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1 Introdução

Diversos métodos de agrupamento de dados buscam encontrar agrupamentos ótimos,
porém surgem certas limitações correspondentes a cada algoritmo utilizado. Com isto,
existe uma grande necessidade de encontrar métodos eficientes que realizem esta tarefa
de maneira bem geral, independente do formato do conjunto de dados. A principal tarefa
do método espectral é obter informações da estrutura organizacional dos dados a partir
da relação de similaridade entre eles, de modo que os agrupamentos acontecam de forma
mais natural do que outros algoritmos como, por exemplo, o k-means [1].

2 O Método Espectral

De acordo com [2], o algoritmo pode ser resolvido eficientemente por um software de
Álgebra Linear, e muitas vezes supera algoritmos de agrupamento tradicionais como o
k-means. Para uma melhor compreensão do método, considere um conjunto com n pontos
x1, ..., xn. Cada par de pontos é relacionado por um parâmetro de similaridade levando
em consideração a Distância Euclidiana f(d(xi, xj), θ), e assim, é contrúıda uma matriz
simétrica e positiva com as relações de similaridades entre cada par

Wij = f(d(xi, xj), θ). (1)

Calcula-se a matriz Laplaciana L a partir da diferença da matriz diagonal de pesos dos
vértices D e da matriz de similaridade W . Após, obtém-se os autovetores da matriz
Laplaciana, fazendo um mapeamento nos autovetores a fim de obter um corte no grafo
que representa os dados, sugerindo a criação de agrupamentos.
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O cálculo da matriz Laplaciana pode váriar dependendo de como os dados do conjunto
estão posicionados. No caso em que os dados estão mais dispersos uns dos outros o
algoritmo que utiliza a Laplaciana Normalizada Simétrica é mais recomendável [3]; assim
define-se a matriz L de acordo com (2):

L = D− 1
2 (D −W )D− 1

2 (2)

Outra possibilidade útil no caso de um conjunto de dados com pontos mais dispersos é
o cálculo da Laplaciana Normalizada Assimétrica Lass proposta por [4] onde o algoritmo
utiliza os autovetores generalizados da matriz L os quais correspondem aos autovetores
de Lass. Quando quaisquer um dos algoritmos espectrais são aplicados a um conjunto de
dados não convexos, os resultados são os melhores posśıveis se comparados ao algoritmo
k-means. Pode-se concluir isto a partir da Figura 1 .

Figura 1: Banco de Dados Utilizado

3 Conclusões

Neste trabalho pode-se observar a eficiência do método espectral em agrupar, por
exemplo, figuras que possuem curvatura acentuada conforme simulação feita utilizando o
software Octave versão 4.0.0. Utilizando resultados obtidos da literatura com o método
k-means não é posśıvel obter o agrupamento esperado como pode-se ver na Figura 1 à
esquerda, já à direita o algoritmo espectral resulta em um agrupamento ótimo de um
ponto de vista prático.
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