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Resumo

A validagao do resultado de um agrupamento, em geral, é feita com base em
indices estatisticos. que julgam, de uma maneira qualitativa, o mérito das es-
truturas encontradas. Um indice quantifica alguma informagao a respeito da
qualidade de um agrupamento. A maneira pela qual um indice é aplicado para
validar um agrupamento é dada pelo critério de validagdao. Existem trés tipos
de critérios para investigar a validade de um agrupamento: critérios internos,
externos e relativos. Também sao trés os tipos de estrutura que podem ser
avaliados na validagao de um agrupamento: hierarquias, partigoes e clusters
individuais. Este relatério apresenta uma descrigao dos trés critérios de va-
lidacdo, bem como das metodologias e indices mais comumente empregados
na validagao de partigoes.
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Notagao

n: Numero de padroes

d: Numero de dimensoes

Ko Matriz de padroes

T Padrao (linha da matriz de padroes)
X Valor da caracteristica j do padrao z;
Snxn: Matriz de similaridade

St Similaridade entre os padroes z; e z;
C:: Cluster 4

Uyl Centro do cluster 7

To;: | Centroide do cluster 7

K: Niumero de clusters

Koin: Nimero minimo de clusters

Kiiaz: Numero maximo de clusters

nK: Numero de padrées no cluster K

d(C;,C;):  Distancia entre os clusters C; e Cj
A(Cy): Distancia intra-cluster (dentro do cluster)

U.: Particao fuzzy



[(pl

Grau de pertinéncia fuzzy do padrao z; ao cluster Cj

Distancia entre os padroes z; e x;

Particao obtida com a aplicacao de um algoritmo de agrupamento
o ()

Partigao real, ou construida com base em uma intuicao sobre a estrutura
real dos dados

Numero de clusters da partigao P



1 Introducdo

A avaliagao do resultado de um agrupamento deve ser objetiva com o propdsito de
determinar se os clusters sao significativos, ou seja, se a solug¢éo é representativa para o
conjunto de dados analisado. Uma estrutura de agrupamento é valida se nao ocorreu por
acaso, ou se é “rara” em algum sentido, ja que qualquer algoritmo de agrupamento encon-
trara clusters, independentemente se existe ou nao similaridade nos dados. Entretanto, se
essa similaridade existe, alguns algoritmos podem encontrar clusters mais adequados que
outros. Algumas técnicas para a validagao dos resultados de técnicas de agrupamento tém
sido discutidas na literatura, tais como (He 1999): testes de significAncia nas varidveis
utilizadas para criar os clusters, replicacao, testes de significancia nas varidveis externas e
procedimentos de Monte Carlo. Um estudo sobre processos de validagao de agrupamentos
pode ser encontrado em (Jain & Dubes 1988; Gordon 1999; Halkidi et al. 2001).

A validagao do resultado de um agrupamento, em geral, é feita com base em indices
estatisticos, que julgam, de uma maneira qualitativa, o mérito das estruturas encontradas.
Um indice quantifica alguma informagao a respeito da qualidade de um agrupamento. A
maneira pela qual um indice é aplicado para validar um agrupamento é dada pelo critério
de validacao. Assim, um critério de validac@o expressa a estratégia utilizada para validar
uma estrutura de agrupamento, enquanto que um indice é uma estatistica pela qual a
validade é testada. Existem trés tipos de critérios para investigar a validade de um
agrupamento: critérios internos, externos e relativos.

Treés tipos de estrutura podem ser avaliados na validagao de um agrupamento: hierar-
quias, partigoes e clusters individuais. Os trés critérios de validagdo podem ser empre-
gados na validagao de qualquer um dos tipos de estrutura possiveis. Todos os indices e
abordagens descritos neste trabalho enfocam a validagdo de partigoes. Deste ponto em
diante, os indices que sao mais comumente empregados em critérios externos, internos e
relativos serao denominados simplificadamente de indices externos, internos e relativos,
respectivamente.

As abordagens de validagao de agrupamentos tradicionais, descritas na literatura,
obtém melhores resultados quando os clusters sao geralmente compactos. Para aplica-
coes que envolvem clusters de formas arbitrarias, os critérios de validagao tradicionais
(variancia, densidade e continuidade, separagao) nao sdo suficientes. E necessario o de-
senvolvimento de medidas de qualidade que avaliem a qualidade de um particionamento
levando em considerac¢ao a qualidade dentro dos clusters, a separagao inter-clusters e a
geometria dos clusters, utilizando conjuntos de pontos representativos ou mesmo curvas
multidimensionais ao invés de um tnico ponto representativo (Halkidi et al. 2002a).

Em seguida serao resumidos alguns trabalhos tradicionais e algumas abordagens re-
centes de validagao. Os critérios de validagao serao detalhados na Secao 2. Nas segoes
3, 4 e 5 serao detalhados alguns dos indices empregados respectivamente com critérios
relativos, internos e externos, bem como as metodologias mais comuns para a aplicagdo
dos indices.



1.1 Trabalhos que analisam indices de valida¢do

Milligan (1996) resume as abordagens de testes de hipétese e andlise de replicagao para
a validacao de agrupamentos. Segundo ele, os testes para verificar se existem estruturas
significativas nas particoes encontradas pelos algoritmos escapa a muitos pesquisadores
aplicados, porque eles assumem que realmente existem clusters nos dados. Milligan (1996)
ressalta ainda que nao devem ser utilizadas as técnicas de teste de hipdtese tradicionais
como ANOVA, MANOVA e andlise discriminante diretamente nas varidveis utilizadas
para determinar o agrupamento, argumentando a invalidade de tal analise. Ele discute
brevemente as abordagens védlidas que envolvem os critérios externos e internos de vali-
dacao.

Sarle & Kuo (1993) discutem os problemas de varias abordagens de teste de hipétese
existentes para a determinagdo do nimero de clusters apropriado. Segundo Sarle & Kuo
(1993), possivelmente a melhor hipdtese nula para este tipo de andlise é que os dados
sejam amostrados de uma distribuigao uniforme.

Existem varios trabalhos na literatura descrevendo e comparando diversas técnicas
e {ndices de validagdo. Os trabalhos de Jain & Dubes (1988), Halkidi et al. (2001),
Halkidi et al. (2002a) e Halkidi et al. (2002b) constituem uma revisao geral das diversas
abordagens de validagao de agrupamento. Jain & Dubes (1988) descrevem como os varios
tipos de critérios podem ser empregados para validar cada tipo de estrutura (hierar-
quias, particoes e clusters individuais). Halkidi et al. (2001), Halkidi et al. (2002a) e
Halkidi et al. (2002b) enfocam as andlises mais comuns feitas com cada tipo de critério,
principalmente utilizando técnicas de Monte Carlo.

Diversos artigos realizam uma andlise comparativa entre indices de validagao, avali-
ando indices que sdo comumente empregados em critérios externos, internos e relativos.

Milligan et al. (1983) analisam o efeito da dimensionalidade, tamanho dos clusters e
numero de clusters em agrupamentos, utilizando os indices externos Rand (R), corregéao do
Rand proposta por Morey & Agresti (1984), Jaccard (J) e Folkes e Mallows (FM). Hubert
& Arabie (1985) discutem vérios indices externos para comparar parti¢oes e propoéem uma
corregao para o indice Rand (CR). Milligan & Cooper (1986) compararam cinco indices
externos na analise de agrupamentos hierdrquicos. Os indices avaliados foram Rand,
Jaccard, Fowlkes e Mallows e as corregoes do indice Rand propostas por Morey & Agresti
(1984) e Hubert & Arabie (1985). Este estudo indicou que o indice Rand corrigido (CR)
de Hubert & Arabie (1985) é o mais apropriado para o tipo de andlise realizada.

Milligan & Cooper (1985) comparam trinta indices internos de validagao para estimar o
numero de clusters apropriado, utilizando quatro algoritmos de agrupamento hierarquico.
Essa avaliagao foi baseada em conjuntos de dados pequenos (cerca de 50 padrées) com
clusters bem separados (Halkidi et al. 2001). Segundo Sarle & Kuo (1993). os critérios
que obtiveram melhor desempenho no trabalho de Milligan & Cooper (1985) sao apro-
priados apenas para clusters que sao compactos ou levemente alongados, de preferéncia
aproximadamente multivariados normais.

Pal & Bezdek (1995) avaliam o papel do parametro m do algoritmo FCM (Fuzzy c-
means) na validagao das particoes geradas por esse algoritmo. Para isso, comparam os



indices relativos de validagdo fuzzy coeficiente de partigio (PC), entropia da partigao
(PE), os indices de Xie-Beni, XB e X B estendido, e o indice de Fukuyama e Sugeno,
F'S, concluindo que o indice de Xie-Beni (X B) foi o mais estavel dentre os investigados.

1.2 Abordagens recentes

Recentemente, tém sido descritas diversas abordagens para validagao de agrupamento.
Algumas abordagens de validagdo interna e relativa utilizam analise de Monte Carlo,
outras bootstrapping ¢ outras ainda se baseiam em andlise de replicagao. Existem ainda
outras propostas que nao fazem uso dessas metodologias para a validagao, especialmente
no caso dos critérios relativos.

1.2.1 Abordagem que utiliza Monte Carlo

Tibshirani et al. (2001b) propéem um indice interno, a estatistica Gap, para estimar
o nimero de clusters e o compara com os indices KL, proposto por Krzanowski & Lai
(1985), H, proposto por Hartigan (1975) e silhueta, proposto por Rousseeuw (1987). Este
método emprega analise de Monte Carlo simulando multiplos conjuntos de dados de uma
distribuicao referéncia e desenvolvendo uma regra de rejeigao para o teste estatistico.

