ConBRepro VIl CONGRESSO BRASILEIRODE ENGENHARIA DE PRODU(,‘AO
L ]
Ponta Grossa. PR, Brasil, 05 a 07 de dezembro de 2018

Determinacao da sensibilidade aos parametros do método
Kmeans da biblioteca scikit-learn por meio de ANOVA

Paulo Ellery Alves de Oliveira (UFRN) pauloellery@hotmail.com
Pedro Osvaldo de Alencar Regis (UFRN) pedroalencarregis@hotmail.com
Arthur Arcelino de Brito (UFRN) arthurbritoep@gmail.com
Rafael de Azevedo Palhares (UFRN) rafaelpalhareseng@hotmail.com

Resumo:

Atualmente, faz-se necessario o uso de técnicas capazes de extrair informagdes concisas de um
expressivo conjunto de dados. Um problema comumente observado nos diversos ambitos € a
classificagdo de objetos com base em seus atributos. Para isto, 0 algoritmo K-means pode ser utilizado.
Este algoritmo é um famoso problema da classe NP-dificil, isto €, sua solugdo utiliza métodos nao
deterministicos, como heuristicas e metaheuristicas. Uma de suas implementacfes esta contida na
biblioteca scikit-learn da linguagem de programacgédo Python, vale salientar que esta linguagem vem
sendo cada vez mais difundida na comunidade cientifica. Posto o crescente interesse nesta ferramenta
e dado que o algoritmo é ndo deterministico, o objetivo deste trabalho é determinar a influéncia de
diferentes escolhas dos pardmetros de inicializagdo do método Kmeans da biblioteca scikit-learn da
linguagem de programacéo Python. Para isto, aplicou-se o algoritmo ao famoso conjunto de dados iris,
que é composto por dados de trés tipos de flores, formando uma tabela de 150 linhas e 5 colunas. Para
calcular o quanto o algoritmo errou/acertou foi utilizado o ARI de modo que um experimento
computacional que simulasse a utilizacdo do método por um usuério que escolhesse diferentes
combinacBes dos valores padrdo dos parametros do método da biblioteca fosse analisado.
Apbs a obtencdo dos dados foi feita uma ANOVA. A partir dos resultados encontrados, ndo
se tem evidéncia suficiente para rejeitar a hipotese nula, esta diz que uma diferente escolha
dos parametros da biblioteca influéncia no resultado do algoritmo.

Palavras chave: Python, indice ajustado de Randi, ARI, Iris.

Determination of sensitivity to the Kmeans method parameters of the
scikit-learn library using ANOVA

Abstract

Currently, it is necessary to use techniques capable of extracting concise information from an
expressive set of data. A problem commonly observed in the various scopes is the
classification of objects based on their attributes. For this, the K-means algorithm can be used.
This algorithm is a famous problem of the NP-difficult class, that is, its solution uses non-
deterministic methods, such as heuristics and metaheuristics, one of its implementations is
contained in the scikit-learn library of the programming language python, language has been
becoming scientific community. Given the increasing interest in this tool and given that the
algorithm is non-deterministic, the purpose of this work is to determine the influence of
different choices of initialization parameters of the Kmeans method of the scikit-learn library
of the python programming language. For this, the algorithm was applied to the famous data
set Iris, which is composed of data of three types of flowers, forming a table of 150 rows and
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5 columns. In order to calculate how much the algorithm was wrong, the ARI was used so
that a computational experiment that simulated the use of the method by a user that chose
different combinations of the standard values of the method parameters of the library was
analyzed. After obtaining the data an ANOVA was made. From the results found, there is not
sufficient evidence to reject the null hypothesis, this says that a different choice of the
parameters of the library influences the result of the algorithm.

Key-words: Python, Adjusted Randi Index, ARl Iris.

