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Resumo. A incorporagdo de semi-supervisdo em processos de detec¢do de agrupamentos de dados tem se revelado
especialmente 1til quando se deseja obter uma alta consisténcia entre o particionamento dos dados e o conhecimento
que se tem a respeito do dominio dos dados. Nos tltimos anos, véarias estratégias de deteccdo semi-supervisionada de
agrupamentos foram propostas. As abordagens adotadas por essas estratégias buscam orientar o processo de detecgao
de agrupamentos utilizando restri¢des para: interferir na atribuigdo das instancias aos grupos mais adequados a cada
iteragdo do algoritmo; ou modificar a funcao objetivo usada pelo mesmo. Este artigo propée uma nova abordagem para
empregar as informagdes de semi-supervisdo na definicdo de multiplos representantes auxiliares para cada centréide
definido pelo k-means. Os resultados experimentais iniciais com quatro conjuntos de dados sintéticos mostram o po-
tencial da abordagem proposta para lidar com estruturas de dados mais complexas encontrando agrupamentos com
formatos nao necessariamente esféricos.

Categories and Subject Descriptors: H.2.8 [Database Management|: Database Applications; H.3.3 [Information
Storage and Retrieval]: Information Search and Retrieval; 1.5.3 [Pattern Recognition]: Clustering

Palavras-chave: analise de agrupamentos, aprendizado semi-supervisionado, mineragao de dados

1. INTRODUCAO

A andlise de agrupamentos em conjuntos de dados é uma tarefa de mineracao de dados que emprega
algoritmos e técnicas para agrupar instancias de dados de acordo com a similaridade de suas carac-
terfsticas [Jain 2010]. Tradicionalmente, as técnicas de agrupamento de dados nao utilizam rétulos
categdricos em seus processamentos, ou seja, adotam uma abordagem puramente nao-supervisionada.
Nos tltimos anos, a adocao de abordagens semi-supervisionadas tém sido uma tendencia na area de
anglise de agrupamentos [Barioni et al. 2014].

A abordagem de deteccao semi-supervisionada de agrupamentos conta com alguma pequena quan-
tidade de informagao adicional sobre os dados que auxilia no processo de atribuigao das instancias
aos grupos. Essa informagao adicional pode ser representada na forma de rétulos para uma pequena
quantidade de dados do conjunto, ou na forma de restrigoes entre pares de instancias, como é o caso de
restrigoes must-link e cannot-link, informando ao processo de agrupamento se duas instancias devem
estar juntas ou nao podem estar juntas no mesmo grupo, respectivamente. Dentre os algoritmos mais
relevantes que adotam essa abordagem estd o algoritmo COP-kmeans [Wagstaff et al. 2001].

As estratégias de deteccao semi-supervisionada de agrupamentos descritas na literatura da area
utilizam restrigoes para orientar o processo de agrupamento de dados considerando duas abordagens
principais: interferindo na atribuicao de instancias aos grupos mais adequados a cada iteragao do al-
goritmo; ou modificando a fungao objetivo usada pelo mesmo [Basu et al. 2008]. Este artigo apresenta
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uma nova abordagem que propoe utilizar as restricoes para gerar multiplos representantes auxiliares
para cada particao gerada por algoritmos baseados em particionamento. Essa abordagem foi incorpo-
rada ao algoritmo k-means dando origem ao método denominado MRS-kmeans (Multi- Representative
Semi-supervised k-means).

O uso de multiplos representantes auxiliares no processo de agrupamento semi-supervisionado tem
o intuito de utilizar as informagoes adicionais para permitir a deteccao de formas mais complexas de
agrupamentos de dados. Embora o MRS-kmeans ainda esteja em desenvolvimento, os resultados ex-
perimentais iniciais mostram que ele supera algoritmos de agrupamento semi-supervisionado descritos
na literatura da area quando aplicado em conjuntos de dados sintéticos com grupos de diferentes
tamanhos e formas. O restante do artigo estd organizado como descrito a seguir. A Secdo 2 descreve
o método MRS-kmeans. A discussdo a respeito dos resultados experimentais obtidos é apresentada
na Secao 3. E, as conclusdes e os trabalhos futuros sdo descritos na Segéao 4.