1.2.2 Abordagem baseada em andlise de replicagdo

Dudoit & Fridlyand (2002) propéem o método de reamostragem baseado em predicao,
Clest, para estimar o niimero de clusters de um agrupamento. Esse método é uma genera-
lizagdo e extensao da andlise de replicagdo. O nimero de clusters é estimado comparando
o valor observado da estatistica empregada (R, J ou F M) para cada K com o seu valor
esperado sob um distribui¢ao nula apropriada com K = 1. O nimero estimado de clusters
é definido como sendo o valor de K correspondente a maior evidéncia significativa contra
a hipotese nula de K = 1.

1.2.3 Abordagens que empregam bootstrapping

Além da sua utilizagdo para a construgdo de um modelo nulo citada anteriormente,
existem outras formas de aplicagao de bootstrapping para validagdo de um agrupamento.

Law & Jain (2003) propéem uma forma de validar uma partigdo interpretando um
algoritmo de agrupamento como um estimador estatistico e avaliando a variabilidade
desse estimador por meio de bootstrapping. Se uma particdo é valida, sua variabilidade
deve ser baixa. O procedimento proposto pode ser utilizado para comparar a validade
de particoes obtidas por um algoritmo de agrupamento utilizando diferentes valores para
seus parametros, diferentes algoritmos de agrupamento ou diferentes medidas de simi-
laridade usadas para o agrupamento. Se um conjunto de dados nao tem estrutura, o
método proposto nao pode identificar tal fato explicitamente, embora uma variabilidade
alta para diferentes valores de K possa sugerir a falta de estrutura. A medida proposta é
independente da qualidade do ajuste do algoritmo aos dados.

O trabalho de Kerr & Churchill (2001) utiliza bootstrapping para avaliar a estabilidade
da associagao de um padrao a um cluster. Esses autores aplicam bootstrapping para avaliar



a estabilidade de um agrupamento, aplicando o método emn agrupamentos de genes com
basc em seus valores de expressao. Para isso, utilizam um modelo de anélise de variancia
(ANOVA) para descrever dados de microarray. Segundo os autores, a forma exata do
modelo ANOVA que deve ser utilizado depende dos dados que estao sendo empregados,
ou seja, cada conjunto de dados deve ser avaliado individualmente para se determinar as
fontes de variacao presentes e construir o modelo apropriado. O método de boostrapping
¢ utilizado criando um grande nimero de conjuntos de dados simulados, de acordo com
o modelo ANOVA dos dados, e aplicando o algoritmo de agrupamento a cada um desses
conjuntos (os agrupamentos obtidos dessa forma podem ser vistos como uma amostra
dos agrupamentos que estao préximos do agrupamento original no espago de todos os
agrupamentos possiveis). O casamento de um padrdo com uma particdo é dito 95%
estavel se ocorre na analise dos dados reais e em pelo menos 95% dos agrupamentos
gerados com o método bootstrapping.

1.2.4 OQutras abordagens

Dom (2002) propéem uma medida de validagao externa baseada em teoria da in-
formagao e a compara com os indices R, J, FM eI

As abordagens de Yeung et al. (2001) e Tibshirani et al. (2001a) se baseiam na idéia
de que, se um agrupamento reflete uma estrutura verdadeira, um preditor construido com
base nos clusters desse agrupamento deve estimar precisamente os rétulos dos clusters de
novas amostras de teste (Jiang et al. 2004).

Yeung et al. (2001) propéem uma metodologia, utilizando uma figura de mérito (Fi-
gure of merit), FOM, para avaliar os resultados de algoritmos de agrupamentos baseada
no poder preditivo dos clusters resultantes. A metodologia é proposta no contexto de
agrupamento de genes com base no seu valor de expressao em varias condigoes experi-
mentais. O indice Rand corrigido (CR) é utilizado para validar externamente o indice
proposto. A metodologia proposta nao é apropriada para comparagoes entre agrupa-
mentos com diferentes nimeros de clusters. A FOM é calculada com base no resultado
da apli.cagéo do algoritmo de agrupamento a amostras dos dados que excluem um dos
atributos.

Tibshirani et al. (200la) propoem a medida for¢a de predigdo, PS, para avaliar
quantos grupos podem ser preditos a partir dos dados e quao bem cles podem ser preditos.
Os autores aplicam a medida em dados de expressao génica. O indice PS é comparado
com os indices Gap, CH e KL. O objetivo dessa abordagem ¢ utilizar um conjunto de
treinamento e um conjunto de teste para medir o quao bem os centros dos clusters obtidos
a partir do conjunto de treinamento predizem a co-pertinéncia dos padroes do conjunto
de teste.

Pakhira et al. (2004) propdem o indice PBM e sua versao fuzzy e os comparam
com outros indices. Pakhira et al. (2004) utilizam o indice X B para particoes crisp,
comparando os resultados dos indices D, DB, XB e PBM nos resultados obtidos com
os algoritmos k-means e EM. Além disso, comparam o indice X B com a versao fuzzy do
indice proposto, PBM F', nos resultados obtidos com o algoritmo FCM (Fuzzy c-mean).
Em ambos os casos, o indice proposto apresentou os melhores resultados.




2 Critérios de validagcao

Como ja foi dito. um critério de validacao expressa a estratégia utilizada para validar
um agrupamento, enquanto que um indice é uma estatistica pela qual a validade é testada.
Ou, de outra forma, o critério de validagao indica a maneira pela qual um indice é aplicado
para validar um agrupamento. Existem trés tipos de critérios para investigar a validade
de um agrupamento:

Critérios relativos: Comparam diversos agrupamentos para decidir qual deles é o me-
lhor em algum aspecto (qual é mais o estavel ou qual é o mais adequado aos dados,
por exemplo). Podem ser utilizados para comparar diversos algoritmos de agrupa-
mento ou para determinar o valor mais apropriado de algum parametro do algoritmo
aplicado, como o numero de clusters. Por exemplo, pode-se medir quantitativamente
qual dentre dois algoritmos melhor se ajusta aos dados ou determinar o numero de
clusters mais apropriado para um agrupamento feito com um determinado algo-
ritmo.

Critérios internos: Medem a qualidade de um agrupamento com base apenas nos dados
originais (matriz de padroes ou matriz de similaridade). Por exemplo, um critério
interno pode medir o grau em que uma particao obtida por um algoritmo de agru-
pamento ¢é justificado pela matriz de similaridade.

Critérios externos: Avaliam um agrupamento de acordo com uma estrutura pré-especi-
ficada, imposta ao conjunto de dados e que reflete a intuicado do pesquisador sobre a
estrutura presente nos dados. Essa estrutura pré-especificada pode ser uma particdao
que se sabe previamente existir nos dados, ou um agrupamento construido por um
especialista da area com base em conhecimento prévio. Por exemplo, um critério
externo pode medir o grau de correspondéncia entre o numero clusters obtidos com
o agrupamento e os rotulos dos dados conhecidos previamente.

Trés tipos de estrutura podem ser avaliados: hierarquias, parti¢oes e clusters indivi-
duais. Os trés critérios de validagio podem ser empregados na validacéo de qualquer um
dos tipos de estrutura possiveis. Neste relatorio, as abordagens descritas se restringem a
avaliagao de partigoes.

Os critérios relativos de validagao tém como objetivo encontrar o melhor agrupamento
que um algoritmo pode obter sob certas suposicoes e valores para seus parametros ou o
algoritmo mais apropriado para os dados/estruturas analisados.

Existem vérios indices que podem ser empregados com critérios relativos. Alguns
dos indices mais comuns ¢ também alguns propostos recentemente sdo apresentados na
Segao 3.1. Esses indices. em geral, podem também ser empregados em critérios internos
(Jain & Dubes 1988). O que distingue a utilizagdo de um indice em um ou outro critério
é a maneira como o indice é aplicado. A forma mais comum de aplicacao de um indice
com um critério relativo, consiste do calculo do seu valor para varios agrupamentos que
estao sendo comparados, obtendo-se uma seqiiéncia de valores. O melhor agrupamento é
determinado pelo valor que se destaca nessa seqiiéncia, como o valor maximo, minimo ou
inflexdo na curva do gréfico construido com a seqiiéncia.
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A Figura 1 resume a metodologia mais comum de aplica¢ao do critério relativo de
validagao. Como indica a Figura 1, nesse critério, varios algoritmos, ou um mesmo al-
goritmo com diferentes valores para seus parametros, sao aplicados ao mesmo conjunto
de dados. O indice é calculado para cada uma das partigoes obtidas. Esses valores do
indice sdo comparados, em geral com o auxilio de um gréafico, para se determinar o melhor
algoritmo ou o melhor valor para um ou mais parametros de um algoritmo.

S
Conjunto de dados \\

oo
—

—

Execngio do Execugio do \/ Execngiio do \J
algoritmo algoritmo algorttmo

[Pmnqﬁn l] Fﬂmqm) 2] .ee Partigao z
Calenlo \)
do indice do indice /

( Tragado do @afico )

Algoritmo ou valor mais apropriado
para um on mais parametros

("aleulo ) Caleulo
do indice
Figura 1: Critério relativo de validagao.

Além da forma mais comum de validagao relativa previamente descrita, existem outras
abordagens que podem ser consultadas na literatura. Algumas dessas abordagens serao
descritas na Secao 3.2. Serao detalhadas a anélise de replicagao, proposta por McIntyre &
Blashfield (1980) e Morey et al. (1983), a abordagem de Law & Jain (2003), que calcula
a variabilidade do algoritmo utilizando bootstrapping e as abordagens de Yeung et al.
(2001) e Tibshirani et al. (2001a), que se baseiam no poder preditivo do algoritmo.

