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Resumo—Agrupamento (clustering) é uma das tarefas centrais
do aprendizado nao supervisionado, sendo comumente limitada
pela necessidade de definir previamente o nimero de grupos.
Este trabalho propoe o algoritmo Virus Propagation Clustering
(VPC), uma abordagem bioinspirada baseada em propagacao e
competicao viral. O método permite identificar agrupamentos de
forma adaptativa, sem exigir conhecimento prévio da quantidade
de grupos, e ainda destaca regioes densas nos dados de forma
visual. O algoritmo foi avaliado em conjuntos de dados publicos
por meio de validacdo cruzada com cinco particoes, utilizando
métricas como accuracy, precision, recall e Fl-score. Os resul-
tados mostram que o VPC apresenta desempenho competitivo
frente a métodos consagrados, como K-means e Gaussian Mixture,
oferecendo, adicionalmente, interpretabilidade e adaptabilidade
superiores em estruturas de dados complexas.

Index Terms—Propagacao de Virus, Competicio e Cooperacao,
Aprendizado Nao-Supervisionado.

I. INTRODUCAO

O agrupamento (clustering) é uma das tarefas fundamentais
do aprendizado ndo supervisionado, com aplicacdes em desco-
berta de padrdes, segmentagdo de dados e pré-processamento
para modelos supervisionados. Apesar da ampla ado¢do de al-
goritmos como K-means, Gaussian Mixture Models e métodos
baseados em densidade (como DBSCAN), uma limitagdo
recorrente ¢ a necessidade de conhecer previamente o nimero
de grupos nos dados [1], [2]. Esse requisito torna-se especi-
almente problemadtico em cendrios de alta dimensionalidade e
em dominios com estruturas complexas [3]-[5].

Com o crescimento exponencial de dados gerados em tempo
real, especialmente em contextos como cidades inteligentes,
internet das coisas e redes complexas [6], [7], o volume
e a heterogeneidade da informacdo tornam invidvel rotular
todos os dados manualmente. Nesses casos, o aprendizado
ndo supervisionado torna-se essencial [8], com destaque para
algoritmos capazes de identificar padrdes de forma adaptativa.

Entre as abordagens ndo supervisionadas, os algoritmos de
agrupamento competitivo se destacam por simular dinamicas
bioinspiradas, nas quais representacdes (como neurdnios ou
vetores) competem por pontos de dados e ajustam suas
posicdes em direcdo as regides mais densas [9], [10]. Um

exemplo cléssico é o Self-Organizing Map (SOM), que utiliza
principios de competicdo neural para organizar os dados
no espaco [9]. De forma semelhante, algoritmos inspirados
em comportamentos bioldgicos, como redes neurais [11] e
algoritmos genéticos [12], t&ém sido amplamente aplicados em
tarefas de otimizacdo e representacdo de dados.

Neste trabalho, propomos o algoritmo Virus Propagation
Clustering (VPC), uma abordagem bioinspirada que modela
o processo de propagacdo viral em ambientes com recursos
limitados. Diferentes tipos de virus competem ou cooperam
por pontos de dados, formando grupos que evoluem ao longo
de iteragdes. Ao final, apenas os virus mais adaptados sobre-
vivem, representando as regides de maior densidade no espaco
amostral [13]-[15]. Para refinar as regides obtidas, o VPC
utiliza uma etapa de bagging, permitindo gerar representacdes
robustas que podem ser posteriormente refinadas com algorit-
mos como Mean Shift [16] ou Kernel Density Estimation [17].

Diferentemente do Virus Optimization Algorithm [18], o
VPC nado se destina a otimizacdo com fungdo objetivo
explicita, mas sim ao agrupamento ndo supervisionado com
foco em visualizag@o e adaptabilidade. O algoritmo se destaca
por ndo exigir definicdo prévia do nimero de grupos e por
proporcionar uma visualizagdo interpretdvel das regides densas
nos dados.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo II
descreve o funcionamento do algoritmo proposto, dividido em
trés fases principais. A Secdo III apresenta a metodologia
e os conjuntos de dados utilizados para avaliacdo. A Secdo
IV discute os resultados obtidos. Por fim, a Se¢do V traz as
conclusdes e perspectivas futuras.

II. VPC

O algoritmo proposto simula a dindmica de interacdes entre
grupos virais em um ambiente com recursos limitados. Ele
opera em trés fases principais, resultando em regides densas
no espaco de dados, cujos centréides podem ser estimados
posteriormente por métodos baseados em densidade. Esta
secdo descreve detalhadamente cada uma das fases. A Tabela
I apresenta a notagdo matematica utilizada.



