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Abstract. This paper aims to evaluate four variants of the silhouette index for
their ability to detect good quality solutions to clustering problems. Five
computational experiments were carried out, covering 51 diversified databases
(natural and artificial). As dissimilarity measures, Euclidean and Manhattan
distances were used, and for clustering algorithms PAM, DBSCAN, and
Bisecting k-means. Besides, computational experiments with the Hopkins
statistic were applied to measure the clustering tendency on real datasets where
k is unknown. The results obtained indicate that the median-based variant is a
good alternative to detect quality solutions.

Resumo. O presente artigo traz a proposta de avaliagdo de quatro variantes do
indice de silhueta quanto ‘a sua capacidade de detectar solugcoes de boa
qualidade para problemas de agrupamento. Neste sentido, foram realizados
cinco experimentos computacionais, contemplando 51 instancias da literatura
diversificadas (dados reais e artificiais). Como medidas de dissimilaridade
foram utilizadas as distancias euclidiana e de Manhattan, aléem de trés
algoritmos classicos de agrupamento, a saber: PAM, DBSCAN e Bisecting k-
means. De modo adicional, experimentos com a Estatistica de Hopkins foram
realizados com o intuito de verificar a existéncia de tendéncia de agrupamentos
nas instancias reais, em que o numero de grupos k ndao é conhecido a priori. Os
resultados obtidos indicam que a variante baseada na mediana constitui-se
como boa alternativa para detectar solugoes de qualidade.

1.Introducao

A analise de agrupamentos corresponde uma técnica de minera¢do de dados que abarca
uma colecdo de algoritmos para a resolucdo de Problemas de Agrupamento (PA). De
acordo com [Han et al. 2012], dado um conjunto X constituido por n objetos, de forma
que X = {xq, X3, ..., X,} ¢ cada objeto x; possui p atributos, resolver um problema de
agrupamento consiste em construir, a partir de X, k grupos G,., v = 1, ..., k que definem
uma solugdo [[ = {Gy, ..., G}, também denominada parti¢do. Como pressuposto de PA,
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os objetos alocados a um mesmo grupo devem ter baixo grau de dissimilaridade entre si
com base em seus p atributos, sendo tal dissimilaridade definida a partir de uma métrica.
Adicionalmente, a estrutura de grupos produzida (alocagdo dos objetos aos grupos)
depende da medida de dissimilaridade e do algoritmo escolhido [Bussab et al. 1990].

Assim, dada uma solugdo, ¢ de suma importancia verificar se ela corresponde a
uma boa estrutura de agrupamento [Kaufman e Rousseeuw 1989]. Nesse sentido, neste
trabalho foram utilizadas cinco versdes do Indice de Valida¢do Silhueta, e realizadas
analises das solugdes produzidas a partir da aplicagdao de trés algoritmos cldssicos da
literatura, sendo eles: PAM (Partitioning Around Medoids), DBSCAN (Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise) e Bisecting k-means(BK) [Han et al. 2012].

Além da introducio, este trabalho traz, na se¢do dois, a descricdo da metodologia
considerada. Na se¢do trés, como principal alvo desse estudo de pesquisa, ¢ apresentado
o indice de silhueta classico e quatro variantes, sendo a tiltima variante uma nova proposta
de célculo desse indice. Na secdo quatro sdo descritas as bases de dados utilizadas nos
experimentos computacionais, reportados na se¢do cinco. Por fim, na se¢do seis, sdo
apresentadas as conclusdes e os trabalhos futuros.

2. Metodologia

A metodologia utilizada neste trabalho contempla: (i) algoritmos para construg¢do de
solugoes; (ii) medidas de distancia que permitem quantificar a dissimilaridade entre pares
de objetos; (iii) indices para mensurar a qualidade das solugdes; (iv) instancias (bases de
dados) da literatura com caracteristicas diversificadas para a realiza¢do dos experimentos.

