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Resumo
O principal objetivo da clusterizacdo €, em geral, um agrupamento ou a segmentacao de determinadas observacoes em

sub-grupos(clusters), considerando medidas de similaridade como critério de separagao. Um dos exemplos classicos € o K-
Means que se utiliza a distancia euclidiana entre as observagdes como medida de similaridade. Entretanto, este método tém
algumas limitacoes, principalmente no que diz respeito a dados que ndo sdo linearmente separaveis. Sao utilizados entdo,
Kernel K-Means para contornar esse problema. Ambos métodos foram implementados no R, e como resultado, notou-se que
além de resolver bem a questdo da falta da nao linearidade o Kernel K-Means também apresenta sutis melhores resultados na
clusterizacao quando comparado ao K-Means classico.

Introducao

O objetivo do agrupamento € segmentar e dividir o conjunto de dados em subgrupos, usando uma medida
de similaridade, a fim de agrupar observagoes semelhantes para tentar reconhecer padroes ou revelar insights
de dados. Uma das técnicas de agrupamento mais classicas € a K-Médias, onde muitos resultados, pesquisas
e extensoes envolvem esse método ao longo das ultimas décadas (Steinley, 2006). Essa técnica operaciona-
liza a classificacao minimizando as distancias dentro dos grupos (Hartigan, 1975). Apesar da efici€ncia deste
método, existem algumas limitagdes para 1dentificar clusters separaveis ndo lineares. Analisando este pro-
blema, alguns autores propuseram algumas formas de lidar com o problema da nao linearidade (Dhillon et al.,
2004). Uma abordagem para lidar com essa situagao € o K-Médias Kernel, como uma extensdao de K-Means,
onde as observacoes sao levadas para um espag¢o dimensional mais elevado, onde podem ser linearmente se-
paraveis. Embora o truque do kernel tenha sido usado inicialmente no contexto do SVM (Vapnik, 1995), ele
pode ser estendido a outros algoritmos baseados em distancia (Scholkopt, 2001), que inclui a técnica de clus-
tering K-Médias. Para determinar a efici€ncia do truque do kernel para resolver o problema de nao linearidade
na clusterizagao varios tipos de kernels foram avaliados, assim como diferentes hiperparametros para cada um
a partir da construcao de um grid que avaliava a acuracia para cada um desses hiperparametros.

K-Médias

Considerando um conjunto de dados X = (xq, ..., x5, ), onde x sdo as observa¢des do dado, o objetivo principal

do K-Means € minimizar .
L= ffai —myll (1)
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em que K representa o numero de clusters e

m; = — (2)

refere-se ao centroide pertencente ao cluster j de n; observagoes.
O Pseudo-Algoritmo fo1 construido da seguinte maneira

Algoritmo 1: K-Means

Input: A matriz de dados X e o numero de clusters K,parametros da fungao kernel, critério de convergéncia p
QOutput: A matriz dos dados X e a classe referente a cada uma das observacoes

while € > p do

Calcular randomicamente K centréides m;

Calcular as distancias D;; de cada observacao x; em relacdo a cada centroide;

Associar a menor distincia D;; ao cluster j ;

Recalcular os centroides a partir da equacao (2);

Calcular £, como sendo a distancia entre entre o centréide anterior e o recém calculado;

end
Retorna a Matriz X e seus respectivos clusters.
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Kernel K-Médias

O Kernel K-Means pode ser definido como uma extensao do K-Means classico, em que utilizando-se do ker-
nel trick, € possivel levar as observacoes e os centroides para dimensdes superiores onde as distancias serao
calculadas. Dessa forma, tomando um conjunto de observagdes X = (zy, ..., xy) € os clusters C. em que
k=1, ...,n, existem centréides m;. para cada cluster C;. na dimensdo R", em que ¢ : R — R".