1. Introducéo

As pessoas vém buscando padr@es nos dados desde que a vida humana comecgou, e ndo ha
nada de novo nisso. Os cacadores buscam padrdes no comportamento de migracdo de
animais, os agricultores buscam padrdes no crescimento das plantagdes, os politicos buscam
padrdes na opinido dos eleitores e 0os amantes buscam padrdes nas respostas de seus parceiros,
(WITTEN et al., 2016). Avangos na tecnologia de sensoriamento e armazenamento e 0
dramatico crescimento de aplicacGes na internet, imagens digitais, e vigilancia por video
criaram muitos conjuntos de dispositivos com alto volume de dados. Estima-se que 0 universo
digital tenha usado aproximadamente 281 exabytes em 2007 (GANTZ et al., 2008).

Witten et al. (2016) diz que estamos o tempo todo sobrecarregados de dados e que sua
guantidade no mundo e em nossas vidas aumentam demasiadamente. Todos podem
comprovar a lacuna entre o crescimento da quantidade de dados produzida e armazenada com
beneficio que extraimos desta (WITTEN et al., 2016). Tem-se muitos dados sendo gerados e
pouco proveito sendo absorvidos destes. No entanto, é notdrio o aumento do uso de técnicas
para processa-los.

Na érea de aprendizado de padrdes é comum que se adote uma divisdo entre os tipos de
aprendizado, por exemplo Duda et al. (2001) divide em dois tipos (i) supervisionados
(classificacdo) ou (ii) ndo supervisionados (agrupamento). De acordo com Jain (2010), o
primeiro envolve apenas dados rotulados (padrdes de treinamento com rotulos de categorias
conhecidas, que se sabe previamente a resposta), enquanto o segundo envolve apenas dados.
Ja Chapelle e Scholkopf e Eds. (2009) trata de um terceiro tipo, o aprendizado semi
supervisionado. Neste caso, apenas uma pequena parte do conjunto de dados que se deseja
classificar é fornecida ao algoritmo de forma que este possa “aprender” a reconhecer o padrdo
desejado.

O objetivo do agrupamento de dados, também conhecido como andlise de cluster, é que se
descubra o agrupamento natural de um conjunto de padrdes, pontos ou objetos (JAIN, 2010).
O interesse na utilizacdo deste tipo de técnica, segundo Witten et al. 2016, é devido a
possibilidade de dar sentido aos dados, descobrir os padrbes que governam o funcionamento
do mundo fisico e encapsula-los em teorias que possam ser usadas para prever o que
acontecera em novas situaces. Um dos métodos que lida com a clusterizacdo de dados € o K-
means.

Dentro de um espectro muito amplo de partes de codigos, pacotes, bibliotecas, e até
programas especialistas neste tipo de andlise foi escolhida a biblioteca Scikit-learn Pedregosa
et al. (2011) da linguagem de programacéo Python criada por van Rossum (1995) como opcao
para a realizacdo deste trabalho. Alguns dos motivos para a escolha desta biblioteca podem
ser encontrados em Buitinck et al. (2013), o scikit-learn € uma biblioteca de aprendizado de

fil) APREPRO UTrrr PPGEP

ENGENHARIA DE PRODUGAO . :
UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA



ConBRepro VIl CONGRESSO BRASILEIRODE ENGENHARIA DE PRODU(,‘AO
L ]
Ponta Grossa. PR, Brasil, 05 a 07 de dezembro de 2018

maquina cada vez mais popular. Escrita em Python, ele é projetado para ser simples e
eficiente, acessivel a ndo especialistas e reutilizavel em varios contextos. A biblioteca scikit-
learn possui um método para a realizacdo do célculo do problema de clusterizacdo, o entdo
chamado kmeans, objeto de estudo deste artigo.

Assim, o objetivo do trabalho foi determinar a influéncia de diferentes escolhas dos
pardmetros do método kmeans da biblioteca Scikit-learn da linguagem de programacéo
python em sua resposta final utilizando um conjunto de dados previamente conhecido da
literatura, o conjunto iris. As hipoteses de pesquisa foram identificadas da seguinte forma: a
hipdtese nula, Ho, € que ndo existe influéncia significativa de diferentes escolhas dos
pardmetros do método kmeans e a hipdtese alternativa Hi deste trabalho foi que existe
influéncia significativa de diferentes escolhas dos parametros do método kmeans.