Para a construc¢do de solugdes, este estudo utilizou os algoritmos PAM, DBSCAN
e BK. O PAM ¢ o BK possuem, como parametro de entrada, a quantidade (k) de grupos
a ser formada. J4 o DBSCAN tem seus parametros relacionados ao conceito de densidade
(quantidade de objetos em uma dada regido). Neste caso, uma abordagem para calibrar
os parametros de entrada para o DBSCAN, intitulada DistK, foi considerada [Semaan
2013]. Em relagao a dissimilaridade entre objetos, tendo em vista que todas as bases de
dados utilizadas neste trabalho sdo constituidas por varidveis quantitativas, foram
utilizadas as Distancias Euclidiana (DE) e de Manhattan (DM).

3. Indices Silhueta

Proposto por [Kaufiman e Rousseeuw 1989], o Indice Silhueta Tradicional (ST) combina
coesdo e separagdo. Este indice ¢ calculado para cada um dos n objetos de X e permite
determinar a qualidade de uma parti¢ao, baseando-se na dissimilaridade de cada objeto
em relacdo aos demais objetos do mesmo grupo (distancia intracluster) e em relagao aos
objetos dos demais grupos formados (distancia interclusters). A partir da silhueta
individual de cada objeto, obtém-se a silhueta da soluc¢ao (FC), uma medida que permite
avaliar uma solucdo de agrupamento de maneira global. Nas Equagdes de 1 a 4 ¢
apresentado o calculo do indice para um dado objeto(x;), enquanto a silhueta da solugdo
¢ calculada por meio da Equacao 5.
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1 2
t
b(xl) = min dext(xi: Gt)l Gt * GW' xi € Gw (3)
b)) —alx) “4)
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FC = EZ s(x;)
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Na equacdo (1), a(x;) corresponde a distdncia média de cada objeto x; em relacdo
aos demais objetos do mesmo grupo. O termo b(x;) na equacéo (3) corresponde a menor
distancia média de x; aos demais grupos, obtida a partir da equagdo (2). Utilizando-se os
valores de a(x;) ¢ b(x;), calcula-se o valor da silhueta de cada objeto pela equagdo (4) e
a silhueta da solugdo pela equacgdo (5). Segundo [Kaufman e Rousseeuw 1989], a silhueta
¢ uma medida adimensional, util para avaliar o quanto a solu¢ao produzida pelo algoritmo
utilizada na constru¢do dos grupos representa, ou seja, a qualidade da estrutura de
agrupamento encontrada. Na Tabela 1, nota-se que quanto mais proximo de 1 ¢ o valor
da silhueta, maiores sdo os indicios de que os dados possuem uma forte estrutura.

Tabela 1. Intervalos de classificacdo de FC segundo [Kaufman e Rousseeuw 1989].

FC Descri¢ao

0,71 — 1,00 | Estrutura forte encontrada nos dados.
0,51 — 0,70 | Estrutura razoavel encontrada nos dados.

0,26 — 0,50 | Estrutura fraca, possivelmente artificial; avaliar a aplicagdo de
outros algoritmos nos dados.

<0,25 Nao foi encontrada estrutura substancial nos dados.

Também conhecida na Literatura, a Silhueta Simplificada (SS) apresenta
resultados de qualidade comparavel aos da ST, com a vantagem de demandar menor custo
computacional. Para essa variante, a(x;) ¢ a distancia entre x; e o centroide do mesmo
grupo ¢,, (x; € G,), enquanto b(x;) ¢ a menor distancia entre x; ¢ o centroide ¢4 de um
outro grupo G¢ (r # s)[Hruschka et al. 2004] (vide equagdes (6) e (7)).

a(xi) = d(xi' Cr) X; € Gy (6)
b(xl') = min d(xi' Cs)' x; € Gs (7)
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Propostas por [Amorim 2013], as Silhueta Alternativas 1 ¢ 2 (SAl e SA2)
proporcionaram solucdes equivalentes ou superiores as observadas na literatura, no que
diz respeito aos experimentos conduzidos com o DBSCAN em um subconjunto de
instancias de DS2 — descritas na se¢do quatro. Ambas consideram a(x;) como a menor
distancia entre x; € 0 objeto mais proximo do mesmo grupo, enquanto b(x;) corresponde
a menor distdncia entre x; ¢ um objeto pertencente a outro grupo, como pode ser
observado nas equagdes (8) e (9).