Tabela I
NOTACOES E DESCRICOES UTILIZADAS NO ALGORITMO

Notacao Descricao
X={z1,z2,...,zN} Conjunto de instancias dos dados
X; = (4,1, 25,2, -+, T4 ,d) Instancia d-dimensional (i-ésima instincia)
W= {wi,wa,...,wn} Conjunto com posicdes iniciais dos virus
w; = (w;,1,w;,2,...,w;q) Representagdo d-dimensional da posi¢do do i-ésimo virus

G = (91,927;-~:gn)
gi = {x7,%x5,...}

Diciondrio de pontos infectados por cada virus
Conjunto com os pontos infectados pelo virus %

|gi] Quantidade de pontos infectados por 4
Nimero total de pontos no conjunto de dados
n Hiperpardmetro: nimero de virus
Nmin Hiperpardmetro: nimero minimo de pontos para que um virus sobreviva
Nmax Niimero maximo de pontos infectados por um virus na fase 1
N Nimero de moviment¢des realizadas na fase 3
« Hiperparametro: taxa de aprendizado para atualizagdo de posicoes
€ Hiperpardmetro: quantidade extra de pontos infectdveis na fase 1
é Distancia minima entre ponto e virus na fase 1
& Distancia de iteragdo para a fase 2
tmaz Nimero miximo de itera¢cdes no processo competitivo

A. Fase 1: Infeccdo Inicial

A Fase 1 tem como objetivo gerar os grupos virais iniciais
que irdo competir nas etapas seguintes. O nimero total de virus
€ definido pelo hiperparametro n. Cada virus é representado
por uma posi¢do no espago d-dimensional, em que w; € RY,
e por um conjunto de pontos infectados (g;). Inicialmente, os
vetores w; sdo amostrados aleatoriamente do conjunto X e
normalizados no intervalo [0, 1] via escala min-max.

A infeccdo ocorre de forma iterativa. A cada passo, calcula-
se a distdncia de Minkowski entre o vetor w; € um ponto nio
infectado x;:

1/r
le 2 (1)

em que o indice p estd relacionado com a dimensao dos dados.
Se d(w;,z;) < ¢ (em que ¢ ¢ a média das distancias aos 5
vizinhos mais préximos de cada virus) e |g;| < Tumax, O ponto
x; € considerado infectado e adicionado ao grupo g;. Apds a
avaliacdo de todos os pontos, a posi¢do w; € atualizada para
a média dos elementos de seu grupo:
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A Figura 1 ilustra esse processo, andlogo ao utilizado nos
mapas auto-organizaveis de Kohonen. Inicialmente, mapeamos
cada ponto a um respectivo virus de forma aleatéria, apds
isto, cada virus tentard infectar os pontos mais préximos,
respeitando o limite de distdncia § e a capacidade méaxima
nmax. Caso o ponto ndo satisfaca ambos os critérios, ele serd
descartado nesta fase. Ao final, os grupos virais formados
representam regides preliminares de concentracdo no espaco
de dados. A seguir, § é recalculado com base na média das
cinco menores distancias entre os grupos resultantes.

O valor de npyax € definido por:

Nmax = {mJ + €, 3)
n
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iperparametros|
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Figura 1. Diagrama da Fase 1: infec¢@o inicial dos pontos.

onde € é um hiperpardmetro empirico que ajusta a tolerancia
de infec¢do. A complexidade computa010nal dessa fase ¢é
O(n(N —n)), uma vez que cada ponto é avaliado por todos
os virus.

1) Atualizagdo de §: Para limitar o alcance dos virus
nas préximas fases, recalcula-se 6 como a média das cinco
menores distincias entre cada vetor w; € seus vizinhos mais
préximos, definindo a nova ¢’. O ndmero de cinco vizinhos foi
definido empiricamente, com base no desempenho observado
durante os testes iniciais.

B. Fase 2: Competicdo e Cooperagdo

Nesta etapa, os grupos de virus interagem entre si por meio
de coexisténcia [19], [20] ou competi¢ao [21], [22]. A cada
iteragdo, um virus ¢ é selecionado aleatoriamente. Ele tentara



competir com outro grupo ou, caso ndo consiga, buscard
fundir-se com ele.