Os critérios externos e internos sao baseados em testes estatisticos e tém um alto custo
computacional (Halkidi et al. 2001). Seu objetivo é medir o quanto o resultado obtido
confirma uma hipétese pré-especificada. Neste caso, sao utilizados testes de hipétese para
determinar se uma estrutura obtida é apropriada para os dados. Isto é feito testando
se o valor do indice utilizado é extraordinariamente grande ou pequeno. Isto requer
o estabelecimento de uma populagao base ou de referéncia. O mesmo indice pode ser
utilizado em um critério externo e interno, embora as distribui¢ées de referéncia do indice
sejam diferentes (Jain & Dubes 1988).

A proposi¢ao de um indice para validagao é facil, porém ¢ muito dificil estabelecer
thresholds com base nos quais se possa afirmar que o valor do indice é grande ou pequeno
o suficiente para se considerar o agrupamento “raro”, ou valido.

Os indices de validacao, ou estatisticas, sao fungoes dos dados que contém informagoes
uteis, como o erro quadratico de um agrupamento ou a compactacao de seus clusters. Um
indice é uma variavel aleatéria. Sua distribuicao descreve a freqiiéncia relativa com a
qual seus valores sao gerados sob alguma hipétese. Uma hipdtese é uina afirmagao sobre
a freqiiéncia relativa de eventos no espago amostral que expressa um conceito. Esse
conceito pode ser a auséncia de estrutura nos dados.



No caso de validagao de agrupamentos, a hipétese nula, Hy, é uma afirmagao de nao
estrutura ou aleatoriedade dos dados. Jain & Dubes (1988) e Gordon (1999) descrevem
algumas hipé6teses nulas comumente utilizadas para a validagao de agrupamentos. Além
disso, Jain & Dubes (1988) discutem aplicagoes de cada uma dessas hipéteses.

A selegao da hipétese nula depende do tipo dos dados e do aspecto dos dados que
estdo sendo analisados. Jain & Dubes (1988) resumem também os principais aspectos
relacionados a utilizagao de um indice de validagao:

Definigao do indice: o indice deve fazer sentido intuitivamente, deve ter uma base
tedrica e deve ser prontamente computéavel.

Distribuicao de probabilidade base: uma distribuicao base é uma distribuicao de-
rivada de uma populagdo que nao possui estrutura. Uma populagao referéncia é
definida ou implicada pela distribuicao base.

Teste para verificar estrutura nao aleatéria: o valor de um indice de validagao é
comparado com um threshold que estabelece um dado nivel de significancia. O
threshold é definido a partir da distribuicao base, que raramente é conhecida na
teoria.

Teste para verificar um tipo de estrutura: a habilidade do indice de validagao em
recuperar uma estrutura conhecida indica seu poder estatistico. A escolha da estru-
tura depende da aplicacao particular.

As figuras 2 e 3 resumem, respectivamente, os critérios externos e internos de validagao.
Conforme dito anteriormente, nesses critérios é utilizado um teste de hipétese que depende
da distribui¢do do indice sob uma hipétese nula, Hy. A diferenca entre esses critérios
estd nas informacoes utilizadas. Nos critérios externos pode-se observar a utilizagao de
uma parti¢ao dos dados conhecida previamente, chamada aqui “partigao real”, no célculo
do indice. J& nos critérios internos, o calculo do indice depende somente dos préprios
dados, seja na forma de matriz de padrdes (conjunto de dados original) ou de matriz de

similaridade.
( ’ Cogualo; 11 Expengiailo Partigiio gerada

de dados | algoritmo

Calenlo do indice

Distribumigiio
do mdice
=ob Hy

\ Validade da partigiio /

Figura 2: Critério interno de validagao.
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Figura 3: Critério externo de validagao.

Um grande problema em validagao externa ou interna de agrupamentos € o estabele-
cimento da distribui¢do dos indices (estatisticas) sob a hipdtese nula e conseqiientemente
a determinagao dos thresholds que dizem se uma particao é adequada de acordo o indice.
Os testes reais de validagdo sao geralmente definidos utilizando ferramentas estatisticas,
como andlise de Monte Carlo e bootstrapping.

Andlise de Monte Carlo: E um método para estimar parametros e taxas de probabi-
lidade por meio de amostragem por computador. E utilizada quando tais valores
sao dificeis ou impossiveis de serem calculados diretamente.

Em validagao de agrupamentos, uma das formas mais comuns de utilizacao de analise
de Monte Carlo é no estabelecimento da distribuigao referéncia de um indice sob a
hipétese nula. Inicialmente, é gerada uma grande quantidade de conjuntos de dados
sintéticos de acordo com a distribuigao considerada na hipétese nula Hy. Cada um
desses conjuntos é agrupado e o valor do indice é calculado em cada caso. Com
esses valores do indice é tragado um gréafico de dispersao, que é uma aproximagao
da fungdo de densidade de probabilidade do indice. Dado o valor do indice para o
agrupamento que esta sendo validado e a distribuicao estimada, determina-se se a
hipétese Hy deve ser aceita ou rejeitada. Com a utilizagao da anédlise de Monte Carlo,
o threshold para determinar se o valor do indice é grande ou pequeno o suficiente
(ou seja, rejeitar Hy) pode ser visto como um intervalo de valores, ao invés do valor
unico obtido quando a distribuicao sob Hy é conhecida (Jain & Dubes 1988). A
Figura 4 resume esta forma de aplicacao de analise de Monte Carlo para validagao
de agrupamento.

A defini¢ao do modelo nulo nao é uma tarefa trivial. Existe uma grande quantidade
de tipos de modelos nulos, cada um com suas vantagens ¢ desvantagens (Gordon
1996). Segundo Filho (2003), (Gordon 1996) sugere a utilizacio de mais de um
modelo nulo, o que torna o processo de validacao ainda mais complexo e demorado.
Segundo Jain & Dubes (1988), a parte mais dificil na anélise de Monte Carlo é a
obtengao de uma amostra de distribui¢do arbitraria. Geralmente existem geradores
de nimeros aleatorios que geram amostras pseudo aleatorias de distribuicao U(1,0)
e existem técnicas para transformar essas amostras uniformes em amostras de outras
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Figura 4: Analise de Monte Carlo para validagdo de um agrupamento.

distribuigoes.
Outro problema da analise de Monte Carlo é a necessidade de grande quantidade de
recursos computacionais, uma vez que € necessario um grande ntmero de replicagoes

para construir a distribuicdo de referéncia. Nos tltimos anos, esse problema tem
sido minimizado devido a crescente disponibilidade de tais recursos.

Bootstrapping: As técnicas de bootstrapping utilizam reamostragem dos dados, com
substituicao, para criar um conjunto de dados “falso”, que é utilizado como se fosse
uma replicagdo de um experimento de Monte Carlo (Jain & Dubes 1988). Neste
caso, as amostras bootstrap sdo utilizadas para construir o modelo nulo. As amostras
podem ser obtidas reamostrando-se os padroes ou os atributos do conjunto de dados.
Com bootstrapping evita-se os problemas da andlise de Monte Carlo relacionados com
a escolha do modelo nulo. Existem outras formas de aplicagao de bootstrapping em
validacao, algumas das quais s@o empregadas em indices descritos posteriormente.
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3 Indices e metodologias empregados em critérios relativos

Como ja foi dito, o objetivo da validacdo relativa é encontrar um agrupamento que
melhor se ajuste aos dados, a partir de varios agrupamentos obtidos com um algoritmo sob
certas suposicoes e valores para seus parametros, ou encontrar o algoritmo mais apropriado
para agrupar os dados/estruturas analisados.

A forma mais comum de utilizagdo dos critérios relativos é na determinacao do nimero
mais adequado de clusters. Neste caso, o algoritmo de agrupamento é executado para
todos os possiveis nimeros de clusters, K, entre K,.in € K., fornecidos. Em seguida,
os valores do indice obtidos a partir dessas execugoes sao apresentados como funcao de
K. O melhor nimero de clusters é dado pelo minimo, maximo ou inflexdo na curva
observada. Halkidi et al. (2002b) descrevem resumidamente a utilizagdo de indices em
critérios relativos para determinar outros parametros dos algoritmos de agrupamento.

A Secao 3.1 apresenta uma grande variedade de indices, tanto tradicionais quanto
propostos recentemente, que podem ser empregados com critérios relativos.

Além dessa metodologia para validagao relativa, existem algumas outras abordagens
descritas na literatura, algumas das quais serao apresentadas na Segao 3.2.

3.1 Indices empregados em critérios relativos

Existe um grande niimero de indices de validagao utilizados em critérios relativos para
avaliar um agrupamento. Alguns dos indices tradicionais mais comuns sao:

e Estatistica Hubert I" modificada (Jain & Dubes 1988),

e Familia de indices Dunn (Halkidi et al. 2002b),
Indice Davies-Bouldin (DB) (Jain & Dubes 1988),

Silhuetas (Rousseeuw 1987),

Indice de Calinski-Harabasz (CH) (Calinski & Harabasz 1974),

Indice de Krzanowski e Lai (K L) (Krzanowski & Lai 1985) e

indice de Hartigan (H) (Hartigan 1975; Tibshirani et al. 2001h).

Outras abordagens mais recentes incluem:

e Indice SD (Halkidi et al. 2002b),
e Indice S_Dbw (Halkidi & Vazirgiannis 2001),
e Indice PBM (Pakhira et al. 2004).
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Os indices D, DB e SD, resumidos por Halkidi et al. (2001), medem a qualidade
dos clusters gerados a partir dos conceitos de homogeneidade e separagao. Esses indices
medem em que grau os padroes sdo similares dentro de um cluster e diferentes em clusters
separados.

