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Resumo

Em andlise de agrupamentos o objetivo € agrupar os dados de entrada, de forma que individuos
no mesmo grupo devem ter similaridade maior que individuos em grupos diferentes. Um dos
algoritmos mais conhecidos com esse proposito € o K-means.

Enquanto no algoritmo de particdo K-means tradicional temos como resultado uma parti¢ao
de individuos, o algoritmo de Block Clustering K-means traz simultaneamente uma parti¢do de
individuos e outra de variaveis. Desse modo, neste trabalho é feito um estudo do modelo de
Block Clustering K-means para dados quantitativos e é proposto e analisado o algoritmo de
Block Clustering K-means para varidveis simbdlicas do tipo intervalo.

Palavras-chave: Block Clustering, K-means, dados quantitativos, dados de tipo Intervalo,
Andlise de agrupamentos
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CAPITULO 1

Introducao

Andlise de agrupamento é um método muito utilizado em mineragdo de dados e reconheci-
mento de padrdes, que visa distribuir dados em grupos, subgrupos ou categorias, de acordo
com o principio que individuos no mesmo grupo tenham grau de similaridade mais elevado
que individuos em grupos diferentes. As técnicas de agrupamento mais utilizadas sao os mé-
todos hierdrquicos e os métodos particionais [8]. Os métodos hierarquicos geram grupos de
forma que a parti¢do vai sendo gerada intermediariamente e novas parti¢des geradas sdo influ-
enciadas por particdes anteriores, desenvolvendo-se uma hierarquia de particdes. Ja os métodos
particionais, o qual € utilizado nesse trabalho, geram uma particdo dos dados de entrada em um
numero fixo, definido previamente, de grupos que sdo, em geral, gerados a partir da otimizagao
de uma funcio objetivo. Para esse trabalho as medidas de dissimilaridade sdo feitas através
da distancia Euclidiana, dada sua grande utilizagdo na maioria dos algoritmos de agrupamento
particionais e que se comporta bem para bases de dados que trazem uma distribui¢do aproxi-
madamente hiperesférica e sdo linearmente separdveis.

Para uma descri¢ao mais precisa do mundo real através de informagdes que possam ser pro-
cessadas computacionalmente deve-se levar em conta a variabilidade e/ou incerteza dos dados,
para tanto os dados podem ser descritos por conjuntos de categorias, histogramas, intervalos,
distribuicdes de pesos, etc [3]. Para este trabalho utilizamos dados do tipo intervalo, que levam
em consideragdo o intervalo de possiveis valores para determinada varidvel, assim, poderiamos,
por exemplo, descrever melhor o clima em uma cidade qualquer que variaria de 15°C a 29°C.

Enquanto alguns métodos t€m como objetivo gerar particdes de individuos com o maximo
de precisdo e outros objetivam gerar parti¢cdes de varidveis, métodos de agrupamento baseados
em blocos (ou block clustering methods) consideram a formacdo do grupo de individuos e de
varidveis simultaneamente, organizando os dados em blocos homogéneos. Como exemplo,
na figura 1.1 pode ser vista uma matriz 8x8 onde as linhas podem ser representadas como os
individuos e as colunas como as varidveis, assim seriam feitas permutagdes entre as linhas e
entre as colunas de forma que tanto as linhas como as colunas com valores mais similares
ficassem mais préximos (no mesmo grupo), formando, assim, blocos que combinam cada grupo
de individuos com cada grupo de varidveis. Com essas parti¢des € possivel gerar conjuntos de
dados menores que o inicial, para serem processados com menos tempo computacional. Modos
de utilizacdo do método de agrupamento simultdneo podem ser vistos em [5], [6], [7].
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(a) b)

Figura 1.1 Matriz representativa de uma base de dados onde as linhas sdo os individuos e as colunas
sdo as varidveis, em (a) temos os dados iniciais desorganizados e em (b) os dados apds a formagdo dos
blocos por similaridade dos valores

Esse trabalho propde a técnica de Block Clustering K-means (BCKM) para dados simbd-
licos no contexto de dados do tipo intervalo com medidas de dissimilaridade entre centroides
e padrdes utilizando distancia Euclidiana, assim tal técnica tem como objetivo fazer o parti-
cionamento simultianeo de individuos e variaveis. Com isso, o modelo em estudo traz como
vantagem, quando comparado ao modelo K-means (KM) convencional (sem blocos), a infor-
macdo adicional do particionamento das varidveis, sem que haja degradacdo do desempenho
na maioria dos casos. Mostraremos, também, que a escolha da configuragdo de grupos de va-
ridveis traz influéncia no desempenho, consequentemente uma melhor escolha da quantidade
de grupos de varidveis para uma quantidade fixa de grupos de individuos pode melhorar, ou no
minimo, igualar a performance obtida pelo modelo K-means tradicional.

Estudos vém sendo desenvolvidos visando o agrupamento de dados simbdlicos com o mi-
nimo de custo computacional e taxas de acertos mais altas [1], [9]. Outros estudos propdem
técnicas de agrupamento com blocos utilizando simultaneamente grupos de individuos e varia-
veis [5], [6].

Buscamos com esse trabalho fazer um estudo da técnica de Block Clustering para dados
quantitativos utilizando distancia euclidiana, e assim propor a técnica de block clustering para
dados simbdlicos no contexto de dados do tipo intervalo utilizando distancia Euclidiana, que
ndo foi explorada, fazendo uma andlise do seu desempenho através do indice da taxa de erro de
classificagdo global OERC (Overall Error Rate of Classification) e do indice de Rand Corrigido
CR (Corrected Rand Index), e comparando com o algoritmo de agrupamento de dados k-means
tradicional, sem a utilizacdo de blocos. Mostramos, também, a sua utiliza¢do para classes com
padrdes tendo diferentes niveis de homogeneidade nas varidveis.

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira. O capitulo 2 traz uma introducdo ao
algoritmo de particdo k-means e sua aplicacdo para varidveis de tipo intervalo. No capitulo 3
¢é explorada a abordagem de Block Clustering para dados quantitavos, sendo mostrado o seu
algoritmo e sua aplicac@o em diversas bases de dados, sendo algumas simuladas e outras reais.
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O capitulo 4 € focado no algoritmo de Block Clustering para dados de tipo intervalo, assim seu
algoritmo € apresentado e depois hd a andlise experimental para bases de dados de tipo real
mostrando a eficiéncia do método proposto. Por fim, o trabalho é concluido no capitulo 5.






CAPITULO 2

O algoritmo de particao K-means

Proposto hd mais de 50 anos [8], o K-means é o algoritmo de particio mais utilizado em
agrupamento de dados dada sua simplicidade de implementacao e efici€ncia.

O K-means tem esse nome devido a divisao dos individuos em K grupos onde cada grupo é
representado por um protétipo que € a média do somatdrio dos valores de cada padrdo inserido
no grupo, entdo temos K protétipos.

A distancia entre cada protétipo e os individuos no grupo pode ser calculada através de
diversas métricas como a diferenca quadratica (distancia euclidiana), a qual € utilizada neste
trabalho, ou o médulo das diferencgas(distancia city-block). Assim o algoritmo de particao K-
means tem como objetivo encontrar particoes onde o somatorio destas distancias seja menor
possivel.

O nimero K de grupos deve ser definido a priori e sua escolha implica num melhor ajuste
dos individuos, também deve ser definida a parti¢ao inicial que, idealmente, deve ser feita para
vdrias inicializacdes do algoritmo, ja que as parti¢des finais obtidas dependem fortemente da
configuracdo inicial definida, entdo com varias inicializacdes € aumentada a probabilidade de
atingirmos o agrupamento ideal para os individuos. A seguir podemos ver a descricdo de alto
nivel do algoritmo K-means:

1) Selecione uma parti¢do inicial com K clusters;

2) Definir os protétipos calculando as médias dos valores representativos dos individuos em
cada grupo;

3) Calcular a distancia de todos os individuos para cada um dos K protétipos e inserir cada
individuo no grupo ao qual ele obteve a menor distancia;

4) Se nenhum individuo mudou de grupo termine, caso contrario repita a partir do item (2)

2.1 K-means para dados do tipo intervalo

Existem situacdes praticas em que a descri¢do dos individuos a partir de um tnico valor para
cada uma de suas varidveis nao € suficiente. Um exemplo € o caso da temperatura das cidades,
que nao sao descritas por exatamente um valor, mas sim por um intervalo possivel de valores
onde a temperatura pode variar, uma cidade qualquer pode ter esse intervalo entre 6°C e 18°C
por exemplo, assim particularmente falando as vezes as varidveis de um individuo necessitam
de mais de um valor para serem descritas e esse tipo de dado é tipicamente chamado de ’dado
simbdlico’ [2].
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Nesse trabalho trataremos de tais dados simbdlicos do tipo intervalo, assim temos o con-
junto de n individuos E = {ey,...,e,} ¢ o conjunto de p varidveis X = {x1,...,x, }, entdo temos
a descri¢do de um individuo i como e; = (yi1,...,yip) € yij = |aij,bijl(i=1,...,n;j=1,...,p)
€ o intervalo de valores que cada varidvel de um individuo pode assumir, tendo a;; como o valor
minimo e b;; como o valor maximo. Podemos perceber que para a;; = b;; temos uma variavel
de valor unico, sendo, entdo, do tipo real.

Como se trata de algoritmo de particdo K-means, proposto para varidveis do tipo inter-
valo em [3], temos um nimero K de grupos em uma particdo P = (Py,...,Px) para o con-
junto Q = 1,...,n, e consideramos uma matriz U onde Uy (i = 1,...,n)(k=1,...,K) indica
a pertinéncia do individuo e; ao grupo P, assim Uy, = 1 para x; € P, e Uy = 0 para qualquer
outro grupo Py (k' =1,...,K) e k' # k. Os representantes de cada grupo, no caso os prototi-
pos, sdo descritos pelo sistema G = (g1,...,8k) € 8 = (&k1,--->8kp) Para gk; = [0, Bl (j =
l,...,p)(k=1,...,K) que devem ser calculados de forma a otimizar (minimizar) o critério de
adequacdo J localmente.

Descri¢do do indice de adequacao J, para varidveis de tipo intervalo:

K n p
- ZZZ i) [(aij— O‘k]) +(bij_ﬁkj)2] 2.1
k=1i=1j=1

Os protétipos sao calculados da seguinte forma:

n
Zalj Zbij

=1 =1
o =" - e Pj= ’n (2.2)

1) Inicializacdo:

de individuos, onde Uj;,

0) (0) )

Aleatoriamente construir a parti¢do inicial PO = (Pl( Y
deve corresponder a essa parti¢ao.

2) Calcular prototipos
Computar os prot6tipos gxj = [0, Bl (j=1,...,p)(k=1,...,K) de acordo com a equa-
¢do (2.2):

n
Zaij bij
_ i 1

i=1 i
Oij - n € ﬁk] n

M:

3) Definir melhor particdo
teste =0
Parai=1,... nfazer

ki =k, tal que Uy, = 1
p

ks = argmin Z [(aij— akj>2 + (bij — ﬁkj)z]
I<k<K j=1]
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se k; # k¢, entdo

teste =1
Uikf =1
Ui, =0

1

4) Critério de parada
If teste = 0 entdo PARE, caso contrario volte ao item (2)






CAPITULO 3

Block Clustering K-means para Dados
Quantitativos

Nessa se¢do fazemos andlises experimentais para diversas bases de dados sintéticas e reais
aplicadas ao algoritmo de Block Clustering K-means(BCKM) para dados quantitativos, que foi
apresentado em [10].

O algoritmo traz como objetivo particionar um conjunto de padroes em K grupos Py,..., Pk
e particionar as varidveis correspondentes aos padroes em Q grupos Hy,...,Hp, fornecendo,
também, os prototipos gx,(k =1,...,K)(g = 1,...,0Q) que sdo calculados de forma a otimizar
(minimizar) o critério de adequacdo J, assim teremos um melhor ajuste entre os grupos e os
protétipos. Abaixo € descrito o critério J:

K O n p
J= Z Z Z Z(Uik)(vjq)()’ij _gkq)z 3.1)

k=1g=1i

_
I

—_
~
I

—_

onde Uy (i =0,...,n)(k=0,...,K) é uma posi¢do da matriz U que indica a pertinéncia do
individuo e; ao grupo P, assim Uy = 1 para ¢; € P, e Uy = 0 para qualquer outro grupo
Pu(k'=1,...,K) e k' # k, ja na matriz V temos Vj,(j =0,...,p)(¢ =0,...,0) indicando a
pertinéncia da varidvel x; ao grupo de varidvel H,, entdo Vj, = 1 para x; € H; e V; = 0 para
qualquer outro grupo Hy (¢’ =1,...,0) e q' #q. Ee; = (yi1,...,yip)(i=1,...,n)(j=1,...,p)
€ a descricdo do individuo.

Os protétipos sdo computados da seguinte maneira:

D

Y (Ui) (Vig)yij

j=1

Y U0 V)
i=1j=1

n

~

8kq = 3.2)

Os individuos devem ser alocados nos grupos de individuos de forma que o critério J seja
minimizado, assim o individuo e; deve ser alocado ao grupo k seguindo o seguinte critério:

0

P
k= argmin Y Y (Vo) (yij — 819)° (3.3)
1<I<K q=1 j=1

9
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As varidveis devem ser alocados em grupos de varidveis de forma que o critério J seja
minimizado, assim a varidvel x; deve ser alocado ao grupo g seguindo o seguinte critério:

K n

q= argmin YY" (Uy) (yij — 8u)° (3.4)
I<I<Q k=1i=1

3.1 Descricao do algoritmo

Os seguintes passos descrevem o algoritmo Block Clustering K-Means(BCKM) para dados
quantitativos de forma que possa ser implementado em qualquer linguagem de programacao:

1) Inicializagdo:
Definir o nimero K de grupos de individuos e o niimero H de grupos de varidveis.

Aleatoriamente construir a parti¢ao inicial pO) = (PI(O), . ,Pk(o), . ,PI((O)) de individuos,

Uy deve estar de acordo com essa particio, e a parti¢do inicial H(©) = (H 1(0), .. ,Hq(o), ...,H g)))
de varidveis e Vj, deve corresponder a essa parti¢ao.

2) Passo 1: Calcular prototipos
Computar 0s protétipos giy(k =1,...,K)(¢=1,...,0Q) de acordo com a equagio (3.2):

n
Z Vig)yij

i=1j

ii

i=1j=1

~.