a(x;) = mind(x;, ¢,) Vx; # xj, x; € Gy, Xj € G (8)

b(x;) = min d(xl-,xj) Vx; # xj, X; € Gy, x; € G 9)

A SA2 difere da SA1 por utilizar, em seu calculo, uma fun¢ado indicadora, c(x;),
que permite avaliar se x; esta mais proximo de um objeto de seu proprio grupo do que de
um objeto de outro grupo, ou seja, se estd alocado ao “grupo correto”. Quando
a(x;) < b(x;),c(x;) = 1e,caso contrario, c(x;) = 0. Em grupos com um tnico objeto,
c(x;) = 0. Portanto, em SA1 a silhueta de um objeto ¢ dada pela equacdo (1), e para a
SA2 corresponde a funcdo c(x;) (Equagdo 10). Dessa forma, SA2 assume valores
inferiores a 1 quanto ao menos um objeto esteja alocado “incorretamente”.

c(x;) = {1, ;e a(xic).c< b(x;) (10)

Por fim, a variante denominada Silhueta Mediana (SM), proposta neste trabalho,
¢ baseada na ST, mas difere por considerar a(x;) como a distdncia mediana entre o objeto
x; e os demais objetos do mesmo grupo, enquanto b(x;) corresponde a menor distancia
mediana em relacdo a todos os objetos de um mesmo grupo para cada um dos demais
grupos. A utilizagdo da mediana em vez da média tem por objetivo tornar o indice menos
suscetivel a valores extremos.

4. Bases de Dados

Para a realizagdo dos experimentos computacionais relatados na se¢do cinco, foram
utilizadas 51 instancias somente com atributos quantitativos, todas disponiveis e relatadas
em trabalhos da literatura: conjunto DS2!, UCI?, Atlas Brasil 3, SIDRA* ¢ DATASUS’,
descritas nas tabelas 2, 3, 4, 5 e 6, respectivamente. Nessas tabelas p, n e k correspondem
a quantidade de atributos, quantidade de objetos e nimero ideal de grupos (conhecido a
priori), respectivamente.

! Conjunto de Dados DS2 utilizado em diversos trabalhos e reportados em [Semaan 2013].

2 University of California, Irvine - Machine Learning Repository (https:/archive.ics.uci.edu/ml).
3 Atlas do Desenvolvimento Humano no Brasil (https://dados.gov.br/dataset/atlasbrasil).

4 Sistema IBGE de Recuperagio Automatica (https://sidra.ibge.gov.br/acervo).

5> Ministério da Saude - OpenDataSUS (https://opendatasus.saude.gov.br).
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Para a realizacdo dos experimentos 1, 2 e 3 foram consideradas as 31 instancias
da Tabela 2, todas com 2 atributos, obtidas do conjunto de bases DS2 [Semaan 2013].
Essas bases sdo classificadas em “comportadas” (C) ou “ndo comportadas” (NC). Mais
especificamente, as bases ditas “comportadas” possuem grupos bem delimitados, coesos
e separados, enquanto as ‘“ndo comportadas” apresentam padrdes mais difusos quanto a
separacdo e distribuicdo de seus objetos, com grupos menos definidos [Semaan 2013]. E
importante salientar que, para essas instancias, o numero ideal de grupos ¢ conhecido a
priori, e suas nomenclaturas traz informagdes importantes. Por exemplo, DS2-100p2cl
indica que a base possui 100 objetos, 2 grupos e que ¢ “ndo comportada”, enquanto

DS2-400p3c possui 400 objetos, 3 grupos e € “comportada”.

Tabela 2. Bases do conjunto DS2.