Além desses indices, existem numerosos indices que sao apropriados para a avaliacao
de agrupamentos fuzzy. Nesse tipo de agrupamento, cada padrdo apresenta um grau de
pertinéncia em relacao a cada cluster, ao invés de ser associado unicamente a um cluster.
Alguns dos indices mais comuns empregados para valida¢ao de agrupamentos fuzzy podem
ser citados:

e Coeficiente de particao (PC) (Pal & Bezdek 1995),
e Entropia da partigdo (PE) (Pal & Bezdek 1995),
Indice de Xie-Beni (X B) (Xie & Beni 1991; Pal & Bezdek 1995),

Indice de Xie-Beni estendido (Pal & Bezdek 1995),
Indice de Fukuyama-Sugeno (F'S) (Pal & Bezdek 1995),

Separagao da partigao (S) (Yang & Wu 2001) e
indice PBMF (Pakhira et al. 2004).

Dentre os indices citados para validagao de partigoes fuzzy, os indices PC e PFE utili-
zam apenas o valor de pertinéncia dos padroes aos clusters para calcular seu valor. Ja os
demais indices utilizamn, além do valor de pertinéncia, o préprio conjunto de dados.

3.1.1 Estatistica Hubert I" modificada

A estatistica Hubert I' modificada é dada pela Equagao 1, em que M = n(n — 1)/2,
S é a matriz de proximidade do conjunto de dados e () é uma matriz n X n, na qual
cada célula (7,7) é a distancia entre os pontos representativos (vg,,vc,) dos clusters dos
padrdes x; e z;. A estatistica I' normalizada é dada pela Equacéo 2, podendo também
ser escrita na forma da Equagao 53.

r=(/MY 3 S6.1) Q) W

n-1 n

(/M) 52 32 (S d) — us) (@ 5) — )l

Lo
I

i=1 j=i+1 (2)
0s0Q

Esse indice decresce monotonicamente com o aumento do numero de clusters. O
ntimero de clusters mais apropriado é aquele no qual pode-se observar uma inflexao signi-
ficativa no grafico de I normalizada contra K, que corresponde a um aumento significativo
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da I" normalizada. O valor desse indice é 1 para o agrupamento trivial, em que cada padrao
pertence a um cluster individual, e néo esta definido para K = 1. O grafico tende a ser
plano quando os dados contém clusters, mas tende a ter uma inclinagao positiva para
dados aleatorios.

A

Um valor alto de I' (I') indica a existéncia de clusters compactos. O indice I" pode ser
aplicdvel apenas quando os dados se agrupam em clusters hiperesféricos (Jain & Dubes
1988), nao sendo apropriado para clusters de formas arbitrérias.

[ e I podem ser usadas para validacdo de agrupamentos testando se a associacio
entre S e @ é extraordinariamente grande sob a hipétese de rétulos aleatérios (todas as
permutacoes de rétulos de linhas (e colunas) de @ sao igualmente provaveis) (Bezdek &
Pal 1998).

3.1.2 Familia de indices Dunn

A familia de indices Dunn é representada pela Equagao 3, em que §(C;, C;) é uma
fungao de dissimilaridade entre os clusters C; e C; e A(C;) é a distancia intra-cluster do
cluster C;, uma medida de dispersao do cluster. No indice Dunn original, §(C;, C;) é dada
pela Equacao 4 e A(C;) é dada pela Equagao 5.

O indice Dunn é a razao da separaca@o dentro dos clusters e entre os clusters (Pakhira
et al. 2004).

_ . 6(61?1 C])
DKl= imlnK | j=itl.K | max diam(Cy) 3)
= .
(G, C) = _min_ d(z,) (@)
A(C:) = max d(z,y) (5)

O indice Dunn é apropriado para a identificagao de clusters compactos e bem separados
(Halkidi et al. 2002b). Valores altos do indice indicam a presenga desse tipo de cluster.
O indice D(K) nao apresenta nenhuma tendéncia em relagio ao niimero de clusters. O
ponto de méximo no grafico de D(K) contra K pode ser uma indicagdo do niimero de
clusters que mais se ajusta aos dados.

Os problemas do indice Dunn original sdo a sua complexidade e sensibilidade a ruido.
Outros indices da familia Dunn sao mais robustos & presenca de ruidos. Bezdek & Pal
(1998) propoem vérias generalizagoes desse indice e as compara com os indices I' modi-
ficado, DB e Dunn original. Azuaje (2002) apresenta uma ferramenta que emprega 18
indices baseados no indice Dunn para determinar o melhor miimero de clusters. Esses
indices sao baseados em diferentes combinagoes de diferentes distancias inter-clusters e
intra-cluster. Esse indice nao é apropriado para clusters de formas arbitrarias.
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3.1.3 Indice Davies-Bouldin (DB)

Seja R; ; uma medida de similaridade entre dois clusters C; e C;, dada pela Equagao 6,
em que ec; ¢ o erro médio para o cluster C; e d(Cj, Cy) é a distancia Euclideana entre os
centros dos clusters C; e Cy. Seja o indice para o k-ésimo cluster dado pela Equagao 7.
O indice de Davies-Bouldin, DB, é dado pela Equacao 8.

Este indice é uma funcao da razao da soma da dispersao dentro dos clusters pela
dispersao entre os clusters (Pakhira et al. 2004).

ec; t €ec,
o= 4G5, Cr) o
Ry = maxq{ Ry} (7)
1 K
DB(K) = 4 ; R (8)

O melhor agrupamento é dado pelo pelo menor valor do indice DB. Para se determinar
o numero de clusters mais apropriado, deve-se observar o valor de K que minimiza o indice
no gréfico de DB(K') contra K. O valor desse indice é 0 para o agrupamento trivial, em
que cada padrao pertence a um cluster individual e deve ser computado apenas quando
cada cluster contém um nimero razoavel de padroes.

O indice DB pode ser aplicavel apenas quando os dados se agrupam em clusters hipe-
resféricos (Jain & Dubes 1988), nao sendo apropriado para clusters de formas arbitrarias.

3.1.4 Silhuetas

A medida de silhueta (Rousseeuw 1987) é calculada para cada padrao que faz parte de
um agrupamento. As silhuetas medem a qualidade dos clusters com base na proximidade
entre os padroes de um cluster e na distancia dos padroes de um cluster ao cluster mais
préximo. As silhuetas (Rousseeuw 1987) mostram quais padroes estdo bem situados
dentro dos seus clusters e quais estao fora de um cluster apropriado. Elas podem ser
calculadas para agrupamentos realizados utilizando tanto medidas de similaridade quanto
medidas de dissimilaridade (distancias). Dados a(z;), a dissimilaridade média do padrao
z; em relagao a todos os outros padroes do cluster C;, d(z;, C;), a dissimilaridade média do
padréo x; em relagao aos padroes do cluster C; e b(x;), a menor dissimilaridade média de
x; em relacdo a todos os demais clusters, dada pela Equacgao 9, a silhueta de um padrao,
s(z;), empregando dissimilaridade, é dada pela Equagao 10:

b(z;) = min d(z;, C;) (9)

Ci#C;
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1 —a(z;)/b(zs), a(z:) < b(z;)
8(x;) = 0, a(z;) = b(x;) (10)
b(z:)/a(z;) — 1, a(z;) > b(z:)

Para o célculo da silhueta utilizando similaridade, deve-se empregar a'(z;) e d'(z;, C;),
as respectivas similaridades médias, b'(z;), dada pela Equagdo 11, e s(z;), dada pela
Equagao 12:

b'(a:i) = min‘d'(zi,Cj) (11)

2 :'éCJ

1-V(z;)/a (z:), a'(z;)> b (x;)
8ls:) = 0, a'(z;) = b'(z;) (12)
a(z;) /b () — 1, a'(z:) < V()

O valor de uma silhueta estd no intervalo [—1,1]. Se um padrao estd bem situado
dentro do seu cluster, sua silhueta apresenta um valor préximo de 1. Um valor préximo
de -1 indica que o padrao deveria ser associado a outro cluster (Yeung 2001).

As silhuetas dependem apenas da particao dos dados, nao dependendo do algoritmo
de agrupamento empregado. Elas podem ser usadas para melhorar os resultados de uma
andlise de cluster ou para comparar os resultados de diferentes algoritmos aplicados aos
mesmos dados.

Além da silhueta de cada objeto, pode ser calculada a silhueta de cada cluster e a
largura média da silhueta, 5(K), que é o valor médio sobre todos os padrées do conjunto
de dados. Um modo de escolher o melhor valor de K é selecionar aquele que resulta no
maior valor de 5(K).

O coeficiente silhueta, SC, é o méaximo 35(K) para K = 2,3,...(n — 1). SC é uma
medida da quantidade de estrutura descoberta por um algoritmo de agrupamento. Uma
interpretagao para SC é: SC < 0.25 significa que nao foi encontrada uma estrutura
substancial, 0.26 < SC < 0.5 indica que a estrutura encontrada é fraca e pode ser
artificial, 0.5 < SC < 0.7 significa que uma estrutura razoavel foi encontrada e 0.71 <
SC < 1 indica que foi encontrada uma estrutura forte.

As silhuetas sao apropriada nos casos em que a proximidade estd em uma escala de
proporc¢ao, como a distancia Euclideana, e para a identificagao de clusters compactos e
bem separados. Essa medida funciona melhor com clusters aproximadamente esféricos
(Rousseeuw 1987). Uma vez que a definicio da silhueta favorece padrées que estio asso-
ciados a clusters com a similaridade média mais alta, as larguras das silhueta sao tenden-
ciosas contra clusters verdadeiros potencialmente sobrepostos, favorecendo agrupamentos
disjuntos.

3.1.5 Indice de Calinski-Harabasz (CH )

Segundo (Tibshirani et al. 2001b), o indice CH, proposto por (Calinski & Harabasz
1974), é o indice com melhor desempenho no estudo de (Milligan & Cooper 1985) envol-
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vendo 30 procedimentos de validagdo para determinar o melhor nimero de clusters. O
indice CH é ilustrado pela Equacéo 13, em que B(K') e W(K) sao as somas dos quadrados
das distancias ao centréide, respectivamente entre os clusters e dentro dos clusters, com
K clusters (Tibshirani et al. 2001b).

