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Introducao — Métodos de Particao

e Obter uma particao de um conjunto de objetos em
um numero predefinido de grupos de tal maneira
gue 0s grupos obtidos sao os mais homogéneos e
bem separados possiveis.

e Normalmente as particoes sao construidas
otimizando um critério de qualidade sobre uma
particao.

e O problema de classificacido torna-se um problema
perfeitamente definido em otimizacao discreta:

- Encontrar, entre o conjunto de todas as particbes possiveis,
uma particdo que otimize um critério definido a priori.
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Método de Nuvens Dinamicas

e Familia de métodos de cluster nao hierarquicos com
0 objetivo de obter simultaneamente:
- Uma particdo de um namero predefinido de classes

— ldentificar um conjunto de representantes das classes ou
prototipos

e A idéia principal € associar uma representacao a um
conjunto de elementos
— Minimizando um critério W de adequacao entre classes e
prototipos
- Uma das vantagens € poder formular um problema de
classificacdo em termos de otimizacdo de um critério

e Etapas importantes: representacao e alocacao :
. 3



Método de Nuvens Dinamicas (Diday 1972)

e Seja O={w4,..., ®;,..., ®y} UM conjunto de N objetos
ou individuos descrito por p variaveis e cada objeto
o; descrito por p variaveis x; ={Xy,...,X}.

e SejalL={L,,...,.Lc } 0 conjunto de representantes da
particao P={P,,...,P} onde L, é representado por um
vetor de p medidas

1 - T
(yi,...,y.‘,...,yip)
e O criterio W é deflnldo por
W (P,L) = ZD(P L) ZZd(x )

k1|P

onde D(P,,L,) mede a adequacéo entre a classe P,
a sua representacao L, e d(x,y,) mede a distancia
entre x; e y,. ,
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Método de Nuvens Dinamicas (Diday 1972)

e O problema de otimizacao é definido por: encontrar
uma particao P={P,,...,P«} € um conjunto de
prototipos L={L,,...,I .} de P tal que minimize o critério

W (P,L)= ZD(PK,L) sz(xuyk

ou

W (P*, L*) = Min{W (P, L)/ P € Px, L € Li}



Algoritmo Geral (Nuvens Dinamicas)

(1) inicializacao

No inicio tem-se uma particao C ou um subconjunto
de K elementos de (2.

(2) Etapa de representacao
Para todo j de 1 a K faga calcular o prototipo y,

(3) Etapa de afetacao
test«0

Paratodoide 1 aN faca N _
determinar uma classe C,. tal que K*= arg min d(X, ;)
se | # k*entdo faca test«1
C- < CnUlijeC, «C, —{if

(4) se test =0 va para (2)



Método de Nuvens Dinamicas

e Algoritmo de Nuvens Dinamicas com distancias
Fixas
— Distancia L1 (City-Block)
- Distancia L2 (Euclidiana)
- Distancia de Mahalanobis

e Algoritmo de Nuvens Dinamicas com distancias
Adaptativas
- Distancia L1 (City-Block) (Diday e Govaert, 1977)
- Distancia L2 (Euclidiana) (De Carvalho et al, 2004)
- Distancia de Mahalanobis
— Distancia Lo (Chebychev)

e E suas respectivas versoes para dados intervalares



Método de Nuvens Dinamicas

Usando Distancia L1 (City-Block) Fixa

e Problema de otimizacéo
- Encontrar y,Jtal que minimize

W(P,L) = sz(x.,yk) ZZIX’ V|

|€Ck —l —1 |€Ck

- A solucéo para y,/ € a mediana do conjunto {xj} i eP,



Método de Nuvens Dinamicas

Usando Distancia L2 (Euclidiana) Fixa

e Problema de otimizacéo
- Encontrar y,Jtal que minimize

W(P.L)= Y d (. y) =Y X (x - y))

ieCy j=1 j=1ieCy

- A solucéo para y/J € a média do conjunto {x/} i eP,



Nuvens Dinamicas com Distancias Adaptativas

e Aidéia é associar uma distancia diferente para cada
classe que muda a cada iteracao.

e O problema de otimizacao é definido por: encontrar
uma particao P={P,,...,P«}, um conjunto de
prototipos L={L,,...,Ls} de P e um conjunto de
distancias d={d,,..,d,} tal que minimize o critério

W (P,L,d) = ZD(PK,Lk,d ) ZZd (%, Yi)

k 1|€Qk

onde d,(x;Y,) € a distancia adaptativa entre x; e y,



Algoritmo Geral (Versao Adaptativa)

(1) inicializacao

No inicio tem-se uma particao C ou um subconjunto
de K elementos de (2.

