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Resumo

Este trabalho relata sobre os diferentes métodos de particionamento presentes na literatura at-
ual e introduz um novo método de clustering baseado em func¢des de Kernel para dados inter-
valares. Os métodos de nuvens dinamicas usam algoritmos que buscam encontrar uma particao
em classes para os dados apresentados, a0 mesmo tempo em que realizam operacdes para
minimizar um critério obtido a partir da comparag@o entre os elementos e 0s seus respectivos
protétipos de acordo com cada classe. Neste trabalho abordaremos os métodos de nuvens
dinamicas usando distancias adaptativas, as quais consideram, além da particao e da minimiza-
¢ao de um critério, um fator variante em cada interacdo do algoritmo fazendo essa distancia
ser diferente em cada comparagdo da classe com o seu prototipo. Uma das vantagens desses
métodos usando distancias adaptativas € que conseguem identificar clusters de tamanhos e for-
mas diferentes, entretanto, sdo limitados quando os dados sdo dispostos de forma ndo-linear.
A proposta dos métodos de Kernel para agrupamento de dados do tipo intervalo € realizar esse
tipo de separacdo entre as classes. A comparagdo entre os métodos cldssicos e 0os que usam
fungdes de Kernel € feita através de experimentos realizados entre dados sintéticos, os quais
demonstram explicitamente a ndo-linearidade das classes, e dados reais intervalares fazendo
uso do experimento Monte Carlo e métricas estatisticas.

Palavras-chave: Clustering, Kernel, Dados do Tipo Intervalo, Nao-Linear
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Abstract

This paper reports on the different partitioning methods present in literature and introduces a
new clustering method based on Kernel functions. The dynamic clustering method use algo-
rithms that seek to find a partition into classes for the data presented, while carrying out op-
erations to minimize a criterion obtained from the comparison between the elements and their
respective prototypes according to each class. In this paper we discuss the dynamic clustering
methods using adaptive distances, which consider, besides the partition and the minimization
of a criterion, a variant factor in each iteration of the algorithm making this distance is different
in each comparison of class with its prototype. One of these methods advantages using adap-
tive distances that is able to identify clusters of different sizes and shapes, however are limited
when data is arranged in a nonlinear manner. The proposed methods for kernel grouping of
data-type interval is performing this type of separation between classes. The comparison be-
tween the classical methods and those that use kernel functions is done through experiments
made between synthetic data that demonstrate explicitly the non-linearity classes and real data
interval of the experiment using Monte Carlo and statistics metrics.

Keywords: Clustering, Kernel, Data-type Interval, Nonlinear
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CAPITULO 1

Introducao

Aprender é a iinica de que a mente nunca se cansa, nunca tem medo e
nunca se arrepende.

—LEONARDO DA VINCI

Atualmente, com o grande aumento do uso de base de dados e o grande volume de dados
armazenados, o agrupamento tornou-se um assunto muito importante e a analise de cluster tem
sido utilizada em diversos dominios de aplicagdes como mineracao de dados, reconhecimento
de padrdes, bioinformatica e assim por diante. Esses métodos podem ser divididos em métodos
hierdrquicos e de particionamento [ 1] [2]. Os métodos de particionamento de clusters tentam
obter uma unica particao de dados sem qualquer outra sub-particio como ocorre nos algoritmos
hierdrquicos. Outra caracteristica do particionamento € que eles sdo baseados na otimizacio de
uma func¢do objetivo adequado.

Na andlise de clusters classico, os dados sdo frequentemente representados como matrizes
de valores quantitativos ou qualitativos, onde cada coluna representa uma varidvel. Entretanto,
pesquisas mostraram que essa presentacao ndo € tio rica em informac¢do para a complexidade
dos dados encontrados nos problemas reias, como os bancos de dados usados pela sociedade
[3]. Com o objetivo de mostrar a variabilidade e a incerteza presente nos dados, estes sdo
representados por meio de conjuntos de intervalos. O estudo desses tipos de dados € realizado,
principalmente, pela Anélise de Dados Simbdlicos (ADS). A inten¢do do ADS ¢ extender os
métodos tradicionais com dados classicos para métodos com dados do tipo intervalo, fazendo
uso de técnicas estatisticas. O ADS fornece métodos em que varios tipos de dados simbdlicos
podem ser usados em algoritmos de particionamento, tais como métodos de nuvens dinamicas
usando distancias adaptativas de Hausdorff [6], distancias quadraticas L; [7] ou as baseadas em
city-block [3].

Um dos mais populares algoritmos de agrupamento € o K-Means, no qual grupos homogeé-
neos sdo identificados, minimizando o erro do agrupamento definida como a soma das distan-
cias euclidianas quadradas entre cada conjunto de dados pontuais e os correspondentes centros
dos aglomerados. A simplicidade desses algoritmos de agrupamento é uma caracteristica im-
portante, assim como a grande variedade de problemas de particionamento nao-supervisionado
para os quais sao usados. Entretanto, resultados insatisfatorios encontrados quando o K-Means
€ usado em dados dispostos ndo-linearmente motivam a evolucao de outros métodos de parti-
cionamento que tenham maior eficiéncia na separagcdo dos grupos.

E com essa necessidade de separacdo de dados ndo-lineares que o método de clustering
Kernel é estudado [9]. Este método € capaz de produzir uma separa¢do ndo-linear entre os
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hiper-espacos dos clusters. Em Aprendizagem de Maquina, a utilizacao das fun¢des de Kernel
foram introduzidas hd muito tempo por Aizerman [ 10]. Em 1995, Cortes e Vapnik introduziram
o Support Vector Machines (SVMs) [4], que t€m melhores desempenhos que outros algoritmos
classificadores nos mais variados problemas, por exemplo, Kernel PCA [5]. Neste trabalho
serd apresentado um novo método de clusters para o particionamento de conjunto de dados
simbdlicos do tipo intervalo. Este método é uma extensdo do algoritmo de cluster Kernel K-
Means proposto em [25].

O capitulo 2 a seguir relata sobre os métodos de agrupamente presentes na literatura atual,
mostrando os seus diferentes tipos tais como 0s sequenciais, os hierarquicos e os de particiona-
mento. No capitulo 3, serd apresentada uma introducao dos métodos de nuvens dindmicas para
dados simbolicos do tipo intervalo com distancias adaptativas quadraticas L. No capitulo 4,
serd introduzido o novo método de clusters para o particionamento de conjunto de dados sim-
boélicos do tipo intervalo. No capitulo 5, uma série de experimentos € relatado com o objetivo
de comparar os métodos de nuvens dindmicas com o método proposto, utilizando o indice de
Rand corrigido e a taxa de erro de classificacdo global. Finalmente, o capitulo 6 tratard das
conclusdes obtidas apds a experimentacao e trabalhos futuros idealizados.



CAPITULO 2

Métodos de Agrupamento

O saber é saber que nada se sabe. Este é a definicdo do verdadeiro
conhecimento.

—CONFUCIO

2.1 Introducao

Uma das mais bdsicas abilidades dos seres vivos envolve o agrupamento de objetos similares
para produzir uma classificacdo. Desde os primérdios do seu surgimento, o homem, por exem-
plo, obteve habilidades para indentificar que muitos objetos possuiam certas propriedades, tais
como a comestibilidade de alimentos, a usabilidade de ferramentas, a ferocidade de animais, en-
tre outros. Desta forma, surge a idéia de agrupamento (cluster ou classe), no qual os objetos sd@o
reunidos de modo que a semelhanga entre eles € maior do que qualquer outra classe existente.
O conceito de agrupamento estd relacionado a diversos ramos do conhecimento, fazendo parte
das pesquisas de muitas areas, tais como Reconhecimento de Padrdes, Estatistica, Matematica,
Engenharia e Fisica, sendo usado em varias aplica¢des, como medicina, psiquiatria, servi¢os
sociais, pesquisa de mercado, educacao e arqueologia.

A Anélise de Agrupamentos (Clustering Analysis) objetiva separar um conjunto inicial de
objetos em um determinado nimero de agrupamentos, de modo que os elementos pertecentes
ao mesmo agrupamento possuam mais semelhancas (similaridades) entre si, € sejam mais difer-
entes (dissimilares) aos pertecentes a outros agrupamentos. O conjunto de c classes disjuntas,
as quais quando unidas obtem-se n objetos € denominado particdo. A figura a seguir ilustra um
particionamento de objetos dispostos no R?:

Peso O Legenda

4 Bailarina
H Halterofilista

Lutador de Sumé

Altura

Figura 2.1 Exemplos de agrupamentos de dados
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Diferentemente dos algoritmos de classificacdo, nos quais os objetos precisam ser rotulados
por classe caracterizando um aprendizado supervisionado, os algoritmos de agrupamento nao
nessecitam dessa rotulacao, isto é, ocorre a aprendizagem nao-supervisionada. Na aprendiza-
gem supervisionada, a separacdo das classes € realizada por um supervisor, que mede o grau
de desempenho desse algoritmo e realiza ajustes sobre o mesmo até que seja atingida alguma
medida que seja considerada satisfatdria, utilizando como recurso alguma informacao externa
sobre o dominio avaliado. Entretanto, essa abordagem possui uma limitacdo: € necessario um
conhecimento preliminar do dominio estudado, o que nao € possivel em diversas situagdes. Na
aprendizagem nao-supervisionada, como ocorre nos métodos de agrupamento, ndo hé a neces-
sidade de informacdes a priori sobre o dominio avaliado, levando-se em consideragdo, apenas,
a disposicao dos dados e suas propriedades internas.

Como esses métodos sdo executados de forma ndo-supervisionada, existem diversas téc-
nicas para a estimagdo do nimero ideal de conjuntos finais que devem ser criados de forma a
tornar a divisao dos dados mais representativa para o problema estudado, como apresentado em
[12]. Além disso, podem ser classificados de acordo com a forma que interpretam os dados e a
maneira com que esses objetos se organizam em agrupamentos.

2.2 Métodos Sequenciais

O algoritmo de métodos sequenciais possuem uma descricdo simples e, consequentemente, fa-
cil de entender. Os dados sdo apresentados poucas vezes e o nimero de classes ndo € conhecido
a priori, apenas um numero limite g de clusters definido pelo usudrio, assim como um unico
limiar ©, para o Esquema de Algoritmo Seqiiencial Basico (BSAS), ou mais, para o Esquema
de Algoritmo com Dois Limiares (TTSAS). Além disso, é necessdria a medida de proximidade
d tal que d(x,C) mede o quao préximo um objeto x estd de um conjunto C (esse conjunto pode
estar sendo representado por um protétipo, de forma que d pode ser calculado entre o objeto e
o representante de C).