_ B(K)/(K -1)
CRL ) = W(K)/(n - K) o

O indice nao esta definido para K = 1. O melhor nimero de clusters é aquele que
maximiza o indice C'H.

3.1.6 Indice de Krzanowski e Lai (K L)

O indice KL, proposto por (Krzanowski & Lai 1985), é dado pela Equagao 14:

DIFF(K) = (K —1)>PW,_, — K¥?Wk (14)
_ | DIFF(K)
K1) = [5rrr 4| -

Este indice nao esté definido para K > 1. Segundo este indice, o melhor nimero de
clusters é aquele que maximiza K L(K) dado pela Equagao 15.

3.1.7 lIndice de Hartigan (H)
O indice de Hartigan, H (Hartigan 1975), é dado pela Equagao 16:
W(K)
HK)=¢ "1 - K —
() = { sy =1} /=K =) (16

Segundo (Tibshirani et al. 2001b), Hartigan sugere que um cluster seja adicinado
se H(K) > 10. Portanto, o nimero estimado de clusters é o menor KX > 1 tal que
H(K) < 10. Esse indice é definido para K = 1 e pode potencialmente discriminar entre
um ou mais clusters.

3.1.8 Indice SD
O indice SD é baseado nos conceitos de dispersdo média por clusters, Scatt(K'), dada
pela Equacgao 17, e separagao total entre os clusters, Dis(K'), dada pela Equagao 18. O

indice é dado pela Equacdao 19, em que a é um fator de ponderagao igual a Dis(Caz),
com Cinae sendo o ntimero maximo de clusters de entrada.

K
Scatt(K) = 2 - lo@)ll /o) an)
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B rK ik
Dis(k) = 22 (Z e vzn) (18)
min 7

SD(K) = a - Scatt(K) + Diss(K) (19)

O menor valor do indice SD(K) indica o melhor niimero de clusters. Esse indice nao
é apropriado para clusters de formas arbitrarias.

3.1.9 indice S_Dbw

A defini¢do do indice S_Dbw (Halkidi & Vazirgiannis 2001) leva em consideragao a
compactacao dos clusters (varidncia dos clusters), Scatt(K'), da Equagao 17, e a densidade
entre os clusters. A densidade entre clusters avalia a densidade média na regiao entre os
clusters em relag@o a densidade dos clusters. Essa densidade ¢ dada pela Equagao 20, em
que v; e v; sdo os centros dos clusters C; e C;, respectivamente, e z; € o ponto médio do
segmento de reta definido por v; e v;. A densidade do ponto z, density(z), representa o
ntimero de padroes na vizinhanga de 2 e é dada pela Equacao 21, em que n;; é o ntimero de
padrdes que pertencem aos clusters C; e Cj, z; € C;,C; e f(z, z) é dada pela Equagao 22,
sendo stdev o desvio padrao médio dos clusters, dado pela Equagéao 23. O indice S_Dbw
é dado pela Equagao 24.

1 - density(zi;) '
Densbw = ————— : L
. K- (K-1) ; ]_Zl max {density(v;), density(v;)} (20)
1#]
K
density(z) = Zf(xl,z) (21)
1=1
_ [ 0,d(z, z) > stdev
fz2)= { 1, otherwise &
stdev = ’ ! 23
V= K ( )
S_Dbw(K) = Scatt(K) + Dens_bw(K) (24)

Esse indice avalia uma combinagao da compactagdo. da separagido e da variacao de
densidade entre os clusters. O niimero de clusters mais apropriado é aquele que minimiza
o indice S_Dbw. Esse indice nao é apropriado para clusters de formas arbitrarias.
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3.1.10 Indice PBM

O indice PBM (Pakhira et al. 2004) é dado pela Equagao 25, em que u;; € a pertinéncia
do padréo z; ao cluster C; (no caso crisp, u;; = 1, se x; € Cy e uy; = 0, caso contrério),
Ex é dado pela Equagédo 26, com Ej dado pela Equagao 27 e Dk dado pela Equacao 28.

PBMK) = [ L% 22 %D 2 (25)
“\K Ex K

K
Ex =) E (26)

k=1
Ek = Zukj ”(E] = ’Uk“ (27)

j=1
K

Dy = max v = vy (28)

O objetivo do indice é manter o menor nimero possivel de clusters aumentando sua
compactagao e separagao.

O valor maximo do indice PBM indica o particionamento apropriado. Tragando-se o
grafico de PBM contra K, o valor maximo no grafico indica o nimero correto de clusters.

3.1.11 Coeficiente de particao (PC)

Segundo Pal & Bezdek (1995), o indice coeficiente de particdo (Partition Coefficient),
PC, é dado pela Equagao 29, em que u;; é o grau de pertinéncia do padrao z; ao cluster
(%

Po= % Z > (29)

O valor do indice PC estd no intervalo [1/K,1]. Quanto mais préximo de 1, mais
crisp é a particao. Esse indice tem seu méximo a cada particao hard. Por outro lado,
quanto mais proximo de 1/K é o valor do indice, mais fuzzy é a particdo. Além disso,
um valor proximo de 1/K indica que nado héa tendéncia de agrupamento no conjunto de
dados, ou o algoritmo aplicado nao conseguiu revelar a estrutura. Nao se pode afirmar
que o agrupamento encontrado é bom se o valor de PC é préximo de 1.

3.1.12 Entropia da particdo (PE)
Segundo Pal & Bezdek (1995), o indice coeficiente de entropia da partigao (Partition

Entropy), PE, é dado pela Equagao 30, em que u;; é o grau de pertinéncia do padrao z;
ao cluster C; e a é a base do logaritmo.
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1 n K
= DD i - logy(us) (30)
i=1 j=1

O indice é computado para K > 1 e tem valores no intervalo [0, log, K]. Quanto mais
préximo de 0, mais crisp é a parti¢do. O indice tem seu minimo a cada particao hard.
Um valor préximo de log, K indica que nao hé estrutura no conjunto de dados, ou que
o algoritmo aplicado ndo conseguiu revelar essa estrutura. Nao se pode afirmar que o
agrupamento encontrado é bom se o valor de PE é préximo de 0.

3.1.13 Indice de Xie-Beni (XB)

O indice de Xie-Beni (Xie & Beni 1991), X B, mede a compactagao e separagdo médias
de uma partigao fuzzy e é dado pela Equagao 31, em que u;; ¢ o grau de pertinéncia do
padrao z; ao cluster C; e v; é o centro do cluster C;

n

2
> s llvi — ]
1.3=1

n(min ||v; — vj|*)
ij

Mx

i

XB = (31)

O melhor agrupamento é aquele que tem o menor valor do indice XB. O indice
decresce monotonicamente quando K esta proximo de n. Esse indice é apropriado apenas
para clusters compactos e bem separados.

3.1.14 Indice Xie-Beni estendido

Esta extensao do indice Xie-Beni (Xie & Beni 1991) é recomendada quando o critério
que estd sendo otimizado é diferente de J, do algoritmo FCM.

=1 =l
XBestendido == 2 (32)

3.1.15 Indice de Fukuyama-Sugeno (FS)

O indice proposto por Fukuyama & Sugeno (1989), F'S, é dado pela Equagao 33, em
que 1 <m < oc.

n

K
(i)™ - (llzx = vills — llvi = ]%) (33)

O valor minimo do indice F'S indica um bom agrupamento.
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3.1.16 Separagio da particdo (S)

O indice separagao da partigao (Partition Separation), S, proposto por Yang & Wu
(2001), é dado pela Equacao 34, em que Sy é dado pela Equacgédo 35, com uy, dado pela
Equagao 36, 3y dado pela Equacao 37.

K
S(K)=)_5 (34)
k=1
Sk = Z“?k/UM — exp(— rj&i?{”vk —3{|*}/Br) (35)
i=1
up = lrsf}caé( : ul, (36)

=

S —1i2
2 ok =l
k=1

fr="1

(37)

O melhor valor de K é aquele que maximiza S(K), para 2 < K < n.
3.1.17 PBMF

A versao fuzzy do indice PBM, PBMF (Pakhira et al. 2004) é obtida incorporando
distancias fuzzy e é dada pela Equacao 38, em que J,, é dado pela Equacao 39 e os demais
componentes sao os mesmos definidos para o indice PBM.

' 2
PBM(K) = (i X ? % DK) (38)
n K
Im = > (uks)™ llz5 — e (39)
j=1 k=1

O valor maximo do indice PBM F indica o particionamento apropriado. Tracando-se
o grafico de PBMF contra K, o valor méaximo no grafico indica o numero correto de
clusters.

3.2 Qutras metodologias de validagdo relativa

Nesta secao sao descritas algumas outras abordagens para validacao relativa. As me-
todologias detalhadas sao a andlise de replicagao, proposta por McIntyre & Blashfield
(1980) e Morey et al. (1983), a abordagem de Law & Jain (2003), que calcula a varia-
bilidade do algoritmo utilizando bootstrapping, e as abordagens de Yeung et al. (2001) e
Tibshirani et al. (2001a), que se baseiam no poder preditivo do algoritmo.
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A andlise de replicagio (Mclntyre & Blashfield 1980; Morey et al. 1983) se baseia
num argumento semelhante ao procedimento de cross-validation em analise de regressao.
A idéia é medir a estabilidade de um algoritmo de agrupamento. Essa estabilidade é
medida comparando a partigao obtida pelo algoritmo, com uma parti¢ao obtida em um
subconjunto independente dos dados.