Base n k Padréo Base n k Padréo
DS2-1000p5cl.csv 1000 5 NC DS2-200p8cl.csv 200 8 NC
DS2-1000p6c.csv 1000 6 C DS2-300p2cl.csv 300 2 NC
DS2-100p2cl.csv 100 2 NC DS2-300p3c.csv 300 3 Cc
DS2-100p3c.csv 100 3 C DS2-300p3cl.csv 300 4 NC
DS2-100p3cl.csv 100 3 NC DS2-300p4cl.csv 300 4 NC
DS2-100p5cl.csv 100 5 NC DS2-300p6cl.csv 300 6 NC
DS2-100p7cl.csv 100 7 NC DS2-400p3c.csv 400 3 Cc
DS2-100p8cl.csv 100 8 NC DS2-400p4cl.csv 400 4 NC
DS2-1100p6c¢l.csv 1100 6 NC DS2-500p3c.csv 500 3 C
DS2-1500p6¢l.csv 1500 6 NC DS2-500p4cl.csv 500 4 NC
DS2-2000p9cl.csv 2000 9 NC DS2-500p6¢l.csv 500 6 NC
DS2-200p2cl.csv 200 2 NC DS2-600p3cl.csv 600 3 NC
DS2-200p3cl.csv 200 3 NC DS2-700p4c.csv 700 4 Cc
DS2-200p4c.csv 200 4 C DS2-800p4cl.csv 800 4 NC
DS2-200p4cl.csv 200 4 NC DS2-900p5c.csv 900 5 Cc
DS2-200p7cl.csv 200 7 NC

Tabela 3. Bases UCI.

Base p n Kk
avila_ts 11 10437 12
breast_cancer 10 116 2
breast_tissue 11 106 6
cardiotocography 40 2126 10
ecoli 9 336 8
machine_failure 14 10000 2
seeds 8 199 3
vertebral column 7 310 3
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No Experimento 4 foram utilizadas oito instancias, obtidas a partir do Machine
Learning Repository da University of California, Irvine (UCI). Elas sdo comumente
utilizadas em problemas de classificagao, ¢ o nimero de grupo considerado como o ideal
corresponde a sua quantidade de classes. Suas caracteristicas estdo na Tabela 3. Na Tabela
4 estdo as bases retiradas do Atlas Brasil, que tém atributos relativos a indicadores de
educacao, renda, longevidade, entre outros, para municipios de cinco estados brasileiros.
A Tabela 5 contém as bases retiradas do DATASUS, que tém atributos relativos a
mortalidade e doengas, também para municipios de cinco estados brasileiros. Por fim, na
Tabela 6 estdo as bases do SIDRA, relativas ao Censo Agropecuario 2017 e PIB 2018
para municipios das regides Norte ¢ Nordeste do Brasil. Destaca-se que para as bases
relatadas nas Tabelas 4, 5 e 6 a quantidade de grupos nado ¢ conhecida. Além disso, foram
realizados experimentos com Estatistica de Hopkins (descrita na Se¢do 5) para confirmar
se, nessas bases, existe tendéncia a formacao de agrupamentos [Semaan et al. 2019].

Tabela 4. Bases Atlas Brasil (ano 2010).

Base p n Descricdo
AM 2 61 Esperanca de vida ao nascer e mortalidade infantil.
GO 2 245 Taxa de atividade (maiores de 10 anos) e de desocupacéo (maiores de 10 anos).
MA | 2 216 Indice de Gini e Renda per capita.
RS 3 495 Taxa de fecundidade total, Razdo de dependéncia e Taxa de envelhecimento.
SP 3 644 IDHM (indice de Desenv. Humano Municipal) Renda, Longevidade e Educac&o.
Tabela 5. Bases DATASUS (ano 2015).
Base p n_Descricdo
BA AT 1 417 Taxa de mortalidade por causas externas (acidentes de transito) (100 mil hab.).
MS_H 1 77 Taxa de mortalidade por causas externas (homicidio) (100 mil hab.).
MT_DNT 1 140 Taxa de mortalidade por doencas cronicas ndo transmissiveis (100 mil hab.).
PA_AG 1 142 Taxade mortalidade por agressdo (100 mil habitantes).
RJ_AIDS 1 92 Taxa de incidéncia de AIDS (100 mil habitantes).
Tabela 6. Bases SIDRA.
Base p n Descricdo

CENSOAGRO2017_Nordeste | 1 1338 Estabelecimentos com produtos da extracdo veg. (2017).
PIB_Norte 1 450 PIB a precos correntes (Mil reais) (2018).