8kqg =

3) Passo 2: Definir melhor particdo de individuos

teste =0
Parai=1,...,n fazer

ki=konde Uy, =1
ks € obtido de acordo com a equagdo (3.3), assim:
ky= argmin Z Z i) ij— glq)
1<I<K g=1j=1
se k; # k¢, entdo
teste = 1
Uik, = 1
Ui, =0

1
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4) Passo 3: Calcular prototipos

Computar os protétipos gx,(k = 1,...,K)(qg = 1,...,0) de acordo com a equagio (3.2)
para a nova particao Uy, calculada no passo anterior, assim:

nop
(Ui)(Vig)yij

1
Iz

~.

1
gkq = n

)}

i=1j

j=

1(Uik)(qu)

5) Passo 4: Definir melhor particdo de varidveis
teste2 =0
Para j =1,..., p fazer
gi=qonde Vj, =1
qr € obtido de acordo com a equagdo (3.4), assim:
K n
qr = argmin Y Y (Uy) (vij — &)’
I<I<Q k=1i=1
se g; # qy, entdo

teste2 = 1
Vij =1
qui =0

6) Critério de parada

Se teste = 0 e teste2 = 0 entdo PARE, caso contrario volte ao item (2)

3.2 Anadlise experimental

Com a finalidade de analisar o comportamento do algoritmo de block clustering fazemos di-
versos experimentos com bases de dados criadas sinteticamente e com bases de dados reais.
Para avaliar sua performance em todos os casos de teste a taxa de erro de classificacdo global
- OERC (Overall Error Rate of Classification) - e do indice de Rand corrigido - CR (Corrected
Rand Index) - sdo avaliados e comparados com os valores dos mesmo indices obtidos para o
modelo K-means tradicional (Sem blocos). Para todas as configuragdes de teste, seja nas bases
de dados sintética ou real, o algoritmo de block clustering para dados quantitativos foi aplicado
1000 vezes e foi escolhida a repeticdo que obteve o menor critério de adequagdo J (equacgdo
3.1).

O indice OERC indica o quanto a particdo obtida ao fim da execugdo do algoritmo esta de
acordo com parti¢d@o a priori, sendo um valor entre 0 e 1 onde quanto mais préximo de 0 for o
indice OERC, melhor € a parti¢do obtida.

O indice CR fornece o grau de similaridade entre a particdao obtida pela execucao do algo-
ritmo e a parti¢do a priori, ndo sendo sensivel a quantidade de classes ou a distribui¢do de items
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nos clusters. Ele assume valores entre -1 e 1, onde quanto mais proximo de 1 indica melhor
correspondencia entre as particdes, ja valores menores indicam maior aleatoriedade.

3.2.1 Conjunto de dados sintéticos

Sao feitos experimentos para 4 configuragdes diferentes de bases de dados sintéticas, que sdo
geradas através de uma distribuicao Gaussiana bivariada, de acordo com [4], com os parame-
tros especificos a cada configuracao. Tais bases sitéticas sdo geradas controladamente de forma
a ser analisado o comportamento do modelo BCKM em determinadas situacdes. A primeira e
a segunda configura¢do possuem duas varidveis e duas classes, se diferenciando na homoge-
neidade, de forma que na primeira uma das classes ¢ mais homogénea em um das varidveis e
a outra classe € mais homogénea na outra varidvel (figura 3.1), enquanto para a segunda con-
figuracado as duas classes s@o mais homogéneas em uma das varidveis e heterogéneas na outra
varidvel (figura 3.2), ja para a terceira configuragdo consideramos 3 varidveis e duas classes que
sdo claramente separadas por uma das varidveis enquanto as outras duas sobrepdem as classes
(figura 3.3), e na quarta configuracdo temos 4 varidveis e duas classes que em duas das varia-
veis s@o bem separadas e nas outras duas sao sobrepostas (figura 3.4). A quantidade de clusters
de individuos a ser formado € de acordo com o niimero de classes a priori, no caso serdao dois
clusters, e € pedido dois clusters de varidveis para todas as configuracdes testadas.

3.2.1.1 Conjunto de dados sintéticos 1

A primeira configura¢do de dados sintéticos possui 200 padrdes descritos por duas varidveis
e que se dividem em duas classes com 100 individuos cada, eles foram gerados através dos
parametros descritos na tabela 3.1 de forma que a classe 1 seja mais homogénea para a varidvel
x1 € pouco homogénea pra varidvel x;, enquanto a classe 2 tenha homogeneidade maior para
varidvel x; e menor para varidvel x| e tendo uma intercep¢ao entre as classes. A configuracao
dos dados pode ser vista pela figura 3.1.

Tabela 3.1 Parimetros de configuracio do conjunto de dados sintéticos 1

Classe 1 Classe 2
Média Variancia Meédia Variancia
X1 0 0.1 0 2
X2 2 2 0 0.1

Tabela 3.2 Performance dos algoritmos aplicados ao conjunto de dados sintéticos 1

OERC CR

BCKM  0.135 0.530
KM 0.135 0.530
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Classe 1
¥ & Classe 2

x1

Figura 3.1 Conjunto de dados Sintético 1

Tabela 3.3 Matriz de confusdo obtida pela aplicagdo do algoritmo de particio BCKM ao conjunto de
dados sintéticos 1

Classe P P ‘ Somatério

1 27 73 100
2 100 0 100
Somatério 127 73 | 200

Tabela 3.4 Matriz do critério de adequag@o para cada bloco (Ji;) obtida pela aplicagdo do algoritmo de
particio BCKM ao conjunto de dados sintéticos 1

H, H,

P 279591 237.2700
P, 58.2185 8.5217

Tabela 3.5 Protétipos obtidos para cada um dos blocos para o conjunto de dados sintéticos 1
H; H

P 0.1481 -0.0099
P, 25894 -0.0321
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Ap6s aplicarmos os algoritmos de agrupamento BCKM e KM para dados quantitativos na
configuracio de dados descrita, obtivemos os indices OERC e CR de acordo com a tabela 3.2,
e € percebido que ambos algoritmos trazem o mesmo resultado. A varidvel x; ficou alocada em
H, enquanto a varidvel x, foi inserida em Hj, entdo € possivel ver através da matriz do critério
de adequacdo (tabela 3.4) obtida, que destaca em negrito o grupo de varidveis mais homogéneo
em cada grupo de individuos e sublinhado o grupo de individuos mais homogéneo para cada
um dos grupos de varidveis, que o H; possui maior homogeneidade para P;, o qual possui todos
individuos da classe 2 (tabela 3.3) e que H, é mais homogéneo em P> que contém maior parte
dos individuos da classe 1 (tabela 3.3). Entdo conseguimos distinguir a maior homogeneidade
da classe 1 na varidvel x1 e a maior homogeneidade da classe 2 na varidvel x2. Pode ser
visto através da matriz de blocos obtida, descrita na tabela 3.6, para os padrdes de entrada a
similaridade entre os padrdoes nos mesmo bloco e a dissimilaridade entre padrdes em blocos
diferentes.

Tabela 3.6 Matriz de blocos para os 10 primeiros individuos de cada grupo de individuos para o con-
junto de dados sintéticos 1

H, H;
X1 X2
ez | 1.3045 | -0.2479
er7 | 0.9236 | 0.5929
ey | -0.1277 | 0.4116
eys | -1.1413 | -0.4065
P1 €26 1.2597 0.0163
ey | 0.7308 | 0.0141
ez | 1.1456 | -0.4055
e3; | 1.1877 | -0.1665
ess | -0.4458 | -0.2283
e37 | 0.4049 | 0.0378
eq | 1.2232 | 0.2459
er | 1.9620 | -0.0566
er | 2.2610 | -0.2935
es | 1.7187 | -0.5220
es | 1.8027 | -0.1290
P, es | 3.5824 | -0.3464
e7 | 1.9446 | -0.5351
eg | 5.5693 | 0.7956
eg | 4.0376 | 0.4413
ero | 3.5237 | 0.0569
e11 | 1.7512 | -0.3046
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3.2.1.2 Conjunto de dados sintéticos 2

Consideramos duas varidveis e duas classes que possuem 100 individuos cada. Este segundo
conjunto de dados sintéticos foi gerado através dos parametros na tabela 3.7 de forma que
classe 1 e a classe 2 tivessem uma intercep¢ao e ambas possuissem maior homogeneidade na
varidvel xi, quando comparada a varidvel x;, a qual os dados devem estar distribuidos mais

heterogeneamente, sua distribuicdo pode ser vista na figura 3.2.
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Figura 3.2 Conjunto de dados Sintético 2

Tabela 3.7 Parimetros de configuracio do conjunto de dados sintéticos 2

Classe 1 Classe 2
Média Variancia Meédia Variancia
X1 -0.5 0.1 0.5 0.1
X2 0 2 0 2

Tabela 3.8 Performance dos algoritmos aplicados ao conjunto de dados sintéticos 2

OERC CR

BCKM  0.460 0.001
KM 0.460 0.001

Como resposta a aplicagdo do algoritmo de BCKM a varidvel x; fica inserida em H; e a
varidvel x, vai para Hy, entdo vemos na tabela 3.8 que os algoritmos KM e BCKM tém a mesma
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performance. Pela tabela 3.11, que mostra a matriz do critério de adequacao, H, possui mais
homogeneidade para os dois clusters de individuos, enquanto em H; os cluster de individuos
tém heterogeneidade maior. Podemos visualizar os dados de acordo com os blocos formados
pela tabela 3.10 que mostra os 10 primeiros individuos alocados de cada um dos dois grupos
de individuos, e perceber que individuos no mesmo bloco possuem valores mais semelhantes
que individuos em blocos diferentes e a variacdo entre os valores dos individuos num mesmo
bloco é menor de acordo com o critério de adequacdo (tabela 3.11), que destaca em negrito o
grupo de varidveis mais homogéneo em cada grupo de individuos e é sublinhado o grupo de
individuos mais homogéneo para cada um dos grupos de varidveis, para aquele bloco (Ji;) que
para individuos em blocos diferentes.

Tabela 3.9 Matriz de confusdo obtida pela aplicacdo do algoritmo de particdio BCKM ao conjunto de
dados sintéticos 2

Classe P P, | Somatério

1 59 41 100
2 51 49 100

Somatério 127 73 | 200
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Tabela 3.10 Matriz de blocos para os 10 primeiros individuos de cada grupo de individuos para o
conjunto de dados sintéticos 2

H, H,
X2 X1
e1 | -0.0380 | -0.5566
e3 | -0.6955 | -0.7479
eq | -0.2813 | -1.0220
es5 | -0.1973 | -0.6290
P e7 | -0.0554 | -1.0351
e11 | -0.2488 | -0.8046
e13 | -0.4684 | -0.0329
e1s | -0.1758 | -0.3348
e17 | -1.0764 | 0.0929
e1g | -0.4095 | -0.1334
er | 0.2610 | -0.7935
e | 1.5824 | -0.8464
eg | 3.5693 | 0.2956
e9 | 2.0376 | -0.0588
P, ejo | 1.5237 | -0.4431
e1n | 0.5949 | -0.1002
e15 | 0.5837 | -1.2108
e1e | 0.5298 | -0.3515
e19 | 0.7430 | -0.0767
ey | 1.4644 | -0.1427

Tabela 3.11 Matriz do critério de adequagao para cada bloco (Ji;) obtida pela aplicagdo do algoritmo
de particdo BCKM ao conjunto de dados sintéticos 2

H, H,

P 757510 37.2821
P, 52.0370 37.3825

Tabela 3.12 Protdtipos obtidos para cada um dos blocos para o conjunto de dados sintéticos 2
H, H,

P -0.8759 -0.0800
P 1.2140 0.0633

3.2.1.3 Conjunto de dados sintéticos 3

Para esta simulagcdo consideramos trés varidveis e 200 padrdes divididos igualmente em duas
classes, que s@o dispostas de forma que as classes sejam sobrepostas para as varidveis x| e xp,
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mas sejam disjuntas na varidvel x3, assim podemos ver através da figura 3.3 os dados gerados
com os parametros de configuracdo na tabela 3.13.

Tabela 3.13 Parametros de configuracdo do conjunto de dados sintéticos 3

Classe 1 Classe 2
Média Varidncia Meédia Varidncia
X1 3 0.1 3 0.1
X 3 0.1 3 0.1
X3 3 0.1 -1 0.1

Tabela 3.14 Matriz de confusio obtida pela aplicagdo do algoritmo de particio BCKM ao conjunto de
dados sintéticos 3 com 2 grupos de varidveis

Classe P; P, | Somat6rio

1 100 0 100
2 0 100 100
Somatério 100 100 | 200

A aplicagdo do algoritmo BCKM coloca a varidvel x3 em H; e as varidveis x| € x, em Hj,
jé os individuos sdo alocados em clusters de acordo com suas classes a priori como pode ser
percebido pelo indice OERC de 0 na tabela 3.17 que € igual a execugdo para o algoritmo KM.
Entao, podemos perceber que a inclusdo individual de x3 no grupo H é devido a termos valores
variando entre -2 e 2 que € diferente dos valores que x; e x t€ém associadas aos individuos,
sendo para ambas entre 2 e 4, assim apesar da homogeneidade dos individuos, em geral, ser
menor em x3, em relacdo a x| e xp, a sua caracteristica de defini¢do dos grupos de individuos
torna as varidvel x3 mais homogénea em cada parcela de grupos de individuos formados, que
pode ser visto na matriz do critério de a equagdo localizada na tabela 3.18, que destaca em
negrito o grupo de varidveis mais homogéneo em cada grupo de individuos e é sublinhado o
grupo de individuos mais homogéneo para cada um dos grupos de varidveis, que relaciona a
cada bloco mostrado na tabela 3.16, onde podemos ver a similaridade dos individuos no mesmo
bloco e a dissimilaridade dos que estdo em blocos diferentes.
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Figura 3.3 Conjunto de dados Sintético 3

Tabela 3.15 Protétipos obtidos para cada um dos blocos para o conjunto de dados sintéticos 3
H; H

P 29923  0.9985
P, 29777 -1.0030

19
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Tabela 3.16 Matriz de blocos para os 10 primeiros individuos de cada grupo de individuos para o

conjunto de dados sintéticos 3

H,
X] X7

H,
X3

e; | 29434 29915
ey | 277065 3.0584
ez | 27521 2.8445
es | 24780 2.9371
Pi es | 28710 2.9559
ec | 2.6536 3.3538
e7 | 2.4649 29876
es | 3.7956 3.7981
ey | 3.4413 3.4556
ero | 3.0569 3.3407

1.1643
1.0136
0.9288
1.0817
0.5635
0.6100
0.8861
0.7807
0.8131
0.9634

€101 2.7344 3.3105
e102 | 2.3873 3.3586
e103 | 3.0733 3.2372
ejos | 3.3666 3.1138
P eys | 3.1722 22814
€106 3.3671 2.7307
e107 | 3.2643 3.0631
eros | 3.1621 3.4470
e1p9 | 3.2319 2.7411
e11o | 3.4017 2.4710

-0.6075
-0.8078
-0.9841
-0.4774
-1.0510
-0.6774
-1.1673
-0.6902
-1.1527
-0.9518

Tabela 3.17 Performance dos algoritmos aplicados ao conjunto de dados sintéticos 3

OERC CR
BCKM 0 1
KM 0 1

Tabela 3.18 Matriz do critério de adequag@o para cada bloco (Ji;) obtida pela aplicagdo do algoritmo

de particilo BCKM ao conjunto de dados sintéticos 3

H,;

H,

P 18.3199 11.7345
P 21.1922  9.0305

3.2.1.4 Conjunto de dados sintéticos 4

Esse conjunto de dados sintéticos foi gerado com duas classes que possuem 100 individuos
cada, sendo os individuos descritos por 4 varidveis, onde as varidveis x| € x, possuem valores
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entre 2 e 4, e as varidveis x3 € x4 possuem valores entre -2 e 2, assim os valores de x| € x; sd@o
diferentes dos de x3 e x4 (figura 3.4), esses valores foram gerados de acordo com a configuragcao
descrita na tabela 3.19.