(2) Etapa de representacao

Para todo | de 1 a K faca calcular o prototipo vy, e a
distancia d. ¢ PIOTOLIPY Y

(3) Etapa de afetacéao
test«0

Para todo i de 1 a N faga _
determinar uma classe C,. tal quek™= arg min d(x,Y;)
se j # k*entdo faca test«-1 .
Ci- < CpulijeC; «C, —{if

(4) se test =0 va para (2)



Método de Nuvens Dinamicas

Usando Distancia L1 (City-Block) Adaptativa

P .
dk(xi’ Yk) :Z/Ii | XiJ _ij |
j=1

e Problema de otimizacé&o é divido em duas partes

(1) Com a particao P e o conjunto de parametros fixos,
encontrar o prototipo y, tal que minimize

IECk IECk —1 I ECk

WP.Ld) = 34, (ko) = T34 %) m-Zm[z - ykj

- A solucao para y/ € a mediana do conjunto {x/} i eP,



Métodos de Nuvens Dinamicas

Usando Distancia L1 (City-Block) Adaptativa

e Problema de otimizacao é divido em duas partes

(2) Com a particao P e o conjunto de protoétipos fixos, encontrar
0 parametro A, tal que minimize

W (P,L,d)=> d (X.Y)= ZZﬂ | X! - ykI—Zl‘iZ IXJ—yk

|€Ck IECk —1 | ECk

Satisfazendo as condi¢cdes A,/ >0e ;1) =1

1/p
p
- Asolucéo para A/ é H[Zl X =Yy |]

; h=1 \ ieC
] k
A, =

D Ixi -yl

iECk




Método de Nuvens Dinamicas

Usando Distancia L2 (Euclidiana) Adaptativa

P .
dk(xi’ Yk) = Z’Iﬁ (XiJ - ij)z
j=1

e Problema de otimizacé&o é divido em duas partes

(1) Com a particao P e o conjunto de parametros fixos,
encontrar o prototipo y, tal que minimize

WL = T d, (v = 33 A (x)— vl -zw[z (xﬁ—ygf]

IECk |ECk —1 I ECk

- A solucao para y/ € a média do conjunto {xj} i eP,




Método de Nuvens Dinamicas

Usando Distancia L2 (Euclidiana) Adaptativa

e Problema de otimizacao é divido em duas partes

(2) Com a particao P e o conjunto de protoétipos fixos, encontrar
0 parametro A tal que minimize

IECk |ECk —1 I ECk

WL = T d, (v = 33 A (x)— vl -zw[z 00— y))

J

Satisfazendo as condi¢cdes A,/ >0e ;1) =1

1/p
p
- A solucéo para A, é H[Z (Xih — yE)Zj

; h=1 \ ieC
] k
A =

> () -yl)?

iECk




Nuvens Dinamicas versao para Intervalo

e O problema de otimizacao é definido por: encontrar
uma particao P={P,,...,P«} € um conjunto de
prototipos L={L,,...,I .} de P tal que minimize o critério

W (P,L)= ZD(PK,L) sz(xuyk

ou

W (P*, L*) = Min{W (P, L)/ P € Px, L € Li}



Nuvens Dinamicas versao para Intervalo

Representacao

® X € representado por um vetor de intervalos x; =
(Xil,...,xip)T, Xij — [aij’bij] a<b.

e Yy, é representado por um vetor de intervalos y, =
Vit Yk Wil = [oud,Bl] o < B.

e Um intervalo [a,b] & considerado como um ponto
(a,b) em K2 onde o eixo x é representado pelo limite
Inferior a e 0 eixo y é representado pelo limite
superior b.



Nuvens Dinamicas versao para Intervalo

Usando Distancia L1 (City-Block) Fixa com intervalo

e Problema de otimizacéo
- Encontrar y,Jtal que minimize

W (P,L) = sz(x yk")=z|ai"—ak"|+|bi"—ﬁk"|

IECk —1

As diferen(;a\sétre 0S As difeMS entre os
limites inferiores limites superiores

- Asolucdo para y/ = [aJ,p,]] é:

j - A mediana de {aj,ic C}, o
Oy conjunto dos limites inferiores
dos intervalos de C,.