5. Experimentos Computacionais

Para a realizacdo dos cinco experimentos foram utilizadas 51 instancias, com
caracteristicas diversificadas em relacéo: (i) as dimens@es - em objetos (n), atributos (p)
e grupos (k); (ii) estrutura dos dados - grupos bem definidos, coesos e bem separados ou
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com padrdes difusos; (iii) origem dos dados - reais (naturais) ou gerados artificialmente;
(iv) problema: para o PA (k é conhecido), Problema de Classificacao (classes conhecidas)
ou instancias sem grupos e classes conhecidos. As instancias utilizadas possuem entre 61
e 10437 registros (objetos), entre 1 e 40 atributos (todos quantitativos), e de 2 a 12 grupos
(quando reportado), conforme apresenta a Se¢do 4. Adicionalmente, todas as bases com
mais de um atributo foram padronizadas antes de sua utilizagdo, de forma que as varidveis
ficassem com a mesma ordem de grandeza. Os algoritmos usados, PAM, DBSCAN e BK,
estdo disponiveis no CRAN®, nos pacotes cluster (fungdo pam), dbscan e stats (fungdo
kmeans). Foi utilizado um computador dotado de processador AMD Ryzen 5 de 2.1GHz,
com 12 GB de RAM e Windows 10.

A Tabela 7 sumariza os resultados de quatro experimentos, contemplando: os
algoritmos, as distancias, as instancias e o percentual de acertos de cada variante do indice
silhueta. Para o céalculo do percentual de acertos, foi observado em qual k£ (nimero de
grupos) o maior valor de silhueta ocorreu. Caso este k esteja a, no maximo, uma unidade
do k considerado como ideal para a respectiva instdncia, para mais ou para menos,
contabiliza-se um acerto.

Tabela 7. Percentual de acertos das silhuetas por tipo de algoritmo, silhueta e distancia.

Exp.  Algoritmo Dist. Instancias ST SAl SA2 SS SM
1 PAM DE DS2 93,5% 45.2% 45.2% 96,8%  100,0%
1 PAM DM DS2 93,5% 45.2% 45.2% 96,8%  100,0%
2 DBSCAN DE DS2 80,6% 58,1% 61,3% 77,4% 83,9%
2 DBSCAN DM DS2 61,3% 48,4% 45.2% 61,3% 61,3%
3 BK DE DS2 80,6% 35,5% 35,5% 80,6% 83,9%
3 BK DM DS2 77,4% 35,5% 35,5% 77,4% 80,6%
4 PAM DE UCI 37,5% 50,0% 62,5% 37,5% 37,5%
4 PAM DM UCI 50,0% 50,0% 62,5% 50,0% 50,0%

No experimento 1, o algoritmo PAM foi aplicado nas bases do conjunto DS2,
sendo utilizadas as distancias Euclidiana e de Manhattan. Na primeira etapa do
experimento, definiu-se a variacdo do pardmetro k da funcdo pam entre 2 e 9, sendo tais
valores correspondentes, respectivamente, a0 nimero minimo e maximo de grupos
observados no conjunto de bases de dados. Em uma etapa posterior, considerando as 248
solugdes (bases x valores de k) produzidas pelo algoritmo PAM, foram aplicados o indice
de silhueta tradicional e suas 4 variantes. Em seguida, identificou-se, em cada base, para
qual valor de k foi observado o maior valor de silhueta, considerando cada tipo de silhueta
e se este correspondia ao nimero de grupos definido previamente na Tabela 2. Na Tabela
7 pode ser observado que a distancia utilizada ndo foi determinante para a qualidade das
solucdes, visto que os mesmos percentuais de acertos foram obtidos para ambas as
distancias. A ST foi superada em acertos pela SM e SS. Das silhuetas analisadas, SM foi
a que apresentou o melhor desempenho, permitindo identificar corretamente o nimero de
grupos ideal em todas as bases de dados. As silhuetas com pior desempenho foram SA1
e SA2, ambas com percentual de acertos igual a 45,2%.