Assim, para calcular as distancias utiliza-se a Matriz-Gram (Scholkopf, 2001), também chama de Matriz
Kernel, em que cada elemento € o produto interno entre as observagoes ¢(x). E assim, a distancia final pode
ser calculada a partir de
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Assim, apOs associar a menor distancia de cada observacdo para cada um dos £ clusters, atualiza-se essa

informacao aos bancos, de modo a repetir esse processo at€ que ele atinja a convergéncia. O algoritimo criado
para esta técnica seguiu o pseudo codigo:

D<Xi7 mk) — K(:CZ, Xi) —2 (3)

Algoritmo 2: Kernel K-Means

Input: A matriz de dados X e o numero de clusters K, w niimero maximo de iteracoes.
Output: A matriz dos dados X e seus respectivos clusters

1 Atribui-se clusters aleatorios para cada uma das observacgoes X;;

2 Calculo da matriz de Kernels K para o respectivo kernel;

3 while A convergéncia ndo é atendida ndo atingiu-se o niimero mdximo de iteracoes do
4 Calcular as distancias D(x;, my) de cada observagao x; em relacdo a cada centréide;
5 Associar a menor distancia D(x;,my) ao cluster k ;
6 Recalcular as distincias D(x;, my);
7 end
8 Retorna a Matriz X e seus respectivos clusters.

Existem diversos tipos de Kernels que podem ser utilizados nessa técnica de clusterizacao, dentre os que
mais utilizados trés foram implementados sendo eles o Gaussian Kernel, Polynomial Kernel, Linear Kernel,
apesar de nao ser tao comum também fo1 utilizado o Exponential Kernel e Cauchy Kernel.

Tipos de Kernel | Gaussiano | Polinomial | Linear | Exponencial | Cauchy
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Tabela 1: Tipos de Kernels e suas respectivas funcoes.
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Figura 1: Comparacao do K-Means classico e o Kernel K-Médias que apresentou maior acuracia para cada
base de dados.

Todos resultados foram resumidos na Tabela 2 que coloca a medida de acuracia em relacao a cada um dos
métodos para todas as bases de dados utilizadas. Pode-se perceber que para alguns datasets, principalmente os
artificiais, os Kernels apresentaram melhora.A escolha de cada hiperametro foi feita apos exaustiva avaliagcao
da maioria acurdcia variando os hiperparametros no intervalo |0, 0.2] com variagao de 0.1.

Tabela 2: Acuricia de cada método para cada base de dados

Banco de Dados | K-Means | RBF | Poly. | Lin. | Exp. | Cauchy
Flame 0,841 0,942 | 0,821 | 0,829 | 0,975 | 0,975
PathBased 0,743 0.853 | 0,797 | 0,773 | 0.970 0.953
Circles 0,531 0,917 | 1,000 | 0,579 | 1,000 | 0912
Smiley 0,551 1,000 | 1,000 | 0,560 | 1,000 | 1,000
Cassini 0,854 1,000 | 0,928 | 0,928 | 1,000 | 1,000
Iris 0,920 0,893 | 0,853 | 0,887 | 0,940 | 0,900
Seeds 0,889 0,909 | 0,864 | 0,899 | 0,884 | 0,899
Glass 0,887 0,912 | 0,853 | 0,798 | 0,921 | 0,833

Consideracoes Finais

Através da comparacao dos métodos de K-Médias e Kernel K-Médias pdde-se perceber que este segundo
fo1 eficaz em lidar com o problema da nao - linearidade comprovada pelo aumento na acuracia. Verificou-
se também que a acuracia varia em funcdo da funcao de kernel, assim como da escolha do hiperparametro.
Dessa maneira € interessante desenvolver um framework na escolha de cada uma desses fatores. Para traba-
lhos futuros, busca-se desenvolver um ensemble com as fun¢oes bem kernel, além de outras metodologias para
determinacao dos hiperparametros selecionados.

Referencias

Dhillon, I. S., Guan, Y., and Kulis, B. (2004). Kernel k-means: spectral clustering and normalized cuts. In

Proceedings of the tenth ACM SIGKDD international conference on Knowledge discovery and data mining,
pages 551-556. ACM.

Hartigan, J. A. (1975). Clustering algorithms, new york: John willey and sons. Inc. Pagesl13129.

Scholkopt, B. (2001). The kernel trick for distances. In Advances in neural information processing systems,
pages 301-307.

Steinley, D. (2006). K-means clustering: a half-century synthesis. British Journal of Mathematical and
Statistical Psychology, 59(1), 1-34.

Vapnik, V. (1995). The nature of statistical learning theory. Springer science & business media.



