U

UNIVERSIDADE FEDERAL DE LAVRAS

ELSON CLAUDIO CORREA MORAES

METODO NAO SUPERVISIONADO BASEADO
EM CURVAS PRINCIPAIS PARA
RECONHECIMENTO DE PADROES

LAVRAS - MG
2016



ELSON CLAUDIO CORREA MORAES

METODO NAO SUPERVISIONADO BASEADO EM CURVAS
PRINCIPAIS PARA RECONHECIMENTO DE PADROES

Dissertacdo apresentada a Universidade
Federal de Lavras, como parte das
exigéncias do Programa de Pos-
Graduacdo em Engenharia de Sistemas e
Automagdo, area de concentracdo em
Engenharia de Sistemas e Automagao,
para a obtengdo do titulo de Mestre.

Orientador

Dr. Danton Diego Ferreira

LAVRAS - MG
2015



Ficha catalografica elaborada pelo Sistema de Geragao de Ficha
Catalografica da Biblioteca Universitaria da UFLA, com dados
informados pelo (a) préprio(a) autor(a).

Moraes, Elson Claudio Correa.

Meétodo nao supervisionado baseado em curvas principais para
reconhecimento de padrdes / Elson Claudio Correa Moraes. — Lavras:
UFLA, 2016.

132 p.

Dissertagdo (mestrado académico) — Universidade Federal de Lavras,
2015.

Orientador (a): Danton Diego Ferreira.

Bibliografia.

1. Curvas principais. 2. k-segmentos. 3. Agrupamento. 1.
Universidade Federal de Lavras. II. Titulo.




ELSON CLAUDIO CORREA MORAES

METODO NAO SUPERVISIONADO BASEADO EM CURVAS
PRINCIPAIS PARA RECONHECIMENTO DE PADROES

Dissertagdo apresentada a Universidade
Federal de Lavras, como parte das
exigéncias do Programa de Pos-
Graduagdo em Engenharia de Sistemas ¢
Automagdo, area de concentracdo em
Engenharia de Sistemas e Automacao,
para a obtengdo do titulo de Mestre.

APROVADA em 21 de dezembro de 2015.

Dr. Bruno Henrique Groenner Barbosa UFLA
Dr. Ricardo Rodrigues Magalhaes UFLA
Dr. Giovani Bernardes Vitor UTC

Dr. Danton Diego Ferreira

Orientador

LAVRAS - MG
2015



AGRADECIMENTOS

Ao Basquete UFLA, em especial ao Fabricio Rezende, pelo incentivo de
trabalhar na area académica.

Ao meu orientador, Danton Diego Ferreira, pela ajuda, incentivo e
constante prontidao diante de qualquer desafio encontrado durante o mestrado.

A Universidade Federal de Lavras - UFLA, ao Departamento de
Engenharia - DEG e ao Programa de Pos-Graduagao em Engenharia de Sistemas
e Automagdo PPGESISA\UFLA, pela oportunidade de realizagdo do Mestrado.

A Capes, CNPq e FAPEMIG, pela concessdo da bolsa de estudos.



RESUMO

No presente trabalho ¢ proposto um novo método de agrupamento e
classificagdo de padrdes baseado em Curvas Principais. As Curvas Principais
consistem numa generaliza¢ao ndo linear da Analise de Componentes Principais
e sao definidas como curvas suaves, unidimensionais, que modelam um conjunto
multidimensional de dados, fornecendo um resumo unidimensional destes. O
algoritmo de extracdao de curvas principais que o método proposto se baseou é o
k-segmentos ndo suave. O método divide a curva principal originalmente obtida
pelo algoritmo k-segmentos nao suave em duas ou mais curvas, de acordo com o
numero de agrupamentos definido pelo usuario. Em seguida ¢ calculada a
distancia dos dados as curvas geradas pelo método e, posteriormente, ¢ feita a
classificacdo dos dados de acordo com o critério da menor distancia dos dados
as novas curvas. Utilizou-se como métrica para o calculo da distancia o
quadrado da distancia Euclidiana. O método foi aplicado a cinco bases de dados,
duas bidimensionais e trés multidimensionais. Os resultados foram comparados
com os métodos k-means ¢ Self Organized Maps, em que o método proposto
superou os demais métodos nas duas bases bidimensionais, com 100% de acerto,
e obteve o segundo melhor resultado para as outras bases de dados. O método
proposto ¢ mais indicado para agrupamentos com distribuicdes alongadas e
circulares no espago de parametros. Apesar do desempenho alcangado, o método
proposto apresentou forte sensibilidade aos parametros de entrada como
comprimento do segmento e nimero de segmentos. O problema da sensibilidade
aos parametros do método sera investigado em trabalhos futuros.

Palavras-chave: Curvas principais. k-segmentos. Agrupamento. Reconhecimento
de padrdes.