Figura 3.4 Conjunto de dados Sintético 4
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Tabela 3.19 Parametros de configuragdo do conjunto de dados sintéticos 4

Classe 1 Classe 2
Média Varidncia Média Varidncia
X 3 0.1 3 0.1
X2 3 0.1 3 0.1
X3 3 0.1 -1 0.1
X4 3 0.1 -1 0.1
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Tabela 3.20 Performance dos algoritmos aplicados ao conjunto de dados sintéticos 4

OERC CR
BCKM 0 1
KM 0 1

Tabela 3.21 Matriz de confusio obtida pela aplicacdo do algoritmo de particio BCKM ao conjunto de
dados sintéticos 4 com 2 grupos de varidveis

Classe P, P ‘ Somatério

1 100 0 100
2 0 100 100
Somatério 100 100 \ 200

Tabela 3.22 Protdtipos obtidos para cada um dos blocos para o conjunto de dados sintéticos 4
H, H

P 29923  1.0065
P, 29688 -1.0316

Tabela 3.23 Matriz do critério de adequag@o para cada bloco (Ji;) obtida pela aplicagdo do algoritmo
de particdlo BCKM ao conjunto de dados sintéticos 4

H, H,

P 18.3199 21.8256
P, 20.0297 22.2320
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Tabela 3.24 Matriz de blocos para os 10 primeiros individuos de cada grupo de individuos para o
conjunto de dados sintéticos 4

H, H

X1 X X3 X4
er | 2.9434 29915 | 1.1643 0.7344
er | 277065 3.0584 | 1.0136 0.3873
e3 | 2.7521 2.8445 | 0.9288 1.0733
eq | 24780 29371 | 1.0817 1.3666

P es | 28710 2.9559 | 0.5635 1.1722
e | 2.6536 3.3538 | 0.6100 1.3671
e7 | 24649 29876 | 0.8861 1.2643
eg | 3.7956 3.7981 | 0.7807 1.1621
eg | 34413 34556 | 0.8131 1.2319
elo | 3.0569 3.3407 | 09634 1.4017
e1o1 | 3.3105 3.3925 | -0.6878 -1.0865
el | 3.3586 3.1923 | -1.5221 -0.7462
e1o3 | 3.2372 3.0159 | -0.7006 -0.7709
eros | 3.1138 3.5226 | -0.9787 -0.7925

P, oejps | 2.2814 2.9490 | -0.8788 -0.8245
el | 2.7307 3.3226 | -0.9467 -0.6910
ero7 | 3.0631 2.8327 | -1.2223 -1.1910
erog | 3.4470 3.3098 | -1.2951 -1.3432
eloo | 2.7411 2.8474 | -1.0805 -1.7821
er1o | 24710 3.0482 | -1.1652 -1.4208

Como resultado as varidveis x; € x; sdo alocadas no mesmo grupo Hj enquanto as varidveis
x3 € x4 ficam em Hj, e os grupos de individuos formados sdo de acordo com as classes a priori,
como indica o indice OERC de 0 na tabela 3.20, que € igual para os algoritmos KM e BCKM.
Assim, é notado pela matriz de blocos, tabela 3.24, que as varidveis com valores similares
ficaram no mesmo grupo de varidveis, enquanto os individuos foram separados de acordo com
os valores deles nas varidveis x3 e x4, que distingue bem dois grupos, assim a homogeneidade
para cada bloco pode ser analisada pela matriz do critério de adequagdo na tabela 3.23, que
destaca em negrito o grupo de varidveis mais homogéneo em cada grupo de individuos e é
sublinhado o grupo de individuos mais homogéneo para cada um dos grupos de varidveis.

3.2.2 Conjunto de dados reais

De forma a comparar a performance, através dos indices OERC e CR, os algoritmos BCKM
e KM sao submetidos a 3 experimentos que se diferenciam pela base de dados a ser utilizada,
entdo as bases utilizadas em cada experimento sdo: Iris Plant, Thyroid gland e Wine que podem
ser obtidas no repositorio de bases de dados UCI Machine Learning Repository, uma rdpida
descri¢do delas pode ser vista na tabela 3.25. Cada experimento € feito para configuragdes
diferentes de clusters de varidveis e os clusters de individuos sdo iguais a quantidade de classes
a priori da base de dados.
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Tabela 3.25 Descricao geral das bases de dados reais quatitativas utilizadas
Iris Plant Thyroid Gland Wine

Qtd. Padrdes 150 215 178
Qtd. Variaveis 4 5 13
Qtd. Classes a priori 3 3 3

3.2.2.1 Iris Plant

A base de dados Iris possui 150 padrdes que sdo descritos por 4 varidveis reais: (1) sepal
length, (2) sepal width, (3) petal length e (4) petal width. E dividida em 3 classes a priori, que
sdo elas Iris setosa, Iris versicolour e Iris virginica, com 50 padrdes cada. Assim, aplicamos
o algoritmo para 3 clusters de individuos e para 2 clusters de varidveis para o primeiro teste,
depois 3 clusters de varidveis para um segundo teste. Podemos ver através da figura 3.5 que ha
uma grande variacio nos valores possiveis dos individuos na varidvel x3, quando comparado as
outras varidveis.

Tabela 3.26 Performance dos algoritmos aplicados ao conjunto de dados Iris Plant
Qtd. Clusters de variaveis OERC CR

BCKM 1 0.1466 0.6403
BCKM 2 0.1466 0.6403
BCKM 3 0.1466 0.6403
BCKM 4 0.1066 0.7302

KM - 0.1066 0.7302

Tabela 3.27 Protétipos obtidos para cada um dos blocos para o conjunto de dados Iris Plant com 2
clusters de varidveis

H H>

P 33018 1.8185
P, 52172 2.1155
Py 6.2960 2.5803

Tabela 3.28 Protétipos obtidos para cada um dos blocos para o conjunto de dados Iris Plant com 3
clusters de varidveis

H; H, H3

Py 44039 2.0710 6.8737
P, 24667 03018 5.0056
P 3.6276 1.4620 5.9483
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Figura 3.5 Conjunto de dados Iris Plant
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Tabela 3.31 Matriz do critério de adequagdo para cada bloco (Ji;,) obtida pela aplica¢do do algoritmo
de particdlo BCKM ao conjunto de dados Iris Plant com 2 grupos de varidveis

H, H,
P, 333.3395 263.1430

P, 822255 58.4120
P; 43.7088  25.5004
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Tabela 3.29 Matriz de blocos para os 10
primeiros individuos de cada grupo de in-
dividuos para o conjunto de dados Iris

CAPITULO 3 BLOCK CLUSTERING K-MEANS PARA DADOS QUANTITATIVOS

Plant com 2 grupos de varidveis

H,
Xy

X3

H;
X2

X4

e

e4

es
el
€19
€26
€27
€29
€3
€35

6.9
6.7
6.3
7.7
7.0
6.7
6.4
7.7
7.9
6.8

4.9
5.7
5.6
6.1
4.7
5.6
53
6.7
6.4
59

3.1
33
34
3.0
3.2
3.1
2.7
3.8
3.8
3.2

1.5
2.5
24
23
1.4
24
1.9
22
2.0
2.3

P

€3

€s

€7
€12
€15
€16
€18
€20
€23
€25

5.1
5.2
5.1
4.8
5.5
4.4
5.1
4.8
4.6
4.9

1.6
1.5
3.0
1.6
1.4
1.4
1.4
1.4
1.0
1.5

3.8
4.1
2.5
3.1
4.2
29
3.5
3.0
3.6
3.1

0.2
0.1
1.1
0.2
0.2
0.2
0.3
0.1
0.2
0.1

el

€6

€9
€10
€13
€14
€17
€21
€
€4

6.3
59
6.1
6.0
6.2
6.6
5.5
5.6
5.7
5.7

4.9
4.2
5.6
4.8
4.3
4.4
4.0
4.2
4.5
4.2

2.5
3.0
2.6
3.0
2.9
3.0
2.3
2.7
2.8
3.0

1.5
1.5
1.4
1.8
1.3
1.4
1.3
1.3
1.3
1.2

Tabela 3.30 Matriz de blocos para os 10

primeiros individuos de cada grupo de in-

dividuos para o conjunto de dados Iris
Plant com 3 grupos de varidveis

H H, | H3

X2 X3 | Xxa| X1

ex |31 49 (15|69

ey |33 5712567

eg |34 562463

€11 30 6112377

Pl e |32 4714|170

e | 3.1 562467

ex7 127 53|19]|64

e | 3.8 6.7 22|77

e |38 6412079

ezs |32 5912368

e3 |38 1.6]025.1

es |41 15]0.1]5.2

e7 125 30| 1.1]5.1

erp | 3.1 1.6]02 |48

P es |42 1410255

€16 29 14102 |44

e;g |35 14103 5.1

ey | 3.0 1.41]0.1]|48

ex3 | 3.6 1.0]02] 4.6

es | 3.1 1.5]0.1|49

e1 |25 4911563

e |30 42 (115]59

e9 |26 56|14 6.1

el |30 48 ]18]6.0

P2 €13 29 43 1.3]6.2

elq |30 441|141 6.6

e17 23 40|13 |55

ey |27 4211356

exn |28 451357

e | 3.0 42112 |57
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Tabela 3.32 Matriz do critério de adequacg@o para cada bloco (Ji;) obtida pela aplicagdo do algoritmo
de particilo BCKM ao conjunto de dados Iris Plant com 3 grupos de varidveis

H, 2 H,
P, 144.0890 2.8981 8.4737

P, 107.1000 2.8298 6.1083
Py 101.2515 4.6765 8.7048

Ap6s a execucdo do algoritmo BCKM para 2 grupos de varidveis temos x; e x3 alocados
ao grupo Hj e x; e x4 em H,. Assim, analisando a varidvel x3, podemos perceber através da
figura 3.5 e da tabela 3.29 que descreve os blocos obtidos, que os grupos de individuos sdo
bem separados em x3, mas o grupo de varidveis ao qual ela se insere traz um indice de adequa-
cdo (tabela 3.31) para seus blocos maior que os do grupo H,, dada a grande heterogeneidade
dos valores dos individuos nessa varidvel, e consequentemente participa do bloco com pior
adequacao(P;,H;), onde os valores das varidveis para os individuos nesse bloco sao bastante
diferentes.

Quando aumentamos o nimero de clusters de varidveis para 3 € notado que as variaveis x;
e x3 sdo alocadas ao mesmo grupo Hj, enquanto x4 fica no grupo H; e x; fica no em H3. Ana-
lisando o indice de adequacdo da configuracdo com 3 clusters de varidveis na tabela 3.32, que
destaca em negrito o grupo de varidveis mais homogéneo em cada grupo de individuos e € su-
blinhado o grupo de individuos mais homogéneo para cada um dos grupos de varidveis, vemos
que o grupo Hj é bem heterogéneo, dada a inclusdo de x3, enquanto os outros dois grupos que
incluem as outras duas varidveis trazem indices de adequacio mais baixos e consequentemente
maior homogeneidade, quando comparado a H;.

Essa situacdo de x; e x3 estarem em grupos diferentes para o primeiro teste, mas ficarem
no mesmo grupo para o segundo teste € valida, no sentido que elas tem valores mais similares
entre si que com as outras varidveis e x| e x4 que sdo muito dissimilares entre si, mas x| tem
uma maior proximidade com a varidvel x3 e x4 tem com x,, sendo assim € adequado para o
primeiro teste termos um grupo com x| € X3 € outro com x, € x4, ja que temos apenas dois
grupos de varidveis disponiveis.

Comparando a performance entre os modelos BCKM e KM pelos indices da tabela 3.26
vemos que ela é um pouco degradada tanto para configuracdo com 2 como para configuragdao
com 3 grupos de varidveis.