A competi¢do ocorre quando |g;| > |g;|. A probabilidade
de w; vencer é dada por:

Gi
P(w; vence w;) = ¢ ()
|9:] + 1951

Caso venga, um ponto aleatério de g; € transferido para
gi, € w; € atualizado tomando a média aritmética dos pontos
infectados. Caso contrdrio, w; vence e absorve um ponto de
g;. Este processo pode ser observado na Figura Y.

Na coexisténcia, os grupos g; € g; podem se juntar se a
soma dos seus tamanhos ndo ultrapassar o tamanho do maior
grupo viral, e se:

|gi > p,

|9:] + 1951
onde p é um ndmero aleatério no intervalo [0,1]. A nova
posi¢do resultante é calculada pela média aritmética do novo
conjunto de pontos, em que este é o resultado da combinacio
dos dois conjuntos, tal pode ser observado na Figura 3. A
Figura 2 apresenta o diagrama dessa fase.
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Figura 2. Diagrama da Fase 2: competicdo e cooperagdo entre virus.

ApOs tmay iteragdes, os virus que acumularem mais pontos
sobrevivem e avancam para a proxima fase. A Figura 3 ilustra
os operadores utilizados neste processo. A complexidade desta
fase é da ordem de O(tmu - n - logn), uma vez que a cada
iteragdo, um virus interage com seu vizinho mais préximo,
exigindo atualizagdes locais de posicdo e redistribuicdo de
pontos.

C. Fase 3: Consolida¢do com Bagging

Na fase final, emprega-se o método de bagging sem
reposi¢do para consolidar os agrupamentos, tornando o algo-
ritmo com complexidade O(nN + nlogn). A cada iteracdo,
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Figura 3. Exemplo dos operadores de competicio e coexisténcia. A esquerda,
dois grupos iniciais com suas médias (estrelas) e elipses de dispersdo. A
direita, Na imagem superior € aplicado a competi¢do, eliminando o ponto de
um grupo e adicionado a outro; a coexisténcia funde ambos em um unico

grupo.

um subconjunto de X € amostrado e submetido novamente
as Fases 1 e 2. Os grupos gerados sdo organizados de forma
decrescente em relagdo ao nimero de pontos, e serdo tomados
apenas 0S npi, primeiros grupos, com pelo menos 10 pontos
cada, isto ird garantir que grupos pequenos e afastados dos
demais ndo irdo participar do agrupamento final. O processo
¢ ilustrado na Figura 4.

Inicio

r=0
xcX Fase 1 Fase 2
F
Mean Shift r=r+l Salvar_dados()

Figura 4. Diagrama da Fase 3: consolidacdo dos agrupamentos.

Nas cinco primeiras iteragdes, 0S grupos permanecem
estaticos para formar uma populagdo inicial. A partir da sexta
iterag@o, suas posi¢cdes sdo atualizadas em direcdio ao vizinho
mais préximo:

w; = w; + o - (w; —w;), )

onde w; € o vizinho mais préximo de wj.
Durante esse processo, todos os virus se movem simulta-
neamente em direcdo aos respectivos vizinhos mais préximos.



Para evitar sobreposi¢do de movimentos, os indices j4 movi-
mentados sdo registrados a cada passo. A taxa de aprendizado
« também € atualizada dinamicamente conforme:

r
E?
sendo amax = 0,5 e /R o fator de progressdo da iteracdo
corrente.

Esse processo de movimentagdo e refinamento pode ser
aplicado n,, vezes, produzindo agrupamentos robustos, assim,
facilitando a aplicagcdo de métodos como Mean Shift para
a extragdo final dos centréides. Mean Shift € um algoritmo
de agrupamento ndo supervisionado que tem como objetivo
encontrar regides com maior densidade de dados. A cada
passo, ele calcula a média dos pontos vizinhos em relacdo
a um ponto ¢ e move este para essa média.

(6)

a=a+ (mx — Q) -

III. METODOLOGIA

Como o algoritmo proposto € nao supervisionado e
tem como um de seus principais objetivos a identificacdo
de centréides, sua avaliacdo serd realizada por meio da
comparagdo com dois algoritmos cldssicos de agrupamento:
K-means (KM) [23] e Gaussian Mixture (GM) [24]. Ja o
algoritmo Mean Shift sera aplicado na etapa final do método,
utilizando uma largura de banda (bandwidth) fixa de 0,1, que
define a distancia maxima de influéncia entre os pontos.