A forma de validagdo de um agrupamento proposta por Law & Jain (2003) se baseia na
interpretagao de um algoritmo de agrupamento como um estimador estatistico e avaliagao
da variabilidade desse estimador por meio de bootstrapping. Se uma particao é vélida, sua
variabilidade deve ser baixa.

As abordagens de Yeung et al. (2001) e Tibshirani et al. (2001a) se baseiam na idéia
de que, se um agrupamento reflete uma estrutura verdadeira, um preditor construido com
base nos clusters desse agrupamento deve estimar precisamente os rétulos dos clusters de
novas amostras de teste (Jiang et al. 2004).

Cada uma dessas abordagens é detalhada a seguir.
3.2.1 Anadlise de replicagao

A anélise de replicagao, proposta por McIntyre & Blashfield (1980), Morey et al. (1983)
e descrita por Milligan (1996) é uma abordagem similar ao processo de cross-validation
para validar um agrupamento. Seu objetivo é medir a estabilidade (ou replicabilidade)
de um método de agrupamento.

A anadlise de replicacao é ilustrada na Figura 5 e pode ser resumida da seguinte maneira:

e Obter duas amostras dos dados, o que pode ser feito dividindo o conjunto de dados
original em dois subconjuntos.

e Realizar todos os passos de agrupamento na primeira amostra e determinar os
centroides dos clusters obtidos.

e Determinar as distancias entre os padroes da segunda amostra e os centrdides en-
contrados.

e Associar os padroes da segunda amostra ao centréide mais proximo. Isso resulta em
um agrupamento da segunda amostra com base nas caracteristicas da primeira.

e Aplicar os mesmos passos de agrupamento na segunda amostra.

e Calcular uma medida de concordéancia entre os dois agrupamentos da segunda amos-
tra. Essa medida pode ser o indice Rand corrigido (Hubert & Arabie 1985). O nivel
de concordancia entre as duas partigoes reflete a estabilidade do algoritmo de agru-
pamento.
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Figura 5: Anélise de replicagao para validagdo de um agrupamento.

322 FOM

Yeung et al. (2001) propoem uma metodologia para avaliagdo da qualidade do resul-
tado de um agrupamento com base no poder preditivo do algoritmo. O poder preditivo
é dado pela medida figura de mérito (Figure of merit), FOM, definida pelos autores.
A FOM foi proposta para aplicacdo em agrupamentos de genes com base no seu nivel
de expressao medido em diversos experimentos. A intui¢do por tras dessa medida é a
tendéncia dos genes pertencentes a um mesmo cluster terem um nivel de expressao simi-
lar em experimentos adicionais, nao empregados na geragao dos clusters, se o agrupamento
for significativo do ponto de vista biolégico.

Um algoritmo de agrupamento é aplicado a todos os atributos, exceto um atributo,
denominado e. Esse atributo e é utilizado para estimar o poder preditivo do algoritmo,
por meio da variancia dentro dos clusters dada pela FOM. Clusters significativos devem
ter menos variagao 10s experimentos restantes do que clusters gerados ao acaso. Assim,
quanto maior a similaridade intra-cluster calculada a partir da exclusao do atributo 7,
mais forte é o poder preditivo e melhor o esquema de agrupamento. Seja X;; o valor do
atributo j para o padrao z; (ou, no contexto de expressao génica, o nivel de expressio
do gene z; sob a condicao j) na matriz de dados bruta. Seja uc,(j) a média dos valores
do atributo j nos padroes pertencentes ao cluster C; (ou o nivel de expressdo médio na
condigao j dos genes no cluster C;). FOM(j, K) é dada pela Equagdo 40, para K clusters
usando o atributo j.

K
FOM(,K) = | = 3 37 (Xy — e, ()2 (40)

i=1 z€C;
Fazendo isso para cada um dos d atributos obtém-se a figura de mérito agregada, dada

pela Equagao 41, que é uma estimativa do poder preditivo total de um algoritmo sobre
todas as amostras para K clusters.
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d
FOM(K) =Y FOM(j,K) (41)
i=1 -

O valor da FOM tem a tendéncia de diminuir com o aumento do niimero de clus-
ters. Para corrigir esse efeito, Yeung et al. (2001) utilizam a FOM ajustada, dada pela
Equagao 42.

Y FOM(j, K)
(n—K)/n

FOM(K) = (42)

Um valor baixo para a FOM indica um algoritmo com um poder preditivo maior.

A metodologia proposta por Yeung et al. (2001) tem uma abordagem preditiva, ou
seja, o modelo proposto assume que o atributo excluido contém informacao dos experi-
mentos que sao usados para produzir os clusters. Essa abordagem nao é aplicavel a todas
as situacoes. Se todos os atributos contém informagoes independentes, ela nao se aplica.
Além disso, ndo é uma abordagem segura para se comparar agrupamentos com diferentes
numeros de clusters ou obtidos com medidas de similaridade diferentes.

3.2.3 Forga de predicdo (PS)

A forga de predigdo (Tibshirani et al. 2001a), PS é uma quantidade para avaliar o
numero de clusters em um conjunto de dados. Essa medida avalia quantos clusters podem
ser preditos dos dados e quao bem eles podem ser preditos.

Para o cédlculo da forca de predigdo, Tibshirani et al. (2001a) dividem as amostras
em um conjunto de treinamento X;. e um conjunto de teste X;.. A idéia principal é
usar o resultado do agrupamento gerado com a aplicagdo de um algoritmo aos dados
de treinamento para predizer a co-pertinéncia (se duas amostras pertencem ao mesmo
cluster) no conjunto de teste.

Inicialmente, agrupa-se os dados de teste em K clusters C;, Cs, ... Ck. A operagao de
agrupamento é denotada por C(X;, K) e a co-pertinéncia por D[C(X;e, K), Xte|i; = 1 se
os padrdes z; e x; estdo no mesmo cluster e zero, caso contrario. Em seguida, agrupa-se
os dados de treinamento em K clusters e mede-se o quao bem os centros dos clusters do
conjunto de treinamento predizem as co-pertinéncias no conjunto de teste.

A forca de predigao (prediction strength), PS, de win agrupamento C(., K) é dada
pela Equagao 43, em que D[C(X,, K), Xi.|ij € a co-pertinéncia dos padroes de teste z; e
x; agrupados de acordo com os centros do agrupamento dos padrdes de treinamento, ny
é o numero de padrdes do cluster Cy e I(c) = 1, se a condi¢do ¢ for verdadeira e zero,
caso contrario. Para cada cluster de teste, é computada a propor¢ao de pares observados
nesse cluster que também foram associados ao mesmo cluster pelos centros dos clusters
derivados do conjunto de treinamento. A forga de predicao é o minimo dessa quantidade
sobre os K clusters de teste.
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PS(K) = min Z I(D[C(Xy, K), Xtelij = 1) (43)

1<k<K ng(n —1
el = 1) 2

Como em geral nao se tem um conjunto de teste, Tibshirani et al. (2001a) utilizam
2-fold cross-validation para dividir o conjunto de dados X em X;. e X;.. Neste caso, a
forca de predigao é a média sobre todas as divisdes de X.

Quanto maior o valor de PS, melhor a qualidade do agrupamento. O numero 6timo
de clusters é o maior A" tal que PS(K) esteja acima de algum threshold. Tibshirani
et al. (2001a) sugerem que um threshold entre 0,8 e 0,9 funciona bem para clusters bem
separados.

3.2.4 Variabilidade

Law & Jain (2003) propéem uma forma de validagdo para comparar os resultados de
diferentes agrupamentos, interpretando um algoritmo de agrupamento como um estimador
estatistico e utilizando bootstrapping para estimar sua variabilidade. Se uma partigao é
valida, sua variabilidade deve ser baixa.

O algoritmo de agrupamento é considerado um estimador de ponto 6 baseado em
uma amostra X de tamanho n, independente e identicamente distribuida. A medida de
variabilidade proposta é calculada da seguinte maneira:

e Gerar B amostras bootstrap, X;, b =1,..., B, de tamanho n, reamostrando X com
reposicao.

e Executar o algoritmo de agrupamento para agrupar cada um dos conjuntos de dados
X, , gerando as particoes P,.

e Calcular a variabilidade V de acordo com a Equagdo 44, em que d(.,.) é uma medida
de distancia entre parti¢des. Law & Jain (2003) utilizam cinco medidas diferentes:
os indices Rand. Jaccard, Folkes e Malows e Hubert, descritos anteriormente, e a
medida de dissimilaridade proposta em Lange et al. (2003). As quatro primeiras
medidas sao subtraidas de 1 para obter distancias, uma vez que sao medidas de
similaridade entre duas partigoes.

B B
il
. d(Ps, P, 44
BB -1 & 2, AP ) ()

e Calcular a variabilidade ajustada V' = V/V 4, em que V,,, é a variabilidade esti-
mada utilizando B parti¢oes aleatérias de tamanho n.

Todo algoritmo de agrupamento apresenta um bias. Em geral, existe uma explicacao
para o bias de qualquer algoritmo de agrupamento razoavel, e uma particao com baixa
variabilidade, mesmo se diferente dos clusters reais, provavelmente revela informagoes
liteis sobre os dados (Law & Jain 2003).
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Este método nao identifica explicitamente se um conjunto de dados nao tem estru-
tura, mas uma alta variabilidade para diferentes valores de K pode sugerir auséncia de
estrutura.
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4 Indices e metodologias empregados em critérios internos

Os indices empregados em critérios internos, ou simplesmente indices internos, medem
0 grau em que uma particdo obtida por um algoritmo de agrupamento é justificada,
baseado apenas na matriz de padrdes ou na matriz de similaridade. Em outras palavras,
medem o ajuste entre a particao gerada e os dados empregados. Esse tipo de validagao
esta relacionado a determinagao do numero “verdadeiro” de clusters.