ABSTRACT

In this work a new method of data clustering and pattern classification
based on principal curves is presented. Principal curves consist of a nonlinear
generalization of Principal Component Analysis and are smooth curves, one-
dimensional, which model a multidimensional dataset, providing a one-
dimensional summary of it. In the proposed method, the principal curves are
extracted by the k-segments algorithm. The method divides the principal curves
originally obtained by the k-segments algorithm into two or more curves,
according to the number of clusters previously defined by the user. Then, the
distances from the data to the curves generated by the method are calculated and
thereafter it is made sorting the data according to the criterion of the smallest
distance from data to the new curves. The square of the Euclidian distance is
used. The method was applied to five databases, two two-dimensional and three
multidimensional. The results were compared with the methods k-means and
Self Organized Maps, where the proposed method outperformed the other
methods in two bases (two-dimensional ones) and obtained the second best
result in the other databases. The method shown to be suitable for elongated and
circular clusters. Despite its high performance, the method shown to be very
sensitive to the input parameters (the segment length and the number of
segments). The author intend to exploit the problem of the sensitivity of the
method in future works.

Keywords: Principal curves. k-segments. Clustering. Pattern recognition.
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1 INTRODUCAO

O tema reconhecimento de padrdes ¢ de grande interesse na comunidade
cientifica devido ao fato de ser usado em diversos campos como psicologia,
medicina, marketing, finangas, entre outros.

Conforme a sociedade evolui de uma era industrial para uma fase pos-
industrial, a recupera¢do de informagdes se torna cada vez mais importante,
fazendo com que o reconhecimento de padrdes seja parte fundamental deste
processo, sendo usado na maioria dos sistemas de inteligéncia computacional.

M¢étodos de reconhecimento de padrdes t€m sido usados em intimeras
areas, dentre elas: analise, segmentagdo e pré-processamento de imagens,
reconhecimento de faces, identificacdo de impressoes digitais, reconhecimento
de caracteres, analise de manuscritos, diagnoéstico médico, reconhecimento e
entendimento de voz, detecg¢do de odores e agrupamento de dados.

Existem varias técnicas de reconhecimento de padroes como as redes
neurais artificiais (RNA), arvores de decisdo, PSO (Particle Swarm
Optimization), KNN (k-Nearest Neighbor), k-means, entre outras. Cada técnica
possui vantagens e desvantagens, sendo estas decisivas na escolha da técnica
para um dado problema.

Em muitos dos problemas de reconhecimento de padrdes ndo se sabe, a
partir da base de dados de treinamento, a qual classe os padrdes pertencem e
nem o numero de classes existentes. Neste tipo de problema, procura-se
encontrar similaridades na base de dados € o uso de métodos de reconhecimento
de padrdes ndo supervisionados ¢ necessario. Adicionalmente, muitos dos
padrdes sdo representados em alta dimensdo, o que torna o problema de
reconhecimento de padrdes mais complexo e, muitas vezes, solucionavel ao

custo de algum pré-processamento de dados.
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O contexto supracitado esta presente em muitos dos problemas reais ¢ as
solugdes atuais ndo sdo definitivamente efetivas e requerem melhorias. Os
métodos atuais de reconhecimento de padrdes ndo supervisionados sdo limitados
a algumas aplica¢des que envolvem dados com distribui¢des especificas. Além
disso, ¢ uma realidade conhecida que as bases de dados podem ser de diferentes
naturezas e complexidades, e, para um determinado tipo de distribuigdo,
algoritmos de reconhecimento de padrdes ndo supervisionado podem obter
resultados diferentes.

Na presente dissertagdo de mestrado o objetivo principal foi explorar a
capacidade de representagao de dados da técnica de curvas principais, na solucao
de problemas de reconhecimento de padrdoes que requerem aprendizagem
(treinamento) ndo supervisionada.

A técnica de curvas principais vem sendo utilizada com bastante sucesso
em diversas aplicacdes no contexto de reconhecimento de padrdes. Curva
principal (CP) é uma suavizacdo, curvilinea de dados d-dimensionais e foram
introduzidas por Hastie e Stuetzle (1989). Trata-se de uma técnica com grande
capacidade de representacao de dados de alta dimensdo em uma Unica dimensao
e apresenta-se como uma opg¢ao interessante ao reconhecimento de padroes,
visto que a mesma pode extrair padrdes compactos de bases de dados com
elevada dimensdo, ndo requerendo, portanto, exaustivo pré-processamento.
Ademais, a CP ¢ capaz de fornecer uma descri¢cao nao linear de um conjunto de
dados d-dimensionais em uma tnica dimensao.

O método proposto neste trabalho utiliza o algoritmo K-segmentos ndo
suave para extrair a CP e se destaca em rela¢do aos demais métodos baseados
em curvas principais por sua simplicidade.

O método foi avaliado utilizando bases bidimensionais e

multidimensionais, com um numero variado de eventos (dados). Os algoritmos
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K-means e o Self-Organizing Maps (SOM) foram também aplicados as bases de
dados para fins de comparacao.