2.2.1 Esquema de Algoritmo Seqiiencial Basico

O algoritmo € simples e rapido de executar, ja que 1€ apenas uma vez todo o conjunto de
dados. Entretanto, esses algoritmos possuem a desvantagem de serem sensiveis a ordem de
apresentacdo dos elementos estudados, uma vez que a representa¢ao dos conjuntos por meio de
protétipos pode mudar a cada iteracdo e com isso a relacdo de proximidade entre o elemento e
o grupo seja alterada. O esquema de algoritmo seqiiencial basico pode ser definido como [13]:

1. m=1
2. szxl
3. Parai=2até N

* Encontre Cy: d(x;,Cy) = min;d(x;,C;)
* Se d(x;,Cx) > ® E m < g entdo
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-m=m+1
- Cp=x

* Sendo
- G, =CUx;
— Se d for calculada a partir de protétipos, atualize o protétipo do novo conjunto

Cr
e Fim_Se
4. Fim_Para

Como se pode perceber, o algoritmo executa apanas uma Unica vez todo o conjunto de
dados, possuindo, portanto, o custo computacional da ordem de O(n). A distincia d utilizada
€ importante para o resultado final da particdo, uma vez que ela ird definir se o elemento atual
pertencerd ao conjunto Cy ou se serd necessario criar outro. O que € importante também € o
limiar O, ja que ele tem efeito direto sobre o nimero de conjunto formados: se for pequeno
demais, conjuntos desnecessarios serdo criados; ser for grande demais, serdo poucos conjuntos
criados, podendo ser insuficiente para representar a parti¢ao ideal dos dados.

Existe uma modificagdo do algoritmo BSAS chamado Modified BSAS (MBSAS), que é
executado fazendo a leitura dos dados duas vezes. Ela supera a desvantagem de um conjunto
final de uma Unica amostra ser decidida antes de todos os grupos serem criados. A primeira
fase do algoritmo cria clusters (tal como em BSAS) e atribui uma tinica amostra de cada cluster.
Entdo a segunda fase percorre as amostras restantes e as classifica para os grupos criados.

2.2.2 Esquema de Algoritmo com Dois Limiares

A principal desvantagem dos algoritmos BSAS e MBSAS € a order com que os exemplos sdo
apresentados, bem como o verdadeiro valor de ®. Estes incovenientes podem ser reduzidos pela
utilizagao de dois limiares @; e @,. Distancias menores que o primeiro valor ®; denotam que
a amostra em questao provavelmente pertence ao cluster do qual a distancia foi calculada. Por
outro lado, distancias maiores que ®; denotam que o objeto ndo pertence ao cluster. Valores
entre esses dois limiares estdo uma faixa chamada "zona cizenta"e devem ser avalidos em uma
fase posterior ao algoritmo.

Considerando clas(x) um booleano indicando se uma amostra foi classificada ou ndo e
assumindo que nio existe limites para o nimero de clusters, o esquema de algoritmo seqiiencial
basico de dois limiares pode ser descrito da seguinte forma:

1. m=0

2. Para todo x, clas(x) = False

3. alteracao_anterior = 0; alteracao_atual = 0; existe_alteracao = 0;
4. Enquanto exixtir algum exemplo ndo classificado

e Parai=1até N
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— Se clas(x) = False E é o primeiro neste loop while E existe_alteracao =0
x m=m+1
% Cpy = x;clas(x) = True
* alteracao_atual = alteracao_atual + 1
— Senio se clas(x) = False
s Encontre mind (x,Cy)
% Se d(x,Cy) < O
- Cx = Cr+x;clas(x) = True
- alteracao_atual = alteracao_atual + 1
% Sendo se d(x,Cy) < O,
-m=m+1
- Cp = x;clas(x) = True
- alteracao_atual = alteracao_atual + 1
— Sendo
% alteracao_atual = alteracao_atual + 1
* Fim_Para
* existe_alteracao = |alteracao_atual — alteracao_anterior|

e alteracao_anterior = alteracao_atual; alteracao_atual = 0;

5. Fim_Enquanto

A variavel existe_alteracao verifica se o ultimo elemento do conjunto de elementos foi
classificado na passagem atual do loop while. Se nenhum foi classificado, o primeiro exemplo
ndo classificado € usado para gerar uma nova classe e isso tenta garantir que, no maximo, N
passagens pelo loop while foram executadas. De acordo com a complexidade tedrica computa-
cional deste algoritmo, o custo é da ordem de O(n?).

2.3 Métodos Hierarquicos

Nos algoritmos de agrupamento hierdrquicos, os dados ndo sdo particionados em um deter-
minado ndmero classes ou clusters em um unico passo. Nestes métodos, o objetivo € obter
uma informacdo mais completa sobre o conjunto de objetos por meio de um conjunto hirar-
quicalmente aninhado de particdes. Em taxonomia, por exemplo, um objeto pode pertencer
sucessivamente a uma espécie a um género, uma familia, uma ordem, etc. O agrupamento con-
siste de uma série de parti¢des, as quais podem possuir apenas uma classe contendo todos os
individuos, ou n clusters, cada um contendo apenas um elemento.

As técnicas de agrupamento hierdrquicos podem ser divididos em duas categorias: algorit-
mos aglomerativos e algoritmos divisivos. Os aglometativos reduzem os dados em um tnico
clusters contendo todos os elementos, enquanto que a técnica divisiva ird dividir o conjunto de
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entrada em n grupos, onde cada um contém apenas um individuo. Com isso, surge a necessi-
dade de decidir em qual estdgio do algoritmo ird parar, uma vez que € preciso encontrar uma
solucdo com um ndmero "6timo"de classes.

O agrupamento hierdrquico pode ser representado por um diagrama bidimensional con-
hecido como dendograma, o qual ilustra a unido ou divisdo realizada nos sucessivos estagios
de andlise. Um dendograma pode ser considerado um conjunto D de subconjuntos €2 satis-
fazendo as seguintes condigdes:

1. Qe D;

2. D é um conjunto nao-vazio;
3.ieDVieQ;

4. SeA,B€ Dentio ANB € {0,A,B}.

A imagem a seguir exemplifica a relacdo entre as duas categorias de algoritmos hierdrquicos
por meio de um dendograma:

A
Aglometativo

Divisivo o

Figura 2.2 Exemplo de um dendograma

2.3.1 Algoritmo Aglomerativo

Um método de agrupamento hierarquico aglometativo produz um série de particdes do conjunto
de dados, P,,P,_1,...,P;. O primeiro, P,, consiste de n classes com um tGnico membro. O
ultimo, Py, consite de um dnico grupo contendo todos os n elementos. Uma operagdo bésica do
método pode ser represntada a seguir:

1. INICIALIZAR: Faga Cy,Cs,...,C, classes contendo apenas um elemento;
2. Encontre o par mais préximo de classes distintas C; e Cj;
3. UnaC; e Cj, apague C; e decremente o nimero de classes por um;

4. Se o nimero de classes for igual a um, entdo pare, sendo siga no passo 2.
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Em cada estdgio do método, individuos ou grupos de individuos se fundem de acordo com
sua proximidade ou por sua semelhanca. Existem diferentes maneiras de se medir a distancia
entre os grupos, desta forma, existem vdrias técnicas usadas nos algoritmos aglomerativos. As
mais comuns sao o método aglomerativos de ligacao simples (Single-link method) e de ligagcao
completa (Complete-link method).

No de ligacdo simples, a distancia entre os grupos € definida a partir do par de individuos
mais proximos, onde somente pares de um individuo de cada classe sdo considerados. Como
exemplo, considere o seguinte conjunto de distancias entre 5 elementos:

1 2 131415

0.0
20 1 0.0
6.0 [ 5.0]0.0

10.0 | 9.0 | 4.0 | 0.0
90 [ 80]50(3.0]0.0

N W=

Tabela 2.1 Distincias entre elementos

Usando o método algomerativo de ligacio simples obtem-se o dendograma:

0 40 3.0 1.0 Lo ]
DISTANCIA

Figura 2.3 Dendograma de ligacdo simples

No de ligagao completa, ocorre o oposto ao de ligagcao simples, devido ao fato que a dissim-
ilaridade entre os dois grupos serd a dissimilaridade méxima calculada entre todos os pares de
individuos pertecentes a estes grupos. Usando esse método para a tabela anterior, o dendograma
a seguir pode ser esquematizado:

10.0 8.0 6.0 4.0 2.0
DISTANCIA

Figura 2.4 Dendograma de ligacdo completa
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Além dos de ligacdo simples e completa, existem outras técnicas para medir a dissimilar-
idade entre dois grupos. No agrupamento de médias de grupos, a dissimilaridade € obtida a
partir da média das distancias entre todos os pares de objetos, sendo cada um pertecente a um
grupo diferente. Existe o agrupamento por centrdides, onde cada grupo é representado por
um centrdide (vetor de médias) e a distancia é medida entre os centréides de cada grupo. No
agrupamento de medianas, o processo € semelhante ao por centrdides, entretanto a distincia é
obtida a partir de vetores de medianas.

2.3.2 Algoritmo Divisivo

Os métodos hierdrquicos divisivos sdo caracterizados por reunir todos os n elementos da base
em uma Unica classe e progressivamente separa-los de modo que no final da execugdo tenham-
se n classes com apenas um elemento em cada uma. Os algoritmos divisivos podem ser divi-
didos em dois principais grupos: monotéticos (monothetics), que dividem o conjunto de dados
de levando-se em conta apenas um unico atributo, e politéticos (polythetics), cujas divisdes sdo
realizadas a partir dos diversos atributos que um padrdo pode ter.

No contexto de métodos de agrupamento, uma potencial desvantagem dos métodos divi-
sivos sobre o métodos aglomerativos pode ocorrer quando o objetivo é encontrar uma particao
dos dados em um relativamente pequeno nimero de clusters [ 14].

Estes métodos podem funcionar em conjunto com métodos de particionamento tais como
K-Means ou K-Medoids aplicados recursivamente na funcao de dividir o grupo anterior em dois
grupos distintos fazendo-se K = 2. Entretanto, essa modificacdo ird depender da configuragcdo
inicial em cada etapa do método hierdrquico divisivo. Porém, isto ndo produz necessariamente
uma separagdo cuja propriedade de monoticidade do dendograma aconteca. Isto é, a altura de
cada né ndo € proporcional para o valor da dissimilaridade intergrupais entre as suas duas filhas

[14].

2.4 Meétodos de Particionamento

Esses algoritmos incluem os do tipo rigidos (hard) e os do tipo difusos (fuzzy). Os rigidos se
caracterizam por considerarem as classes disjuntas, ou seja, ndo exitem elementos em comum
em duas diferentes classes, desta forma, cada individuo pertence a somente um grupo. Por outro
lado, os algoritmos do tipo difuso extendem esse conceito de associacdo de cada elemento
em uma classe: um individuo pode pertencer a diversas classes de acordo com uma fung¢do
de pertinéncia capaz de associar cada padrdao a cada um dos clusters assumindo valores no
intervalo [0, 1].

2.4.1 Algoritmos Rigidos

Consistem em obter uma particao a partir de um determinado conjunto de n elementos agru-
pados em um nimero pré-definido de k classes, onde k < n, de forma que cada classe possua
pelo menos um elemento e cada elemento deve pertencer unicamente a uma classe, isto €, ndo
admitem a existancia de grupos vazios e que estes nao tenham elementos em comum.
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Existem versdes desse tipo de algoritmo onde, além de encontrarem a particio composta
por n elementos e k classes, fazem uso da otimizacdo de fun¢do de custo: algoritmos de nuvem
dinamica. Estas fungdes se caracterizam por analisar as classes em cada iteragao e usar métricas
para fornecer informagdes sobre o particionamento. O problema da otimizacdo de funcdes de
custo consiste em fazer uso da func@o e encontrar a melhor solucdo dentre todas as possiveis
solugcdes objetivando minimizar um critério antes estabelecido.