A mediana de {bJ,i e C,}, 0

By ‘ conjunto dos limites superiores

dos intervalos de C,. -



Nuvens Dinamicas versao para Intervalo

Usando Distancia L2 (Euclidiana) Fixa com intervalo

e Problema de otimizacéo
- Encontrar y,Jtal que minimize

WD =Y A ) =Y @' -y + ) - 4

IECK —1

As diferen(;a\sétre 0S As difeMS entre os
limites inferiores limites superiores

- Asolucdo para y/ = [aJ,p,]] é:

j - A média de {aj,ie C}, o
Oy conjunto dos limites inferiores
dos intervalos de C,.

A médiade {bj,ie C} o0

By ‘ conjunto dos limites superiores

dos intervalos de C,. -



Nuvens Dinamicas versao para Intervalo

Usando Distancia Lo (Chebychev) Fixa com intervalo

e Problema de otimizacéo
- Encontrar y,Jtal que minimize

WD =Y 3 d0¢ ) =Y max{la) -/ b - 5]

iECk J:].
As diferen(;a\sétre 0s As difeMS entre os
limites inferiores limites superiores
- A solugdo para y, = [o,J,B,J] é:
j ‘ A mediana do conjunto dos pontos médios
Oy dos intervalos de C, - a mediana do conjunto dos

comprimentos médios dos intervalos de C,.

: A mediana do conjunto dos comprimentos meédios
Bkj - dos intervalos de C, + a mediana do conjunto dos
comprimentos médios dos intervalos-de C,.



Nuvens Dinamicas versao para Intervalo

e Nuvens Dinamicas com distancias Adaptativas de
um componente
- Distancia L1 (City-Block) (De Souza e De Carvalho, 2004)
- Distancia L2 (Euclidiana) (De Carvalho et al, 2002)
- Distancia Lo (Chebychev) (Chavent e Lechevalier, 2002)

e Nuvens Dinamicas com distancias Adaptativas de
dois componentes
- Distancia L1 (City-Block) (De Souza e De Carvalho, 2004)
- Distancia L2 (Euclidiana) (De Souza e De Carvalho, 2003)
- Distancia L (Chebychev) (De Souza e De Carvalho, 2004)

e O problema de otimizacéo depende da escolha
ﬂﬂ:> Protétipo: {y,},..., y,P} com y,J = [a,J,BJ];
== Coeficientes: {A2,..., L P




Nuvens Dinamicas versao para Intervalo

Usando Distancia L1 (City-Block) Adapt. com intervalo
e Um componente

d(x',yy) :Z%(laij -a’|+|b' =B )
-1

- A\J € um coeficiente que define d,.

e Dois componentes

. P : : _ : .
d(x,y) =2 Al -/ )+ A (b = £'])
j=1

- A} € 0 coeficiente do limite inferior
- A € 0 coeficiente do limite superior



Nuvens Dinamicas versao para Intervalo

90000

Usando Distancia L1 (City-Block) Adapt. com um

componente

a,) Mediana dos limites inferiores

Bkj Mediana dos limites superiores
O coeficiente A,/ é obtido p - e
como descrito em Diday e H Z:¢(Xi V)

Govaert ( 1977) . j _ h=1\ieC,
A = iy
Z¢(Xi Vi)

iECk

xLyd) = lal o] + |bf =By i asrmancs



Nuvens Dinamicas versao para Intervalo

Usando Distancia L1 (City-Block) Adapt. com dois

componente
o, Mediana dos limites o
inferiores A solucao e a
mesma da versao
] . . de um componente
Bk Mediana dos limites P
superiores

; 1/p 5 1/p
H[ >lay —af |] H( >Ibl' —BR |J
j

j h=1\ ieC, h=1\ ieC,

. - A — _ -
kU
>lal—aj | > Ibi —B} |

iECk IECk

atica
F-P



Nuvens Dinamicas versao para Intervalo

Usando Distancia L2 (Euclidiana) Adapt. com intervalo
e Um componente

Ay = Y Alla) - ey + 60! - )

- A\J € um coeficiente que define d,.