Toda teoria, metodologia, resultados, andlises e conclusdes sdo
apresentadas neste documento, organizado da seguinte forma. A Segdo 2
apresenta uma revisdo bibliografica detalhada acerca das aplicagdes e
caracteristicas inerentes a reconhecimento de padrdes; caracteristicas ligadas ao
treinamento supervisionado e ndo supervisionado; propriedades dos métodos de
classificagdo ndo supervisionada e¢ medidas de similaridades; defini¢Ges
matematicas de cluster e os tipos de clusters; definicbes de cluster
contextualizado sobre classificagdo ndo supervisionada; métodos de validagdo de
clusters; propriedades de curvas principais ¢ suas aplica¢des, caracteristicas do
algoritmo de extracdo de curvas principais usado neste trabalho (k-segmentos
ndo suave) ¢ dos métodos utilizados para fins de comparacao (K-means e self
organized maps).

Na Secdo 3 ¢ apresentado o passo a passo do método proposto e uma
matriz de medidas absoluta que avalia o espalhamento dos dados, podendo
avaliar inclusive em bases multidimensionais, em que a analise visual ndo ¢
possivel, podendo inferir os agrupamentos obtidos em termos de homogeneidade
e heterogeneidade.

Na Secdo 4 esta descrita a base de dados utilizada na fase de testes do
método proposto.

Na Secédo 5 sdo apresentados os resultados para as bases bidimensionais
e multidimensionais que, posteriormente, sio comparados com os métodos K-
means € self organized maps. Sao realizadas analises qualitativas e quantitativas
para bases bidimensionais e quantitativas para bases multidimensionais.
Também ¢ apresentado um estudo em relagdo a capacidade de generalizagdo do
método proposto frente aos métodos K-means e self organized maps. Sao feitas

analises do ponto de vista de validagdes de clusters por meio do método
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silhouettes e da matriz de medidas aqui proposta. Posteriormente ¢ feita uma
apresentacdo ¢ analise dos pardmetros do método proposto em fungdo da
porcentagem de acerto ¢ do resultado da matriz absoluta para trés tipos de
clusters.

Por fim, na Secdo 6, ¢ apresentada a conclusdo obtida ao final da
elaboracdo deste trabalho, demonstrando suas contribuicdes, e finalizando com

os possiveis trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Esta se¢do aborda uma revisdo de alguns importantes conceitos acerca
de reconhecimento de padrdes. Sdo apresentados conceitos basicos referentes a
classificagdo supervisionada e ndo supervisionada, medidas de similaridades,

validagdo de agrupamentos e alguns métodos de reconhecimentos de padroes.

2.1 Reconhecimento de padroes

Reconhecimento de padrdes ¢ uma area da ciéncia cujo objetivo ¢ a
classificagdo de objetos dentro de um numero de categorias ou classes. As
caracteristicas destes objetos variam de acordo com cada aplicagdo, que podem
ser imagens, caracteres, sinais em forma de onda (como voz, radio, luz) ou
qualquer tipo de medida onde exista a necessidade de ser classificada
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).

Com o avanco dos recursos computacionais, o interesse na area tem
crescido, pois, do ponto de vista computacional, projetar e utilizar métodos de
analise e classificacdo matematicamente complexos ja ¢ uma realidade. Kasabov
(1996) aponta alguns exemplos de aplicagdes de reconhecimento de padrdes:

a) classificacdo de doengas;

b) analise, segmentacdo e pré-processamento de imagens;

¢) diagndstico médico;

d) reconhecimento de faces;

¢) mineragdo de dados;

f) identificagdo de impressdes digitais;

g) reconhecimento de caracteres;

h) marketing;

1) estudos de terremoto.
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Para exemplificar um problema de reconhecimento de padrdes, observe
as Figuras 1(a) e 1(b) que mostram as imagens de uma les@o benigna e uma
lesdo maligna, respectivamente. Neste exemplo, o problema real de classificagdo
de lesdo ¢ modelado por meio de processamento de imagem, em que o padrdo ¢
visto como uma matriz de pixels.

O primeiro passo ¢ identificar os eventos mensurando-os, de forma que
se possa realizar uma distingdo entre as duas classes de problemas. A Figura 2
demonstra uma representagdo grafica do valor médio da intensidade da
coloragdo em nivel de cinza. Observa-se que eventos da classe A (o) tendem a se
espalhar em uma area diferente dos eventos da classe B (+). Assim pode-se
tracar uma linha reta que se apresenta como um bom indicador para separar as

duas classes de problemas.