Um dos mais populares algoritmos de particionamento € o K-Means [17], no qual grupos
homogéneos sao identificados, minimizando o erro do agrupamento definida como a soma das
distancias euclidianas quadradas entre cada conjunto de dados e os correspondentes centros
dos aglomerados (centréides). O K-Means é um caso particular dos algoritmos de nuvens
dindmicas, o qual reconhece apenas regides esféricas devido a sua distancia fixa. A versdo
adaptativa desses algoritmos, por outro lado, é capaz de associar uma distancia diferente para
cada classe a cada nova iteracdo, resultando em um reconhecimento de formas e tamanhos
variados entre as classes, sendo isto uma vantagem sobre os métodos que usam distancias fixas.

2.4.2 Algoritmos Difusos

Os conjuntos fuzzy foram introduzidos em 1965 por Kadeh como uma nova maneira de repre-
sentar imprecisdes do cotidiano [16]. Esta teoria fornece um conceito eficaz para aproximar e
descrever as caracteristicas de um sistema que € muito complexo ou mal definido para admitir
andlise matemdtica precisa. Admite-se que a forma com que o pensamento humano trabalha
com conceitos-chave ndo sdo apenas nimeros, mas também uma aproximagao de conjuntos
difusos.

Os algoritmos do tipo difuso extendem o conceito de associacdo de cada elemento em
uma classe, isto €, um individuo pode pertencer a diversas classes de acordo com uma fung¢ao
de pertinéncia capaz de associar cada padrdao a cada um dos clusters assumindo valores no
intervalo [0, 1]. Neste caso, cada classe é um conjunto nebuloso de todos os objetos. Cada
elemento x possui um grau de pertinancia para uma classe k, de forma que a soma de todos os
graus relativos a essa elemento x tem que valer 1. Isto é: ZkK ur(x) = 1.

Uma desvantagem desse tipo de algoritmo € a defini¢do da funcdo de pertinéncia. Difer-
entes fungdes sdo usadas, entre elas estdo as baseadas em centrdides de clusters. Outra desvangem
¢ a dependéncia da escolha inicial dos protétipos das classes, como ocorre no algoritmo rigido
K-Means. O algoritmo difuso mais usado é o Fuzzy-C-Means, onde os elementos mais prox-
imos das bordas possuem um menor grau de pertinéncia, enquanto aqueles mais préximos ao
centréide tém uma pertinéncia maior e o centriode é obtido fazendo-se uma média ponderada
do grau de todos os individuos daquele grupo.

2.5 Outros Métodos

Algoritmos Evolutivos

Estes tipos de algoritmos se baseiam em mecanismos da evolu¢@o bioldgica, tais como repro-
duc¢do, mutacdo, recombinagdo e selecdo. O conjunto de dados representa a populagdo sob
evolucdo e esta € simulada através de repetidas operagdes associadas as multacdes genéticas
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comuns na evolu¢do. Usam a idéia de que os individuos mais dptos t€m mais chances de deixar
informacdes sobre o seu codigo genético para as proximas geragdes do que outros individuos
menos preparados. Os algoritmos evolutivos sdo aplicados para aproximar fungdes com bom
desempenho e, desta forma, sdo usados em diversos dominios como engenharia, economia,
genética e robotica. Sub-grupos dos algoritmos evolutivos foram criados de acordo com a apli-
cacdo para as quais sdo destinados. O mais popular € o algoritmo genético, no qual busca a
solugdo através de operacdes, como mutacao, sobre cadeias de ndmeros, geralemente bindrios.
Outro tipo € a evolugdo de estratégia, na qual trabalha com vetores de nimeros reais como
representacao da solugdo.

QT (Quality Threshold)

E uma alternativa de método de agrupamento feito especialmente para ser usado em banco de
dados com informagdes sobre genes [18]. Neste algoritmo, cada elemento é comparado em
pares com todos os outros e € calculado um coeficiente de correlagdo. Elementos sdo agrupa-
dos de modo que todos os elementos dentro de um cluster devem ser mais fortemente correla-
cionadas com um unico elemento central do que o limite de qualidade de entrada (threshold).
Elementos sdo acrescentados a esse cluster enquanto esse limite € satisfeito. Se o limite for
ultrapassado, cria-se outra classe agrupando-se elementos proximos de forma que respeitem o
limite. Desta forma, o QT € mais custoso computacionamente do que o tradicional K-Means, ja
que todo elemento é comparado com todos os outros da base. Uma vantagem desse método €
que ndo sdo sensiveis a ordem dos dados apresentados, todas as informacdes na base de dados é
considerada. Outra vantagem € que o algoritmo pode facilmente identificar e ranquear os con-
juntos de genes que sdo mais correlacionados de acordo com uma determinada caracteristica.

Redes Neurais

Sdo algoritmos que tantam representar as redes neurais bioldgicas por meio de grupos de
unidades as quais se comunicam para chegarem a uma resposta final. Cada unidade faz o
processamento dos sinais recebidos advindos de outras possiveis ligacdes, as quais possuem
pesos com a finalidade de simular a sinapses presentes nas atividades cerebrais. De acorco
com o processamento, € possivel dizer a saida fazendo uso de um limiar e fun¢do de ativacgao.
As saidas combinadas entre as unidades da rede neural artificial ddo respostas a repeito de
um determinado problema, geralmente classificando elementos de um conjunto de dados. Sao
modelos muito usados onde € dificil criar um comportamento matemético bem definido para
um problema, ou que a estrutura da informagao a qual irdo analisar sdo bastante complexos se
fossem usados por outros modelos computacionais.

Existem diversas versdes de redes neurais dependendo da finalidade para as quais sdo des-
tinadas. De acordo com a topologia, podem ser do tipo feedforward, onde os sinais de entrada
sempre chegam através de conexdes de camadas anteriores da rede ou da propria entrada. Outra
topologia € a recorrente, na qual os sinais de saida podem ser usados como entrada da rede, re-
alimentando com conexdes de feedback. E as construtivas que se caracterizam por poderem
criar neurdnios entre a camada de entrada e a saida de acordo com os dados analisados com o
objetivo de reduzir ao maximo o erro final entre a resposta desejada e a obtida. Desta forma,
redes neurais sdo usadas em diversas categorias, uma delas estd relacionada com as funcdes de
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aproximag¢do, como andlise de regressao e séries de previsdo de tempo; outra estd relacionada
com a classificacdo, reconhecimento de padrdes e tomadas de decisdo; e uma terceira com
processamento de dados, tais como filtragem, compactagao e clustering.

Classificacdo com Sobreposicao

Em muitos métodos de agrupamento, existe o processamento de dados de forma que ndo haja
sobreposicao de dados ou de classes, isto €, os grupos sdo disjuntos entre si. Entretanto, na
abordagem de classificagdo com sobreposicdo, hd a possibilidade de um elemento pertencer a
mais de uma classe, sendo bastente util para muitas aplicagdes onde o conceito de sobreposi¢ao
¢ importante [ 9]. Na biologia, por exemplo, genes participam simultaneamente de vérios pro-
cessos. Desta forma, quando for necessario agrupar os genes de acordo com suas expressoes
génicas fazendo uso de micro-arrays, é conveniente atribuir a esses genes a sobreposicao de
classes, de forma que a consulta de genes pode estd associada a diversas caracteristicas impor-
tantes.

Alguns dos métodos que usam esse conceito de sobreposicao sido o By e o de piramides. O
método By € caracterizado pelas classes poderem ter no miximo k — 1 elementos em comum.
Quando se faz By, ou k = 1, o método fica equivalente ao método hierdrquico aglomerativo de
ligacdo simples. A construcdo das classes € feita utilizando-se teoria dos grafos, onde cada ele-
mento € representado por um vértece e as arestas estao associadas a dissimilaridade em cada par
de elementos. Enquanto no do tipo piramide, o agrupamento € feito hierarquicamente levando
em conta a ordenacdo das classes, de forma que a piramide assume uma forma generalizada do
dendograma, uma vez que pode ser obtida a partir de um método hierarquico aglomerativo.



CAPITULO 3

Métodos de Nuvens Dinamicas: K-Means para
Dados Intervalares

Os que se encantam com a prdtica sem a ciéncia sdo como os timoneiros
que entram no navio sem timdo nem biissola, nunca tendo certeza do seu
destino.

—LEONARDO DA VINCI

3.1 Introducao

Os algoritmos de nuvens dindmicas compreende diversos métodos de clusters nao hierarquicos.
O objetivo principal € obter um particionamento em um ndmero de classes pré-definido a partir
de um conjunto de dados de modo que o conjunto de protétipos escolhidos minimizem um
critério que mede a adequagdo entre esses representates e os respectivos elementos de cada
classe. O ajustamento dos elementos de acordo com o critério permite encontrar uma solugdo
6tima local para o problema caracterizando uma vantagem desse método. Outra propriedade
importante desses algoritmos € a capacidade de reconhecer classes de formas e tamanhos difer-
entes quando usam distancias adaptativas, as quais consideram a dispersdo dos elementos em
cada classe ou em todo o conjunto de dados. Por outro lado, existe o problema de convergén-
cia nesses algoritmos, uma vez que a parti¢ao final tem relacdo direta tanto dos prototipos
escolhidos para definir o conjunto de classes inicial quanto da distancia usada para definir o
representante mais proximo e o ajuste dos grupos.

O algoritmo come¢a com um conjunto de protétipos escolhidos aleatoramente, os quais
definirdo a configuracdo inicial das classes afetando cada elemento de acordo a distancia L,
fixa encontrada entre o protétipo e o padrdo. A classe pertecente ao elemento serd a classe
do protdtipo que possui a menor distincia caracterizando a etapa de alocacdo. Em seguida
uma etapa de representacdo € realizada, onde os protétipos sdo atualizados de acordo com
os elementos pertecentes em cada classe. Essa duas etapas prosseguem iterativamente até a
convergéncia do algoritmo definida a priori, mas com uma diferenca na etapa de alcacdo: a
distancia usada ndo precisa ser a L, fixa. Uma forma de avaliar a convergéncia € verificar se
o valor do critério do algoritmo estabilizou, caracterizando pouca variagdo entre os elementos
das classes. Outra forma € verificar se todas as classes permaneceram invariantes, sem que
nenhum elemento seja realocado. Caso a convergéncia ndo seja alcangada, o ciclo de alocacdo e
representacio se repete. Tradicionalmente, o método € executado diversas vezes com diferentes
combinacdes de protétipos com o objetivo de obter a melhor parti¢do para a resposta final.

13
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Nas proximas se¢des, serdo apresentados os diferentes tipos de métodos de nuvens dinami-
cas variando de acordo com o tipo de distancia usada. Na secdo 2.1, serdo apresentados os
métodos com distancia fixa, enquanto na 2.2 com distancias adaptativas. Estas, por sua vez,
podem ser do tipo Unica ou por classe.