2. METODO DE AGRUPAMENTO SEMI-SUPERVISIONADO

A partir de um conjunto de dados X = {z1, ..., z,,}, de um conjunto de restrigdes must-link R,,; e de
um conjunto de restrigdes cannot-link R, o MRS-kmeans retorna uma particao dos dados em X que
satisfaz todas as restri¢oes informadas. Além de utilizar as restrigoes para guiar a etapa de atribuigao
de instancias aos grupos, o MRS-kmeans também as utiliza para definir multiplos representantes
auxiliares para cada centréide do k-means.

Assim como no k-means, os centréides principais (c;'7 € C,) sao definidos pelo valor médio das
instancias que compdem o grupo. Além dos centrdides principais, hd um outro tipo de representante
para os grupos que é chamado de centréide auxiliar (¢!, € C,). Os centrdides auxiliares sio com-
putados pela média das instancias conectadas por uma ou mais restrigoes must-link. Por exemplo,
s€ Tt (@4, %) € T (x, @), 0 centréide auxiliar que representa essas insténcias conectadas é dado
por: (x; + x; + xx) /3. A quantidade de instancias conectadas por restri¢cdes must-link é denominada
como a “populagao” de um determinado c. Essa populacdo influencia a atribui¢ao de peso w, dada
aum ¢, € C,, significando que centréides auxiliares que representam mais instancias devem ter maior

influéncia na representacao de um grupo.

Com base nas restrigoes cannot-link informadas previamente e nos centréides auxiliares ja definidos,
cria-se um conjunto de restrigoes cannot-link-auzr R, entre centréides em C,. Uma restricao entre
um par de centréides em C, ¢é induzida da seguinte forma: seja uma restrigdo cannot-link ro (4, z;),
observando que um centréide c¢™ estd préximo de x; e um outro centréide ¢, estd préximo de Zj,
supoe-se que estes dois centréides nao devem representar um mesmo grupo, logo cria-se uma restrigao

cannot-link-auz entre ¢ e cl.

Na etapa de atribuigao de instancias aos grupos, a avaliagao de cada instancia de X é realizada por
meio da utilizagao de uma funcao de distancia agregada conforme Equacao 1. Nessa equacao, @ é o
conjunto de representantes de um grupo (principais e auxiliares), d () é uma funcéo de distancia e w;
¢ um peso correspondente ao representante g;.

dg (@, ;) = min (d(q;,2:) - 1/w;), Vg5 € Q (1)
Resumidamente, os passos realizados pelo MRS-kmeans sao apresentados abaixo:

(1) Selecionar aleatoriamente k instancias como centréides Cp = {c;, ey c’;} iniciais;

(2) Associar cada centréide auxiliar ¢!, € C, ao grupo cujo centréide ¢}, € Cp estd mais préximo,
desde que nao viole nenhuma restrigao R.q;

(3) Atribuir cada instancia z; € X ao grupo 7; € II com a menor distancia agregada d, em relacao
aos seus representantes, desde que nao viole qualquer restricao must-link e cannot-link;

(4) Atualizar os centréides Cp, com base nas instancias por eles representadas;
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(5) Retornar ao passo (2) até convergir.

3. AVALIACAO EXPERIMENTAL

Os experimentos foram realizados utilizando quatro conjuntos de dados sintéticos, contendo grupos
de diferentes formas e tamanhos. Esses conjuntos de dados foram gerados com base no trabalho
apresentado em [Guha et al. 1998] com objetivo de avaliar a capacidade do algoritmo de encontrar
formas diversas, em comparacao a outros algoritmos da literatura. A Figura 1 apresenta os detalhes
dos conjuntos de dados sintéticos.

#Instancias | #Atributos | #Grupos
DB001 4000 2 2
DB002 5000 2 3
DB003 5000 2 5
DB001 DB002 DB003 DB004 3000 2 6

(a) (b)

Fig. 1. Conjuntos de dados utilizados nos experimentos. (a) Visualizagdo. (b) Detalhes dos conjuntos.

Foram definidas trés diferentes configuragoes para o MRS-kmeans (A, B e C). Primeiramente, o
peso do centrdide auxiliar foi fixado em w, = 1 para o representante com maior populacao e os
demais representantes w, foram normalizados em no maximo 1 proporcionalmente ao tamanho da sua
populagdo. A variacdo ocorre de fato no peso do centréide principal, variando em: w, =1 (A); wp, = 2
(B); wp =3 (C). A funcdo de distancia d () utilizada nos experimentos foi a distdncia Euclidiana.