(a) (®)

Figura 1 Exemplos de regidoes de imagem correspondendo as classes A (a) e B (b)
Fonte: Adaptado de Theodoridis e Koutroumbas (2009)
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Figura 2 Fronteira de decisdo entre duas classes

O procedimento para abstrair as caracteristicas de uma base de dados

real é por meio da construgdo de um vetor de caracteristicas:

X = [xq, %3, 0, x| (1)

em que x; representa cada variavel (caracteristica) extraida do objeto, i=1, ..., [, [
¢ o numero total de caracteristicas da base de dados, T significa transposigdo.
Dessa forma, cada caracteristica do vetor identifica unicamente o padrdo
singular.

A linha reta na Figura 2 € conhecida como linha de decisao, cujo papel é
dividir o espago em regides que correspondem a classe A ou a classe B. Se um

vetor de caracteristicas x desconhecido estiver na regido referente a classe A, o
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mesmo ¢ classificado como pertencente a classe A, caso contrario ele ¢
classificado como pertencente a classe B (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2009).

Os problemas de reconhecimento de padrées podem ser divididos em
problemas linearmente e ndo linearmente separdveis. Problemas lineares sdo
aqueles em que € possivel separar duas ou mais classes usando uma linha reta ou
um hiperplano como fronteira de decisdo. Em contrapartida, problemas ndo
linearmente separaveis sdo aqueles cujas classes ndo podem ser separadas por
uma linha reta ou um hiperplano como fronteira de decisdo. Pode-se observar na
Figura 3 a diferenca entre um problema “or”, o qual & caracterizado por ser
lincarmente separavel, ¢ um problema “xor”, caracterizado por ser nao
linearmente separavel, onde uma linha ou um hiperplano ndo ¢ suficiente para

solucionar o problema de separagdo de classes.
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Figura 3 Problemas lineares e ndo lineares

20



21

Em geral, o problema de reconhecimento de padrdes pode ser dividido
nas etapas sequenciadas pelo diagrama em blocos da Figura 4, independente da

ferramenta utilizada.

Pré-processamento dos dados

Extracéo de caracteristicas

Redugdo da dimensao

Classificagdo

Figura 4 Estagios de um sistema de reconhecimento de padrdes

O pré-processamento dos dados consiste em obter os dados e organiza-
los em uma base de dados isenta de dados corrompidos e com caracteristicas
relevantes, obtendo assim uma base de dados em que o proximo estagio de
extragdo de caracteristicas possa ser aplicado sem que ocorram ambiguidades,
garantindo assim um resultado mais efetivo (BATCHELOR, 2012).

O estagio de extracdo de caracteristicas tem por objetivo extrair

caracteristicas relevantes para reconhecer um padrdo. Durante esse estagio, €
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importante determinar as caracteristicas mais relevantes de um determinado
problema, sendo a escolha das mesmas, determinada de acordo com a natureza
dos dados.

Desta forma, o processo de escolha de quais caracteristicas sdo mais
relevantes ¢ de grande importancia, ja que as mesmas devem ser extraidas de
modo a servir como elementos basicos de um padrdao (DEVIJVER; KITTLER,
1982).

O termo "The course of dimensionality" foi criado por Bellman em 1961
(BELLMAN, 1961), ele afirma que com o aumento da dimensdo dos dados o
numero de problemas que surgem aumentam proporcionalmente. Dessa forma, a
redugdo da dimensionalidade ¢ uma etapa importante para identificar atributos
que s3o relevantes em uma base de dados, removendo caracteristicas
redundantes e irrelevantes (ALBUS et al., 2012).

Meétodos de reducao de dimensionalidade aplicam diversas técnicas que
permitem reduzir espacos de altas dimensdes para dimensdes menores. S&o
exemplos de algumas dessas técnicas, a Analise de componentes principais
(PCA), curvas principais e rede de Kahonen (KOHONEN, 2012).

No estagio de classificagdo ocorre a rotulagdo dos dados, estes sdo
classificados ou rotulados de acordo com os resultados dos estagios anteriores.
As técnicas de classificacdo de padrdes podem ser supervisionadas e nao
supervisionadas. Na classificagdo supervisionada ¢ fornecida a identificagdo de
cada objeto da base de dados ¢ na classificagdo ndo supervisionada as categorias
envolvidas s3o conhecidas, mas a base de dados ndo possui nenhum tipo de
rotulo. Um maior detalhamento de ambos os tipos de classificacdo sera abordado

na préoxima se¢ao.
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2.2 Treinamento supervisionado e nao supervisionado

De acordo com Antonio et al. (2002), uma vez extraida as caracteristicas
¢ necessaria a classificagdo do dado (objeto ou padrdo), sendo necessaria a
distingdo entre as classes de dados, de forma que dados de mesma classe serdo
classificados da mesma forma. Caso o classificador exija um amplo
conhecimento a priori da estrutura estatistica dos padrdes a serem analisados € o
padrdo de entrada for identificado como membro de uma classe pré-definida
pelos padroes de treinamento, a classifica¢do sera dada na forma supervisionada.
Por outro lado, se o classificador utilizar determinado modelo estatistico,
ajustando-se mediante processos adaptativos e a associacdo entre padrdes se
fizer com base em similaridades entre os padrdes de treinamento, a classificagao
sera dada na forma nao supervisionada (RAMIREZ; SPRECHMANN; SAPIRO,
2010).