3.2 Meétodos de Nuvens Dinamicas com Distancia Fixa

Seja Q = {1,...,n} um conjunto de n objetos indexados por i descrito por p varidveis simboli-
cas intervalares. Uma varidvel simbdlica intervalar X é uma correspondéncia definida de Q em
R, tal que, para cada i € Q,X (i) = [a,b] € 3, onde 3 € um conjunto de intervalos fechados
definidos de R.

Cadaobjetoi (i=1,...,n) é representado como um vetor de intervalos x; = ([a}, b}, ..., [a?,
b?])T. Semelhantente ao objeto, o protétipo de um cluster Cy (k= 1,...,K) também ¢é repre-
sentado como um vetor de intervalos y; = ([et!, B}],.... [0, BF])T. Desta forma, a parti¢do
P = (Cy,...,Ck) de Q em K classes onde cada classe Cx(k = 1,...,K) tem um representante
(protétipo) Ly que pode ser descrito pelo vetor yy.

Sejam Pg um conjunto de parti¢des, onde P = (Cy,...,Ck) de Q em K classes e um con-
juntoLX =L xL... xLde K-uplas L= (Ly,...,Lx) com L; € L. O problema do agrupamento
estd relacionado a encontrar uma particdo P* € Px em K classes e um conjunto de protétipos
L* € LX relativo as classes tal que

J(P*,L*) = Min{J(P,L)|P € PX L € LX}, (3.1)

onde o critério J(P,L) mede a adequacao entre a particdo P e o conjunto de protStipos L.

Quando a distancia usada nesse método € a L,, o método de nuvens dindmicas assume o
caso particular conhecida como K-Means. Este método representa cada classe por um vetor de
centros, isto €, cada prototipo da classe € um centréide. Com o uso da distancia Euclidiana L,,
o algoritmo € capaz de identificar classes dispostas em forma esférica, onde o critério é dado
da seguinte forma:

K
JPL) =Y Y d*(xi,y). (3.2)
k

=1ieC,

O critério medird o quao distante cada elemento x; da classe k estd do seu centréide y; do
conjunto L usando a distancia euclidiana quadrética. Isso € feito para todas a K classes do
particionamento P. Onde:

14
d(xi,yx) =

{(ag ~af) + (bl B,{)Z] . (3.3)

j=1
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E cada limite inferior e superior dos intervalos do protétipo yx = ([et), ], ... [e, BT
ol =L Y al.pl = Y b (3.4)
lECk lECk

Ou seja, cada limite dos intervalos do protétipo y, € formada pela média aritmética simples
entre os respectivos limites dos elementos x; da classe Ck.

Algoritmo

1. Inicializacao
Escolha aleatoriamente uma parti¢do P = (Cy,...,Ck) de Q ou escolha, também aleato-
riamente, K elementos diferentes (yi,...,yk) do conjunto de objetos Q e associe cada

elemento x; a0 objeto mais proximo y,, onde kx = argming_; g Y" - (al - Ock) -

(b] — ﬁk) | para construir a parti¢do inicial (Cy,...,Ck);

2. Etapa de representagﬁo' definicio do melhor protoétipo

Parak = 1,...,K calcule os prot6tipos y, = (lo, B, ., [, BP))T onde o é a média
dos valores do conjunto {a tieCrle ﬁk ¢ a média dos valores do conjunto {b’ i€Cy}
e(j=1,...,p);
3. Etapa de alocacio: definicao da melhor particao
teste < 0
Parai=1,...,n faca

definia a classe vencedora Cy, tal que:
k* = arg miny_ Y2 d?(xi,vx)
gMiNg=1,. K2 | i Vk)-

seicCrekx#k
teste < 1
Crs < Cr U{i}
Cr < G\ {i}

4. Critério de parada
Se teste = 0 entdo PARE, caso contrdrio siga na etapa 2.

O algoritmo inicia com uma parti¢io P definida aleatoriamente a partir da uma ja pronta ou
construida usando elementos aleatérios como protétipos para fazer uma alocagdo segundo as
distancias mais proximas. Em seguida, duas etapas sdo realizadas iterativamente: a represen-
tacdo para a obtenc@o dos protétipos L = (Ly,...,Lg) das K classes fazendo uso da parti¢do
definida até o momento pelo algoritmo; e a defini¢do da nova parti¢do P = (Cy,...,Ck) através
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da distancia entre os elementos e 0s protétipos obtidos na fase anterior. Isso se repete até que
nenhum elemento seja alocado, ou seja, a particdo no ciclo anterior € igual a atual.

O algoritmo converge na dire¢do de uma solug¢do 6tima local para J. Como diferentes J
podem ser obtidos a partir de diferentes inicilizagdes aleatdrias, € comum realizar um determi-
nado nimero de repeti¢cdes no algoritmo com diferentes inicializagdes de forma que a solugdo
para o problema seja o par (P*,L*) cujo valor de J seja o minimo dentre aqueles calculados em
cada repeticao.

3.3 Meétodos de Nuvens Dinamicas com Distancia Adaptativa

O objetivo principal desse método é associar uma distancia diferente para cada classe ou el-
emento, a qual muda a cada iteragdo do algoritmo. A partir dessas variagdes o algoritmo €
capaz de reconhecer diferentes dispersoes entre os padrdes e as classes, de modo que clusters
de tamanhos diferentes e/ou ndo isomorfos sejam identificados. A idéia € associar diferentes
distancias para cada clusters de forma que, no final de cada etapa de alocagdo, a distancia entre
os elementos e o0s seus respectivos representantes seja a menor possivel.

Seja Q = {1,...,n} um conjunto de n objetos indexados por i descrito por p varidveis
simbdlicas intervalares. Uma varidvel simbdlica intervalar X é uma correspondéncia definida
de Q em R, tal que, para cada i € Q,X(i) = [a,b] € 3, onde 3 é um conjunto de intervalos
fechados definidos de R.

Cadaobjetoi (i=1,...,n) é representado como um vetor de intervalos x; = ([a},b}],..., [a?,
b?])T. Semelhantemente ao objeto, o protétipo de um cluster Cy (k= 1,...,K) também & rep-
resentado como um vetor de intervalos y; = ([e}, B],.... [, B/])T.

Seja Px um conjunto de parti¢des, onde P = (Cy,...,Ck) de Q em k classes e um conjunto
LY=L xL...xLdeK-uplas L= (Li,...,Lx) com Ly € Led® =d xd...x dum conjunto
de K distancias d = (dy,...,dg) com di € d.

O problema de classificagdo nos métodos de nuvens dinamicas com distancias adaptativas
estd associado a encontrar uma parti¢io P* € Px em K classes, um conjunto de protétipos
L* € LX relativo as classes e um conjunto de distancias d* € d¥ tal que

J(P*,L*,d*) = Min{J(P,L,d)|P € PX,L € LX ,d € d¥} (3.5)

onde o critério J(P,L,d) mede a adequagdo entre a particio P e o conjunto de protStipos L
fazendo uso das distancias d.

Os métodos de nuvens dindmicas adaptativas consideraram um fator em cada calculo da
distancia o qual pode variar considerando a organizag¢do do particinonamento. Esse fator con-
sidera as informacodes locais, sejam elas associadas a classe C; ou a cada elemento i da particao
P. Dependendo da forma como esse fator é calculado, a distancia adaptativa pode ser por classe,
quando o fator varia por grupos, ou Unica, quando considera somente o elemento em questao.
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3.3.1 Métodos de Nuvens Dinamicas com Distincia Adaptativa por Classe

A idéia principal deste método [20] € associar a distancia dj a cada cluster Cj tal que a soma
das distancias entre os elementos e 0s seus respectivos prototipos seja a menor possivel. Uma
caracteristica importante deste método € que a distancia nao € unica para todas a classes, mas
sim diferente obtida em cada iteracdo do método. Em cada iteracdo é medida a adequagdo do
critério do cluster C;, que mede a sua qualidade através da soma das distancias d(x;,y;) entre
os objetos x; € Cy. Assim, o critério J é localmente minimizado e pode ser obtido da seguinte
forma:

K
Z Z dF (xi, 1), (3.6)
k=1ieCy

onde dj € a distancia L, adaptativa da classe C. Nos métodos adaptativos por classe definidos
por um unico peso (chamado CP), as distancias obtidas sdo calculadas a partir de um tnico
vetor de pesos A = (A/,...,A), onde cada A/ varia de acordo com cada cluster:

2(x1,30) f {(ag_ag)ﬁ (b;’_;sgﬂ. 3.7)

E cada limite inferior e superior dos intervalos do protétipo yx = ([ef}, B],....[of, BT
s@o obtidos da mesma forma que na distancia fixa:

= Z Bk_ be (3.8)

IGCk lECk
Algoritmo
1. Inicializacao
Escolha aleatoriamente uma parti¢ao P = (Cy,...,Ck) de Q ou escolha, também aleato-
riamente, K elementos diferentes (yi,...,yk) do conjunto de objetos Q e associe cada

elemento x; a0 objeto mais proximo y,, onde kx = argming_; g Y" e (al - Ock) -

(b] — Bk) | para construir a parti¢do inicial (Cy,...,Ck);
2. Etapa de representacao

* Definicdo dos melhores prototipos Para k = 1,...,K calcule os prot6tipos y; =
([Ock,ﬁk] Slal . BF))T onde o ¢ a média dos Valores do conjunto {a! :i € Gy} e

B; é a média dos valores do conjunto {bJ ieCle(j=1,...,p);

. Deﬁmgao das melhores distancias: Parak =1,...,K calcule o vetor de pesos Ay =
AL, APy com Al > 0e 17 A/ =1 onde /l’ ¢ dado de acordo com a equagio:
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i€Cy

3. Etapa de alocacao: definicao da melhor particao
teste <0
Parai=1,...,n faca

definia a classe vencedora Cy, tal que:

fx = argming—y g X7 d? (xi,yx)-

sei€Crekx#k
teste < 1
Ci < Crx U{i}
Cr < G\ {i}

4. Critério de parada
Se teste = 0 entdo PARE, caso contrdrio siga na etapa 2.

O algoritmo comeca definindo a parti¢cdo inicial e segue semelhantemente ao algoritmo de
nuvens dindmicas usando distincia fixa, isto é, fica-se alternando entre as etapas 2, 3 e 4 até
a convergéncia e o critério J acha uma solu¢do de minimo local. Mas existem algumas difer-
encas caracteristicas dos métodos adaptativos. Na primeira etapa, ha a defini¢cdo da particdo
P em K classes Cy,...,Ck. Na etapa de representacio, os protdtipos sdo representados a par-
tir das médias entre os elementos das classes e as distancias adaptativas para cada classe sdo
calculadas usando-se os pesos 7Llj yeen ,7L,f objetivando minimizar o critétio J. Enquanto que na
etapa de alocacdo, os elementos sdo atribuidos a classe correspondente a menor distancia entre
0 respectivo protétipo.