3.2.2.2 Thyroid Gland

A base de dados thyroid gland possui 215 instancias divididas desigualmente entre as 3 classes
que descrevem o estado desta glandula: normal (com 150 instancias), hyperthyroidism (com 30
instancias) e hypothyroidism (com 30 instancias). Cada instancia é descrita por 5 varidveis de
tipo real que sdo: (1) T3-resin uptake test, (2) total serum thyroxin, (3) total serum triiodothy-
ronine, (4) basal thyroidstimulating hormone (TSH) e (5) maximal absolute difference of TSH.
Foram feitos 3 testes, de forma que o primeiro possui 3 grupos de varidveis, o segundo possui
4 grupos de varidveis e o terceiro possui 5 grupos de varidveis, e todos possuem 3 grupos de
individuos.
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Tabela 3.33 Performance dos algoritmos aplicados ao conjunto de dados Thyroid Gland
Qtd. Clusters de variaveis OERC CR

BCKM 3 0.1581 0.5437
BCKM 4 0.1395 0.5790
BCKM 5 0.1395 0.5790

KM - 0.1395 0.5790

Tabela 3.34 Matriz do critério de adequagdo para cada bloco (J;;) obtida pela aplicagdo do algoritmo
de particdo BCKM ao conjunto de dados Thyroid Gland com 3 grupos de varidveis

H,; H; H3
P 11379750 6158.4500 1485.2750

P, 866.7200 2788.8550 473.0250
P;  884.9700 1996.6200 16636.7500

Tabela 3.35 Matriz do critério de adequacgao para cada bloco (Ji;) obtida pela aplicagdo do algoritmo
de particilo BCKM ao conjunto de dados Thyroid Gland com 4 grupos de varidveis

H H, 2 Hy
P, 243.0700 3933.8950 1367.8750 234.3150

P, 9555.0000 1605.6500 63.3600 6.1850
P;  1005.9650 9480.7000 1335.6400  55.5350

Tabela 3.36 Protétipos obtidos para cada um dos blocos para o conjunto de dados Thyroid com 3
clusters de varidveis

H, H, H3

P 93098 109.7778 1.9159
P, 16.8000 86.5714 1.9773
Py 6.2705 127.7352 8.9931

Tabela 3.37 Protétipos obtidos para cada um dos blocos para o conjunto de dados Thyroid com 4
clusters de varidveis

H H> H; Hy

P 1.0564 89.9487 14.7179 3.6461
P, 18.3391 125.5652  3.2000 0.9739
Py 19477 112.2026  9.5451 1.8052
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Tabela 3.38 Matriz de blocos para os 10 primeiros Tabela 3.39 Matriz de blocos para os 10 primeiros
individuos de cada grupo de individuos para o con- individuos de cada grupo de individuos para o con-
junto de dados Thyroid Gland com 3 grupos de va- junto de dados Thyroid Gland com 4 grupos de va-
ridveis ridveis

H, H> H; H; H> Hy | Hy

X2 X1 X3 X4 X5 X4 X5 X1 X2 X3

e | 10.1 | 107.0 | 2.2 0.9 2.7 exg | 14 1.1 900| 81| 1.6

e | 991130 3.1 20 59 eso | 09 1.9]100.0| 105 |24

eq| 53]1090] 1.6 14 1.5 €49 1.3 -0.2 ] 1000 | 95|25

P es | 731050 15 1.5 -0.1 es; | 0.7 -03]100.0 | 11.3 |25

e | 6.1 1050 2.1 14 7.0 P es;| 08 27| 930| 89|15

e7 | 104 | 1100 | 1.6 1.6 2.7 €68 1.2 09| 970| 78|13

es| 991140 | 24 15 57 €71 1.0 31| 960| 94|15

eg | 94|106.0| 22 1.5 0.0 esp | 21 46| 91.0| 80| 1.7

ep | 13.0 | 107.0 | 1.1 0.9 3.1 esa | 1.9 03] 98.0| 9.1 |14

e;n | 421060 1.2 1.6 14 egq | 1.6 60| 98.0| 86| 1.6

ezs4 | 81| 900| 16 14 1.1 ez | 165 951250 | 2309

es7| 89| 93.0| 15 08 2.7 e1g7 | 104 38.6 | 1200 | 6.8 | 2.1

enn| 94| 9.0 1.5 1.0 3.1 elg0 | 23.0 57 1190 | 3.8 | 1.1

esp | 80| 91.0| 1.7 2.1 4.6 elo;1 | 92 1441410 56| 1.8

P oens| 75| 940 | 12 1.3 44 P egp | 125 29]1290| 1.5)0.6

ejs4 | 253 650 58 13 02 e93 | 11.6 488 | 1180 | 3.6 | 1.5

ei55 | 241 88.0| 55 08 0.1 ejoq | 185 24.0 | 1200 | 1.9 0.7

ei56 | 182 | 650|100 1.3 0.1 elo5 | 564 216 | 1190 | 0.8 | 0.7

e1s9 | 233 | 670 74 18 -0.6 elo6 | 137 563 | 123.0 | 5.6 | 1.1

eio | 11.1 | 950 | 2.7 1.6 -03 eog | 122 88 | 1260 | 0.5]0.2

e3 | 129 | 127.0 | 24 14 0.6 epr | 09 2.71]107.010.1 | 2.2

ezo | 951300 1.7 04 32 ey | 20 59 ]113.0| 99| 3.1

es3 | 119 | 129.0 | 2.7 1.2 3.5 e3 14 061270 129 | 24

ess | 8.1(123.0] 23 1.0 5.1 eqs | 14 1511090 53] 1.6

Ps e | 971330 29 08 1.9 P es 1.5 -0.1]105.0] 73| 1.5

elq | 941260 23 1.0 4.0 e | 1.4 7.0]1050| 6.1 2.1

e1p9 | 100 | 130.0 | 1.6 09 4.6 e7 1.6 2.7]110.0 | 104 | 1.6

eisg | 7711270 1.8 19 64 es 1.5 571140 99|24

eq6 | 104 1 1260 | 1.7 1.2 3.5 €9 1.5 0.0]106.0| 94|22

ei51 | 164 11390 3.8 1.1 -0.2 eio| 09 3.11]107.0 | 13.0 | 1.1
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Tabela 3.40 Descrigcdo da alocacdo das varidveis nos grupos de varidvel em cada uma das configuracoes

CAPITULO 3 BLOCK CLUSTERING K-MEANS PARA DADOS QUANTITATIVOS

testadas
Qtd. Clusters de variaveis
3 Clusters | 4 Clusters | 5 Clusters

Hi | x3,x4,x5 X4,X5 X4
H, X X1 X1
H; X2 X2 X2
Hy - X3 X3
Hs - - X5

Com o aumento da quantidade de clusters de varidveis disponiveis as varidveis vao se adap-
tando a quantidade disponivel de acordo com a similaridade entre as varidveis, de forma que
fica cada uma em um grupo para o teste em que a quantidade de grupos de variaveis € igual
a quantidade de varidveis como podemos ver na tabela 3.40, que descreve a alocacdo das va-
ridveis nos grupos de varidveis para cada configuracdo de clusters de varidveis testada. Além
disso, comparando a performance dos modelos BCKM e KM percebemos, pela tabela 3.33,
que com o aumento do nimero de grupos o critério de adequagdo geral e o indice OERC sao
reduzidos, chegando a serem iguais quando temos uma quantidade de grupos de varidveis idén-
tica ao nimero de varidveis, que faz sentido ja que estamos retirando a restricdo de varidveis
estarem interligadas através de determinado grupo de varidveis, que causa maior erro quando
uma das varidveis nesse grupo for muito heterogénea.

Os blocos com os 10 primeiros padrdes de cada cluster de varidvel para as configuracdes
com 3 e 4 grupos de varidveis podem ser vistos pelas tabelas 3.38 e 3.39, respectivamente,
podendo assim ser percebido a proximidade dos valores dos individuos em determinado bloco,
que fica mais aparente quanto menor for o indice de adequagdo para aquele bloco, tabelas 3.34
e 3.35 destacam em negrito o grupo de varidveis mais homogéneo em cada grupo de individuos
e sublinhado o grupo de individuos mais homogéneo para cada um dos grupos de varidveis.

3.2.2.3 Wine

Com 178 padrdes a base de dados wine € distribuida em 3 classes com 59, 71 e 48 padrdes, res-
pectivamente, e descreve vinhos oriundos da mesma regido da Italia, mas derivados de cultivos
diferente. A base de dados € descrita pelas 13 varidveis reais seguintes: (1) alcohol, (2) malic
acid, (3) ash, (4) alkalinity of ash, (5) magnesium, (6) total phenols, (7) flavonoids, (8) non-
flavonoid phenols, (9) proanthocyanins, (10) colour intensity, (11) hue, (12) OD280/0OD315 of
diluted wines e (13) proline. Foram analisadas 3 configuragdes para o0 modelo BCKM onde
todas tém 3 clusters de individuos mas que se diferenciam no nimero de clusters de varidveis
que sdo 3 clusters para primeira, 5 cluster para a segunda e 8 clusters para terceira e todas foram
comparadas com o modelo KM.

O resultado apresentado na tabela 3.42 mostram que a performance do modelo KM se
mantém no modelo BCKM para todos os teste. Pela tabela 3.41 vemos que no agrupamento
por 5 cluster as varidveis se concentram em um grupo ja que os outros grupos tem varidveis
com valores muito diferentes das outras, quando aumentamos para 8 clusters de varidveis as
varidveis x7 € xg vao para um grupo enquanto as varidveis xg € x1; vao para outro mostrando
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assim que os grupos se dividem quanto maior for a proximidade entre os valores dos individuos
naquelas varidveis de acordo com a disponibilidade de grupos para se ter uma divisdo mais
adequada. Na tabela 3.45 podemos ver a descri¢do dos blocos para a configuracdo com 5
clusters de varidveis e na tabela 3.43 os critérios de adequacao para cada bloco, sendo em
negrito o grupo de varidveis mais homogéneo em cada grupo de individuos e sublinhado o
grupo de individuos mais homogéneo para cada um dos grupos de varidveis.

Tabela 3.41 Descricdo da alocacio das varidveis nos grupos de varidvel em cada um dos testes na base
de dados Wine

Qtd. Clusters de varidveis
3 Clusters 5 Clusters 8 Clusters

Hy | x1,Xx0,X3,X4,X6,X7,X8,X9,X10,X11,X12 | X2,X3,X6,X7,X8,X9,X10,X11,X12 | X2,X3,X6,X12
H, X13 X13 X13

H; X5 X5 X5

H4 - X1 X1

Hs - X4 X4

H6 - - X7,X9

H - - X8, X11
Hg - - X10

Tabela 3.42 Performance dos algoritmos aplicados ao conjunto de dados Wine
Qtd. Clusters de variaveis OERC CR

BCKM 3 0.2977 0.3711
BCKM 5 0.2977 0.3711
BCKM 8 0.2977 0.3711

KM - 0.2977 0.3711

Tabela 3.43 Matriz do critério de adequagdo para cada bloco (Ji;,) obtida pela aplica¢do do algoritmo
de particdlo BCKM ao conjunto de dados Wine com 5 clusters de varidveis

H, H, Hy H, Hs
P, 1354680.0000 1001.3950 9.9177 5725.7500 413.7245

P, 434590.5000 1187.8150 30.2521  7297.6500 681.7250
Py 548585.0000 1784.0600 29.6429 16824.9000 460.0540
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Tabela 3.44 Protétipos obtidos para cada um dos blocos para o conjunto de dados Wine com 5 clusters
de varidveis

H, H, Hj Hy H;s

Py 1195.1489 24757 13.8044 105.5106 17.0234
P, 458.2319 19970 12.5167 92.3478 20.8231
Py 728.3387 2.1554 12.9298 103.5968 19.8903

Tabela 3.45 Matriz de blocos para os 10 primeiros individuos de cada grupo de individuos para o
conjunto de dados Wine com 5 clusters de varidveis
H H, H3 Hy Hs
X13 X2 X3 X X7 Xg X9 Xj0 X1 X12 | X] X5 X4
er | 1065017 24 28 3.1 03 23 56 10 39142 |127.0 | 15.6
ey | 10500 | 1.8 2.1 277 28 03 13 44 1.1 34| 1321000 | 11.2
ez | 1185024 27 28 32 03 28 57 10 32| 132 |101.0 | 18.6
eq | 1480.0 2.0 25 39 35 02 22 78 09 35|144 | 113.0 | 16.8
P eq | 14500 | 1.8 25 33 34 03 20 6.8 1.1 29142 | 112.0| 152
e7 1290019 25 25 25 03 20 53 10 36144 | 96.0 | 14.6
eg | 1295022 26 26 25 03 13 51 1.1 3.6|14.1|121.0 | 17.6
eg | 10450 | 1.6 22 28 3.0 03 20 52 1.1 29| 148 | 97.0 | 14.0
ejp | 1045014 23 3.0 32 02 19 72 10 3.6| 139 98.0 | 16.0
e1; | 15100 122 23 3.0 33 02 24 58 1.3 32| 14.1 | 1050 | 18.0
e | 5200 109 14 20 06 03 04 20 1.1 18| 124 88.0 | 10.6
egr | 4500 |14 20 20 14 05 06 58 1.0 1.6|12.6 | 100.0 | 16.8
egs | 4200 (1.1 22 35 3.1 02 19 45 12 29 |124 | 870 |19.0
ee5 | 3550 |15 25 19 18 05 1.0 3.0 1.5 22| 122 1040 | 19.0
P eq; | 5020 | 1.0 1.7 3.0 32 03 23 53 1.1 32| 13.1| 780 | 15.0
e | 5100 | 1.2 19 2.1 20 03 1.0 47 1.1 35|124 | 78.0 | 19.6
enn | 4100 |15 27 3.0 29 02 19 34 14 32|139 | 86.0 | 250
ez | 4720 (1.7 22 19 18 03 1.0 37 1.0 28| 13.5 | 87.0 |24.0
el | 4280 |19 19 16 16 03 1.2 38 1.2 21|11.7| 97.0 | 16.0
e77 1 3920 {09 1.7 20 20 02 15 46 12 25|13.0| 86.0 | 16.0
es | 7350 |26 29 28 27 04 18 43 10 29| 1321180 | 21.0
ey | 8450 |31 26 27 30 02 1.7 51 1.0 34| 136 1160 | 15.2
ey1 | 7800 | 1.6 23 3.0 32 02 21 57 1.1 37| 14.1 | 126.0 | 16.0
exn | 7700 |38 27 24 24 03 20 45 1.0 35/|129 1020 | 18.6
P; es | 8450 [ 1.8 26 25 26 03 1.7 35 1.1 38| 135 ] 96.0 | 20.0
e | 8300 |21 32 26 27 05 19 36 1.1 32| 13.1 | 1240 | 25.0
ey | 9150 |19 28 3.0 30 04 18 45 13 34|139 1070 | 194
ez | 9200 1.8 24 27 30 03 19 51 1.0 35| 135 100.0 | 20.5
e37 | 8800 |16 28 26 27 03 14 46 1.1 28| 133 |110.0 | 155
eq0 | 7600 |40 25 3.0 3.0 02 2.1 51 09 35]|142 1280 13.2
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3.2.3 Conclusoes parciais

Nessa se¢do fizemos uma andlise do algoritmo de Block clustering K-means para dados quanti-
tativo, assim a partir dos dados simulados vimos que os blocos se dividem de acordo com a ho-
mogeneidade dos valores dos individuos em cada varidvel, formando-se grupos de individuos
que influenciam nos grupos de varidveis e grupos de varidveis que influenciam na formagdo
dos grupos de individuos. O particionamento do grupo de varidveis € feito de acordo com a
homogeneidade dos valores das varidveis, sendo que quanto mais homogéneas os valores das
varidveis em determinado grupo de individuos os grupos varidveis sao formados mais precisa-
mente, no caso, como valores mais semelhantes, e quanto menos homogéneos forem os valores
das varidveis nos grupos de individuos a formacao dos grupos serd menos precisa, tendo va-
lores mais diferentes em cada bloco. Para a aplicacdo em dados reais do algoritmo BCKM
comparamos com o algoritmo KM e percebemos que apesar de termos uma informacao a mais,
a inclusdo da particdo de varidveis, o desempenho nao € degradado a partir de determinada
quantidade de grupos de varidveis escolhida.