Na Figura 1 da secdo anterior foi exposta uma imagem médica, em que
se assumiu a priori um conjunto de dados de treinamento disponivel e foi
possivel projetar um classificador para esta base de dados. Neste exemplo, a
base de dados disponivel para o treinamento do classificador € previamente
rotulada, portanto, € caracterizado como treinamento supervisionado.

Por outro lado, nem sempre existe a disponibilidade de uma base de
dados previamente rotulada e, neste caso, o treinamento do classificador passa a
ser ndo supervisionado, uma vez que ndo se conhecem os rétulos dos padroes.

Neste tipo de problema, o classificador tem como objetivo buscar por
similaridades entre os eventos da base de dados, gerando assim agrupamentos de
acordo com as similaridades e/ou dissimilaridades previamente definidas. Este
tipo de classificagdo ¢ comumente utilizado em aplicagdes como sensoriamento

remoto, segmentagdo de imagens, codificagdes de fala, entre outros.
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Uma das principais dificuldades no projeto de classificadores nao

supervisionados ¢ a etapa de validagdo do classificador, ja que ndo se tem em

maos a rotulagdo dos padrdes. Dessa forma, muitas aplicagdes praticas requerem

a analise dos dados apos o agrupamento, ou por meio de especialista da area de

aplicacdo do problema, ou por meio de medidas intra e entreclasses, bem como

testes estatisticos. No entanto, o que se tem como resultado da validacdo € se os

agrupamentos foram bem construidos, mas ndo ha a certeza do acerto da

classificacdo.

2.2.1 Métodos de classificacao

Os métodos de classificag@o ndo supervisionada podem ser divididos em

quatro categorias (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).

a)

b)

Sequenciais: sdo algoritmos simples e rapidos e tém a capacidade de
produzir um tnico agrupamento. O resultado depende da ordem que
a base de dados ¢ apresentada ao método. O método tende a
apresentar agrupamentos compactos em forma de hiperesferas.

Hierarquicos: nesta categoria ha uma hierarquia de relacionamento
entre os elementos, existem duas subcategorias, a aglomerativa que
trabalha operando conjuntos de elementos isolados e a divisiva, que
se inicia com um grande conjunto ¢ vai quebrando-o em partes até
chegar a elementos isolados. A principal vantagem dos algoritmos
hierarquicos ¢ o fato de que eles oferecem toda estrutura dos dados
além dos clusters, permitindo assim o acesso a subconjuntos dentro
da base de dados. Ademais, eles permitem visualizar diretamente
através do dendégrama, a forma como os dados se ligam e a

verdadeira semelhanga entre dois diferentes pontos (LIDEN, 2009).
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¢) Baseados na otimizagdo da fungdo de custo: sdo algoritmos que sdo
quantificados por uma funcdo de custo. Normalmente, o numero de
agrupamentos ¢ mantido fixo nos parametros do algoritmo. Estes
algoritmos utilizam conceitos de calculo diferencial e tentam
minimizar a fun¢do de custo, ocorre a convergéncia do algoritmo
quando um minimo local ou global é encontrado.

d) Outros: esta categoria contém algumas técnicas especiais de
agrupamento que ndo podem ser atribuidas a qualquer uma das
categorias acima. Incluem algoritmos como Branch and bound,
algoritmos genéticos, métodos de relaxamento estocésticos, busca
por vales (Valley-seeking), algoritmos de aprendizagem competitiva

e algoritmos baseados nas técnicas de transformagdo morfologica.

2.3 Medidas de similaridades

As medidas de similaridade sdo muito importantes na area de
reconhecimento de padrdes ndo supervisionado.

Em um algoritmo de agrupamento de dados, o critério de busca baseia-
se em uma fung¢do de similaridade, ou seja, uma fungdo que recebe dois objetos e
retorna a distancia entre eles. Bons resultados consistem em obter agrupamentos
com alta homogeneidade interna e alta heterogeneidade externa, isso se traduz
na forma que eventos de uma mesma classe devem estar bem proximos um do
outro e eventos de outra classe devem, preferencialmente, estar distantes dos
eventos de outras classes (LIDEN, 2009).

Durante o processo de agrupamento, a medida de similaridade deve ser
previamente definida. A medida de similaridade escolhida influencia
diretamente no resultado do agrupamento. Isso se da pelo fato de que a medida

de similaridade deve corresponder as caracteristicas usadas para distinguir um
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agrupamento do outro, dessa forma ndo ha nenhuma medida de similaridade
padrao e melhor para todos os tipos de agrupamento (BATCHELOR, 2012).