A aplicagao de indices internos para a validagdo de uma particdo apresenta diversas
dificuldades (Jain & Dubes 1988; Halkidi et al. 2001). Uma delas decorre do fato de
que os indices mais utilizados, como erro quadratico, provavelmente apresentam valores
menores para dados que realmente possuem clusters do que com dados aleatérios, sem
estrutura. Isso pode levar a conclusao erronea de que uma solugdo encontrada é vélida,
mesmo que ela nao contenha o nimero correto de clusters. Uma solugédo para essa questao
é a aplicagao dos indices internos como indices relativos. Uma outra dificuldade é a
dependéncia desses indices dos valores utilizados para os parametros do problema, tais
como numero de padrées. nimero de dimensoes, nimero de clusters e o espalhamento dos
dados (Jain & Dubes 1988).

Além dos indices relativos descritos anteriormente, que também podem ser empregados
como internos, duas abordagens sdo tratadas a seguir: o indice Gap (Tibshirani et al.
2001b) e o procedimento Clest (Dudoit & Fridlyand 2002).

4.1 Estatistica Gap

O indice Gap (Tibshirani et al. 2001b) é dado pela Equagao 45. O valor de Wy
¢ obtido pela Equagao 46 e E; € a esperanga sob uma amostra de tamanho n de uma
distribui¢do de referéncia. D, da Equagao 46 é, por sua vez, definido pela Equagao 47.

A idéia dessa abordagem é padronizar o grafico de log(Wg) comparando-o com sua
esperanga sob uma distribuicao de referéncia dos dados apropriada. A estimativa do
numero 6timo de clusters é o valor de K para o qual log(Wg) se situa o mais abaixo
possivel dessa curva de referéncia.

Gapn(K) = Ey{log(Wk)} — log(Wk) (45)
5 1
Wie=3 5D 10
De= Y iz, o) (47)
i,j€Cy

Esse indice foi proposto para estimar o niimero de clusters presentes em um conjunto de
dados. O valor estimado de K é o valor que maximiza Gap, (K') apés levar em consideragao
‘ a distribuicao da amostra.
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Essa estimativa é muito geral, aplicdvel a qualquer algoritmo de agrupamento e medida
de distancia. Para tornar a estatistica Gap um procedimento operacional, é preciso encon-
trar uma distribuigao referéncia apropriada e avaliar a distribui¢ao amostral da estatistica

Gap.

A populagao de referéncia pode ser determinada de duas formas:

a. gerar cada atributo de referéncia uniformemente no intervalo dos valores observados
para aquele atributo;

b. gerar os atributo de referéncia a partir de uma distribuicao uniforme sobre uma
caixa alinhada com os componentes principais dos dados.

O método a é mais simples, mas o método b leva em consideracao a forma da distri-
buicédo dos dados e torna o procedimento invariante a rotagao, se o método de agrupamento
for invariante.

Para calcular a estatistica Gap, estima-se E{log(W)} pela média de B cépias
log(W}), cada uma computada de uma amostra de Monte Carlo extraida da distribuicao
referéncia. Em seguida, é preciso avaliar a distribuicdo amostral da estatistica Gap.

O célculo da estatistica Gap deve ser feito da seguinte maneira. Agrupa-se os dados
observados para cada numero de clusters K = 1,2, ..., Kjna, calculando a medida de
dispersdo dentro dos clusters, Wg. Gera-se B conjuntos de referéncia, utilizando a ou b
descritos anteriormente. Agrupa-se cada conjunto referéncia, calculando as medidas de
dispersao Wy, b=1,2,..., B,K = 1,2, ..., Kpna. Computa-se a estatistica Gap estimada,
dada pela Equagao 48. Computa o desvio padrao sdg, dado pela Equacao 49, em que
I = (1/B)Y,log(Wj,). Define-se sy = sdyx+/1+ 1/B. Escolhe-se o melhor ntimero de
clusters como sendo o menor K tal que Gap(K) > Gap(K + 1) — Sk41.

Gapa(K) = (1/B) ) _ log(Wj,) — log(Wi) (48)
b

sdx = ((1/B) ) _{log(Wg,) — I}/ (49)

A derivagao para a estatistica Gap assume que hd clusters uniformes bem separa-
dos. Quando existem subclusters menores dentro de clusters maiores bem separados, a
estatistica Gap pode exibir um comportamento nao monoténico. Portanto, é importante
examinar a curva Gap inteira, ao invés de simplesmente buscar o seu maximo.

4.2 C(Clest

Dudoit & Fridlyand (2002) propoem o método de reamostragem baseado em predicio,
Clest, para estimar o numero de clusters de um agrupamento. Esse método é uma
generalizagao e extensao da anélise de replicagao.
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O nudmero de clusters é estimado comparando o valor observado da estatistica em-
pregada (R, J ou FM) para cada K com o seu valor esperado sob um distribuigao nula
apropriada com K = 1. O nimero estimado de clusters é definido como sendo o valor de
K correspondente a maior evidéncia significativa contra a hipétese nula de K = 1. Os con-
juntos de dados referéncia sao gerados sob a hipdtese de uniformidade. O procedimento
utilizado é o seguinte:

e Para todos os nimeros possiveis de cluster k, 2 < k < Kzt

— Dividir aleatoriamente B vezes o conjunto original em conjuntos de treinamento
Xy, e teste X, , sem sobrebreposigao.

Executar o algoritmo de agrupamento para agrupar os conjuntos de treina-
mento Xj,,, obtendo as partigoes B,,.

— Construir classificadores usando os conjuntos de treinamento Xj,, e os rétulos
dos clusters das partigoes BP,,. '

|

Aplicar os classificadores aos conjuntos de teste Xj,., obtendo as classificagoes
i

Executar o algoritmo de agrupamento para agrupar os conjuntos de teste Xj,,,
obtendo as parti¢des F,,.

— Calcular o valor do indice, ind, (R, J ou FM), entre a partigdo P, e a
classificacao Cy,,, obtida com a aplicagdo do classificador, para todas as B
subdivisoes do conjunto de dados.

e Calcular a estatistica de similaridade observada para a partigdo de k clusters dos
dados, ty = mediana(ind,,...,indg).

e Gerar Bj conjuntos de dados de referéncia sob uma hipétese nula apropriada. Para
cada conjunto de referéncia repete os passos anteriores para obter By estatisticas de
similaridade, t},. ..., t; 5, -

e Seja t;, = [1/By] Zfz"l iy € Pk a proporgao de i3,,1 < b < By, que é pelo menos
tao grande quanto a estatistica observada t;. Seja dy = t; — ¢t} a diferenca entre a
estatistica de similaridade observada e seu valor esperado estimado sob a hipdtese
nula de K = 1.

Definir o conjunto S = {2 € k& £ Kz : Dk < Dmazy Gk 2 Gmin}, €M qQUE Dras €

dmin 80 thresholds pré-estabelecidos. Se esse conjunto é vazio, entdo o nimero de
clusters estimado K é 1. Caso contrario, K = argmaxiesdy.
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5 Indices e metodologias empregados em critérios externos

O objetivo da validagao externa é medir o quanto o agrupamento obtido confirma uma
hipétese pré-especificada. Para isso, sao utilizados testes de hipétese para determinar se
uma estrutura obtida é apropriada para os dados. Isto € feito testando se o valor do indice
utilizado é extraordinariamente grande ou pequeno.

Conforme dito anteriormente, para utilizar os indices em critérios externos, aplicando
testes estatisticos, é preciso conhecer suas fungdes de densidade de probabilidade sob a
hipétese nula Hy, de estrutura aleatéria do conjunto de dados. O célculo da fungao de
densidade de probabilidade desses indices é dificil. Uma metodologia comumente empre-
gada para isso é a aplicagao de anélise de Monte Carlo. O procedimento para a utilizagao
de andlise de Monte Carlo para determinar a distribuicao referéncia desses indices sob a
hipétese nula Hy e responder se um agrupamento é valido de acordo com eles é descrito
por Halkidi et al. (2002a) e Jain & Dubes (1988):

e Gerar B conjuntos de dados X;;, b =1, ..., B, de tamanho n, com a mesma dimensao
do conjunto de dados original X, seguindo uma distribui¢ao uniforme (Para um nivel
de significancia o de 0,05, Jain & Dubes (1988) indicam a utilizagdo de B = 100).

e Para os B conjuntos de dados X, associar cada padrao do conjunto a um dos
clusters existentes na particao real P,. Os padroes sdao associados aleatoriamente
aos clusters, de forma que cada cluster tenha o mesmo tamanho dos clusters na
particao P.. Isso gera, para cada conjunto de dados X;, uma partigao aleatoria,

.

e Executar o mesmo algoritmo de agrupamento usado para gerar P,, para agrupar

cada um dos conjuntos de dados X;;, gerando as partigoes F.

e Calcular o indice escolhido, ind, entre a particao P}, e F,,, obtendo os valores
ind(P},) para cada conjunto X;.

e Calcular o valor do indice entre a partigdo P, e P,, ind(F,).

e Criar um gréfico de dispersao para os B valores do indice, ind(P3,) (esse grafico é
uma aproximagao da fungao de densidade de probabilidade do indice).

e Comparar o indice calculado para a particao P., ind(P,), com os valores do gréfico,
considerando um dado nivel de significancia. Como, segundo Halkidi et al. (2002a),
os indices R, J, FM e I' tém uma fun¢ao de densidade de probabilidade unicaudal
a direita sob a hipdtese nula, Hp, de estrutura aleatéria do conjunto de dados, se
s valores de ind(P;,) sao maiores que o valor de ind(P.), com s = (1 — alpha)B, a
hipétese nula é aceita, indicando que os dados sao distribuidos aleatoriamente.