Com base nas informagoes de rétulos, foram gerados conjuntos de restrigdes (must-link e cannot-
link) aleatdrios em 10% das instancias de cada conjunto de dados. As variagoes do método proposto
foram comparadas com o algoritmo COP-kmeans e com o algoritmo MLC-kmeans [Huang et al. 2008].
A escolha desses algoritmos deve-se a dois fatos: o COP-kmeans é um dos algoritmos mais empregados
para comparagao nos trabalhos na area de agrupamento semi-supervisionado; e o MLC-kmeans é o
algoritmo que emprega a abordagem mais similar a apresentada neste artigo.

A metodologia de avaliacao adotada para a realizacdo dos experimentos descritos aqui seguiu o
que foi apresentado em [Pourrajabi et al. 2014]. Essa metodologia, definida especificamente para
avaliar processos de agrupamentos semi-supervisionados, propoe a divisao do conjunto de restrigoes
em conjuntos de treinamento e teste, seguindo a estratégia 10-fold cross validation. O algoritmo
de detecgao de agrupamentos é aplicado no conjunto de treinamento e o agrupamento resultante é
utilizado para verificar a precisao e revocagao do conjunto de teste. Isto é, para cada restricao must-
link verifica-se se o par de instancias foi agrupado no mesmo grupo e para cada restricdo cannot-link
verifica-se se o par de instancias foi agrupado em grupos distintos. Os valores de precisao e revocagao
sao usados para compor a medida F-Measure, sendo que, ao final tem-se a F-Measure média dos 10
folds gerados. Para a obtencao dos resultados descritos aqui os algoritmos foram executados 50 vezes
para cada fold. Apds realizar as execugdes, os desempenhos dos algoritmos foram submetidos ao teste
estatistico de Friedman e post-hoc Nemenyi [Demsar 2006], para constatar quais configuragoes do
MRS-kmeans superam estatisticamente os algoritmos da literatura da &rea.

Os resultados de desempenho dos algoritmos sdo apresentados na Figura 2(a). Nota-se que o
algoritmo MRS-kmeans superou os algoritmos COP-kmeans e MLC-kmeans para todos os conjuntos
de dados testados, obtendo resultados expressivos para os conjuntos DB001 e DB002. Isso mostra
a eficiéncia do novo método em encontrar agrupamentos de diferentes tamanhos e formas. Por fim,
a Figura 2(b) apresenta o resultado do teste de significincia estatistica aplicado aos resultados de
desempenho dos algoritmos. Observa-se que duas configuracoes do algoritmo MRS-kmeas superam
estatisticamente em um nivel de confianca de 90% e 95% os algoritmos COP-kmeans e MLC-kmeans.
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Fig. 2. Resultados dos experimentos. (a) Desempenho das varia¢des do algoritmo MRS-kmeans em comparagdo aos
algoritmos da literatura. (b) Teste de significAncia estatistica de Friedman e post-hoc Nemenyi.

DB001 DB002 DBO003

4. CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

O objetivo do método de agrupamento de dados proposto neste artigo é usar as informagoes adi-
cionais, em forma de restrigdes, com o intuito de aumentar a qualidade (i.e., a interpretabilidade) dos
agrupamentos resultantes. Para tal, o método extrai informagoes de um conjunto de restrigoes entre
pares de instancias e incorpora esse conhecimento ao processo de agrupamento, gerando multiplos
representantes que auxiliam na atribuicao mais adequada das instancias aos grupos.

Os resultados experimentais iniciais mostram que o método desenvolvido possui grande potencial
para lidar com estruturas de agrupamento mais complexas. O MRS-kmeans supera estatisticamente
duas abordagens propostas na literatura da drea que extraem conhecimento de informagcées adicionais
do conjunto de dados com o intuito de detectar melhores agrupamentos. Dentre os trabalhos futuros
que se almeja realizar para dar continuidade ao desenvolvimento do método descrito aqui estao:

—Utilizar a diversidade na selecao de representantes auxiliares, com o intuito de obter um melhor
aproveitamento do conhecimento fornecido por eles e diminuir o custo computacional que se paga
ao adicionar mais representantes aos grupos quanto ao calculo de distancia;

—Definir estratégias para induzir restricoes must-link também entre os centrdides auxiliares com
o objetivo de que esses representantes caracterizem a forma do grupo, contribuindo assim para
melhorar a acurdcia para grupos de formas diversas;

—Incluir o método proposto em um ambiente visual interativo, possibilitando a utilizagao de reali-
mentagao de relevancia com o objetivo de detectar agrupamentos de acordo com a visao do usuario.
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