O objetivo é ajustar adequadamente os hiperparametros
(N, Nmin, @) de modo que todas as regides distintas presentes
nos dados sejam corretamente identificadas. Esses valores
foram definidos empiricamente com base em experimentacio,
testando-se combinagdes de n € {5, 10,20}, a € {0,05,0,2} e
Nmin € {3,5, 7}, conforme detalhado na se¢do de resultados.
Apds a consolidacdo das regides por meio do algoritmo
proposto, o algoritmo Mean Shift foi aplicado para refinar a
estrutura dos agrupamentos.

Os conjuntos de dados utilizados para avaliacdo incluem
os tradicionais [Iris Dataset, Wine Dataset ¢ Breast Cancer
Dataset [25], amplamente empregados como benchmarks na
literatura de aprendizado ndo supervisionado. Todos os dados
foram normalizados para o intervalo [0, 1] por meio de escala
min-max.

A fim de garantir robustez na avaliacdo, foi aplicada
validag@o cruzada com 5 parti¢des (5-fold cross-validation).
Embora o método seja nao supervisionado, as métricas foram
calculadas com base na correspondéncia com os rétulos reais
disponiveis nos conjuntos de dados. As médias das seguintes
métricas de desempenho foram registradas: accuracy (exa-
tidao), precision (precisdo), recall (revocacgdo) e Fl-score [26].

Para os métodos comparativos baseados em particdo, como
K-Means e Gaussian Mixture Models (GMM), o nimero de
clusters k£ foi fixado em 3, correspondente ao nimero de
classes reais no conjunto /ris. Embora seja sabido que métodos
como o K-Means podem, por vezes, favorecer agrupamentos
com k = 2 em alguns conjuntos, optou-se por manter k
igual ao numero “real’de grupos de forma a permitir uma
comparagdo direta entre os centrdides gerados pelo método

proposto e os centréides obtidos por métodos tradicionais sob
uma segmentacdo comum. Tal escolha visa avaliar o alinha-
mento estrutural dos agrupamentos produzidos, mais do que
otimizar a performance de cada algoritmo individualmente.

IV. RESULTADOS

Primeiro, serdo apresentados os resultados do modelo pro-
posto para diferentes valores de hiperpardmetros no conjunto
de dados Iris. Em seguida, as métricas mencionadas acima
serdo comparadas para os algoritmos de aprendizado ndo
supervisionado em alguns conjuntos de dados do Toy Dataset.

A. Andlise de Hiperpardmetros

Nesta secdo, analisamos o desempenho do algoritmo pro-
posto frente a diferentes configuracdes de hiperparametros e
o comparamos com métodos cldssicos de agrupamento em
trés conjuntos de dados amplamente utilizados. Inicialmente,
apresentamos uma andlise exploratéria da influéncia dos hi-
perparametros no conjunto [Iris, seguida de uma avaliacdo
quantitativa em multiplos conjuntos de dados.

B. Andlise de Hiperpardmetros

No Apéndice A, as Figuras 8-12 ilustram os efeitos dos
hiperparametros nas regides de agrupamento formadas. Em
todos os experimentos, os valores de ¢ = 2 e n,, = 4 foram
definidos empiricamente.

Observa-se que ndo existe uma combinagdo unica de hi-
perpardmetros que produza os melhores resultados em todos
os casos. No entanto, a maioria das configuracdes avaliadas
gerou agrupamentos coesos € bem separados. Por exemplo,
as Figuras 8, 9 e 11 apresentam resultados superiores aos
observados nas Figuras 10 e 12, no sentido de que os grupos
formados exibem menor granularidade, isto é, menor dispersio
dos pontos em relacdo a média dos respectivos grupos, além
de uma separacdo mais evidente entre os agrupamentos.

A quantidade de virus, representada por n, define o nlimero
inicial de grupos a serem gerados. Valores baixos desse
pardmetro favorecem a aloca¢do de virus em regides mais
densas, como pode ser observado na Figura 10. Por outro lado,
valores elevados de n tendem a gerar grupos mais dispersos ao
longo do conjunto de dados, conforme ilustrado nas Figuras 9
e l1.