CAPITULO 4

Block Clustering K-means para Variaveis do Tipo
Intervalo

Nessa secdo iremos apresentar o algoritmo de Block Clustering K-means(BCKM) para Varia-
veis do Tipo Intervalo e fazer alguns experimentos em bases de dados reais.
Tal algoritmo tem como objetivo fornecer a particdo de um conjunto de itens em K grupos

Py,...,Pg deitens e as varidveis correspondentes de cada item em Q grupos Hy, ..., Hp de varia-
veis e deve fornecer também seus centrdides (prototipos) correspondentes g, = [0y, Brgl (k =
1,...,K)(g=1,...,0) de forma a otimizar (minimizar) o critério de adequacdo J, que mede o

ajuste entre os grupos e os protétipos. A seguir podemos ver a descri¢c@o do critério J:

K QO n p
J=Y Y ¥ Y (W) (Vig)l(aij — og)* + (bij — Brg)’] @.1)

o~
I
_
Q
I
—_
o
I
—
~
I
_

onde Uy (i =0,...,n)(k=0,...,K) é uma matriz que indica a pertinéncia do individuo e; ao
grupo P, assim Uy, = 1 para ¢; € P, e Uy = 0 para qualquer outro grupo Py(k'=1,...,K) e
k' #k,jaVi,(j=0,...,p)(g=0,...,Q) indica a pertinéncia da varidvel x; ao grupo de varidvel
H,, entdo Vj, = 1 para x; € H, e V; = 0 para qualquer outro grupo Hy(¢' =1,...,0) e ¢’ #q.
Temos a;; como o valor de minimo e b;; como o valor de médximo do individuo ei(i=1,...,n)
para a varidvel x;(j = 1,...,p).

Os protétipos s@ao computados da seguinte maneira:

n p n
Y (Un) (Vig)aij Y (Ui) (Vig)bij
i=1j=1 i=1j=1
Okg = nJ ¢ ﬁkq - n]

) i (i) (Viq) ) Zp: Uir) (Vig)

i=1j=1 i=1j=1

D

4.2)

E possivel notar que oty < By, jd que a;; < b;j.
Os individuos devem ser alocados em grupos de individuos de forma que o critério J seja
minimizado, assim o individuo e; deve ser alocado ao grupo k seguindo o seguinte critério:

Q

p
k = argmin Z Z (Vig)(aij — Oclq)2 + (bij — qu)z] (4.3)
1<I<K q=1 j=1

35
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As varidveis devem ser alocadas em grupos de varidveis de forma que o critério J seja
minimizado, assim a varidvel x; deve ser alocado ao grupo g seguindo o seguinte critério:

K n

g = argmin Z Z(U’ )[(Cl,’j — OCkl)z + (b,'j _Bkl)z] 4.4)
I<ISQ k=1i=1

4.1 Descricao do algoritmo

Para execugdo do algoritmo Block Clustering K-Means(BCKM) para varidveis de tipo intervalo
devemos seguir os seguintes passos:

1) Inicializacdo:

Definir o nimero K de grupos de individuos e o niimero H de grupos de varidveis.
Aleatoriamente construir a parti¢do inicial P(0) = (PI(O), . ,Pk(o), .. ,P,((O)) de individuos,
U deve estar de acordo com essa particao, e a parti¢ao inicial H 0) = (H 1(0) yen ,HCSO), ....,H g)))

de varidveis e V, corresponder a essa parti¢@o.

2) Passo 1: Calcular prototipos
Computar os componentes gy, = [0y, Brg) dos protétipos gx,(k=1,...,K)(g=1,...,0)
de acordo com a equagdo (4.2):
n p
Y Y Un)(Vig)aij Y Y W) (Vig)bij
=1 i=1j=1
e Bk] = D

Y Y U)(Vsy)

i=1j=1 i=1j=1

3) Passo 2: Definir melhor partigcdo de individuos
teste =0

Parai=1,...,n fazer
ki=konde Uy =1
ks € obtido de acordo com a equagdo (4.4), assim:

Q
ks = argmin Z
1<I<K q=1j=1

(Vig)l(aij — 0q)? + (bij — Big)’]

M~

se k; # k¢, entdo
teste = 1
U,-kf =1
Uy =0

1
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4) Passo 3: Calcular prototipos

Computar os componentes gy, = [0y, Bry] dos protétipos gx,(k=1,...,K)(g=1,...,0)
de acordo com a equacgao (4.2) para a nova parti¢ao Uy calculada no passo anterior, assim:

S) Passo 4: Definir melhor partigcdo de varidveis
teste2 =0
Para j =1,..., p fazer
gi=qondeVj, =1
gy € obtido de acordo com a equagao (4.4), assim:

K

n
gf = argmin Z Z(Ui N(aij— o) + (bij— Bu)*]
1<I<Q k=1i=1

se g; # qy, entdo
teste2 = 1
VﬂIf =1
quz‘ =0

6) Critério de parada

Se teste = 0 e teste2 = 0 entdo PARE, caso contrario volte ao item (2)

4.2 Analise experimental

O algoritmo de BCKM para varidveis de tipo intervalo serd avaliado através de 3 bases de dados
reais: Car models, Freshwater fish e City temperatures, tabela 4.1, e sua performance através
dos indices OERC e CR serd comparada com o modelo KM. Assim, em cada uma das bases
o algoritmo € aplicado 1000 vezes, € escolhida a melhor repeti¢do de acordo com o critério de
adequacao (J) descrito na equacgdo (4.1) e cada base de dados de tipo intervalo é normalizada

para valores entre 0 e 1 de acordo com a fomula abaixo, onde a;; € o valor nomalizado de a;;:

a;j — argmin(a ;) b;j —argmin(by;)
/ I<i<n / 1<I<n
= b = 4.5
“ij argmax(a; ;) — argmin(a, ;) ¢ i argmax(b; ;) — argmin(b; ;) )

1<I<n 1<i<n 1<I<n 1<I<n
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Tabela 4.1 Descricdo geral das bases de dados reais do tipo intervalo utilizadas

Car models Freshwater fish City temperatures

Qtd. Padroes 33 12 37

Qtd. Variaveis 8 13 12

Qtd. Classes a priori 4 4 -
P

4.2.1 Car models

Essa base de dados possui 33 modelos de carros que sao divididos em 4 categorias de tamanhos
diferentes: Utilitarian (10 carros), Berlina (8 carros), Sporting (7 carros) e Luxury (8 carros).
Cada carro € descrito por 8 varidveis do tipo intervalo que sdo: Price, Engine Capacity, Top
Speed, Acceleration, Step, Length, Width e Height. Podemos ver a descri¢ao da base para as 4
primeiras varidveis na tabela 4.7.Para andlise consideramos 8 testes com o mesmo nimero de
clusters de individuos, igual a 4, mas se diferenciando na quantidade de clusters de varidveis,

assim cada teste, de 1 a 8, descreve respectivamente a quantidade de cluster de varidveis de 1 a
8.

Com os resultados descritos na tabela 4.2 vemos que ao aumentar a quantidade de clusters
de varidveis ha uma melhor distribuicao das varidveis em cada grupo, assim as varidveis com
valores similares tendem a ficar no mesmo grupo enquanto as varidveis mais dissimilares vao
se separando de acordo com a quantidade de grupos disponiveis. Analisando a performance
percebemos pela tabela 4.3 que hd uma melhora de acordo com o aumento do niimero de
clusters de varidveis até ocorrer uma estabilizacio em deteminada quantidade, que no caso
desta base de dados foi com a configuracdo com 4 grupos de varidveis, onde a partir dela temos
a mesma performance do algoritmo KM até ser atingida a quantidade de grupos de varidveis
igual ao nimero de variaveis.

Para a configuracdo com 4 grupos de varidveis podemos ver a divisdo dos blocos para os
valores de minimo e mdximo nas tabelas 4.8 e 4.9, respectivamente, os critérios de adequagdo
associados a cada bloco na tabela 4.4 e os prot6tipos obtidos na tabela 4.5.
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Tabela 4.2 Descri¢do da alocag@o das varidveis nos grupos de varidvel em cada um dos testes na base
de dados Car models

Quantidade de grupos de varidveis
1 2 3 4 5 6 7 8
H1 X1,X2,X3,X4, X4,X8 X4,X8 X8 X8 X8 X8 X8
X5,X6,X7,X8
H2 - X1,X2,X3, | X1,X2,X3,X7 X4 X4 X4 X4 X4
X5,X6,X7
H3 - - X5,X6 X1,X2,X3,X7 | X1,X2,X3,X7 | X1,X2 X1 X1
H4 - - - X5,X6 X5 X5 X5 X5
H5 - - - - X6 X6 X6 X6
Hg - - - - - X3,X7 | X3,X7 | X3
H; - - - - - - X2 X2
Hg - - - - - - - X7

Tabela 4.3 Performance dos algoritmos aplicados ao conjunto de dados Car models para diversas con-
figuracdes de grupos de varidveis

Algoritmo

KM

BCKM

Qtd. Grupos Var.

4 5

0.181
0.562

OERC
CR

0.333
0.406

0.303
0.395

0.303
0.395

0.181 | 0.181
0.562 | 0.562

0.181
0.562

0.181
0.562

0.181
0.562

Tabela 4.4 Matriz do critério de adequagdo para cada bloco (Ji,) obtida pela aplicagdo do algoritmo de

particio BCKM ao conjunto de dados Car models com 4 grupos de varidveis

H, H,

Hs Hy

Py
P,
Ps
Py

0.0029 0.0288

0.4610
0.2247
0.0316

0.1424
0.1318
0.2836

1.2648
2.8611
0.2636
1.5403

0.4132
1.1627
0.3089
1.2382

Tabela 4.5 Protétipos (Min,Max) obtidos para cada um dos blocos para o conjunto de dados Car models
com 4 grupos de varidveis

Hy

H;

Hj

Hy

(0.8919, 0.8919)
(0.4131, 0.4479)
(0.8547, 0.8547)
(0.8694, 0.8694)

(0.1947, 0.4097)
(0.0752,0.1516)
(0.5792, 0.8445)
(0.3785, 0.5496)

(0.3485, 0.5976)
(0.5865, 0.7007)
(0.0485, 0.1040)
(0.1986, 0.2774)

(0.7775, 0.8193)
(0.4463, 0.4572)
(0.1591, 0.1605)
(0.4989, 0.4995)
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Tabela 4.6 Descri¢do da base de dados do tipo intervalo CarBis

Price Engine Capacity Width Height
Alfa 145_U [27806,33596] [1370,1910] [171,171] | [143,143]
Alfa 156_B [41593,62291] [1598,2492] [175,175] | [142,142]
Alfa 166_L [64499,88760] [1970,2959] [182,182] | [142,142]
Aston Martin_S [260500,460000] [5935,5935] [183,192] | [124,132]
Audi A3_U [40230,68838] [1595,1781] [174,174] | [142,142]
Audi A6_B [68216,140265] [1781,4172] [181,181] | [145,145]
Audi A8_L [123849,171417] [2771,4172] [188,188] | [144,144]
Bmw serie 3_B [45407,76392] [1796,2979] [174,174] | [142,142]
Bmw serie 5_L [70292,198792] [2171,4398] [180,180] | [144,144]
Bmw serie 7_L [104892,276792] [2793,5397] [186,186] | [143,143]
Ferrari_S [240292,391692] [3586,5474] [192,192] | [130,130]
Punto_U [19229,30885] [1242,1910] [166,166] | [148,148]
Fiesta_U [19242,24742] [1242,1753] [163,163] | [132,132]
Focus_B [27492,34092] [1596,1753] [170,170] | [143,143]
Honda NSK_S [205242,215242] [2977,3179] [175,175] | [129,129]
Lamborghini_S [413000,423000] [5992,5992] [204,204] | [111,111]
Lancia Y_U [19837,29034] [1242,1242] [169,169] | [144,144]
Lancia K_L [58806,81306] [1998,2959] [183,183] | [146,146]
Maserati GT_S [155000,159500] [3217,3217] [182,182] | [131,131]
Mercedes SL_S [132800,262500] [2799,5987] [181,181] | [129,129]
Mercedes Classe C_B | [55902,115248] [1998,3199] [173,173] | [143,143]
Mercedes Classe E_L | [69243,389405] [1998,5439] [180,180] | [144,144]
Mercedes Classe S_L | [128202,394342] [3199,5786] [186,186] | [144,144]
Nissan Micra_U [18492,24192] [998,1348] [160,160] | [144,144]
Corsa_U [19212,30612] [973,1796] [165,165] | [144,144]
Vectra_B [36492,49092] [1598,2171] [171,171] | [143,143]
Porsche_S [147704,246412] [3387,3600] [177,183] | [130,131]
Twingo_U [16992,23492] [1149,1149] [163,163] | [142,142]
Rover 25_U [21492,33042] [1119,1994] [169,169] | [142,142]
Rover 75_B [50490,65399] [1796,2497] [178,178] | [143,143]
Skoda Fabia_U [19519,32686] [1397,1896] [165,165] | [145,145]
Skoda Octavia_B [27419,48679] [1585,1896] [173,173] | [143,143]
Passat_L [39676,63455] [1595,2496] [470,470] | [175,175]
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Tabela 4.7 Descri¢do da base de dados do tipo intervalo CarBis normalizada

Price Engine Capacity Width Height

Alfa 145_U [0.02,0.04] [0.08,0.19] [0.25,0.25] | [0.86,0.86]
Alfa 156_B [0.06,0.1] [0.12,0.3] [0.34,0.34] | [0.84,0.84]
Alfa 166_L [0.11,0.16] [0.2,0.4] [0.5,0.5] | [0.84,0.84]
Aston Martin_S [0.55,1] [0.99,0.99] [0.52,0.73] | [0.35,0.57]
Audi A3_U [0.05,0.12] [0.12,0.16] [0.32,0.32] | [0.84,0.84]
Audi A6_B [0.12,0.28] [0.16,0.64] [0.48,0.48] | [0.92,0.92]
Audi A8_L [0.24,0.35] [0.36,0.64] [0.64,0.64] | [0.89,0.89]
Bmw serie 3_B [0.06,0.13] [0.16,0.4] [0.32,0.32] | [0.84,0.84]
Bmw serie 5_L [0.12,0.41] [0.24,0.68] [0.45,0.45] | [0.89,0.89]
Bmw serie 7_L [0.2,0.59] [0.36,0.88] [0.59,0.59] | [0.86,0.86]
Ferrari_S [0.5,0.85] [0.52,0.9] [0.73,0.73] | [0.51,0.51]

Punto_U [0.01,0.03] [0.05,0.19] [0.14,0.14] [1,1]
Fiesta_U [0.01,0.02] [0.05,0.16] [0.07,0.07] | [0.57,0.57]
Focus_B [0.02,0.04] [0.12,0.16] [0.23,0.23] | [0.86,0.86]
Honda NSK_S [0.42,0.45] [0.4,0.44] [0.34,0.34] | [0.49,0.49]