Esse trabalho é estruturado em 5 secbes, conforme descrito a seguir. Secdo 1 tem-se a
introducdo com contextualizacdo do problema tratado no estudo. Na Secdo 2 o referencial
tedrico para base de entendimento do estudo. A se¢do 3 com os procedimentos metodoldgicos
realizados. A Secdo 4 as discussdes e analises realizados e a Secdo 5 com as conclusfes
obtidas com trabalho.

2. Referencial Teorico
2.1. Problema de clusterizacéo

O problema de clusterizacdo é apresentado de forma conceitual por Jain (2010) como uma
representacdo de n objetos que encontre grupos K baseados em uma medida de similaridade
tal que as semelhancas entre os objetos no mesmo grupo sdo elevados, enquanto as
semelhancas entre objetos em grupos diferentes sdo baixos. A formulagdo matemaética cléassica
pode ser encontrada em Singh e Goel (2015) e em Dasgupta (2008).

Consideremos X1, . . ., Xn € R d , estes sdo os valores (vetores) de entrada e k € N, k é o
namero de clusters. A resposta esperada é uma particdo dos pontos xi em clusters Ca, . . ., Ck,
com centro Lj , de forma a se minimizar a equacao que segue abaixo:

3 3 =i — ) 1)

i=1 ey

Apesar de parecer um problema simples, por suas formulagdes matematicas “simples” de ser
entendida, este foi provado ser um problema NP-dificil por Drineas et al. (2004). Singh e
Goel (2015), Dasgupta (2008) e Drineas et al. (2004) provaram que mesmo para 0 caso de
apenas dois clusters o problema &, ainda assim, NP-dificil. Por ser um problema NP-dificil
este acaba por ser resolvido por heuristicas ou meta heuristicas. De forma simplificada, um
problema ser NP-dificil significa que n&do existe um algoritmo em tempo polinomial
deterministico que o resolva de forma exata (CORMEN et al., 2012). Isso quer dizer que
computacionalmente o problema é bastante dificil de ser resolvido de forma otima.

Para resolver esse tipo de problema ao longo da histdria, foram criadas heuristicas e
metaheuristicas. De acordo com Raidl (2006), o termo metaheuristica foi introduzido pela
primeira vez por Glover (1986). Uma metaheuristica € um processo principal iterativo que
orienta e modifica as opera¢Ges de heuristicas subordinadas para produzir com eficiéncia
solugdes de alta qualidade.

2.2. O algoritmo do método kmeans
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O termo K-means foi empregado primeiramente por MacQueen et al. (1967). O “Standard
algorithm” foi proposto primeiramente por Stuart Lloyd em 1957, como uma técnica para
modulacdo por cddigo de pulso, mas ndo foi publicada fora dos laboratérios de Belll
com a publicacdo Lloyd (1982). O algoritmo K-means é de longe o mais amplamente
método usado para descobrir clusters em dados (ELKAN, 2003).

Segundo Bussab et al. (1990) o método Kmeans propicia indicagdes mais precisas sobre a
quantidade de clusters a serem formados. E comumente utilizado e adequado a casos em que
se exige a analise de um extenso conjunto de objetos com poucas variages entre si a serem
aglomerados. A homogeneidade entre os clusters é obtida a partir da soma dos quadrados
residual com base na anélise de variancia.

Ainda de acordo com Bussab et al. (1990) os passos envolvidos no algoritmo k-means, onde
k € o numero de grupos desejado e informado inicialmente, seguem da seguinte forma:

Step (1) As posicgdes iniciais dos k centrdides dos clusters sdo determinadas;

Step (2) Cada elemento é designado ao cluster do centréide mais préximo;

Step (3) Os centros de cada clusters séo recalculados a partir dos elementos alocados;
Step (4) Repete-se os steps 2 a 4 até que algum critério de convergéncia ocorra.

O algoritmo do método k means é ndo deterministico, ou seja, ao ser executado duas vezes
este, em geral, ndo resulta em uma mesma solugdo. Sabendo desta informacdo, da
sensibilidade do algoritmo em encontrar uma boa solucdo sempre, foi assim levantada a
questdo de se mensurar com um conjunto de dados teste o qudo sensivel € o algoritmo ao
diferentes execu¢fes com mudancgas em seus parametros de inicializacdo (CORMEN et al.,
2012).