O parametro que define o nimero minimo de elementos
por grupo (nmin) exerce forte influéncia na granularidade dos
agrupamentos. Valores muito baixos tendem a gerar grupos
espurios ou ruidosos, uma vez que poucos grupos serdo manti-
dos ap6s a segunda fase do algoritmo. Isso pode contribuir para
que alguns agrupamentos fiquem levemente mais dispersos,
como ilustrado na Figura 10. Por outro lado, valores muito
elevados podem eliminar estruturas relevantes, pois impedem
a formacdo de pequenos grupos, os quais, apesar de reduzidos,
podem representar padrdes distintos. Essa situagdo é exempli-
ficada na Figura 8. Em nossos experimentos, observou-se que
a escolha de ny,;, = 5 resultou em divisdes mais consistentes
e representativas.
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Figura 5. Conjunto de pontos do Iris em que cada classe é demarcada por
uma cor diferente, juntamente com os centroides encontrados pelos algoritmos
ndo supervisionados.

A taxa de aprendizagem « também impacta a consolidacdo
dos agrupamentos. Valores altos resultam em deslocamentos
abruptos, que podem desestabilizar a formagdo dos grupos. Ja
valores muito baixos dificultam a convergéncia. As Figuras 8
e 10 destacam essa sensibilidade. Em geral, € dificil estimar os
pardmetros ideais para obter a melhor divisdo entre os grupos
finais. Valores baixos de n podem ser compensados por valores
mais altos de a. Observou-se, contudo, que valores de o €
[0,05, 0,1] apresentaram bom desempenho, e uma estimativa
eficaz para a quantidade inicial de virus foi n ~ |X|/3.

C. Comparagdo com Métodos Cldssicos

Para realizar as comparagdes entre os algoritmos, foram
empregados os valores de n ~ | X|/3, & = 0,1 € Ny, = 5. As
Figuras 5-7 apresentam os centréides obtidos pelos algoritmos
K-means, Gaussian Mixture e pelo VPC para os conjuntos
de dados Iris, Wine e Breast Cancer. Visualmente, o VPC
localiza regides de alta densidade de forma eficaz, mesmo sem
conhecer o nimero de grupos a priori.

As Tabelas II, III e IV mostram as métricas médias e des-
vios padrdo obtidos apds validagdo cruzada com 5 partigdes.
Nota-se que o VPC atinge desempenho competitivo, apesar
de ligeiramente inferior aos métodos tradicionais em alguns
casos. Essa diferenca € atribuida principalmente a escolha fixa
do pardmetro de largura de banda no Mean Shift, que poderia
ser ajustado dinamicamente ao final da Fase 3.

f1 acurdcia precisdo recall

VPC | 0,925+0,055 | 0,933+0,047 | 0,932+0,055 | 0,922+0,055

KM 0,88340,048 | 0,88640,049 | 0,89840,055 | 0,88440,042

GM 0,95940,044 | 0,96040,489 | 0,96740,035 | 0,9601+0,043
Tabela T

TABELA DE METRICAS PARA O CONJUNTO DE DADOS Iris, COM SEUS

RESPECTIVOS DESVIOS.
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Figura 6. Conjunto de pontos do Wine em que cada classe é demarcada por

uma cor diferente, juntamente com os centroides encontrados pelos algoritmos
ndo supervisionados.
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Conjunto de pontos do Breast Cancer em que cada classe é

demarcada por uma cor diferente, juntamente com os centroides encontrados
pelos algoritmos ndo supervisionados.

fl acuracia precisiao recall
VPC | 0,876+0,050 | 0,88640,041 | 0,890+0,052 | 0,88740,051
KM | 0,943+0,036 | 0,948+0,033 | 0,94140,043 | 0,95740,022
GM | 0,959+0,024 | 0,960+0,022 | 0,960+0,023 | 0,96140,026

Tabela II

TABELA DE METRICAS PARA O CONJUNTO DE DADOS Wine, COM SEUS

RESPECTIVOS DESVIOS.

f1 acurécia precisdao recall
VPC | 0,868+0,011 | 0,873+0,012 | 0,863+0,012 | 0,88610,012
KM | 0,921+0,028 | 0,927£0,026 | 0,93340,0224 | 0,913+0,031
GM | 0,934+0,017 | 0,938+0,011 0,931+0,016 | 0,938+0,018

Tabela TV

TABELA DE METRICAS PARA O CONJUNTO DE DADOS Breast Cancer, COM

SEUS RESPECTIVOS DESVIOS.



Uma vantagem importante do algoritmo proposto é sua
capacidade de estimar automaticamente o nimero de agrupa-
mentos, sem necessidade de informacgao prévia. Além disso, o
VPC permite visualizar regides densas do espaco de dados
com alta frequéncia de virus vencedores, o que facilita a
interpretacdo dos agrupamentos.