e Dois componentes

d(X, yi) = Z% @' -a)) + 4, (b - B)’
j=1

- A} € 0 coeficiente do limite inferior
- A € 0 coeficiente do limite superior



Nuvens Dinamicas versao para Intervalo

90000

Usando Distancia L2 (Euclidiana) Adapt. com um

componente
a,) Média dos limites inferiores
Bkj Média dos limites superiores
O coeficiente 2,jé obtido p - e
como descrito em Diday e H Z:¢(Xi Yy )
Govaert (1977) . A7 = B,
k - - -
Z¢(Xij Vi)

iECk

Axiyd) = @ -od)? + (b -Py)? . b



Nuvens Dinamicas versao para Intervalo

Usando Distancia L2 (Euclidiana) Adapt. com dois

componente
a,) Média dos limites
Inferiores
] , o
Bk Média dos limites
superiores

h=1 \ i

ﬁ[z<ar—a£>2j

|-
}“kl_—

ieCk

A solucao é a
mesma da versao
de um componente

rp[[Z(b“ A) j

h:]. IECk

Z(aij _05kj)2 &{U -

Z (biJ B ,Bk

iECk
atlca



Nuvens Dinamicas versao para Intervalo

Usando Distancia Lo (Chebychev) Adapt. com intervalo
e Um componente

d(x, y¢) = Almax{a’ e |10 - B })
j=1

- A\J € um coeficiente que define d,.



Nuvens Dinamicas versao para Intervalo

Usando Distancia Lo (Chebychev) Adapt. com umA
componente

_ A mediana do conjunto dos pontos medios
a dos intervalos de C, — a mediana do conjunto dos
comprimentos médios dos intervalos de C,.

B j A mediana do conjunto dos comprimentos meédios
K . . .

dos intervalos de C, + a mediana do conjunto dos
comprimentos médios dos intervalos de C,.

O coeficiente A/ € obtido

1/p
como descrito em Diday and £ P
Govaert (1977) . I I[_Z¢(Xi Vi)
j h:]. IECk
A= iy
Z¢(Xi Vi)
iECk

Axyd) = max{laj — o]l = B[} i asrmancs



Resultados do Experimentos com
Dados Artificials e Reals
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Estrutura do Sistema

APlicagﬁo do MONTE
Algoritmo de Cluster
’Cemro
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Etapa de geracao de Dados Simbolico

1) Geragao de dados usuais

Sementes: Dados normais
bidimensionais assumindo
independéncia entre as variaveis

2) Geracao de dados do tipo
intervalo

A partir de um intervalo pré-definido, selecionar aleatoriamente dois valores
para um parametro Y e obter o hipercubo.

a‘ef Enformadtica




Etapa de avaliacao Quantitativa

Indice de Rand Corrigido mede a dissimilaridade entre uma particio a priori e
uma particao obtida por um algoritmo de classificacao.

U={u;,...,u,...,uz } - uma particao obtida por um método
V=4V sV} - uma particdo a priori

S50 () L
>\, 5"

n; representa 0 numero de objetos que estdo nas classes u; e v,

n, representa o numero de objetos que estao na classe u,;

de Informatica

=N ER=NPE=NE

n; representa o numero de objetos que estao na classe V.‘ Centro



Configuracao dos Experimentos

e Para cada conjunto de dados usuais foram obtidos
cinco conjuntos de dados de intervalos. O parametro
vy fol selecionado aleatoriamente nos intervalos[1,8],
[1,16], [1,24], [1,32] e [1,40].

e O desempenho dos meétodos foi avaliado pelo indice
de Rand

e Foram consideradas 100 réplicas para cada conjunto
de intervalos. A estimativa do indice de Rand foi a
media dos 100 valores observados nas 100
replicacoes.

e 50 iteracOes sao consideradas para cada
procedimento. Em cada iteracao o algoritmo é
executado até a convergéncia.
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Resultados dos Experimentos

e Dois conjunto de dados de intervalo (trés classes)

Classes bem Separadas

Conjunto 1
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Resultados dos Experimentos — L1

Indice de Rand

Parametro Método Método Método Nao

Y Adaptativo 1| Adaptativo 2 Adaptativo
Conjunto 1 [1,8] | 0,933 0,939 0,680
(trés classes) [1,16]| 0,934 0,932 0,651
[1,24] 0,887 0,884 0,630
[1,32] 0,764 0,766 0,620
[1,40]| 0,683 0,691 0.619

Parametro Método Método Método Nao

Y Adaptativo 1| Adaptativo 2 Adaptativo

Conjunto 2

(trés classes) [1,8] 0,464 0,464 0,382

[1,16]| 0,426 0,425 0,366
[1,24]| 0,399 0,399
[1,32]| 0,385 0,385
[1,40]| 0,368 0,367