2.3. ANOVA

A analise de variancia (ANOVA) é o método paramétrico mais eficiente disponivel
para a analise de dados de experimentos. Foi originalmente concebido para testar as
diferencas entre varios grupos diferentes de tratamentos, contornando assim o problema de
fazer comparac6es multiplas entre as médias do grupo usando t- testes (ARMSTRONG et al.,
2002).

O nome "analise de variancia" baseia-se na abordagem em que o procedimento utiliza
variancias para determinar se as médias séo diferentes. O procedimento funciona através da
comparagdo da variancia entre as médias de grupos versus a variancia dentro dos grupos
como uma maneira de determinar se 0s grupos sdo todos parte de uma popula¢do maior ou
populacgdes distintas com caracteristicas diferentes(MINITAB,2018).

3. Procedimentos metodoldgicos

3.1. Setup computacional

Para a realizacdo dos experimentos computacionais foi utilizado um notebook de uso comum,
com o sistema operacional Ubuntu versdo 16.04LTS. Com o intuito de evitar problemas com
configuracdo de ambiente e instalacdo de programas, além de facilitar a reprodutibilidade do
trabalho aqui desenvolvido foi utilizado o Docker versdo 17.05.0-ce como virtualizador de
ambientes. O Docker vem ganhando destaque também com essa utilizagdo, ver por exemplo:
Boettiger (2014), Chamberlain e Schommer (2014), Cito, Ferme e Gall (2016), Boettiger
(2015). Boettiger (2015) é um dos trabalhos que trata exatamente de reprodutibilidade em
pesquisa, e é desenvolvido de forma bastante didatica.
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A versdo do python van Rossum (1995) utilizada esta foi a 3, a versdo da biblioteca scikit-
learn referida em Pedregosa et al. (2011) foi 0.19.1. para o processamento dos dados tabulares
foi utilizada a biblioteca pandas versdo 0.22.0 McKinney (2011), para visualizacdo plotagem
de figuras foi usada a biblioteca Matplotlib versdo 2.2.2 Hunter (2007), para facilitar as
operacdes com arrays de um modo geral foi utilizada a biblioteca NumPy versdo 1.14.3
Oliphant (2006), para o calculo da ANOVA foi usada a biblioteca SciPy versao 1.1.0 Jones et
al. (2001). E finalmente para o desenvolver dos codigos de forma iterativa foi utilizado o
jupyter notebook Kluyver et al. (2016).

3.2 Escolha dos parametros do método kmeans a serem variados

Apos andlise da documentagdo oficial do método foram escolhidos cinco pardmetros para
serem variados e realizados os testes, por supostamente serem de grande influéncia no
resultado do algoritmo. Estes séo descritos em sequéncia e seguidos de uma breve explicacéo
do seu significado adaptado da documentacdo oficial da biblioteca scikit-learn Pedregosa et
al. (2011).

init: este parametro seleciona os centros de clusters iniciais para clusters de k-means de uma
maneira inteligente para acelerar a convergéncia, podendo ser k-means++, random, ou um
array fornecido pelo usuario, este array representa um chute inicial do centro dos clusters. O
padrdo é k-means++.

Bahmani et al. (2012) diz que como € bem conhecido, uma inicializacdo apropriada para o k-
means € crucial para obter uma boa solucdo final. Este autor explica que o algoritmo de
inicializacdo k-means++, alcanca isso, obtendo um conjunto inicial de centros que é
comprovadamente préximo da solucdo 6tima.

n_init: a quantidade de vezes que o algoritmo sera executado com diferentes sementes
aleatdrias de centrdides. O padrédo € 10.

max_iter: nUmero maximo de iteraces do algoritmo k-means para uma Unica execucdo. O
padrao é 300.

precompute_distances: forma de acelerar a execuc¢do do algoritmo, mas que gasta mais
memoria. Possui as seguintes opcles: auto, True, False, a opcdo auto sO pré calcula as
distdncias se 0 nimero de clusters vezes 0 nimero de amostras for menos que 12 milhdes. O
padrao € auto.

algorithm: algoritmo K-means para ser usado. O algoritmo classico de é “full”. A variagdo
“elkan” é mais eficiente usando a desigualdade triangular, mas atualmente ndo suporta dados
esparsos. “Auto” escolhe “elkan” para dados densos e “full” para dados espargos.