Diferentemente de algoritmos classicos, que exigem a
definicdo antecipada do nimero de grupos, o VPC pode atuar
como uma etapa de pré-processamento. Ele identifica regides
centrais dos dados e sugere, de forma interpretdvel, a estrutura
de agrupamento, podendo ser combinado posteriormente com
algoritmos como Gaussian Mixture ou K-means para refina-
mento supervisionado.

V. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou o algoritmo Virus Propagation
Clustering (VPC), um método de agrupamento ndo supervi-
sionado inspirado em processos de propagagcdo e competicao
viral. O algoritmo foi descrito em detalhes, evidenciando suas
trés fases principais: infec¢do inicial, competi¢do/coexisténcia
e consolidagdo via bagging. Através de experimentos com
conjuntos de dados amplamente utilizados, demonstrou-se que
o VPC € capaz de identificar centréides de forma competitiva
em relacdo a métodos classicos como K-means e Gaussian
Mixture, com o diferencial de ndo requerer conhecimento
prévio do nimero de grupos.

E importante destacar que o VPC nio se propde a superar al-
goritmos tradicionais como K-means ou Gaussian Mixture em
desempenho absoluto. Em vez disso, sua principal contribuicio
estd na capacidade de fornecer uma visualizacdo preliminar
da estrutura dos dados, sugerindo regides densas e possiveis
agrupamentos que podem posteriormente ser refinados por
métodos mais robustos. Essa caracteristica torna o VPC uma
ferramenta 1til em fases exploratérias do pipeline de analise,
especialmente em cendrios com ruido ou estrutura complexa.
Mesmo ndo havendo valores 6timos dos hiperparametros, o
método ainda € capaz de identificar clusters bem definidos
tomando as aproximagdes empregadas, mesmo na presenca
de pontos levemente dispersos. Essa resiliéncia evidencia a
robustez do VPC frente a variacdes nos dados e reforca sua
aplicabilidade em cendrios com estruturas complexas e ruido
moderado.

Apesar de depender de mais hiperpardmetros do que al-
goritmos cldssicos como o K-means, o VPC demonstrou
convergéncia estdvel quanto ao niimero final de agrupamentos.
Mesmo com variagdes em 7, & € Npip, OS agrupamentos
produzidos tenderam a refletir a estrutura real dos dados,
o que indica robustez frente a configuracdes alternativas.
As interacdes entre virus foram mantidas intencionalmente
simples nesta versdo inicial do VPC, visando facilitar a andlise
e o controle do comportamento emergente. Futuramente, ope-
radores mais sofisticados poderdo ser explorados para ampliar
a adaptabilidade e expressividade do modelo em dados com
estruturas mais complexas. Além disto, visa-se a paralelizacio
da terceira fase para ganho de eficiéncia computacional, e a
aplicacdo do modelo em contextos de deteccao de anomalias.

Em que neste dltimo caso, virus que ndo conseguem expandir
seus agrupamentos podem ser interpretados como indicadores
de regides ruidosas ou pontos fora do padrdo, permitindo
uma abordagem natural para filtragem de outliers via votacao
interativa. Essas extensdes posicionam o VPC como uma
ferramenta promissora para exploracdo, segmentacdo e pré-
processamento de dados ndo rotulados em cendrios reais.
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APENDICE A
ANALISE VISUAL DOS AGRUPAMENTOS COM VARIACAO
DE HIPERPARAMETROS

Os gréaficos abaixo exibem os agrupamentos formados,
tais correspondem a uma combinagdo especifica dos hiper-
pardmetros (n, &, Mnin ), indicados no titulo de cada figura.
Essas visualiza¢des permitem observar como diferentes esco-
lhas afetam a formacgd@o dos grupos, sua dispersdo e coesao.
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Figura 8. Os valores dos hiperpardmetros usados foram n = 30, a = 0,05
€ Nmin =7
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Figura 9. Os valores dos hiperpardmetros usados foram n = 100, o = 0,2
€ Nmin =7
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Figura 10. Os valores dos hiperparametros usados foram n = 30, o = 0, 2
€ Nmin = 3
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Figura 11. Os valores dos hiperparametros usados foram n = 100, o = 0, 02
€ Nmin =7
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Figura 12. Os valores dos hiperpardmetros usados foram n = 50, a = 0,2
€ Nimin = 3