Outra categoria de distancias adaptativas por classe sdo aquelas que usam dois vetores
de pesos (chamado CPP), um para cada limite do intervalo: um para o limite inferior A;; =
(Al ,...,A) e um para o limite superior Ay = (A),...,A};). O critério J é calculado de
forma:

K
Z Z (x1, 1), (3.9)
k=1ieCy

Mas com uma mudanga no célculo da distancia dy:

2 (xr %) Zp:{ (a{—a,{>2+l,fU<b{—B,f>2}, (3.10)
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ou seja, o calculo € feito considerando, ndo semente as informagdes inerentes a cada classe %,
mas também aos limites dos intervalos caracteristicos em cada conjunto de dados.

O algoritmo é semelhante ao que usa vetores de peso com um componente, mas hd uma
alteracdo no cdlculo da distancia na etapa de representagdo, ja que considera os componentes
da forma:

AL = — (3.11)

<=

i h=1 |ieC
Ay = —— — (3.12)
Z <bl - k)
ieCy

3.3.2 Maétodos de Nuvens Dindmicas com Distancia Adaptativa Unica

A proposta da ditancia adapatativa Unica €, assim como a por classe, mudar a cada iteracao do
método, de modo que a forma e o tamanho das classes sejam identificados [21]. Entretanto, a
principal diferenca encontrada na distancia adaptativa unica € que esta ¢ a mesma para todos
os clusters. Para isso, 0 método associa a distancia dj a cada cluster Cj tal que a soma das
distancias entre os elementos e 0s seus respectivos protétipos seja localmente minimizado. Em
cada iteracdo € medida a adequacdo do critério do cluster C; que mede a sua qualidade através
da soma das distincias dj(x;,yx) entre os objetos x; € Cr. Assim, o critério J é obtido da
seguinte forma:

K
Z Z (x1, 1), (3.13)
k=1ieCy,

em que
2(x1,0) ZW [(ag_ag)ﬁ <b{—[3,f>2]. (3.14)

que € a distancia quadrética L, adaptativa unica medindo a dissimilaridade entre um objeto
xi(i=1,...,n) e o protétipo do cluster y(k =1,...,K). No método de distincia adaptativa
unica de um peso (chamado UP), a distancia é parametrizada pelo vetor de pesos de um com-
ponente A = (A!,...,AP), o qual muda a cada iteracio, mas é o mesmo para qualquer classe
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[21][22]. Cada limite dos intervalos do protétipo yx = ([og, B], ..., [, BF])T € obtido através
da média aritmética simples entre os limites dos elementos da classe Cy:
=Ly =Ly 3.15
ak—n—Zaiaﬁk—n—Z i (3.15)
k ieCy k ieCy
Algoritmo
1. Inicializacdo
Escolha aleatoriamente uma parti¢do P = (Cy,...,Ck) de Q ou escolha, também aleato-
riamente, K elementos diferentes (yy,...,yx) do conjunto de objetos Q e associe cada
elemento x; ao objeto mais proximo y,, onde kx = argming—; g Zﬁ.’: l[(a{ — Oc,g )2+

(blj - [3,5)2] para construir a parti¢do inicial (Cy,...,Cxk);
2. Etapa de representacao

* Defini¢do dos melhores protdtipos: Para k = 1,...,K calcule os prototipos y; =
(o, Bl],...,[al . BP])T onde o é a média dos valores do conjunto {a! :i € Gy} e
B; é a média dos valores do conjunto {b! :i € Gy} e (j=1,...,p);

* Definigao das melhores distdncias: Parak = 1,...,K calcule o vetor de pesos A =
(AY,...,AP) com A/ >0e H?:l A7 =1 onde A/ é dado de acordo com a equagdo:

2= {H [Z (.Z (a?—a,?)er(b?_ﬁ]?)z)] },1,.

h=1 k=1 \ieCy
K 2 2
Y (X (at o)+ (- Br)
k=1 \ieC

3. Etapa de alocacao: definicao da melhor particao
teste <0
Parai=1,...,n faca

definia a classe vencedora Cy, tal que:
kx = argmink:l,.,.,KZle d*(x;, yx)-

seicCrekx#k
teste < 1
Crs < Cri U{i}
Cr < G\ {i}

4. Critério de parada
Se teste = 0 entdo PARE, caso contrdrio siga na etapa 2.
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O algoritmo é semelhante ao usado no método de nuvens dinamicas com distincia adapta-
tiva por classe. Isto é, defini-se aleatoriamente a particdo inicial e uma sequéncia de represen-
tacdo e alocagdo € feita até que o método alcance o critério de parada. A principal diferenca
ocorre na etapa de representacdo, com a definicdo das melhores distancia, ja que estas serdo cal-
culadas usando-se o vetor de pesos de um componente A = (A!,..., A7), o qual ndo diferencia
os clusters da particao durante o cdlculo.

O critério de adequacdo do agrupamento também pode ser baseado em distancias L, adap-
tativa definidas por dois diferentes vetores de pesos. A idéia principal deste método (chamado
UPP) € que existam duas distancias adaptativas usadas para comparar um par de vetores de
intervalo assumindo valores para cada varidvel simbdlica. Um de acordo com o limite inferior
e outro correspondente ao limite superior do intervalo.

O método procura uma particao  de K classes Cq,...,Ck e seus respectivos prototipos
yi,-..,yk tal que o critério de adequacdo J obtido a partir da soma das distancias entre os
elementos e os seus correspondentes protétipos seja localmente minimizado. Assim, o critério
pode ser expresso da seginte forma:

K
Z Z (x1, k) (3.16)
k=1ieCy

em que

p

=1 [z,{ (al—of) 44 (b{—ﬁ,{)z], (3.17)

que € a distancia quadrética L, adaptativa unica medindo a dissimilaridade entre um objeto
xi(i=1,...,n) e o protétipo do cluster y(k =1,...,K). Ela é parametrizada por dois vetores
de pesos A = (A},...,Al) para o limite inferior e Ay = (A/,...,A})) para o limite superior
do intervalo, os quais ndo diferenciam as classes e mudam a cada iteracdo de acordo com
organizagdo dos elementos na parti¢do.

Os protétipos yx = ([, B],- ... [ef, BF])T também sdo definidos através dos elementos de

cada clusters, onde OCk ¢ amédia dos valores do conjunto {a 1ieCle ﬁk ¢ amédia dos valores

do conjunto {bl] ci€Cele(j=1,...,p). Destaforma, o algoritmo do método é semelhante ao
que usa apenas um vetor de pesos, mas com a diferenca que a defini¢ao das melhores distancias
€ obtida usando dois vetores calculados da forma:

p 2 !
IT|% (X (a-af)
Y h=1 k=1 \ieCy 3.18
_ = : - (3.18)
kz Zc: <ai —O‘k>
=1 \ieCy

para o limite inferior, enquanto para o limite superior tem-se:
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<=

L S h h
TS E (s
;tl]]_ h=1 Ik{:l ieCy (3.19)
Y (X (eh-pl)
k=1 \ieCy

O métodos adaptativos sdo mais eficientes do que os métodos nao adaptativos, isto €, que
usam distancias fixas. Isso deve-se ao fato de que os métodos adaptativos sdo capazes de
reconhecer classes de diferentes formas e tamanho.

O desempenho dos métodos de nuvens dindmicas com distancias quadréticas L, adaptativas
depende da estrutura intra-classe definida a priori [21]. Para os conjuntos de dados intervalares
em que as classes a priori tinham dispersdes diferentes, o melhor desempenho foi obtido pelos
métodos com distancias adaptativas por classe. Para os conjuntos de dados em que as classes
a priori tinham dispersdes similares, o melhor desempenho foi obtido pelos métodos com dis-
tancias adaptativas unica. Além disso, em geral, métodos que usam dois vetores de pesos no
célculo da distancia ndo diferem dos que usam apenas um Unico vetor.



CAPITULO 4

Método K-Means baseado em Kernel para Dados
de Tipo Intervalo

A mente que se abre a uma nova idéia jamais voltard ao seu tamanho
original.
—ALBERT EINSTEIN

4.1 Introducao

Os algortitmos de agrupamento K-Means sdo bastante populares. Isso deve-se ao fato deles
serem simples de enterder e faceis de implementar. Outra razdo da sua popularidade é que
sdo robustos, isto €, podem ser aplicados em diversos problemas, sejam eles com pequena ou
grande quantidade de dados no agrupamento, ou de diferentes dominios como reconhecimento
de padroes, aprendizagem de mdaquina, mineracdo de dados, visdo computacional, biologia
computacional, classificacdo de resultados estatisticos em estudos sociais, dentre outros. En-
tretanto, existem limitagdes nesses algoritmos, tais como a sensibilidade as posi¢des iniciais
dos protétipos das classes e a dificuldade de indentificar a nao-lineariedade dos dados no es-
paco de entrada.

O uso de Kernel tem sido usado como uma poderosa ferramenta para resolver os problemas
relacinados a lineariedade. Nos dltimos anos, o interesse na utilizacdo de métodos de Kernel
em aplicagcdes ndo-superviosionadas tem crescido. Em Aprendizagem de Maquina, a utilizagdo
das fun¢des de Kernel foram introduzidas hd muito tempo por Aizerman [10]. Em 1995, Cortes
e Vapnik introduziram o Support Vector Machines (SVMs) [4], que t€ém melhores desempen-
hos que outros algoritmos classificadores nos mais variados problemas, por exemplo, Kernel
PCA [5]. O método de Kernel é uma técnica desenvolvida especialmente para problemas nio-
linearmente separdveis de uma forma mais elegante, onde o produto interno entre as varidveis
nao-lineares € substituido por determinado kernel apropriado denominado Mercer Kernel, de
tal forma que o agrupamento € realizado implicitamente em espacgo de caracteristicas, caracter-
izado por ser um espago de mais alta dimensdo. O uso do espaco de caracteristicas durante a
execucdo do algoritmo permite uma separacdo nao-linear no espaco de entrada.

O método Kernel K-Means foi proposto como uma extensdo do tradicional algoritmo K-
Means [25], entretanto para dados cldssicos, onde a representag¢do nao € tao rica em informacgao
para a complexidade dos dados encontrados nos problemas reias, como os bancos de dados
usados pela sociedade. Com o objetivo de mostrar a variabilidade e a incerteza presente nos
dados, estes sdo representados por meio de conjuntos de intervalos. O estudo desses tipos de

23
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dados € realizado, principalmente, pela Andlise de Dados Simbdlicos (ADS). A inten¢do do
ADS ¢ extender os métodos tradicionais com dados cldssicos para métodos com dados de tipo
intervalo, fazendo uso de técnicas estatisticas. A extensdo do método Kernel K-Means para
dados de tipo intervalo baseado em funcdes de kernel agregadas é a proposta deste trabalho.

4.2 Kernel K-Means definido por uma componente para dados de tipo
intervalo

A 1idéia principal deste método (chamado KC) consiste em manipular fungdes de kernel para
dados do tipo intervalo com o objetivo de calcular a distincia entre os dois vetores que rep-
resetam os limites dos intervalos [23]. Cada objeto indexado por i(i = 1,...,n) da parti¢do
Q é representado por um vetor de intervalos y; = ([a},b}],...,[a’,b"])T. Considere a fungdo

ndo-linear ¢ : y; — ¢(y;) tal que mapeia valores de um espago de entrada para um espago de

caracteristica de mais alta dimensao H. Admita, também, os k centros v(f, e ,v,‘f como 0s

protétipos das classes, onde v,(f CHk=1,...,K).