Elkan (2003) criador do método implementado na biblioteca, mostra em seu trabalho como
foi possivel acelerar drasticamente o algoritmo usando a desigualdade triangular, mantendo
exatamente o mesmo resultado do algoritmo padrao.

3.3 Dados usado para a realizacdo do experimento

Para a realizacdo do experimento foi utilizado o conjunto de dados iris, Fisher (1936). Este
conjunto trata de dados sobre trés espécies de flores diferentes. Estes dados sdo: comprimento
da sépala, largura da sépala, comprimento da pétala, largura da pétala; organizados em uma
tabela com 4 colunas por 150 linhas. A rigor sdo 5 colunas, pois existe uma coluna que é a
coluna que contém as respostas que informam a que tipo de flor os dados se referem, algumas
linhas da tabela podem ser vistas na tabela.
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se compare o desempenho do algoritmo.

3.4 Configuracéo do experimento e analise estatistica

Foram escolhidos 5 pardmetros como fonte de variacdo da qualidade da resposta do método,
estes foram, com os respectivos niveis: init: k-means++, random; n_init: 5, 10, 15; max_iter:
1, 20, 50; precompute_distances: True, False; e algorithm: full, elkan. O conjunto de dados
iris foi processado de forma a que cada um dos tipos de flores fosse atribuido um ndmero

representando o cluster a que aquele tipo de flor pertence.

< B a
Versicolor
Fonte: http://dataaspirant. com/2017/01/25/svm classifier-implemenation-python-scikit-learn/
Figura 1 — Exemplos reais das flores: Setosa, Versicolor e Virginica
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Este conjunto foi escolhido por ser de tamanho pequeno se comparados com outros conjuntos
presentes na literatura, pois por seu tamanho facilitou o0 seu manuseio e processamento
realizado neste trabalho, e por ser um conjunto que possui as respostas, permitindo assim que

index sepal length sepal width petal length petal width espécies

0 a.l 3.5 1.4 0.2 setosa

1 4.9 3.0 1.4 0.2 setosa

2 4.7 3.2 1.3 0.2 setosa

3 4.6 3.1 1.5 0.2 setosa

4 2.0 3.6 1.4 0.2 setosa

50 7.0 3.2 4.7 1.4 wversicolor
51 6.4 3.2 4.5 1.5 wversicolor
a2 6.9 3.1 4.9 1.5  wversicolor
53 2.9 2.3 4.0 1.3  wversicolor
54 6.5 2.8 4.6 1.5 wversicolor
100 G.3 3.3 6.0 2.5 virginica
101 a8 2.7 a.1 1.9 virginica
102 7.1 3.0 5.9 2.1  virginica
103 G.3 249 5.6 1.8 virginica
104 6.5 3.0 a.8 2.2 virginica

Fonte: Autoria propria
Tabela 1 — Algumas linhas da tabela de dados do conjunto iris
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Apds isso a coluna dos labels dos tipos de flores foram retirados para que fossem
feitas as simulag0es.

Para verificar o qudo correto o algoritmo foi em comparacdo com as respostas
classicamente conhecidas da literatura foi utilizado o indice ajustado de Rand (ARI) Rand
(1971), muitos trabalhos o discutem, por exemplo: Yeung e Ruzzo (2001) e Santos e
Embrechts (2009).

Para cada umas dessas configuracdes possiveis foram feitas réplicas da configuracéo e
desta forma foi montada uma tabela em que cada configuragdo possuisse um numero fixo de
réplicas. Foi adotado um total de 20 réplicas para a realizacdo do experimento.

Cada linha desta tabela, que representa uma configuracdo da simulagéo feita, foi usada
como um grupo para a realizacdo de uma ANOVA.

Para a realizacdo de ANOVA foi usado 0 método da prépria biblioteca scipy Jones et
al. (2001), o método € encontrado em scipy.stats.f _oneway.