A seguir sdo apresentadas algumas medidas de similaridade que serdo
utilizadas neste trabalho. O termo ¢ se refere ao 7-ésimo atributo dos objetos Xj; e
Xt

e Distancia Euclidiana

e Distancia Manhattan ou City Block
t
A(XX) = D 10y = Xp) | )
p=1

Existem outras medidas de similaridade e dissimilaridade. Um melhor
detalhamento pode ser encontrado em (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2009).

2.4 Tipos de clusters

Em Everitt (1981), cluster (ou agrupamento) ¢ definido como regides
continuas de um espago que contenha uma elevada densidade de pontos,
separados a partir de outras regioes de baixa densidade de pontos.

Sendo assim, nossa base de dados ¢é definida como:
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X = [Xq, X3, s Xp] 4)

em que X é um conjunto de eventos X;,Xy, ...,X, € Cy,Cy, ..., C SA0 clusters que
devem seguir as seguintes condicdes:

o ¢, #+@,i=1,..m

e ULig=X

e ¢Ng=0i+jij=1..,m

Assim, os eventos contidos no cluster c; possuem certa similaridade
entre si e certa dissimilaridade em comparagdo com os eventos do cluster
¢j,j # i. Quantificar em termos de similaridade depende muito da distribuigdo
dos eventos, veja na Figura 5 diferentes distribui¢des. Sendo assim, pode ser
necessaria uma investigacdo a cerca da medida de similaridade a ser utilizada

para se obter clusters que modelem bem a base de dados.

L
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(a) Clusters compactos (b) Clusters alongados (c) Clusters estéricos

Figura 5 Diferentes distribuicdes de dados
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2.4.1 Definicoes de cluster dentro do contexto da classificacio nao

supervisionada

A classificagdo ndo supervisionada busca por similaridades ou
caracteristicas em comum dentro de uma base de dados, permitindo que se
forme um determinado agrupamento ou cluster de acordo com as semelhangas e
diferengas entre os padrdes da base de dados.

Agrupamentos podem ser aplicados em diversos campos como em
ciéncias da vida (biologia, zoologia) (SILVA, 2014), ciéncias da terra
(geografia, geologia), ciéncias sociais (sociologia, arqueologia), entre outros
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009). Um ponto crucial é a escolha do
critério de agrupamento, observe o exemplo a seguir.

Imagine os seguintes animais, ovelha, cdo, gato (mamiferos), cobra,
lagarto (repteis), tilapia, tubardo (peixe). E necessario criar um critério de
agrupamento, por exemplo, o critério de existéncia de pulmdes, que levaria a
duas divisdes, um agrupamento com tilapia e tubardo e outro com os demais
animais (Figura 6(a)). Se o critério de agrupamento da temperatura do sangue
for considerado, animais de sangue frio (animais ectodérmicos) formariam um
grupo composto por tubardo, tilapia, cobra e lagarto e o outro agrupamento seria
composto por animais de sangue quente (animais endotérmicos) composto por

ovelha, cdo, gato (Figura 6(b)).
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Figura 6 Critério de agrupamento: (a) existéncia de pulmodes e; (b)
temperatura do sangue

O exemplo ilustrado na Figura 6 demonstra o quanto é importante a
defini¢do do critério de agrupamento, critérios incorretos podem levar a
agrupamentos incorretos e até vazios, ¢ esta definicdo deve ser feita por um
especialista da area, uma vez que o projetista do algoritmo que realiza os
agrupamentos necessita desta informagdo para realizar os agrupamentos de
forma correta de acordo com as necessidades do especialista.

De acordo com Theodoridis e Koutroumbas (2009), os seguintes passos

devem ser seguidos para se realizar uma tarefa de agrupamento:

a) selecdo de caracteristicas - a selecdo de caracteristicas deve ser feita

de modo a codificar o maximo possivel as informagoes a respeito da

base de dados;



30

b) medidas de similaridades - consiste na medida de quanto semelhante
ou diferente é o evento da base de dados;

¢) critério de agrupamento - neste passo ¢ indispensavel a presenca do
especialista, uma vez que neste ponto sera disposto o critério que
sera buscado na base de dados;

d) métodos de agrupamento - escolha do algoritmo que realizara o
agrupamento na base de dados;

e) valida¢do dos resultados - apds a realizacdo dos agrupamentos é
necessario verificar sua exatiddo, em casos ndo supervisionados, a
presenca de um especialista ¢ indispensavel;

f) interpretagdo dos resultados - nesta fase é necessaria a presenga de
um especialista para interpretar os resultados dos agrupamentos, a

fim de tirar as conclusdes de forma correta.

2.5 Validacao de clusters

Um dos pontos mais importantes na analise de agrupamentos ¢ a
avaliacdo dos resultados de agrupamento. Por meio desta analise ¢ possivel
encontrar a divisdo de grupos que melhor se adapta a base de dados.

Deve-se destacar que resultados obtidos por métodos de validacdo de
agrupamento ndo descartam a necessidade da presenga de um especialista
contextualizado na base de dados, pois os métodos de validagcdo sdo apenas
ferramentas para que o mesmo possa validar o agrupamento feito pelo método,
principalmente em métodos ndo supervisionados.