O objetivo € criar uma separacao linear no espaco de caracteristica, onde exista uma cor-
respondéncia de uma separacao nao-linear no espaco de entrada. Inicialmente, os dados sdo
mapeados para o espago de caracteristica de mais alta dimensao usando a funcdo ¢ e entdao o
método K-Means € aplicado neste espaco de caracteristica. De acordo com a metodologia usada
no método Kernel K-Means, o problema do agrupamento consiste em encontrar uma particao
composta por K classes disjuntas Cy,...,Ck tal que minimize o erro de agrupamento definido
por:

u 2
Z Z (vi) = eI, 4.1)
k=1i€Cy

de forma que o protétipo da classe seja calculado da seguinte maneira:

Y o(v)

ieCy
== 4.2
Vk T 4.2)

assim, a distancia euclidiana quadratica pode ser expressa como:

Y 60|’

160) —vill> = |[o ) — = | 43)
|C|
expandindo:
1600 —velP = 6 51) (1) — 2Y e, @0i)o (v)) N Yjec, Xiec, ¢()’j)¢’(ﬂ)_ 44)

Ci Cr|?
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A fungdo de Kernel K(y;,y;) é usado para fornecer diretamente o produto interno ¢ (y;) -
¢(y;) no espaco de caracteristicas sem que a transformagdo ¢ seja explicitamente definida [24]
[25]. A tabela a seguir mostra alguns exemplo mais populares de funcdes de Kernel:

Kernel Polinomial K(yi,y) = 6Ty +7)°
Kernel Gaussiano | K(y;,y;) = exp(—|lyi —yi ”2/262)
Kernel Sigmoide | K (yi,y1) = tanh(y(yTy;) + 6)

Tabela 4.1 Exemplo de fungdes de Kernel

Onde a distincia entre os elementos y; e y; usada na funcdo de Kernel Gaussiano € equiva-
lente a distancia euclidiana quadrética:

p S S
Iyi =il =Y. [(af —al)?+ (6] =] 45)
j=1
Reformulando o produto interno em termos da funcdo de Kernel, obtem-se:

2Y icc, K0i,yj)  Yjec, Liec, K(y)j>1)

2
N — K(vi.v:) —
H(p(yl) Vk” (yl7yl) ’Ck‘ |Ck’2

(4.6)

4.3 Kernel K-Means definido por dois diferentes componentes para
dados de tipo intervalo

Nesta secdo, serd apresentado a extensdo do método Kernel K-Means para dados do tipo inter-
valo, mas com uma principal diferenca do que foi apresentado na sec¢do anterior: o método €
definido por dois diferentes componentes (chamado KCC) [26]. O objetivo é manipular funcdes
de Kernel para dados intervalares onde haja um tratamento separado para os limites inferior e
superior de cada intervalo.

Cada objeto indexado por i(i = 1,...,n) da particdo Q ¢é representado por um vetor de
intervalos y; = ([a},b}!],...,[a?,bY])T. Considere a fungfio ndo-linear & : y; — &(y;) tal que
mapeia valores de um espaco de entrada para um espacgo de caracteristica de mais alta dimensao
3.

Sejayi, = (a},...,al) eyiy = (b},...,b") 0s dois vetores dos limites inferior e superior dos
intervalos descrevendo y;. De forma semelhante, considere os k centros g,f Cc3k=1,...,K)

S S aob 4

como os prototipos das classes e descritos pelo par de vetores g7, , ..., 87, € 81y - - - &fy Telativo
aos limites dos intervalos.

O objetivo desta versao do método, assim como a da sess@o anterior, € criar uma sepa-
racdo linear no espaco de caracteristica, onde exista uma correspondéncia de uma separacao
nao-linear no espaco de entrada. Inicialmente, os dados sdo mapeados para o espaco de carac-
teristica de mais alta dimenséo usando a fungéo &£ e entdo o método K-Means é aplicado neste
espaco de caracteristica. De acordo com a metodologia usada no método Kernel K-Means,
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o problema do agrupamento consiste em encontrar uma parti¢do £ composta por K classes

disjuntas Cy,...,Ck tal que minimize o erro de agrupamento definido por:
s 2 2
E=Y Y &) —gwll” + 1EGiv) — gl 4.7)
k=1i€Cy,

de forma que o protétipo da classe seja calculado da seguinte maneira:

Y &)

i€Cy

8L =77 (4.8)
|G|
relativo ao limite inferior. Enquanto para o limite superior, tem-se:
Y &)
i€Cy
U = — AT 4.9)
|G|
assim, a distancia euclidiana quadratica para o limite inferior pode ser expressa como:
2 . K i, Vi . K i,
1€ (vir.) _gkL||2 =K(yir,yiL) — Ljec, b y]L) + LjeG icG; 2(ij ylL), 4.10)
led Cl
e para o limite superior:
2Y icc, Kiv,yj : Ky,
1€ (vivr) _gkUH2 =K(yiv,yiv) — Zjeck by yJU) ZJEC" Zlec" <y]U yw) 4.11)

|Cy| Gl ’

Na versao do método Kernel K-Means para dados intervalares com dois diferentes compo-
nentes, a funcdo de Kernel Gaussiano € definida para os limites inferiores e superiores sepa-
radamente como:

K(yi,y1) = K(yir,yi) + K(iv,yiw ), 4.12)
neste caso, tem-se:
2 2
—|YiL — Y1 —Yiv — i
K(yia)U) :exp< H 1262 L“ > —|—exp< ” 1262 UH ) ’ (413)

A distancia entre os elementos y;; € y;; usada na funcio de Kernel Gaussiano mostrada na
tabela anterior € equivalente a distancia euclidiana quadrética. Para o limite inferior, faz-se:
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p . .
Iy —yul? =Y |(@/ —a))?]; (4.14)
=1

e para o limite superior, o cilculo € realizado de forma semelhante:

p . .
Iyico =yl = Y |6 =52 (4.15)
=1

4.4 Algoritmo

O algoritmo faz uso de uma matriz de Kernel K € R"*" onde a posi¢do (i, j) da matriz é da
forma K;; = ¢ (y:)T ¢ (y;), definindo o novo espago de caracteristicas de mais alta dimensdo.
Isto €, a matriz K armazena o valor das fun¢des de Kernel calculado entre os possiveis pares de
elemento y;(i = 1,...,n) da particdo Q.

1. Etapa de pré-processamento: definicio do novo espaco de caracteristicas

—|lyi—y|?
202

Compute a matriz de Kernel K usando a equagdo K(y;,y;) = exp( ) para o

v —yir (12
método Kernel K-Means definido por um componente, ou a equacéo K (y;,y;) = exp (%
j— . —_ 2 . . . .
exp (%) definido por dois diferentes componentes, parai=1,...,.nel=1,...,n;

2. Etapa de inicializacdo: obtencao da particao inicial
Escolha aleatoriamente uma particdo P = (Cy,...,Ck) de Q ou escolha, também aleato-
riamente, K elementos diferentes (vi,...,vk) do conjunto de objetos Q e associe cada
elemento y; ao objeto mais proximo vy,, onde kx = argming—; g Z?:I [(a{ — Ot,f )2+
(blj - ﬁ,g )?] para construir a particdo inicial (Cy,...,Ck);

3. Etapa de alocacao: definicao da melhor particao

teste <0
Parai=1,...,n faca

definia a classe vencedora Cy, tal que:

Para KC:

bk = argming—y__x || (i) — vkl

Para KCC:
kx = argming—y_x ||€ir) — g lI* + 1€ Giv) — g |
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sei€Crekx#£k
teste < 1
Ci < G U{i}
Cr < G\ {i}

4. Critério de parada
Se teste = 0 entdo PARE, caso contrdrio siga na etapa 3.

Ap6s o calculo da matiz de Kernel K, o algoritmo busca uma parti¢do P definida aleatori-
amente a partir da uma ja pronta ou construida usando elementos aleatérios como prototipos
para fazer uma alocagdo segundo as distancia mais proximas. A definicao da melhor parti¢ao é
semelhante aos métodos de nuvens dindmicas apresentados na sec@o anterior, entretanto a prin-
cipal ocorre na escolha da classe vencedora, uma vez que a distancia usada para esse proposito
€ obtida a partir do espacgo de caracteristicas de mais alta dimensao representada pela matriz
K. Segundo o algoritmo do método Kernel K-Means, o problema do agrupamento consiste em
encontrar uma parti¢do £ composta por K classes disjuntas Cj,...,Ck tal que minimize o erro
de agrupamento.
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Experimentos e Resultados

Uma teoria é algo que ninguém acredita, exceto a pessoa que a fez . Um
experimento é algo que todos acreditam, exceto a pessoa que o fez.

—ALBERT EINSTEIN

5.1 Dados Sintéticos

Com o propdsito de avaliar o desempenho do método proposto Kernel K-Means para dados do
tipo intervalo em relacdo ao método de nuvens dindmicas com distancias adaptaticas, foram
realizados experimentos com conjuntos de dados simbdlicos intervalares sintéticos. O objetivo
€ que os conjuntos tenham os elementos dispostos de forma nao-linear, para que os experimen-
tos possam fornecer resultados referentes a eficiéncia dos métodos em encontrar particdes de
dados ndo-linearmente separdveis para o espaco de entrada.

Os conjuntos de dados sintéticos do tipo intervalo pertecentes ao R? foram criados a partir
de pontos (y1,y2), 08 quais representam as sementes para um vetor de intervalos. Como se trata
do espagco R?, o vetor produzird graficamente retangulos, de forma que podem ser expressos
como:

(1 =n/2,y1+n/2, 02— 1/2,y2—12/2]) 5.1

onde os parametros y; € % sdo selecionados aleatoriamente de um intervalo definido a priori.
Além disso, os dados seguem a formacgao semelhante a espirais arquimedianas, onde cada brago
da espiral é definida em cordenadas polares (r, 0) pela equagéo:

r=a+0b6 (5.2)

sendo a e b nimeros reais € 0 em medidas angulares. O parametro a controla o giro da espiral,
enquanto b estd relaconado com a distancia entre os sucessivos giros. Seguindo esse padrao,
foram criados trés conjuntos de dados simbdlicos com duas, trés e quatro classes.