¢ The Comprehensive R Archive Network (https://cran.r-project.org).
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No experimento 2 aplicou-se o algoritmo DBSCAN em conjunto as distancias
euclidiana e de Manhattan nas bases do conjunto DS2. Preliminarmente a aplicacao do
algoritmo, foi necessario realizar uma calibragdo de parametros de entrada e, para esse
fim, escolheu-se a abordagem DistK [Semaan 2013]. Destaca-se que todos os objetos
devem fazer parte das solucdes finais, ou seja, objetos inicialmente classificados como
ruidos sdo alocados ao grupo mais proximo. Considerando a Tabela 7, observa-se que a
distancia euclidiana proporcionou maior percentual de acertos que a distancia de
Manhattan. As variantes com melhor desempenho para a distancia euclidiana sdao SM e
ST. Ja para a distdncia de Manhattan, houve um empate em relagdo ao percentual de
acertos das silhuetas Mediana, Simplificada e Tradicional. SA1 e SA2 apresentaram
desempenho inferior as demais silhuetas, independentemente do tipo de distancia.
Entretanto, observa-se que seus percentuais de acertos foram mais elevados com a
utilizagdo da distancia euclidiana. Ainda para SA1 ¢ SA2, nota-se que seus percentuais
de acertos sdo similares e inferiores a 50% para a distdncia de Manhattan, assim como o
observado no experimento 1.

No Experimento 3, foi utilizado o algoritmo BK nas instancias do conjunto DS2.
Optou-se por utilizar somente a DE como métrica, ¢ o (BK) utilizou como critério de
selecdo do grupo a ser particionado o menor valor de silhueta para cada uma das versdes
da silhueta abordadas nesse trabalho. Definiu-se que o algoritmo iria produzir solugdes
para k variando de 2 a 5, dado que das 31 bases de DS2, 21 possuem k nesse intervalo.
Para cada k a partir de k = 2, a escolha do grupo a ser particionado se da pela aplicagdo
de cada um dos 5 tipos de silhueta em cada um dos grupos obtidos até o0 momento (no
processo de divisao). O grupo que apresenta o menor valor de silhueta ¢ dividido em dois
novos grupos e, assim, o algoritmo segue até que k = 5 seja obtido. Ao final de cada
iteracdo (divisdo), as silhuetas sdo calculadas com as solugdes parciais obtidas, ou seja,
com as solugdes em que o total de grupos definido pelo usudrio ainda nao foi atingido.
Tendo por base a Tabela 7, SM, SS e ST obtiveram desempenho superior as demais
silhuetas, quando utilizadas como critério de divisdo dos grupos. Em especial, nota-se
que, para esses critérios, a utilizagao da SM na avaliagdo das solucdes parciais resultou
em acerto no nimero de grupos em mais de 80% das bases. A SM foi a variante com
maior percentual de acertos em todos os critérios de divisdo utilizados.

No Experimento 4, o algoritmo PAM foi aplicado nas 8 instancias de classificagao
do repositorio do UCI, vide Tabela 3, (n entre 106 e 10437, p entre 7 ¢ 40 ¢ k (classes)
entre 2 e 12), com o parametro k € {2, 3, ..., 12}. Foi utilizada a Estatistica de Hopkins
(EH) para verificar a existéncia de tendéncia de agrupamento nessas instancias, embora
as classes sejam conhecidas. Em linhas gerais, a EH consiste em um teste de hipoteses,
em que a hipotese nula ¢ de que ndo existe estrutura de grupos no conjunto de dados,
enquanto a hipdtese alternativa ¢ de que o conjunto de dados possui estrutura de grupos.
Para essa estatistica, quanto mais proximo de 1 for o seu valor, maior a indicagdo de que
os dados possuem uma tendéncia de agrupamento. Como mostra a Figura 1, para essas
oito instancias, todos os resultados de EH foram superiores a 0,7, o que indica a existéncia
de uma boa estrutura dos dados (tendéncia a agrupamento) [Semaan 2013]. Ao avaliar o
percentual de acertos por tipo de distdncia, nota-se um percentual maior para a distancia
de Manhattan. De acordo com a Tabela 7, a silhueta com melhor desempenho foi a SA2
que, em ambas as distancias, possibilitou identificar o nimero ideal de grupos em 62,5%
dos casos. Diferentemente dos experimentos anteriores, SA2 e SAl produziram
percentual de acertos comparavel ou superior as demais variantes de silhueta.
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Em geral, a partir da Tabela 7, observa-se que nos Experimentos 1, 2 e 3, houve
melhor performance (acertos) da SM frente as demais alternativas € no Experimento 4,
ocorre uma inversdo, principalmente considerando a SA2 e a DE; fato que pode ser
decorrente do grau de assimetria dos dados, o que tende a produzir valores b(x;) bem
superiores aos de a(x;), implicando alta prevaléncia de c(x;) = 1.