Lamborghini_S [0.89,0.92] [1,1] [1,1] [0,0]
Lancia Y_U [0.01,0.03] [0.05,0.05] [0.2,0.2] | [0.89,0.89]
Lancia K_L [0.09,0.15] [0.2,0.4] [0.52,0.52] | [0.95,0.95]
Maserati GT_S [0.31,0.32] [0.45,0.45] [0.5,0.5] | [0.54,0.54]
Mercedes SL_S [0.26,0.55] [0.36,1] [0.48,0.48] | [0.49,0.49]
Mercedes Classe C_B | [0.09,0.22] [0.2,0.44] [0.3,0.3] [0.86,0.86]
Mercedes Classe E_L | [0.12,0.84] [0.2,0.89] [0.45,0.45] | [0.89,0.89]
Mercedes Classe S_L | [0.25,0.85] [0.44,0.96] [0.59,0.59] | [0.89,0.89]
Nissan Micra_U [0,0.02] [0,0.07] [0,0] [0.89,0.89]
Corsa_U [0.01,0.03] [0,0.16] [0.11,0.11] | [0.89,0.89]
Vectra_B [0.04,0.07] [0.12,0.24] [0.25,0.25] | [0.86,0.86]
Porsche_S [0.3,0.52] [0.48,0.52] [0.39,0.52] | [0.51,0.54]
Twingo_U [0,0.01] [0.04,0.04] [0.07,0.07] | [0.84,0.84]
Rover 25_U [0.01,0.04] [0.03,0.2] [0.2,0.2] | [0.84,0.84]
Rover 75_B [0.08,0.11] [0.16,0.3] [0.41,0.41] | [0.86,0.86]
Skoda Fabia_U [0.01,0.04] [0.08,0.18] [0.11,0.11] | [0.92,0.92]
Skoda Octavia_B [0.02,0.07] [0.12,0.18] [0.3,0.3] | [0.86,0.86]
Passat_L [0.05,0.1] [0.12,0.3] [0.34,0.34] | [0.95,0.95]
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Tabela 4.8 Matriz de blocos para os valores de minimo do conjunto de dados Car models com 4 grupos
de varidveis

H, H, H, H,
X8 X4 X1 X2 X3 X7 X5 X6
eq | 09189 | 0.2137 | 0.1156 0.1610 0.3568 0.4773 | 0.5541 0.7919
e7 | 0.8919 | 0.1145 | 0.2412 0.3582 0.4432 0.6364 | 0.7297 0.9249
e9 | 0.8919 | 0.2137 | 0.1203 0.2387 0.4108 0.4545 | 0.6487 0.7804
P ejp | 0.8649 | 0.2366 | 0.1984 0.3626 0.4216 0.5909 | 0.7838 0.8960
ey | 0.8919 | 0.1374 | 0.1180 0.2042 0.3892 0.4545 | 0.6487 0.8035
er3 | 0.8919 | 0.2519 | 0.2510 0.4435 0.3243 0.5909 | 0.8378 0.9306
eq | 0.3514 | 0.0611 | 0.5497 0.9886 0.8000 0.5227 | 0.3243 0.7052
err | 0.5135 | 0.0458 | 0.5041 0.5206 0.7838 0.7273 | 0.3378 0.7688
e1s | 0.4865 | 0.1374 | 0.4249 0.3993 0.5946 0.3409 | 0.2432 0.4104
P, e | 0.0000 | 0.0000 | 0.8939 1.0000 1.0000 1.0000 | 0.4054 0.6012
er9 | 0.5405 | 0.0916 | 0.3115 0.4471 0.7027 0.5000 | 0.4189 0.6243
ey | 0.4865 | 0.1679 | 0.2614 0.3638 0.4432 0.4773 | 0.2297 0.6012
er7 | 0.5135 | 0.0229 | 0.2951 0.4810 0.7027 0.3864 | 0.0000 0.5780
er2 | 1.0000 | 0.6336 | 0.0051 0.0536 0.0270 0.1364 | 0.1487 0.2139
e13 | 0.5676 | 0.7023 | 0.0051 0.0536 0.0919 0.0682 | 0.1351 0.2312
e17 | 0.8919 | 0.5573 | 0.0064 0.0536 0.0432 0.2046 | 0.0405 0.1676
P; ez | 0.8919 | 0.6565 | 0.0034 0.0050 0.0000 0.0000 | 0.0135 0.1850
ers | 0.8919 | 0.3893 | 0.0050 0.0000 0.0270 0.1136 | 0.1892 0.2254
exs | 0.8378 | 0.5954 | 0.0000 0.0351 0.0054 0.0682 | 0.0000 0.0000
ey | 0.8378 | 0.5191 | 0.0102 0.0291 0.0541 0.2046 | 0.2162 0.3237
e3; | 0.9189 | 0.5802 | 0.0057 0.0845 0.0378 0.1136 | 0.1487 0.3064
e; | 0.8649 | 0.3359 | 0.0244 0.0791 0.1892 0.2500 | 0.2568 0.3642
ey | 0.8378 | 0.3511 | 0.0555 0.1245 0.2703 0.3409 | 0.3378 0.5780
ez | 0.8378 | 0.4504 | 0.1072 0.1986 0.2919 0.5000 | 0.4730 0.7457
es | 0.8378 | 0.2214 | 0.0525 0.1239 0.2108 0.3182 | 0.2027 0.4162
eg | 0.8378 | 0.2061 | 0.0641 0.1640 0.2757 0.3182 | 0.5135 0.6012
Py e1q | 0.8649 | 0.5267 | 0.0237 0.1241 0.1892 0.2273 | 0.3649 0.4162
ez | 0.9460 | 0.3817 | 0.0944 0.2042 0.3351 0.5227 | 0.4730 0.7283
ez1 | 0.8649 | 0.0992 | 0.0878 0.2042 0.3243 0.2955 | 0.5000 0.6358
ey | 0.8649 | 0.5038 | 0.0440 0.1245 0.2324 0.2500 | 0.3919 0.6185
ez | 0.8649 | 0.4809 | 0.0756 0.1640 0.2432 0.4091 | 0.5405 0.7630
ez | 0.8649 | 0.5496 | 0.0235 0.1219 0.2162 0.2955 | 0.2162 0.6301
e33 | 0.9460 | 0.4351 | 0.0512 0.1239 0.2270 0.3409 | 0.4730 0.7341
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Tabela 4.9 Matriz de blocos para os valores de maximo do conjunto de dados Car models com 4 grupos
de varidveis

H, H, H, H,

X8 X4 X1 X2 X3 X7 X5 X6
eq | 0.9189 | 0.4428 | 0.2783 0.6374 0.5405 0.4773 | 0.5541 0.7919
e7 | 0.8919 | 0.4733 | 0.3486 0.6374 0.5405 0.6364 | 0.7297 0.9249
e9 | 0.8919 | 0.3970 | 0.4104 0.6824 0.5405 0.4545 | 0.6487 0.7804

P ejp | 0.8649 | 0.3588 | 0.5864 0.8815 0.4865 0.5909 | 0.9730 0.9769
e | 0.8919 | 0.4428 | 0.8407 0.8898 0.5405 0.4545 | 0.6487 0.8035
ex3 | 0.8919 | 0.3435 | 0.8518 0.9590 0.4865 0.5909 | 1.0000 1.0000
es | 0.5676 | 0.0840 | 1.0000 0.9886 0.8432 0.7273 | 0.4595 0.7168
err | 0.5135 ] 0.0992 | 0.8458 0.8968 0.8000 0.7273 | 0.3378 0.7688
e1s | 0.4865 | 0.1985 | 0.4475 0.4395 0.6487 0.3409 | 0.2432 0.4104

P, e | 0.0000 | 0.0000 | 0.9165 1.0000 1.0000 1.0000 | 0.4054 0.6012
er9 | 0.5405 | 0.1374 | 0.3217 0.4471 0.7568 0.5000 | 0.4189 0.6243
ey | 0.4865 | 0.4428 | 0.5542 0.9990 0.5405 0.4773 | 0.2297 0.6012
er7 | 0.5405 | 0.0992 | 0.5179 0.5234 0.8378 0.5227 | 0.0000 0.5838
ez | 1.0000 | 0.7939 | 0.0314 0.1867 0.1081 0.1364 | 0.1487 0.2370
e13 | 0.5676 | 0.7634 | 0.0175 0.1554 0.0919 0.0682 | 0.1351 0.2312
e17 | 0.8919 | 0.7786 | 0.0272 0.0536 0.1297 0.2046 | 0.0405 0.1676

P; exq | 0.8919 | 0.8855 | 0.0163 0.0747 0.0757 0.0000 | 0.0135 0.1850
eps | 0.8919 | 1.0000 | 0.0307 0.1640 0.2811 0.1136 | 0.1892 0.2254
exs | 0.8378 | 0.7252 | 0.0147 0.0351 0.0973 0.0682 | 0.0000 0.0000
ey | 0.8378 | 0.8473 | 0.0362 0.2034 0.1892 0.2046 | 0.2162 0.3237
e3; | 0.9189 | 0.9618 | 0.0354 0.1839 0.1784 0.1136 | 0.1487 0.3064
e; | 0.8649 | 0.5573 | 0.0375 0.1867 0.3297 0.2500 | 0.2568 0.3642
ey | 0.8378 | 0.5038 | 0.1023 0.3027 0.4162 0.3409 | 0.3378 0.5780
ez | 0.8378 | 0.4580 | 0.1620 0.3957 0.3297 0.5000 | 0.4730 0.7457
es | 0.8378 | 0.5344 | 0.1170 0.1610 0.4757 0.3182 | 0.2162 0.4162
eg | 0.8378 | 0.5344 | 0.1341 0.3997 0.5243 0.3182 | 0.5135 0.6012

Py e1s | 0.8649 | 0.5420 | 0.0386 0.1554 0.2324 0.2273 | 0.3649 0.4162
e | 0.9460 | 0.4046 | 0.1452 0.3957 0.3784 0.5227 | 0.4730 0.7283
ez1 | 0.8649 | 0.5420 | 0.2218 0.4435 0.5405 0.2955 | 0.5000 0.6358
ey | 0.8649 | 0.6565 | 0.0725 0.2387 0.3081 0.2500 | 0.3919 0.6185
ez | 0.8649 | 0.5878 | 0.1093 0.3037 0.3243 0.4091 | 0.5405 0.7630
ez | 0.8649 | 0.6031 | 0.0715 0.1839 0.2216 0.2955 | 0.2162 0.6301
e33 | 0.9460 | 0.6718 | 0.1049 0.3035 0.3784 0.3409 | 0.4730 0.7341

4.2.2 Freshwater fish

Essa base de dados possui 12 espécies de peixes de dgua doce descritas pelas 13 seguintes
varidveis: Length, Weight, Muscle, Intestine, Stomach, Gills, Liver, Kidneys, Liver/Muscle,
Kidneys/Muscle, Gills/Muscle, Intestine/Muscle e Stomach/Muscle. Ela possui 4 classes a
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priori que dividem desigualmente as 12 instincias de acordo com a dieta: Carnivorous (4 ins-
tancias), Detritivorous (4 instancias), Omnivorous (2 instancias) e Herbivorous (2 instincias).
A descri¢do da base Freshwater fish pode ser vista na tabela 4.13 e sua equivalente normalizada
na tabela 4.14. Foram feitos testes para configuracdes com 2, 4, 6 € 9 grupos de varidveis, onde
todos possuem 4 grupos de individuos.

Os resultados obtidos na tabela 4.10 mostram que o algoritmo BCKM para uma configu-
racdo com 2 clusters de varidveis traz uma performance melhor que o KM, consequentemente
os individuos sdo agrupados mais precisamente. Pela tabela 4.11 notamos que as varidveis vao
se adaptando a quantidade de clusters disponiveis, se agrupando com as varidveis que sejam
mais similares e ficando em grupos diferentes das varidveis mais dissimilares a ela. Assim,
para a configuragdo com 2 clusters de varidveis, podemos constatar a maior similaridade entre
as variaveis de individuos no mesmo bloco quando comparado aos que estdo em blocos dife-
rentes pelas tabelas 4.15 e 4.16, que trazem os valores de minimo e maximo, respectivamente,
das varidveis de tipo intervalo. Os indices de adequacio para cada bloco estdo na tabela 4.12,
trazendo destaque em negrito para o grupo de varidveis mais homogéneo em cada grupo de in-
dividuos e sublinhado para o grupo de individuos mais homogéneo em cada grupo de varidveis.
Os prot6tipos que representam cada bloco estio na tabela 4.17.

Tabela 4.10 Performance dos algoritmos aplicados ao conjunto de dados Freshwater fish para diversos
testes

Algoritmo | KM BCKM
Qtd. Grupos Var. - 2 4 6 9
OERC | 0.416 | 0.250 | 0.333 | 0.416 | 0.416
CR | 0.067 | 0.313 | 0.237 | 0.067 | 0.067

Tabela 4.11 Descri¢do da alocacdo das varidveis nos grupos de varidvel em cada uma das configuracdes
de grupos de varidveis testadas para base de dados Freshwater fish
Quantidade de grupos de varidveis

2 4 6 9
H, X9, X10, X11, X12, X13 X9,X10, X12 X10-X12 | X10.X12
Hy | x1, x2, X3, X4, X5, X6, X7, X8 | X3, X5, X6, X7, X§ | X5, X6, X7 | X5, Xg5, X7
Hj - X1, X2, X4 X1, X2 X
Hy - X11, X13 X11, X13 | X11, X13
Hs - - X3, X4, X8 X3
H6 - - X9 X4
H7 - - - X8
Hg - - - X9
Hy - - - X2
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Tabela 4.12 Matriz do critério de adequag@o para cada bloco (Ji,) obtida pela aplicagdo do algoritmo
de particilo BCKM ao conjunto de dados Freshwater fish com 2 grupos de varidveis

H H>

0.9647
2.1230
0.0542
0.3343

2.7808
0.5485
1.9925
0.0099

Tabela 4.13 Descric¢do da base de dados do tipo intervalo Freshwater fish

Length Weight Intestine/Muscle | Stomach/Muscle
Ageneiosusbrevifili | [22.5,35.5] [170,625] [0.23,0.63] [0,0.55]
Cynodongibbus [19,32] [77,359] [0,0.5] [0.2,1.24]
Hopliasaimara | [25.5,63] [340,5500] [0.11,0.49] [0.09,0.4]
Potamotrygonhystrix | [20.5,45] [400,6250] [0,1.25] [0,0.5]
Leporinusfasciatus | [18.8,25] [125,273] [0,0] [0.12,0.17]
Leporinusfrederici | [23,24.5] [290,350] [0.18,0.24] [0.13,0.58]
Dorasmicropoeus | [19.2,31] [128,505] [0,1.48] [0,0.79]
Platydorascostatus | [13.7,25] [60,413] [0.3,1.45] [0,0.61]
Pseudoancistrusbarbatus | [13,20.5] [55,210] [0,2.31] [0.49,1.36]
Semaprochilodusvari [22,28] [330,700] [0.4,1.68] [0,1.25]
Acnodonoligacanthus | [10,16.2] | [34.9,154.7] [0,2.16] [0.23,5.97]
Myleusrubripinis | [12.3,18] [80,275] [0,0] [0.31,4.33]