O primeiro conjunto tem o total de 80 individuos, onde uma classe tem 30 e a outra tem 50
individuos e os parametros valendo a = 10, b =5 e 8 = 260 graus ilustrado na figura 5.1:
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y2

30

]
-30

T
=20

Figura 5.1 Conjunto com duas classes

O segundo conjunto possui 90 individuos e trés classes, onde cada uma tem respectivamente
20, 30 e 40 individuos, os parametros a e b da equacdo tém os mesmos valores do conjunto
anterior e O = 200 graus como mostra a figura 5.2:

y2

20 A

I a
_ =]
o T
- b
= L]
O
L o]
-10 1 O L £
L mi=ta )iy
0
-20 =1 '
=0 I =
20 A0 ]

Figura 5.2 Conjunto com trés classes

Enquanto o terceiro conjunto de dados simbolicos intervalares possui 90 individuos dis-
tribuidos entre as classes contendo 15, 20, 25 e 30. O angulo total 8 = 120 graus tendo a = 10
e b =5, representado pela figura 5.3:

30
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Figura 5.3 Conjunto com quatro classes

Como forma de avaliar o desempenho dos métodos, foi desenvolvido o experimento de
Monte Carlo fornecendo a estimativa do indice corrigido de Rand (CR) e da taxa de erro de
classificacdao global (OERC). Os valores de CR pertencem ao intervalo [-1,1], tal que quanto
mais proximos de 1, mais semelhante a particdo encontrada pelo método € a particao definida a
priori. Enquanto os valores de OERC fazem parte do intervalo [0,1], de forma que aqueles perto
de 0 estdo associados as particdes proximas da ideal. Foram realizados 100 replicacdes para
cada conjunto de dados intervalares acima descritos variando aleatoriamente os parametros 7,
e 7» de acordo com um dos intervalos predefinidos: [1,2], [1,10], [1,20], [1,30]. Desta forma,
foram feitas o total de 400 replicagdes para cada conjunto.

A estimativa do indice corrigido de Rand € feita através da média das 100 replicacdes
realizadas. Para cada replicacdo, um método de cluster é executado (até que nenhum elemento
da particao mude de classe) 150 vezes variando aleatoriamente as sementes usadas na etapa de
inicializa¢do. O melhor critério dentre as repeti¢des realizadas € escolhido e o CR e OERC sao
calculados para a parti¢do correspondente.

Em todos os experimentos, os métodos propostos KC e KCC utilizam a funcdo de Kernel
Gaussino descrita na tabela 4.1, onde o valor do parametro ¢ definido a priori € igual a 1.

As tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 a seguir mostram os resultados com dados sintéticos, com as quais
pode-se analisar as médias dos indices corrigido de Rand e das taxas de erro, onde cada média
possui um desvio-padrio associado entre parénteses. Os resultados comparam os métodos com
distancias adaptativas com um peso ou dois pesos e os métodos de Kernel propostos.

A tabela 5.1 mostra os resultados da comparagdo dos métodos de agrupamento para o
primeiro conjunto de dados ilustrado pela figura 5.1. Observando o indice CR, as melhores
perfomances foram obtidas pelos métodos baseados em Kernel para dados intervalares (KC
e KCC). O pior desempenho foi obtido pelos métodos de agrupamento adaptativos em todos
os casos (os métodos de distancia adaptativa por classe CP e CPP, e tinica UP e UPP). Como
esperado, para esse tipo de configuracdo com duas classes ndo-lineares, os métodos de Ker-
nel também obtiveram desempenho superior aos métodos adaptativos considerenado a métrica
OERC.
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Tabela 5.1 Comparacio dos métodos de agrupamento para o conjunto com duas classes

Intervalo Nuvens Dindmicas Kernel K-Means
Predefinido SP SPP CP CPP KC KCC
[1,2] -0.067 | -0.068 | -0.037 | -0.037 0.200 0.200
CR (0.024) | (0.024) | (0.059) | (0.059) | (0.033) | (0.033)
[1,10] -0.070 | -0.069 | -0.043 | -0.042 | 0.207 0.207
CR (0.026) | (0.023) | (0.051) | (0.051) | (0.038) | (0.038)
[1,20] -0.066 | -0.067 | -0.039 | -0.039 | 0.202 0.202
CR (0.023) | (0.024) | (0.067) | (0.063) | (0.039) | (0.039)
[1,30] -0.068 | -0.067 | -0.051 | -0.043 0.175 0.175
CR (0.025) | (0.020) | (0.065) | (0.071) | (0.041) | (0.041)
[1,2] 0.309 0.309 0.297 0.297 0.196 0.196
OERC (0.008) | (0.008) | (0.032) | (0.032) | (0.008) | (0.008)
[1,10] 0.310 0.309 0.299 0.298 0.194 0.194
OERC (0.011) | (0.009) | (0.029) | (0.030) | (0.009) | (0.009)
[1,20] 0.307 0.307 0.291 0.294 0.196 0.196
OERC (0.012) | (0.013) | (0.038) | (0.035) | (0.009) | (0.010)
[1,30] 0.309 0.308 0.294 0.296 0.211 0.211
OERC (0.096) | (0.008) | (0.037) | (0.037) | (0.017) | (0.017)
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Os resultados apresentados na tabela 5.2 mostram a comparacdo dos métodos de agru-
pamento para o segundo conjunto de dados com trés classes nao-lineares representado pela
figura 5.2. Assim como pode ser observado na tabela 5.1, os resultados para a configuragdo
do segundo conjunto encontrados pelos métodos de Kernel foram superiores aos métodos com
distancias adaptativas presentes na literatura, mesmo que o problema de encontrar a particao
mostra-se mais facil que a configuragao do primeiro conjunto analisando o indice CR.
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Tabela 5.2 Comparacio dos métodos de agrupamento para o conjunto com trés classes

Intervalo Nuvens Dindmicas Kernel K-Means
Predefinido SP SPP CP CPP KC KCC
[1,2] 0.030 0.030 0.056 0.056 0.234 0.234
CR (0.057) | (0.057) | (0.013) | (0.014) | (0.020) | (0.020)
[1,10] 0.020 0.022 0.056 0.057 0.238 0.238
CR (0.063) | (0.062) | (0.015) | (0.016) | (0.022) | (0.022)
[1,20] 0.026 0.016 0.052 0.052 0.231 0.232
CR (0.056) | (0.061) | (0.018) | (0.020) | (0.027) | (0.026)
[1,30] 0.014 0.005 0.038 0.054 0.212 0.212
CR (0.061) | (0.055) | (0.028) | (0.035) | (0.042) | (0.042)
[1,2] 0.400 0.400 0.405 0.406 0.315 0.315
OERC (0.028) | (0.028) | (0.027) | (0.028) | (0.011) | (0.011)
[1,10] 0.408 0.407 0.397 0.401 0.313 0.313
OERC (0.033) | (0.031) | (0.024) | (0.027) | (0.011) | (0.011)
[1,20] 0.402 0.411 0.402 0.404 0.315 0.315
OERC (0.027) | (0.034) | (0.024) | (0.026) | (0.015) | (0.014)
[1,30] 0.411 0414 0.403 0.394 0.325 0.325
OERC (0.033) | (0.030) | (0.021) | (0.024) | (0.024) | (0.024)
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A tabela 5.3 apresenta os resultados dos experimentos realizados entre os métodos de agru-
pamento para o terceiro conjunto de dados como mostra a figura 5.3. Analisando a métrica
CR, é possivel perceber que esta configuracdo de dados € a mais facil de reconhecer os padrdes
quando comparada com os outros dois conjuntos. Mesmo assim, o método proposto Kernel K-
Means para intervalos mostrou-se mais eficiente neste reconhecimento em relacio aos métodos

de nuvens dindmicas.
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Tabela 5.3 Comparacio dos métodos de agrupamento para o conjunto com quatro classes

Intervalo Nuvens Dindmicas Kernel K-Means
Predefinido SP SPP CP CPP KC KCC
[1,2] 0.084 0.084 0.151 0.151 0.246 0.246
CR (0.099) | (0.099) | (0.019) | (0.018) | (0.022) | (0.022)
[1,10] 0.101 0.092 0.140 0.143 0.247 0.247
CR (0.120) | (0.111) | (0.016) | (0.018) | (0.021) | (0.021)
[1,20] 0.136 0.141 0.141 0.149 0.254 0.254
CR (0.132) | (0.136) | (0.025) | (0.031) | (0.033) | (0.032)
[1,30] 0.179 0.152 0.161 0.176 0.244 0.247
CR (0.130) | (0.103) | (0.042) | (0.051) | (0.044) | (0.044)
[1,2] 0.443 0.443 0.470 0.468 0.327 0.328

OERC | (0.068) | (0.068) | (0.088) | (0.089) | (0.026) | (0.030)
[1,10] 0427 | 0.433 | 0.405 | 0411 | 0329 | 0.329
OERC | (0.074) | (0.069) | (0.031) | (0.048) | (0.032) | (0.032)
[1,20] 0413 | 0410 | 0400 | 0396 | 0341 | 0.340
OERC | (0.088) | (0.096) | (0.018) | (0.024) | (0.056) | (0.055)
[1,30] 0.383 | 0401 | 0396 | 0381 | 0367 | 0.367
OERC | (0.083) | (0.071) | (0.034) | (0.034) | (0.074) | (0.073)

Comparando os resultados de todos os conjuntos apresentados, nota-se que os métodos de
nuvens dindmicas com distancia adaptativa de dois pesos possuem uma performance similar
aos métodos de um peso. Entretanto, existem diferencas entre os métodos com distancia adap-
tativa tnica e por classe, de forma que o primeiro possui um desempenho inferior ao segundo
em todos os casos. Estas diferencas ocorrem pelo fato de que os métodos de nuvens dindmicas
com distancias quadraticas L, adaptativas depende da estrutura intra-classe definida a priori
[21]. Como os conjuntos de espirais de dados intervalares possuem as classes definidas a pri-
ori com dispersdes diferentes, o0 melhor desempenho foi obtido pelos métodos com distincias
adaptativas por classe.

5.2 Dados Reais

Foram realizados experimentos com conjuntos de dados simbdlicos intervalares reais com o
objetivo de avaliar o desempenho do método proposto Kernel K-Means para dados do tipo
intervalo em relagdo ao método de nuvens dinamicas com distancias adaptaticas. Foram feitos
experimentos com os conjuntos de dados reais intervalares City-Temperature e Agaricus. Para
comparar os resultados obtidos a partir dos experimentos, foram utilizadas as mesmas métricas
usadas em experimentos com dados sintéticos: o indice corrigido de Rand (CR) e da taxa de
erro de classificacao global (OERC).

City-Temperature

O conjunto de dados reais intervalares City-Temperature [29] consiste de informagdes rel-
ativas a 37 cidades, cada uma descrita por 12 varidveis intervalares com o mdximo e o minimo



de temperatura em graus centigrados durante 12 meses. A tabela a seguir mostra a estrutura

desse conjunto.