Por fim, o Experimento 5 contemplou 12 instancias (n entre 61 e 1338, p entre 1
e 3) retiradas dos repositorios Atlas Brasil, DATASUS e SIDRA, descritas nas tabelas 4,
5 e 6, cujo numero ideal de grupos ndo ¢ conhecido. O algoritmo PAM foi aplicado nessas

e A " Vn , , . .
instancias, com o parametro k € {2, ..., 7}, onde n ¢ o numero de objetos da respectiva

instancia. Novamente a EH foi utilizada, sendo confirmada a tendéncia a formagao de
agrupamentos para todas as instancias, como mostra a Figura 2.
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Figura 1. Estatistica de Hopkins para as bases do experimento 4.
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Figura 2. Estatistica de Hopkins para as bases do experimento 5.

Nesse ultimo experimento, apds obter as solucdes via algoritmo PAM, a
coincidéncia dos valores ideais de k entre os pares de silhuetas foi calculada, bem como
os k associados aos maiores valores de cada versdo, conforme apresenta a Tabela 8.
Destaca-se o par SA1 e SA2, que obteve 100% de coincidéncia para a distancia de
Manbhattan, bem como o par SS e SM, com coincidéncia superior a 80% em ambas as
distancias.
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Tabela 8. Coincidéncia do valor de k por tipo de distancia.
Distdncia STeSAl1 STeSM SAleSA2 SAleSM SSeSM
Euclidiana 83,3% 83,3% 75,0% 83,3% 83,3%
Manhattan 75,0% 75,0% 100,0% 66,7% 91,7%

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foram estudadas e avaliadas quatro variantes (trés da literatura) para o
indice de validagdo silhueta, medida utilizada para verificar a qualidade de um
agrupamento ¢ que combina coesdo e separacdo. A SM, baseada na distancia mediana,
foi aplicada com o intuito de tornar o indice menos suscetivel a valores extremos. Para
avaliar o desempenho dessas variantes foram realizados cinco experimentos que
contemplaram os algoritmos PAM, DBSCAN e BK, 51 bases de dados da literatura e dois
tipos de distancias. Nos experimentos 1 e 2, a combinag¢ao da SM propiciou um percentual
de acertos superior a 80%. No experimento 3 o destaque ocorreu com o uso da SM tanto
como critério de selecdo quanto na avaliacao das solugdes. Ja nos experimentos 4 ¢ 5, a
DM ocasionou maiores percentuais de coincidéncia entre os pares de silhuetas que a DE,
em geral. Em especial, no experimento 5 a correspondéncia do valor de k ideal foi de
100% entre as SA1 e SA2.

Com base nos resultados obtidos, a SM pode constituir-se como uma boa opgao,
quando comparada a ST, nos casos em que as bases de dados possuem grupos bem
estruturados. Como trabalhos futuros pretende-se analisar com mais profundidade as
vantagens e desvantagens de cada uma das versdes do indice. Além disso, deve-se utilizar
outros algoritmos, como o Clustering Large Applications (CLARA) e algoritmos
hierarquicos como Single Linkage e Complete Linkage.
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