Resultados dos Experimentos

e Dois conjunto de dados de intervalo (quatro classes)

Conjunto 1 Conjunto 2
Classes bem Separadas Classes com Overlapping
W2
B0 :i
e T
5 — e
| ]
Ris= s [ ]
18 5 = = C ] i__
" 5 y ; LT @ S




Resultados dos Experimentos — L2

Indice de Rand

Parametro
Y

Método

Método

Adaptativo 1| Adaptativo 2

Metodo Nao
Adaptativo

Conjunto 1
(quatro classes)

[1,8]

[1,16]
[1,24]
[1,32]
[1,40]

Parametro

Conjunto 2 Y

0,944
0,934
0,887
0,823

0,781

Metodo
Adaptativo 1

0,948
0,927

0,882
0,830
0,776

Metodo
Adaptativo 2

0,710
0,711

0,705
0,711

0,716

Metodo Nao
Adaptativo

(quatro classes) [1,8]
[1,16]
[1,24]
[1,32]
[1,40]

0,523
0,496
0,473
0,449
0,397

0,525
0,495

0,477
0,442
0,374

0,404
0,408
0,404

04050

ﬂnformétic
94 u-F- p3




Resultados dos Experimentos — Lo

Indice de Rand

Parametro Método Método N&o

Y Adaptativo Adaptativo
Conjunto 1 [1,8] | 0,942 0,800
(quatro classes) [1,16]| 0,936 0,789

[1,24]| 0.933 0,787
[1,32]| 0.920 0,798

[1,40]| 0,904 0,769

Parametro Método Método Nao
_ Y Adaptativo Adaptativo
Conjunto 2
(quatro classes) [1.8] | 0492 0.436

[1,16]| 0,483
[1,24] | 0,463
[1,32]| 0,436
[1,40]| 0,340




Conclusao para os conjuntos 1 e 2

® A estimativa da média do indice de Rand para os
meétodos adaptativos é maior do que a estimativa
para o método ndo adaptativo .

® Os testes t-Student emparelhados, em nivel de 5% de
significancia, evidenciam a hipotese que o desempenho
dos métodos adaptativos é superior ao do método nao
adaptativo e nao existe diferenga significativa entre os
desempenhos dos métodos adaptativos 1 e 2.

. Centro
~df-'lnformatica
Uu-+-F-*P-E



Dados Reais: Conjunto de espécies desss.
peixes

|‘ Conjunto com 12 elementos
agrupados em quatro
classes.

I‘ Cada elemento é descrito
por 13 variaveis do tipo
intervalo.

‘Cemro L
ARy nformitica




Conjuntos de espécies de peixes

Espécie
/classe

Ageneiosusbrevifili 1

Cynodongibbus 1

Hopliasaimara 1

Semaprochilodusvari 2

Acnodonoligacanthus

4

Myleusrubripinis 4

Comprimento

[22.5:35.5]

[19:32]

[25.5:63]

[22:28]

[10:16.2]

[2.7:8,4]

Variaveis do tipo intervalo

Peso

[170:625]

[77:359]

[340:5500]

[330:700]

[34.9:154.7]

[2.7:8.7]

Musculo/
Intestin

[0.23:0.63]

[0:0.5]

[0.11:0.49]

[0.4:1.68]

[0:2.16]

[8.2:20]

Musculo/
Estom.

[0:0.55]

[0.2:1.24]

[0.09: 0.4]

[0:1.25]

[0.23: 5.97]

[5.1:13.3]

atica

i

Uu-F-P E



Resultados da classificacao usando
conjunto de peixes usando a distanci
City-Block

Indice de Rand Corrigido

Classe 1: 1 2 6

Classe2: 4 5 8 10 11 .
Classe 3: 0 9 ﬂﬂ:> Método Nao Adaptativo: 0.016

Classe 4: 3 7

Classe 1: 10 11

Classe 2: 0 1 2 ﬂﬂ:> Método Adapatativo 1: 0.34
Classe 3: 6 7 9
Classe 4: 3 4 5 8

Classe1: 1 9

Classe2: 4 6 7
Classe3 5 8 10 11 |]|]|:> Método Adaptativo 2: 0.139
3

Classe4: 0 2
’Centro

wnformética
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