Tabela 4.14 Descricdo da base de dados do tipo intervalo Freshwater fish normalizada

Length Weight Intestine/Muscle | Stomach/Muscle
Ageneiosusbrevifili | [0.24,0.48] | [0.02,0.09] [0.1,0.27] [0,0.09]
Cynodongibbus | [0.17,0.42] | [0.01,0.05] [0,0.22] [0.03,0.21]
Hopliasaimara [0.29,1] [0.05,0.88] [0.05,0.21] [0.02,0.07]
Potamotrygonhystrix | [0.2,0.66] [0.06,1] [0,0.54] [0,0.08]
Leporinustasciatus | [0.17,0.28] | [0.01,0.04] [0,0] [0.02,0.03]
Leporinusfrederici | [0.25,0.27] | [0.04,0.05] [0.08,0.1] [0.02,0.1]
Dorasmicropoeus | [0.17,0.4] | [0.01,0.08] [0,0.64] [0,0.13]
Platydorascostatus | [0.07,0.28] [0,0.06] [0.13,0.63] [0,0.1]
Pseudoancistrusbarbatus | [0.06,0.2] [0,0.03] [0,1] [0.08,0.23]
Semaprochilodusvari | [0.23,0.34] | [0.05,0.11] [0.17,0.73] [0,0.21]
Acnodonoligacanthus [0,0.12] [0,0.02] [0,0.94] [0.04,1]
Myleusrubripinis | [0.04,0.15] | [0.01,0.04] [0,0] [0.05,0.73]
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Tabela 4.15 Matriz de blocos para os valores de minimo do conjunto de dados Freshwater fish com 2

grupos de varidveis

X9

X10

H,
X11

X12

X13

X1

X2

X3

H,

X4

X5

X6

X7

X3

€l
e4
es
€6
€7

0.00
0.03
0.00
0.00
0.04

0.00
0.10
0.03
0.02
0.00

0.04
0.00
0.00
0.01
0.03

0.10
0.00
0.00
0.08
0.00

0.00
0.00
0.02
0.02
0.00

0.24
0.20
0.17
0.25
0.17

0.02
0.06
0.01
0.04
0.01

0.16
0.08
0.14
0.03
0.09

0.11
0.00
0.00
0.02
0.00

0.00
0.00
0.02
0.00
0.00

0.20
0.00
0.00
0.01
0.04

0.01
0.03
0.01
0.00
0.05

0.00
0.05
0.04
0.00
0.00

P,

€g
€9
€10
€12

0.02
0.06
0.28
0.13

0.04
0.00
0.14
0.11

0.01
0.00
0.05
0.00

0.13
0.00
0.17
0.00

0.00
0.08
0.00
0.05

0.07
0.06
0.23
0.04

0.00
0.00
0.05
0.01

0.04
0.01
0.03
0.00

0.07
0.00
0.05
0.00

0.00
0.01
0.00
0.00

0.02
0.00
0.03
0.00

0.03
0.01
0.12
0.00

0.03
0.00
0.03
0.00

Ps

€2
€3

0.01
0.01

0.03
0.04

0.04
0.04

0.00
0.05

0.03
0.02

0.17
0.29

0.01
0.05

0.27
0.14

0.00
0.15

0.04
0.04

0.18
0.14

0.06
0.02

0.05
0.04

Py

€11

0.02

0.08

0.02

0.00

0.04

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.01

Tabela 4.16 Matriz de blocos para os valores de maximo do conjunto de dados Freshwater fish com 2

grupos de varidveis

X9

X10

H,
X1

X12

X13

X1

X2

X3

H,

X4

X5

X6

X7

X3

P

el
eq
es
€6
e7

0.02
0.14
0.00
0.01
0.15

0.09
0.39
0.06
0.04
0.67

0.09
0.00
0.02
0.02
0.05

0.27
0.54
0.00
0.10
0.64

0.09
0.08
0.03
0.10
0.13

0.48
0.66
0.28
0.27
0.40

0.09
1.00
0.04
0.05
0.08

0.58
0.11
0.23
0.12
0.22

1.00
0.31
0.00
0.09
0.48

0.16
0.04
0.02
0.06
0.12

0.43
0.00
0.07
0.02
0.10

0.16
0.16
0.02
0.01
0.24

0.14
0.29
0.10
0.03
0.71

€g
€9
€10
€12

0.21
0.32
1.00
0.57

0.72
0.02
0.31
0.47

0.08
0.00
0.07
0.25

0.63
1.00
0.73
0.00

0.10
0.23
0.21
0.73

0.28
0.20
0.34
0.15

0.06
0.03
0.11
0.04

0.10
0.01
0.06
0.00

0.22
0.07
0.31
0.00

0.03
0.01
0.06
0.00

0.09
0.00
0.05
0.00

0.14
0.04
0.52
0.01

0.27
0.00
0.10
0.00

€2
€3

0.09
0.04

0.15
0.23

0.07
0.07

0.22
0.21

0.21
0.07

0.42
1.00

0.05
0.88

1.00
0.68

0.89
0.73

1.00
0.10

1.00
0.42

1.00
0.14

1.00
0.80

€11

0.34

1.00

1.00

0.94

1.00

0.12

0.02

0.01

0.03

0.02

0.07

0.02

0.02
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Tabela 4.17 Proté6tipos (Min,Max) obtidos para cada um dos blocos para o conjunto de dados Freshwa-
ter fish com 2 grupos de varidveis

H H>

P (0.0208, 0.1505) (0.0565, 0.2352)
P, (0.0643,0.3824) (0.0289, 0.1040)
P (0.0268,0.1343) (0.1036, 0.6945)
Py (0.0306, 0.8558) (0.0014, 0.0386)

4.2.3 City temperatures

A base de dados do tipo intervalo City temperatures possui a descricdo minima e maxima das
temperaturas de 37 cidades ao redor do mundo para cada més do ano, entdo temos 12 varia-
veis. Assim, foram feitos testes para cada uma das configuracdes possiveis de agrupamento de
varidveis, de 1 a 12 grupos de varidveis, mantendo 4 grupos de individuos para todos os testes.

A parti¢do de individuos obtida pelo algoritmo KM nessa base com 4 clusters de individuos
€ igual a gerada, ao final da execugdo, pelo algoritmo BCKM, para qualquer configuracdo de
clusters de varidveis (de 1 a 12), assim este algoritmo nao altera o comportamento da base a
nivel de clusters de individuos e podemos focar na descri¢do dos grupos de variaveis.

Percebemos pela figura 4.1 que a partir da divisdo da particdo de varidveis em 3 clusters a
varidvel 5 (maio) fica isolada mostrando a sua dissimilaridade em relac@o as outras varidveis,
que realmente é confirmada quando vemos a descri¢do da base, seja ela normalizada, tabela
4.21, ou sem normalizagdo, tabela 4.20. Apesar disso, em geral, a divisdo das varidveis nos
grupos para a configuracdo de 4 clusters fica de acordo com as estagdes do ano como podemos
ver na figura 4.1. Nela o més de Maio fica sozinha em um grupo, dada sua dissimilaridade,
os meses de dezembro a margo se incluem em outro grupo, que para os paises do hemisfério
norte seria inverno e para os do sul seria verdo, onde em cada bloco, de acordo com o nimero
de grupos de individuos, € melhor visualizada a proximidade das temperaturas. Um terceiro
grupo de varidveis tem os meses de abril, outubro e novembro, que € aceitdvel ja que esses
meses sdo de transicdo de temperaturas quentes para temperaturas frias ou de temperaturas
frias para temperaturas quentes que virdo nos meses seguintes. O ultimo grupo de varidveis
formado inclui os meses de junho a setembro que, também, representam o verdo ou o inverno
dependendo da localizacdo da cidade em relacdo a linha do equador.

Os individuos e varidveis inclusos em cada bloco ficam agrupados, tanto por sua proximi-
dade a nivel geral de temperaturas ao longo do ano como por suas similaridade em temperaturas
em determinados meses, as quais podemos ver que sao mais homogéneas em determinados blo-
cos, como mostra a tabela 4.22 para os valores de minimo e a tabela 4.22 para os valores de
maximo da divisdo dos blocos de acordo com o indice de adequagao para a configuracdo com 4
clusters de varidveis na tabela 4.18, que destaca em negrito o grupo de varidveis mais homogé-
neo em cada grupo de individuos e € sublinhado o grupo de individuos mais homogéneo para
cada um dos grupos de varidveis.
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Figura 4.1 Progresso da alocagdo das varidveis nas configuracdes com 3, 4, 9 e 12 grupos de varidvel

para base de dados City temperatures

Tabela 4.18 Matriz do critério de adequagdo para cada bloco (Ji,) obtida pela aplicagdo do algoritmo

de particilo BCKM ao conjunto de dados City temperatures com 4 grupos de varidveis

Tabela 4.19 Protétipos (Min,Max) obtidos para cada um dos blocos para o conjunto de dados City

H; H,

H; Hy

Py
P
P3
Py

0.0286 0.2818

0.1287 0.5334

0.1887
0.0501
0.1056

1.2803
0.5197
1.1465

0.7803
0.3560
0.4869

0.8253
1.8107
0.6808

temperaturess com 4 grupos de varidveis

H,

H,

H3

Hy

(0.4896, 0.6562)
(0.2847, 0.5625)
(0.4421, 0.6389)
(0.6701, 0.8576)

(0.6430, 0.8705)
(0.1789, 0.3754)
(0.3460, 0.5163)
(0.6653, 0.8744)

(0.4983, 0.7490)
(0.1410, 0.4092)
(0.3311, 0.5687)
(0.6511, 0.8974)

(0.2222, 0.4897)
(0.1496, 0.4988)
(0.3795, 0.6737)
(0.5771, 0.8090)
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Tabela 4.20 Descri¢do da base de dados do tipo intervalo City temperatures

Janeiro | Fevereiro | ... | Maio | ... | Novembro | Dezembro
Amssterdam [-4,4] [4,-5] e | [7,17] ... [1,10] [-1,4]
Athens [6,12] [12,6] o | [16,25] | ... [11,18] [8,14]
Bahrain [13,19] | [19,14] [25,32] | ... [20,26] [15,21]
Bombay [19,28] | [28,19] | ... | [27,33] | ... [23,32] [20,30]
Cairo [8,20] [20,9] o | [17,33] 1 ... [14,26] [10,20]
Calcutta [13,27] | [27,16] [26,36] | ... [18,29] [13,26]
Colombo [22,30] | [30,22] | ... | [25,31] | ... [23,29] [22,30]
Copenhagen [-2,2] [2,-3] .. | [8,16] | ... [3,7] [1,4]
Dubal [13,23] | [23,14] | ... | [22,34] | ... [17,30] [14,26]
Frankfurt [-10,9] [9,-8] o | [3,27] | . [-3,14] [-8,10]
Geneva [-3,5] [5,-6] [10,17] | ... [3,8] [-2,6]
HongKong | [13,17] | [17,12] [22,27] | ... [18,23] [14,19]
KulaLumpur | [22,31] | [31,23] [23,32] | ... [23,31] [23,31]
Lisbon [8,13] [13,8] o | 113,217 ... [11,17] [8,14]
London [2,6] [6,2] o | [8,17] | .. [5,10] [3,7]
Madras [20,30] | [30,20] | ... | [28,39] | ... [22,30] [21,29]
Madrid [1,9] [9,1] | 19,24] 1 ... [4,14] [1,9]
Manila [21,27] | [27,22] | ... | [25,31] | ... [22,28] [22,27]
Mauritius [22,28] | [28,22] | ... | [19,25] | ... [19,27] [21,28]
MexicoCity [6,22] [22,15] | ... | [18,27] | ... [14,25] [8,23]
Moscow [-13,-6] | [-6,-15] | ... | [7,18] | .. [-5,0] [-11,-5]
Munich [-6,1] [1,-5] o | [7,18] | .. [0,7] [-4,2]
Nairobi [12,25] | [25,13] | ... | [13,22] | ... [12,23] [13,23]
NewDelhi [6,21] [21,10] | ... | [26,40] | ... [11,28] [7,23]
New York [-2,4] [4,-3] | [12,22] .. [5,12] [-2,6]
Paris [1,7] [7,1] o | [8,19] | .. [4,10] [1,6]
Rome [4,11] [11,5] o | [13,23] ] ... [9,16] [5,12]
SanFrancisco | [6,13] [13,6] .| [10,19] | ... [8,18] [6,14]
Seoul [0,7] [7,1] o | 112,221 ... [7,19] [1,8]
Singapore [23,30] | [30,23] | ... | [24,30] | ... [24,30] [23,30]
Stockholm [-9,-5] [-5,-9] o | [6,15] | ... [1,4] [-2,2]
Sydney [20,30] | [30,20] [12,20] | ... [16,26] [20,30]
Tehran [0,5] [5,5] [20,25] | ... [9,12] [-5,0]
Tokyo [0,9] [9,0] [14,23] | ... [8,16] [2,12]
Toronto [-8,-1] [-1,-8] o | [-8,18] | ... [-1,17] [-5,1]
Vienna [-2,1] [1,-1] . | [10,19] | ... [2,7] [1,3]
Zurich [-11,9] [9,-8] | 12,27] . [0,19] [-11,8]
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Tabela 4.21 Descric¢do da base de dados do ti