4. Resultados

Como resultado deste trabalho obteve-se um codigo em python que realiza todo o
experimento e realiza sua analise estatistica. Este facilita a reprodutibilidade do presente
trabalho.

Os resultado numéricos do trabalho, aqui suprimidos, foram uma tabela com os
resultado do ARI para um total de 20 réplicas em suas colunas e um total de 48 linhas.

Apos a obtencdo dos dados foi feita uma ANOVA. Os resultados do valor p e do f
foram respectivamente, 0.78 e 0.73. Ou seja ndo foi significativa a variacdo dos dados. E o
valor minimo do ARI foi 0.41, o maximo foi 0.73, e o valor médio foi 0.72. O que quer dizer
gue na média ao a variagdo foi muito proxima do valor maximo.

Estes valores ndo nos fornecem evidéncia suficiente para que se rejeite a hipotese
nula, HO, do trabalho que foi que ndo existe influéncia significativa de diferentes escolhas dos
parametros do método Kmeans da biblioteca scikit-learn da linguagem python. ao menos nao
para o conjunto de dados iris, que foi o que foram feitas as simulagdes.

5. Conclusodes

Um problema recorrente desde o comeco da histéria da humanidade é a busca de
padrdes em algum conjunto de dados. Atualmente com os desenfreado aumento na geracédo de
dados que a internet tem nos proporcionado a quantidade de dados sendo gerados é enorme
(chegamos a era do big data). Uma preocupacdo que surge € como processar e analisar essa
guantidade de dados de forma que se possa extrair significado construtivos para algum fim.

Dentro desse contexto da criacdo de grandes quantidades de dados e da necessidade de
extracdo de informac&o destes por meio de alguma técnica de classificacdo, o aprendizado de
maquina tem crescido e se mostrado cada vez mais eficaz.

Dentro desse campo da ciéncia o algoritmo K-means vem sendo utilizado por mais de
50 anos desde sua criacdo. Para que técnicas como essa possam ser utilizadas ao longo dos
anos foram criados pacotes computacionais que implementam tais algoritmos, e o caos do K-
means ndo e diferente.

A linguagem de programagdo python possui uma implementacdo deste algoritmo, esta
se encontra na biblioteca scikit-learn, e ¢ nomeada como Kmeans. Este método foi o objeto de
estudo deste artigo.
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Por conta do algoritmo k-means ser um problema NP-dificil, os algoritmos que o
implementam sdo ndo deterministicos. Este fato, em geral, leva a solugdes diferentes para
execucoes diferentes do mesmo algoritmo, além de um mal ajuste nos parametros do método
computacional. Isso pode desencadear um mal aproveitamento do potencial do algoritmo
implementado.

Por conta deste problema este trabalho propds que fosse realizado um experimento
computacional de forma a verificar o qudo sensivel a variagcbes dos parametros do método
computacional método Kmeans da biblioteca scikit-learn sdo sensiveis.

Para a determinacdo desta sensibilidade foram escolhidos como fatores de fontes de
variacdo, e seus respectivos niveis: init: k-means++, random; n_init: 5 10 15; max_iter: 1, 20,
50; precompute_distances: True, False; algorithm: full, elkan. Os dados de teste utilizados
foram os do famoso conjunto de dados iris. Este é composto de dados de trés tipos de flores,
formando uma tabela de 150 linhas por 5 colunas, sendo uma dessas informando a que tipo de
flor cada linha pertence.

Para calcular o quanto o algoritmo errou/acertou foi utilizado o ARI. Este foi utilizado
para que com se fosse montado um experimento computacional que simulasse a utilizacdo do
método por um usuario que escolhesse diferentes combinacdes dos valores padrdo dos
parametros do método da biblioteca.

A conclusdo da ANOVA feita com base nos dados da simulacao forneceu o valor p =
0.78 e o valor f = 0.73. Estes valores indicam que nédo se tem evidéncia suficiente para rejeitar
a hipotese nula do trabalho, que foi a de que uma diferente escolha dos pardmetros da
biblioteca influenciaram no resultado do algoritmo
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