Em seguida, sao descritos alguns indices mais tradicionalmente empregados em va-
lidagao externa, bem como o indice proposto recentemente por Dom (2002). Além das
formas tradicionais desses indices, existem equagdes corrigidas que sdo freqiientemente
empregadas. Uma dessas corregoes, bastante utilizada, é a corre¢ao da estatistica Rand,
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proposta por Hubert & Arabie (1985), que também é apresentada neste trabalho. Os
indices mais tradicionais sao comparados na Se¢ao 5.7.

Os indices externos mais tradicionais, freqiientemente utilizados na validagao de par-
ticdes, comparam uma particao resultante da aplicagdo de um algoritmo, P., com uma
particao independente dos dados, construida com base na intuigdo ou conhecimento a
priori sobre a estrutura real dos dados, P,. Sdo os casos da estatistica Rand (R), descrita
na Secao 5.1, do coeficiente de Jaccard (J), descrito na Segdo 5.2, do indice de Folkes e
Mallows (F'M), descrito na Secao 5.3 e da estatistica Huberts I normalizada, descrita na
Secao 5.4. Esses indices se baseiam nas seguintes informacoes a respeito da relagao entre
os pontos de P, e P.. Um par de pontos, ou padroes, (z,,z,) é dito:

e SS: se pertencem ao mesmo cluster de P, e ao mesmo cluster de P,.

e SD: se pertencem ao mesmo cluster de P, e a clusters diferentes de P,.

e DS: se pertencem a clusters diferentes de P, e ao mesmo cluster de P,.

e DD: se pertencem a clusters diferentes de P, e a clusters diferentes de P,.

Sejam al, a2, a3 e a4 os numeros de pares SS, SD, DS e DD, respectivamente. Define-

se M = al +a2+ a3+ a4 como o nimero maximo de todos os pares no conjunto de dados
(M =n(n —1)/2). Define-se também m; = al 4+ a2 e my = al + a3.

5.1 Indice Rand

O indice Rand computa a probabilidade de que dois pontos pertengam ao mesmo
cluster ou pertengam a clusters diferentes nas duas parti¢oes P, e P. (Boutin & Hascoét
2004). A estatistica Rand (R) é dada pela Equagao 50.

(al + ad)

R = A7

(50)

5.2 Indice Jaccard
Esse indice computa a probabilidade de que dois pontos pertencentes ao mesmo cluster

em uma das partigdes também pertengam ao mesmo cluster na outra partigao (Boutin &
Hascoét 2004). O coeficiente de Jaccard (J) é dado pela Equagéao 51.

al
/= (al + a2 + a3) {81,

5.3 indice Folkes e Mallows

O indice de Folkes e Mallows (F'M) é dado pela Equagédo 52.
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PM = s &2

5.4 indice Hubert

A estatistica Huberts I' normalizada é dada pela Equagao 53.

r— Mal — mimy
Vmime(M —my)(M — m,)

(53)

5.5 indice Rand corrigido

Além das formas tradicionais dos indices descritos anteriormente, existem equacoes
corrigidas que sao freqiientemente empregadas. Uma corregao bastante comum é a nor-
malizac¢ao do indice para que ele apresente o valor 0 quando as partigoes sao selecionadas
ao acaso e 1 quando a particdo casa perfeitamente com a partigdo real (Jain & Dubes
1988; Gordon 1999). A corregao da estatistica Rand, proposta por Hubert & Arabie
(1985), resulta na estatistica Rand corrigida (CR), dada pela Equagao 54, em que n;; é o
nimero de objetos comuns aos clusters C; de P, e C; de P,, n; é o niimero de objetos no
cluster C; de P., nj é o nimero de objetos no cluster C; de P, Kp, e Kp, sao os nimeros
de clusters nas partigoes P, e P, respectivamente.

L BE(y)EMEMICG)
BB EHE)]G)

O indice Rand corrigido é limitado superiormente pelo valor 1 e assume o valor 0
quando o indice atinge seu valor esperado (Hubert & Arabie 1985). Também pode ser
apropriado ter um limite inferior bem definido, mas a normalizacao necesséaria nao oferece
vantagens praticas, uma vez que valores negativos do indice nao tem uso real (Hubert &
Arabie 1985).

Uma outra corregao bastante utilizada é a corregao sugerida por Morey & Agresti
(1984) e utilizada por Milligan & Cooper (1986). Porém, segundo Hubert & Arabie
(1985) essa corregao assume inadequadamente que a esperanca de uma variavel aleatéria
ao quadrado é o quadrado da esperanca.

5.6 Indice de Dom

Um outro indice externo proposto recentemente por Dom (2002) mede qualitativa-
mente o quao Uteis os rétulos de clusters dos padroes sdo como preditores de suas classes.
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A medida proposta é baseada na entropia condicional da teoria da informagao, podendo
também ser definida em termos da informagdao mitua.
Kp,
Dados n;;, 0 niimero de objetos comuns aos clusters C; de P. e C; de Py, n; = ) nyj,

Kp,

o nimero de objetos no cluster C; de P, nj = )_ n;;, o nimero de objetos no cluster C;
=1

de P, e Kp, e Kp,. 0s numeros de clusters nas partigoes P, e P,, respectivamente. O indice

proposto é dado pela Equagao 55, em que H(P,|P,), a entropia condicional empirica, é
dada pela Equacgéao 56.

g F K. =1
n;. =
Qu(P,IP.) = H(PIP) + Zl ("t (55)
Kp,. Kp,
APIP)=Y5 2 (56)
g=1 =1

Os menores valores do indice indicam agrupamentos melhores. Para que o indice
tenha valores no intervalo (0, 1], com valor 0 representando o pior agrupamento e o valor
1 representando o melhor, como os indices R, J, FM e I', Dom (2002) transforma Qg
para a forma dada pela Equagao 57.

Kp,
1 < nJ+KP,,,_].
nj;log( Kp -1

QO(PTIPE)

Qa2(Pr|Pe) = (57)

Dom (2002) faz uma andlise comparando a medida proposta com outros indices de
validagao externos, mostrando que sua medida tem todas as propriedades desejaveis para
uma medida de validagao, argumentando, em bases filoséficas, que sua medida é superior
por ser baseada em teoria da informagdo. Ele mostra que as outras medidas analisadas
por ele dao resultados contra-intuitivos (se ndo incorretos) em certos casos, enquanto
que a medida proposta tem sempre o comportamento desejado. Mostra ainda que a
medida proposta apresenta resultados diferentes daqueles produzidos pelas outras medidas
comumente utilizadas.

5.7 Comparagdo dos indices tradicionais para validacdo externa

Os indices R, J, FM, T ¢ CR sao os mais comuns para utilizacao em validagao externa.
A maioria deles pode ser sensivel ao niimero de clusters de uma particao ou a distribuicao
dos padroes nos clusters (Filho 2003). Os indices I' e R tém a tendéncia de apresentar
valores mais elevados para parti¢oes com maior nimero de clusters. O indice J apresenta
valores mais elevados para partigoes com menor numero de clusters. O indice CR nao
apresenta essas caracteristicas indesejaveis.
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Valores altos de R, FM e I indicam forte concordancia entre as duas particoes P, e
P.. A estatistica I' é uma correlagdo e seu valor estd compreendido no intervalo [—1, 1].
R e J possuem valores no intervalo [0, 1], sendo que o valor méaximo 1 nao é atingivel
quando as duas parti¢oes tém ntmeros de clusters diferentes.

A estatistica Rand se aproxima de seu limite superior de 1 a medida em que o nimero
de clusters cresce sem limite (Milligan et al. 1983). Os indices Rand, Jaccard e Folkes e
Mallows tém como limite inferior o valor 0, mas na pratica nunca vao produzir esse valor
em um agrupamento de dados real. Milligan & Cooper (1986) confirmaram que o indice
CR apresenta valores préoximos de 0 quando os clusters sao gerados a partir de dados
aleatoérios.

Nas investigagoes de Milligan et al. (1983) sobre alguns desses indices, foi encontrado
um alto grau de consisténcia. Esses autores encontraram alta similaridade entre os indices
J e FM, talvez devido ao fato de ambos utilizarem o mesmo numerador (nimero de pares
de pontos que foram apropriadamente agrupados pelo algoritmo). Da mesma forma, os
indices R e CR se comportaram de forma semelhante, o que é razoavel, uma vez que a
estatistica Rand corrigida (CR) é apenas um ajuste da R original. Milligan et al. (1983)
recomendam a utilizagao de apenas um indice de cada par de indices similares.

A estatistica Rand corrigida tem uma variabilidade aumentada, o que parece ser de-
sejavel (Milligan et al. 1983). O fato desse indice poder assumir valores entre 0 e 1 para
conjuntos de dados reais da ao indice um forte apelo intuitivo para pesquisadores de areas
aplicadas. Da mesma maneira, o maior intervalo de variancia do indice J em relagdo ao
FM, o torna a melhor escolha do grupo. Estudos mais detalhados que envolvam outras
caracteristicas dos indices podem mudar essa recomendagao.
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6 Conclusdo

A avaliacao do resultado de um agrupamento deve ser objetiva, com o propésito de
determinar se os clusters sao significativos, ou seja, se a solugdo é representativa para o
conjunto de dados analisado.

A validagao do resultado de um agrupamento, em geral, é feita com base em indices
estatisticos, que julgam, de uma maneira qualitativa, o mérito das estruturas encontradas.
Um indice quantifica alguma informacao a respeito da qualidade de um agrupamento. A
maneira pela qual um indice é aplicado para validar um agrupamento é dada pelo critério
de validagao.

Este relatério apresentou uma descricao de varios critérios, métodos e indices co-
mumente empregados para a validacao de agrupamento, enfocando a validagdo de uma
parti¢do encontrada por um algoritmo de agrupamento para um dado conjunto de dados.
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