CAPITULO 4 BLOCK CLUSTERING K-MEANS PARA VARIAVEIS DO TIPO INTERVALO

po intervalo City temperatures normalizada

Janeiro Fevereiro Maio Novembro | Dezembro
Amssterdam | [0.2,0.39] | [0.21,0.38] [0.31,0.52] [0.16,0.41] | [0.24,0.36]
Athens [0.43,0.57] | [0.45,0.57] [0.5,0.69] [0.43,0.62] | [0.45,0.6]
Bahrain [0.59,0.73] | [0.62,0.72] [0.69,0.83] [0.68,0.84] | [0.62,0.76]
Bombay [0.73,0.93] | [0.72,0.91] [0.73,0.85] [0.76,1] [0.74,0.98]
Cairo [0.48,0.75] | [0.51,0.79] [0.52,0.85] [0.51,0.84] | [0.5,0.74]
Calcutta [0.59,0.91] | [0.66,0.94] [0.71,0.92] [0.62,0.92] | [0.57,0.88]
Colombo [0.8,0.98] | [0.79,0.96] [0.69,0.81] [0.76,0.92] | [0.79,0.98]
Copenhagen | [0.25,0.34] | [0.26,0.36] [0.33,0.5] [0.22,0.32] | [0.29,0.36]
Dubal [0.59,0.82] | [0.62,0.83] [0.63,0.88] [0.59,0.95] | [0.6,0.88]
Frankfurt [0.07,0.5] | [0.15,0.66] [0.23,0.73] [0.05,0.51] | [0.07,0.5]
Geneva [0.23,0.41] | [0.19,0.45] [0.38,0.52] [0.22,0.35] | [0.21,0.4]
HongKong | [0.59,0.68] | [0.57,0.66] [0.63,0.73] [0.62,0.76] | [0.6,0.71]
KulaLLumpur [0.8,1] [0.81,1] [0.65,0.83] [0.76,0.97] [0.81,1]
Lisbon [0.48,0.59] | [0.49,0.62] [0.44,0.6] [0.43,0.59] | [0.45,0.6]
London [0.34,0.43] | [0.36,0.47] [0.33,0.52] [0.27,0.41] | [0.33,0.43]
Madras [0.75,0.98] | [0.74,0.98] [0.75,0.98] [0.73,0.95] | [0.76,0.95]
Madrid [0.32,0.5] | [0.34,0.57] [0.35,0.67] [0.24,0.51] | [0.29,0.48]
Manila [0.77,0.91] | [0.79,0.89] [0.69,0.81] [0.73,0.89] | [0.79,0.9]
Mauritius [0.8,0.93] | [0.79,0.94] [0.56,0.69] [0.65,0.86] | [0.76,0.93]
MexicoCity | [0.43,0.8] | [0.64,0.81] [0.54,0.73] [0.51,0.81] | [0.45,0.81]
Moscow [0,0.16] [0,0.06] [0.31,0.54] [0,0.14] [0,0.14]
Munich [0.16,0.32] | [0.21,0.38] [0.31,0.54] [0.14,0.32] | [0.17,0.31]
Nairobi [0.57,0.86] | [0.6,0.87] [0.44,0.63] [0.46,0.76] | [0.57,0.81]
NewDelhi [0.43,0.77] | [0.53,0.83] [0.71,1] [0.43,0.89] | [0.43,0.81]
New York [0.25,0.39] | [0.26,0.4] [0.42,0.63] [0.27,0.46] | [0.21,0.4]
Paris [0.32,0.45] | [0.34,0.47] [0.33,0.56] [0.24,0.41] | [0.29,0.4]
Rome [0.39,0.55] | [0.43,0.6] [0.44,0.65] [0.38,0.57] | [0.38,0.55]
SanFrancisco | [0.43,0.59] | [0.45,0.62] [0.38,0.56] [0.35,0.62] | [0.4,0.6]
Seoul [0.3,0.45] | [0.34,0.45] [0.42,0.63] [0.32,0.65] | [0.29,0.45]
Singapore [0.82,0.98] | [0.81,0.96] [0.67,0.79] [0.78,0.95] | [0.81,0.98]
Stockholm | [0.09,0.18] | [0.13,0.19] [0.29,0.48] [0.16,0.24] | [0.21,0.31]
Sydney [0.75,0.98] | [0.74,0.96] [0.42,0.58] [0.57,0.84] | [0.74,0.98]
Tehran [0.3,0.41] | [0.43,0.49] [0.58,0.69] [0.38,0.46] | [0.14,0.26]
Tokyo [0.3,0.5] | [0.32,0.53] [0.46,0.65] [0.35,0.57] | [0.31,0.55]
Toronto [0.11,0.27] | [0.15,0.3] [0,0.54] [0.11,0.59] | [0.14,0.29]
Vienna [0.25,0.32] | [0.3,0.38] [0.38,0.56] [0.19,0.32] | [0.29,0.33]
Zurich [0.05,0.5] | [0.15,0.64] [0.21,0.73] [0.14,0.65] [0,0.45]
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Tabela 4.22 Matriz de blocos para os valores de minimo do conjunto de dados City temperatures nor-
malizado com 4 grupos de varidveis

H, H, Hj Hy
Mai. | Jan. Fev. Mar. Dez. | Abr. Out. Nov. | Jun. Jul. Ago. Set.

er9 | 0561080 079 0.71 0.76 | 0.61 0.53 0.65| 038 029 0.28 0.38
e | 054043 064 0.60 045|053 047 0.51]038 032 031 041
Py ey | 0441057 060 052 057|042 038 046|021 0.10 0.09 0.19
e | 0421075 074 0.62 0.74 | 047 0.38 0.57|0.00 0.00 0.03 0.19

er | 031020 021 024 024 0.18 0.15 0.16 |0.15 0.06 0.13 0.16
eg | 033025 026 0.17 029 |0.13 021 0.22]0.18 0.19 0.19 0.19
ero | 023 10.07 0.15 0.10 0.07 | 0.05 0.00 0.05|0.06 0.00 0.00 0.00
er; | 0381023 0.19 026 021024 0.18 022]029 026 025 0.19
e;s | 033034 036 026 033018 024 0.27]0.18 0.16 0.16 0.19
P, ey | 031000 000 0.00 0.00]|0.05 003 0.00]|0.18 0.16 0.09 0.03
e»n | 031016 021 0.14 0.17 | 0.13 0.12 0.14 | 0.15 0.13 0.09 0.09
e | 0331032 034 024 029 0.18 021 024021 0.19 0.16 0.19
e3; | 029 10.09 0.13 0.10 021 |0.08 0.15 0.16|0.18 0.19 0.16 0.13
ess | 0.00 | 0.11 0.15 0.10 0.14 | 0.00 0.18 0.11]0.24 0.26 0.25 0.22
ez | 0381025 030 021 029 ]0.18 021 0.19]024 023 0.19 0.19
e37 | 021 1 0.05 0.15 0.02 0.00 | 0.03 0.09 0.14|0.03 0.06 0.00 0.00

e | 050 | 043 045 038 045|034 047 043041 045 044 044

e;4 | 0441048 049 038 045|034 041 043]032 029 031 0.38

er7 | 0351032 034 026 029|021 024 024|024 026 025 0.25

ers | 0421025 026 021 021021 032 027035 042 031 0.34

Py ex; | 0441039 043 036 038032 038 038035 039 038 0.38
e | 0381043 045 036 040|026 032 035]0.18 0.13 0.13 0.22

ey | 0421030 034 021 029021 0.09 032]032 032 025 0.13

e33 | 0.58 1030 043 043 0.14 045 053 038|068 090 094 0.75

ezs | 046|030 032 026 031029 038 035|038 045 047 047

e3 | 069059 062 060 062|061 071 0.68]|068 068 0.69 0.72
eq | 0731073 072 0.71 0.74 | 0.68 0.71 0.76 | 0.62 0.55 0.53 0.59
es | 0.52 1048 051 045 050|042 053 051|044 045 044 047
eq | 0.71 | 0.59 0.66 0.69 057|068 0.71 0.62]0.62 0.58 0.56 0.66
e7 | 069080 079 074 0.79 | 0.68 0.71 0.76 | 0.59 0.55 0.53 0.63
Py e9 | 063059 062 060 0.60|0.55 0.62 059|059 065 0.63 0.63
er2 | 0631059 057 055 060|055 0.65 062|059 055 0.53 0.63
e;3 | 065080 081 0.74 0.81|0.66 0.68 0.76 |0.53 048 047 0.56
el | 0751 0.75 074 0.71 0.76 | 0.74 0.71 0.73 | 0.65 0.58 0.56 0.63
eig | 069077 079 076 0.79 | 0.68 0.71 0.73|0.59 048 0.50 0.63
exs | 071 1 043 053 052 043|058 053 043068 061 056 0.59
ez | 0.67 1082 081 076 0.81|0.68 0.71 0.780.59 055 0.53 0.59
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Tabela 4.23 Matriz de blocos para os valores de méximo do conjunto de dados City temperatures nor-
malizado com 4 grupos de varidveis

H, H, Hj Hy
Mai. | Jan. Fev. Mar. Dez. | Abr. Out. Nov. | Jun. Jul. Ago. Set.

er9 | 0691093 094 088 093 0.79 0.74 086|056 048 047 0.59
e | 0731080 081 0.79 0.81]0.76 0.74 0.81 | 0.65 0.61 0.56 0.66
Pl ey | 0631086 087 0.79 0.81|0.68 0.71 0.76 | 047 042 041 0.59
e3> | 0581098 096 081 098 |0.66 0.65 084|035 026 028 047

er | 0521039 038 048 036|045 044 041|044 039 047 047
eg | 050034 036 031 036032 035 032]044 045 041 041
ero | 0.73 1050 0.66 0.60 0.50|0.68 0.65 051|074 077 0.72 0.69
er; | 0521041 045 040 040039 038 035]035 052 047 044
e;s | 0521043 047 043 043039 041 041|044 045 041 044
P2 e | 054 |0.16 0.06 0.19 0.14|026 024 0.14]0.53 052 044 0.34
e»n | 0541032 038 040 031|042 038 032|047 048 047 047
ex | 056|045 047 048 040|047 047 041|050 052 0.50 0.50
e3; | 048 1 0.18 0.19 0.14 0.31]0.26 026 024|041 045 0.38 0.31
ess | 0.54 1027 030 029 029034 041 059|056 0.61 0.56 0.53
ez | 0.56 | 0.32 038 038 033 ]042 038 0.32]050 052 047 044
e37 | 0.73 1050 0.64 062 045|061 0.65 0.65|074 074 0.53 0.56

er | 0.69 | 0.57 057 057 060|055 068 0.62]071 0.77 0.75 0.72

e14 | 060|059 062 057 0.60 053 062 059|056 058 059 0.59

er7 | 0.67 1050 057 057 048055 059 051]071 084 0.78 0.72

e»s | 0631039 040 040 040|045 056 046|065 068 0.38 0.59

P3 ey | 0.65]055 0.60 057 055]055 062 0.57]068 0.74 0.72 0.69
e | 0.56 | 0.59 0.62 0.60 0.60 | 0.53 0.65 0.62| 047 045 044 0.56

e | 0631045 045 038 045|047 0.71 0.65|059 074 0.69 0.72

e33 | 069041 049 055 026053 059 046|074 097 1.00 0.78

e3s | 0.65 050 053 050 055053 062 057(059 068 0.72 0.69

ez | 0831073 072 0.74 0.76 | 0.76 091 0.84 | 0.85 090 0.88 0091
es | 0851093 091 090 098 0.89 094 1.00]0.79 071 0.69 0.78
es | 0851075 079 0.79 0.74 | 0.82 091 0.84 |0.88 090 0.84 0.88
e | 0921091 094 1.00 088 |1.00 094 092082 0.77 0.75 0.84
e7 | 0.81 1098 096 093 098 087 0.85 092]0.74 068 0.66 0.78
P4 e | 088082 083 086 088|087 1.00 095]091 1.00 097 1.00
er2 | 0731068 066 0.64 0.71 0.66 0.79 0.76 | 0.71 0.71 0.69 0.75
er3 | 0.83 | 1.00 1.00 098 1.00]092 091 097|079 0.74 0.75 0.84
el | 0981098 098 098 095|097 094 095|097 090 0.84 0091
e;g | 0811091 089 0.88 090 |0.87 0.85 089|076 0.68 0.63 0.72
ex4 | 1.00 |1 0.77 083 0.88 0.81|1.00 1.00 0.89|1.00 087 0.81 0091
ez | 0.79 1098 096 093 098 |0.87 0.88 095|074 0.71 0.69 0.78




CAPITULO 5

Conclusoes

Nesse trabalho fizemos uma anélise do algoritmo Block Clustering K-means para dados quan-
titativos e propomos o algoritmo de Block Clustering K-means para varidveis do tipo intervalo
com dissimilaridade calculada pela distancia Euclidiana.

Primeiramente nds fizemos uma andlise do algoritmo de Block clustering aplicada a dados
quantitativos, entdo fazendo diversas simulacdes em ambientes controlados vimos que o parti-
cionamento dos grupos de varidveis € feito de acordo com a homogeneidade dos valores dos
individuos nas varidveis e hd dependéncia em relacdo a quantidade de grupos de individuos
disponiveis, pois quanto mais proximo a quantidade de grupos de individuos for da quantidade
de classes a priori a homogeneidade pode ser distribuida de forma mais precisa nos blocos dis-
poniveis. Assim, as varidveis dos individuos de determinada classe que possuem valores com
pouca variagdo entre si, sdo distribuidas de forma mais precisa, enquanto quanto maior for essa
variagdo a formacdo dos grupos serd menos precisa. Em seguida, ainda aplicando o algoritmo
BCKM a dados quantitativos, foram utilizadas bases de dados reais e comparamos a perfor-
mance deste algoritmo em relacdo ao algoritmo BC, assim percebemos que com o aumento
da quantidade de grupos de varidveis disponiveis, as varidveis vao se redistribuindo de acordo
com sua proximidade em relacdo as outras varidveis, até que quando a quantidade de grupos de
varidveis € igual a quantidade de varidveis, cada varidvel fica em grupos distintos.

Para o algoritmo de Block Clustering K-means para varidveis de tipo intervalo, proposto
nesse trabalho, fizemos testes com bases de dados reais e comparando a performance, pelos
indices OERC e CR, com o modelo KM percebemos que ela ndo é degredada dependendo da
quantidade de grupos de varidveis escolhida para uma quantidade fixa de grupos de individuos
e pode até trazer melhor desempenho, como no caso da base de dados Freshwater Fish para uma
configuracdo com 2 clusters de varidveis. Com isso, dado que no algoritmo KM sé obtemos
a particdo de individuos, com o algoritmo BCKM temos a inclusdo da informacao da particao
de varidveis proposta pelo sem haver degradacdo ou, dependendo da quantidade de grupos
de varidveis, com uma minima degradac¢do ou melhoria da performance. Por fim, do mesmo
modo como acontece na aplicacdo do algoritmo BCKM para dados quantitativos, quando temos
varidveis do tipo intervalo com uma quantidade fixa de grupos de individuos, as varidveis vao
se adaptando a quantidade de grupos de varidveis disponiveis, assim com o aumento desta ha
uma tendéncia de espalhamento das varidveis de forma que para uma quantidade de grupos de
varidveis igual a quantidade de varidveis, cada varidvel fica individualmente em um grupo e o
algoritmo BCKM se comporta como o algoritmo K-means tradicional.

Como trabalhos futuros seria interessante a aplicacdo do método de agrupamento simulta-
neo para grupos de individuos e varidveis em agrupamentos Fuzzy, onde os dados ndo estao
rigidamente ligados a um grupo, mas existe um grau de pertinéncia do individuo a cada grupo.
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