Para Theodoridis e Koutroumbas (2009), de um modo geral, existem trés
abordagens para avaliar a qualidade de um agrupamento:

a) critérios externos - busca-se avaliar o resultado de um algoritmo de

agrupamento com base em uma estrutura pré-estabelecida imposta a
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um conjunto de dados e que reflete, intuitivamente, como os dados
devem estar agrupados. Estes critérios sdo Uteis para permitir uma
avaliagdo e comparacdo objetiva entre diferentes algoritmos de
agrupamento aplicados a bases de dados;

b) critérios internos - avaliam os resultados do agrupamento usando
apenas a informacdo inerente a propria base de dados. Podem ser
divididas em medidas que avaliam o ajuste ou correspondéncia entre
os dados e o0 agrupamento obtidos, com o objetivo de medir o quanto
um determinado agrupamento de dados corresponde a estrutura de
agrupamento natural dos dados e em métodos de determinagdo do
numero de grupos existentes na base de dados;

¢) critérios relativos - sdo baseados em critérios internos da
classificagdo anterior, que avaliam os resultados do mesmo
algoritmo de agrupamento, mas usando diferentes valores para os
parametros de entrada nos algoritmos (HALKIDI; BATISTAKIS;
VAZIRGIANNIS, 2001).

2.5.1 Silhouettes

Silhoettes ¢ um método de interpretagdo e validagdo da consisténcia dos
agrupamentos, mensurando assim a medida de qualidade do agrupamento. Foi
desenvolvida por Rousseeuw em 1987 (ROUSSEEUW, 1987).

A defini¢do de silhouettes € feita a seguir:

(b)) —a@®) (5)

S0 = G @@, b))
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em que a(i) ¢ a distincia média dos eventos a partir de outros eventos dentro de
um mesmo agrupamento, ¢ b(i) ¢ a menor distincia média de seus vizinhos. A

equagdo (5) pode ser descrita como:

1—@ Sea(i) < b(i)
b(i)
Sil(i) =<0 Sea(i) = b(i) (6)
@— 1 Sea(i) > b(i)
b(i)

Valores Sil(i) proximos de 1 significa que as distancias do evento x; ao
cluster ao qual ele pertence € significantemente menor do que as distancias entre
ele e seus clusters vizinhos. Esta ¢ uma indicagdo de que x; esta bem agrupado.
Valores Sil(i) proximos de -1 significa que a distancias do evento x; ao cluster ao
qual ele pertence ¢ significantemente alta em comparacao as distancias entre ele
e seus clusters vizinhos. Esta ¢ uma indicagdo de que x; ndo esta bem agrupado.
Valores Sil(i) proximos de 0 significa que o evento x; esta proximo da borda de
separacdo entre dois clusters.

Uma forma quantitativa de avaliar os clusters usando o método

silhouettes, ¢ utilizar a comparagao entre as médias das silhouettes:
_ 1w (7)
Sil,, = EZ Sil;
j=1

Valores maiores de Si/,, indicam que os grupos estdo melhores definidos
e valores menores indicam que os objetos daquele grupo ndo estdo bem
agrupados. Este indice ¢ comumente utilizado para se ter uma ideia de quantos
agrupamentos existem no banco de dados. O grafico de Sil,, versus m (niimero
de clusters) pode dar este indicativo (SILVA et al., 2014; THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2009).
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2.6 Curvas principais

Curvas principais foram definidas por Hastie e Stuetzle (1989) como
sendo curvas suaves, unidimensionais, que passam no meio de um conjunto de
dados multidimensional, fazendo uma representacdo compacta do mesmo.
Outras defini¢des foram propostas como em Delicado (2001), em que curvas
principais sdo baseadas no conceito de componentes principais. Similar a
definicdo de Delicado, em Jolliffe ¢ Hope (1996) curvas principais foram
definidas como uma generalizacdo ndo linear da técnica de analise de
componentes principais (PCA - principal components analisys) (JOLLIFFE,
2002).

PCA ¢ uma técnica de processamento estatistico de sinais que aplica
uma transformacdo ortogonal num conjunto de dados de observagoes,
transformando-os em variaveis linearmente descorrelacionadas, chamadas de
componentes principais. Componentes principais (JOLLIFFE, 2002) sao
representados pelos autovetores associados aos autovalores da matriz de
covariancias do conjunto de dados, os quais representam as dire¢des ortogonais
e o modulo de cada direcdo, respectivamente. O método permite uma
representacdo compacta dos dados e permite a reconstrugdo dos dados em eixos
cujas direcdes correspondem a uma ordenagdo maximizada da varidncia dos
dados em ordem decrescente.

Conforme definido em Faier (2006), do ponto de vista matematico, as
curvas principais sdo definidas a partir do conceito de autoconsisténcia, ou seja,
os pontos que compdem a curva principal sdo a média dos dados que nela se
projetam.