Tabela 5.4 Minimo e maximo das temperaturas das cidades em graus centrigrados
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Cidades Janeiro | Fevereiro Novembro | Dezembro
Amsterdan | [—4,4] [-5,3] [1,10] [(—1,4]
Athens [6,12] [6,12] [11,18] [8,14]
Bahrain 13,19] [14,19] [20,26] [15,21]
Bombay [19,28] [19,28] [14,26] [10,20]
Calcutta [13,27] [16,29] [18,29] [13,26]
Colombo [22,30] [22 30] [23, 29] [22 30]
Toronto | [—8,—1] [—87—1] [—1, 17 [—5,1]
Vienna [—2,1] [—1,3] [2,7] [1,3]
Zurich [—11,9] [—8,15] [0,19] [—11,8]

O conjunto possui 4 classes dispostas da seguinte forma:

a) Classe 1: Bahraim: 3, Bombay: 4, Cairo: 5, Calcutta: 6, Colombo: 7, Dubal: 9, Hong
Kong: 12, Kula Lampur: 13, Madras: 16, Manila: 18, Mexico: 20, Nairobi: 23, New
Delhi: 24, Sydney: 30 e Singapore: 32

b) Classe 2: Amsterdam: 1, Athens: 2, Copenhagen: 8, Frankfurt: 10, Geneva: 11, Lisbon:
14, London: 15, Madrid: 17, Moscow: 21, Munich: 22, New York: 25, Paris: 26, Rome:
27, San Francisco: 28, Seoul: 29, Stockholm: 31, Tokyo: 34, Toronto: 35, Vienna: 36 e
Zurich: 37

¢) Classe 3: Mauritius: 19

d) Classe 4: Tehran: 33

Cada método € executado (até que nenhum elemento da particdo mude de classe) 300 vezes
variando aleatoriamente as sementes usadas na etapa de inicializacdo. O melhor critério dentre
as repeticoes realizadas € escolhido e o CR e OERC sdo calculados para a particao correspon-
dente.

A tabela a seguir mostra a configuragdo da particdo a priori e da obtida apds aplicar os
algoritmos dos métodos de nuvens dindmicas e o método proposto Kernel K-Means para dados
intervalares.



Tabela 5.5 Resultado dos agrupamentos para o conjunto City-Temperature
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Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4
Parti¢do a priori 3456 12810 19 33
791213 11141517
16 182023 | 21222526
24 30 32 272829 31
34 35 36 37
SP 34 181011 2512 19202332
67913 15172122 | 142733 34
16 18 24 30 | 252628 29
31363537
CP 367 1281011 3 19202332
13161830 | 141517 21 591224
22252627
28293133
34 3536 37
KC 34 12810 512 33
67913 11141517 | 20232432
16 18 1930 | 21222526
2728 29 31
34 3536 37
SPP 46713 1819 23 192023 32
16282430 | 11141517 591233
21222526
27 28 29 31
34 3536 37
CPP 46713 1810 23 19202332
16182430 | 11141517 591233
21222526
272829 31
34 3536 37
KCC 467913 12810 3412 33
16181930 | 11141517 | 202324 32
21222526
272829 31
34 35 36 37

36

Os indices CR obtidos da comparagdo entre a particdo a priori e a obtida apds a execugao
do algortimo de agrupamento para os métodos de nuvens dindmicas SP e CP e o método Kernel
K-Means KP foram, respectivamente, 0,505, 0,629 e 0,713 e para os métodos SPP, CPP e KPP
foram 0,634, 0,628 ¢ 0,672. O OERC para estas pari¢des e entre os métodos SP, CP, KP valem,
respectivamente, 0,297, 0,270 e 0,189 e para os métodos SPP, CPP e KPP valem 0,270, 0,243
e 0,216. Desta forma, a performance do método Kernel K-Means € superior aos dos métodos

de nuvens dindmicas adaptativos para esse conjunto de dados reais.
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Agaricus

Outro conjunto de dados reais do tipo intervalo avaliado foi Agaricus [30], cujas infor-
macoes foram extraidas de espécies de fungi presentes no estado da California, Estados Unidos.
Agaricus é um género de cogumelos, tais que dois membros bastante conhecidos sdo o A. bis-
porus, cognominado como o cogumelo botdo muito comum em supemercados € 0 A. campestris,
também chamado de cogumelo de campo, € uma espécie popular comestivel comum em pasta-
gens e prados em dreas temperadas no mundo.

Esse conjunto possui 24 espécies do género Agaricus, onde cada uma € descrita por 5
varidveis do tipo intervalo: largura do pileo, largura do estipe, espessura do estipe, altura e
largura dos esporos. Os dados sdo distribuidos entre duas classes: comestivel e ndo-comestivel.
A tabela a seguir descreve as espécies de acordo com suas varidveis:

Tabela 5.6 Informacdes sobre as espécies de Agaricus

Espécies largura largura | espessura altura largura
do pileo | do estipe | do estipe | dos esporos | dos esporos
Albolutescens | [6,12] [2,7] [1.5,3] [6,7.5] [4,5]
Arvensis [6,21] 4,14 [1,3.5] [6.5,9] [4.5,6]
Benesii 4,8] 5,11 [1,2] [5,6] [3,4]
Bernardii 7,16 4,7 [3,4.5] 5.5,7 [5.5,6.5]
Bisporus 5,12 2,5 [1.5,2.5] 6,8.5 [4.5,6]
Bitorquis [5,15] [4,10] [2,4] [5,6.5] [4,5.5]
Subrutilescens | [6,14] [6,12] [1,2] [4,6] [3.5,4.5]
Subrufescens , [6,12] [1.5,2.5] [5.5,6.5] [4,4.5]
Xanthodermus | [5,17] [4,14] [1,3.5] [5,6] [4,5.5]

De forma que a distribuicao dos elementos entre as duas classes € descrita como:

a) Classe 1: Albolutescens: 1, Arvensis: 2, Benesii: 3, Bernardii: 4, Bisporus: 5, Bitorquis:
6, Campestris: 8, Comtulus: 9, Cupreo-brunneus: 10, Fusco-fibrillosus: 11, Fuscovela-
tus: 12, Lilaceps: 14, Micromegathus: 15, Pattersonae: 16, Perobscurus: 17, Semotus:
19, Silvicola: 20, Smithii: 21, Subrutilescens: 22 e Subrufescens: 23

b) Classe 2: Californicus: 7, Hondensis: 13, Praeclaresquamosus: 18, Xanthodermus: 24

A tabela a seguir mostra a configura¢do da particdo a priori e da obtida apds aplicar os
algoritmos dos métodos de nuvens dindmicas e o método proposto Kernel K-Means para dados
intervalares.
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Tabela 5.7 Resultado dos agrupamentos para o conjunto Agaricus

Classe 1 Classe 2
Parti¢do a priori 12345 7131824
6891011

12141516 17
1920212223
Sp 1234567 13 17
89101112
14151618 19
2021222324
CP 23456 1131723
7891011
12141516 17
1920212224
KC 2345 112131723
678910
1114151618
1920212224

SPP 1234567 13 17
89101112
14151618 19
2021222324
CPP 123456 121317
7891011
14151618 19
2021222324
KCC 2345 112131723
678910
11141516 18
1920212224

Os resultados obtidos apds a execucdo dos algoritmos de agrupamento avaliados através
do indice CR comparando-se a parti¢do a priori e a obtida pelos métodos SP, CP e KP foram,
respectivamente, 0,127, 0,261 e 0,458 e para os métodos SPP, CPP e KPP foram 0,127, 0,390 e
0,458. Os OERC medidos para as parti¢des correspondentes aos métodos SP, CP e KP valem,
respectivamente, 0,167, 0,167 e 0,125 e para os métodos SPP, CPP, e KPP valem 0,167, 0,125
e 0,125. Desta forma, avaliando a métrica OERC juntamente com o indice CR, a performance
do método Kernel K-Means € superior aos dos métodos de nuvens dindmicas adaptativos para
0 conjunto Agaricus.
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Conclusao e Trabalhos Futuros

Temos o destino que merecemos. O nosso destino estd de acordo com os
nossos MéEritos.

—ALBERT EINSTEIN

6.1 Conclusao

Neste trabalho foi apresentado um novo método de agrupamento para dados intervalares baseado
em funcdes de Kernel. Este método € uma extensao do Kernel K-Means, onde a principal difer-

enca ocorre na capacidade de interpretar dados do tipo intervalo. A motivacao desse estudo esta

relacionada a investigagdo de métodos que possam criar uma separagao nao-linear dos dados

intervalares entre os hiper-espagos dos clusters, uma vez que métodos presentes na literatura

de ADS, tais como os de nuvens dindmicas descritos nesse trabalho, ndo sdo tao eficientes para

esse propdsito.

Inicialmente foi introduzido o Kernel K-Means definido por uma componente para dados de
tipo intervalo com o objetivo de calcular a distancia a partir de dois vetores de intervalos usando
funcdes de Kernel. Em seguida, o Kernel K-Means definido por dois diferentes componentes,
onde existe um tratamento separado para os limites inferior e superior de cada intervalo. Em
ambos os casos, 0 objetivo € identificar a ndo-linearidade dos dados ao mesmo tempo em que
estes sdo representados por meio de conjuntos de intervalos, caracterizando a variabilidade e a
incerteza das informacdes.

Foram realizados experimentos com o uso da técnica de Monte Carlo com conjuntos de
dados simbolicos intervalares. Nos conjuntos sintéticos, o objetivo € que os experimentos
possam fornecer resultados referentes a eficiéncia dos métodos em encontrar parti¢cdes de dados
nao-linearmente separdveis para o espaco de entrada. Os métodos usados para comparagdo com
o métodos proposto Kernel K-Means para dados intervalares foram os de nuvens dindmicas
com distancias adaptativas por classe e tnica e com um peso e dois pesos. Também foram
feitos experimentos com dados simbdlicos intervalares reais, com o conjunto City-Temperature
e o0 Agaricus. Para isto, adoutou-se o indice de corrigido de Rand (CR) e a taxa de erro de
classificacdo global (OERC) como forma de avaliar os métodos.

Os resultados com dados sintéticos mostram a capacidade do método proposto Kernel K-
Means para dados intervalares em reconhecer com melhor performance configuracdes onde
os dados sdo dispostos de forma ndo-linear, como pdde ser demonstrada com os conjuntos
em forma de espiral. Como conclusdo principal, 0 método mostrou-se mais eficiente do que
os métodos de nuvens dindmicas em todas as situagdes, tanto para dados sintéticos quanto
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para os reais, quando avaliados através do CR e OERC conjuntamente. Desta forma, este
trabalho contribuiu para o desenvolvimento de métodos para o reconhecimento de dados nao-
linearmente distribuidos, obtendo um avanco tedrico no ambito dos algoritmos e da abordagem
simbdlica.

6.2 Trabalhos Futuros

Um dos principais problemas encontrados no método Kernel K-Means para dados intervalares
foi a sua sensibilidade a escolha dos prot6tipos para a defini¢do da particao inicial. Desta forma,
existe a necessidade de um niimero maior de execugdes do algoritmo para obter a particao de
menor critério quando comparado com os métodos de nuvens dindmicas. Assim, é importante
o estudo de novas técnicas para a defini¢do da parti¢do inicial ou novas maneiras de diminuir a
sensibilidade do método proposto.

Existe, também, a possibilidade de analisar o desempenho do método verificando as difer-
entes funcdes de Kernel, tais como o Polinomial e o Sigmoide. Assim, pode ser possivel con-
cluir quais tipos de fungdes possuem uma melhor performance com determinados problemas
onde os dados sdo organizados ndo-linearmente.

Outro ramo de pesquisa para o desenvolvimento do método € tornar possivel que distancia,
usada para medir o erro entre o elemento e o protétipo, reconhega possiveis diferencas de dis-
persdes encontradas no conjunto de dados. Uma alternativa é fazer com que o sigma usado na
funcao de Kernel Gaussiano varie de acordo com as informacdes obtidas através dos intervalos,
elementos, classe, ou de toda a parti¢do.
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