiana.

Seja um espaco M-dimensional definido por M atributos (de dados) e dois pa-
drdes desse espago, P; e P;, representados por P; = (Py;, Piy, ..., Piyy) € Pj = (Pjy, Pjy, ...,



Pj,p) respectivamente. A distancia euclidiana entre os dois padrdes, P; e Pj, € calculada
pela Eq. (1).

M
d(p, B) = Z(Pik o ij)z (1
k=1

Considere novamente o conjunto de N padroes X = {P1, P2, ..., Pn} e considere
dois agrupamentos dos padrdes de X, identificados por AG; e AG», respectivamente. O
agrupamento AGi, contendo k grupos, estd aninhado no agrupamento AG> que contém r
(< k) grupos, (notado por AGi{AG;) se cada grupo em AG; for subconjunto de um
conjunto de AG: e, pelo menos um grupo de AG; for um subconjunto proprio de um
elemento de AGz. Seja X = {P1, P2, P3, P4, Ps}. O agrupamento A; = {{P1,P3}, {P4},
{P2,Ps}} esta aninhado em A, = {{P1,P3,P4}, {P2,Ps}}. Entretanto, A ndo esta aninhado
nem em Az = {{P1,P4}, {P3}, {P2,Ps}} ou tampouco em A4 = {{P1,P2,P4}, {P3,Ps}}.

A um conjunto de N padroes M-dimensionais X = {Pi, P2, ..., Pn}, pode ser
associada uma matriz de dimensdo NxM, chamada matriz de padroes, cuja i-ésima linha
representa o i-ésimo vetor de X. Uma outra matriz associada a X ¢ chamada de matriz
de similaridade, notada por MS(X), que ¢ uma matriz NxN em que seu elemento msj;
representa a similaridade entre os padrdes Pie Pj, paraij=1, ..., N.

3. O Esquema Aglomerativo Generalizado (EAG)

Seja o conjunto de N padroes M-dimensionais X = {P1, P, ..., Pn} e considere todos os
possiveis subconjuntos dois-a-dois disjuntos de X, SC(X) = {Gi, G2, ..., Gn}. Seja
2(Gi,Gj) (1) = 1, ..., h) uma funcdo definida em SC(X)xSC(X), com valores reais, que
mede a proximidade entre os subconjuntos Gi e Gj (i,j = 1, ..., h) e seja t o nivel corrente
do processo de obtengao de agrupamentos. A Figura 1 apresenta o pseudocodigo em alto
nivel do algoritmo EAG (em inglés GAS — Generalized Agglomerative Scheme), que
cria uma hierarquia de N agrupamentos, de maneira que cada um estd aninhado em
todos os agrupamentos sucessivos ou seja, AGi ( AGs, parat<s,s=1, ..., N-1.

Algoritmos de AA baseados em Teoria de Matriz podem ser abordados como
casos particulares do algoritmo EAG, tendo como input a matriz de dissimilaridade,
MDy = MD(X), construida a partir de X. Na posicao (i, j) da matriz de dissimilaridade
esta o valor da dissimilaridade (distancia euclidiana, por exemplo) entre os padroes P; e
P; do conjunto X, parai,j=1, ..., N. A cada nivel t, quando dois grupos sao unidos em
apenas um, o tamanho da matriz de dissimilaridade MDx se torna (N — t) x (N — t). MDy
¢ construida a partir de MD¢; por meio da (1) delecdo das duas linhas e das duas
colunas que correspondem aos grupos que foram unidos e (2) adigao de uma nova linha
e uma nova coluna, contendo as distdncias do novo grupo formado e os outros grupos
do agrupamento. A distincia entre o novo grupo formado pela unido de dois grupos Gi; e
Gji.e., Gy = Gi U Gje um grupo antigo Gs ¢ uma funcio (f) como representada em Eq.
(2), ou seja, depende das trés distancias entre os grupos: Gj e Gs, Gj e Gs e entre Gj e G;.
Para sua implementac¢do ¢ preciso primeiro fazer uma escolha de qual funcdo utilizar
para calcular a distancia entre dois grupos de padrdes (ver, as mais populares, em [The-
odoridis & Koutroumbas 2009]).



d(Gq,Gs) = f(d(Gi,Gs), d(Gj,Gs), d(Gi,Gj)) (2)

procedure EAG (X, AG)
Input: X ={P4, Py,...,Pn}
Output: AG;
1. begin
2. AGo « {{P:}, {P-},....{Pn}} % agrupamento inicial
3.Nro G« N
4.t<0
5. repeat
6. t«t+1
7. entre todos os possiveis pares de grupos (Gr,Gs) em AGt.1, encontrar (G, G;) tal que:
min: s 9(Gr,Gs) se g for funcdo de dissimilaridade
9(Gi,Gj) :{
maxys 9(Gr,Gs) se g for fungéo de similaridade
8. NeW_G — Gi ) Gj
9. Nro_G «Nro_ G-1
10. GNro_G < NBW_G
11. AG; « (AGu1—{Gi,G}) U {Gnro_c}
12. until todos os padrbes pertencam a um Uinico grupo.
13.end
return AG;
end procedure

Figura 1. Pseudocédigo do Esquema Aglomerativo Generalizado (EAG) de
Agrupamento.

4. Comentarios Finais e Proximas Etapas

Na continuagdo do trabalho o EAG adaptado ao uso de teoria de Matrizes sera imple-
mentado e, em seguida, experimentos iniciais, envolvendo dados artificiais serdo con-
duzidos para uma validagdo empirica do sistema computacional desenvolvido. Como
brevemente discutido anteriormente, o calculo da distdncia entre dois grupos (de um
agrupamento) € critico; a adog@o de diferentes defini¢des de distancia entre grupos pro-
voca diferentes versdes do algoritmo. Na sequéncia de atividades serdo investigadas
abordagens para o calculo da distancia, particularmente: single-link, complete-link, ave-
rage e centroide, procurando, sempre que possivel, evidenciar vantagens e limitagdes no
uso de cada uma delas relacionadas a determinados tipos de conjuntos de dados (que,
particularmente possam ter diferentes formas de grupos e, também, diferente densidades
de grupos) (ver, por exemplo, [Webb & Copsey 2011], [Witten et al., 2011] e [Kunche-
va 2014]). Algumas propostas evidenciadas durante o levantamento bibliografico serdo
estudadas em paralelo as atividades anteriores ([Kurita 1991], [Eriksson et al. 2001],
[Miller 2011] e [Krishnamurthy et al. 2012]) com vistas a ampliar o escopo de conhe-
cimento sobre métodos de agrupamento aglomerativos. Ao final do trabalho de pesquisa
o projeto contempla a disponibilizagdo de um ambiente computacional para a experi-
mentacao dos algoritmos implementados em dominios de dados com diferentes caracte-
rizagdes (volume, numero, formato, densidades, etc.).
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