Uma curva unidimensional, num espago de dimensdes 9%, é um vetor

f(t) de d fungdes continuas de uma unica variavel t, ou seja, f(t) =
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{f1(t), ... f4(t)}. Essas fungdes sdo denominadas fungdes de coordenada e o
parametro t proporciona o ordenamento ao longo da curva.

Seja x um vetor aleatorio em 9t¢, possuindo densidade de probabilidade
h, e momento de segunda ordem finito. Seja f uma curva suave parametrizada
no intervalo fechado I € R, que ndo intercepta a si propria e de comprimento
finito dentro de uma esfera de dimensdes finitas em R<.

O indice de projecao ¢ definido como:
tr(x) = sup{t: |lx — £(D)|| = inf,|Ix — £} 8)

em que X ¢ um evento arbitrario pertencente a X ¢ u € uma variavel auxiliar
definida em R. O indice de projecdo tr(X) € o valor de t para o qual a curva
principal f(t) estd mais proxima de X. Se houver mais de um valor possivel, o
maior deles ¢ selecionado. A Figura 7 demonstra o indice de projecdo relativo a

uma curva principal. Sdo mostrados cinco dados X4 ... X5, 0s quais projetam na

curva principal respectivamente os pontos f (tf (xl)) R § (tf (xs)).
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Figura 7 Proje¢ao de dados na curva principal

A caracteristica de autoconsisténcia decorre da propriedade dos pontos
que compdem uma curva principal consistirem na média dos dados que nela
projetam conforme em (8). Uma curva ¢ autoconsistente se para todos os valores
do parametro ¢, seus pontos forem a média das realizagcdes de X que na curva se
projetam ortogonalmente.

Diversos algoritmos foram propostos para extrair curvas principais. Em
Hastie e Stuetzle (1989), curvas principais foram extraidas baseando-se no
conceito de autoconsisténcia, entretanto o algoritmo posposto apresentou
problemas como: tendéncias em trechos de curvatura, convergéncia ¢ a
existéncia de uma curva principal que ndo ocorria para qualquer diregao.

Em Banfield e Raftery (1992) foi proposta uma corre¢do para a
tendéncia de estimagdo do algoritmo proposto por Hastie e Stuetzle (1989). Kégl

et al. (2000) propuseram um algoritmo baseado em linhas poligonais, mais
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eficiente e que apresenta melhores resultados que o algoritmo proposto por
Hastie e Stuetzle. No trabalho de Eibek, Tutuz e Evers (2005) foi proposto um
algoritmo baseado na definicdo de Delicado e Huerta (2003), em que se
enfatizam a defini¢do de curvas principais a partir de pontos orientados
autoconsistentes. Em Verbeek et al. (2001) foi proposto o algoritmo k-
segmentos ndo suave que além de ser robusto, e ter convergéncia garantida, ¢
menos susceptivel a minimos locais. Este algoritmo ¢ utilizado no presente

trabalho para a extrag¢do de curvas principais.

2.6.1 Aplicacdes de curvas principais

Na presente dissertacio de mestrado é apresentada uma técnica de
reconhecimento de padrdes utilizando curvas principais, sendo assim uma
revisdo acerca dos trabalhos em que curvas principais foram utilizadas para fins
de reconhecimento de padrdes foi feita e ¢ apresentada nesta segao.

O trabalho de Banfield e Raftery (1992), propde um método para a
identificacdo de contornos de blocos de gelo com o uso da técnica de curvas
principais associada ao algoritmo de propagag@o baseado no método da erosdo
(EP - erosion-propagation) (MURTAGH, 1985). Inicialmente o algoritmo EP
seleciona os agrupamentos de pixels de borda dos blocos de gelo da imagem dos
campos de gelo. Entdo a técnica de curvas principais ¢ utilizada para realizar o
reagrupamento dos dados gerados pelo algoritmo EP.

Chang e Ghosh (1998b) utilizaram curvas principais para a extragao de
caracteristicas ¢ classificagdo em problemas de dimensionalidade variada e
diversos numeros de classes e dados. As bases de dados utilizadas foram obtidas
na base de dados da Universidade de Irvine (LICHMAN; BACHE, 2013), sendo
elas: Satimage com 6.435 dados, 36 dimensdes e 6 classes, Diabetes com 768

dados, 8 dimensodes e 2 classes, Glass com 214 dados, 9 dimensdes € 6 classes e
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iris com 50 dados, 4 dimensdes e 3 classes. Os resultados foram comparados
com diversas arquiteturas de redes neurais, tendo como resultado geral uma
menor taxa de erro para o método de curvas principais.

Em um segundo trabalho, Chang ¢ Ghosh (1998a) apresentam um
classificador com Curvas Principais (CCP), em que a Curva Principal no espago
n-dimensional ¢é extraida para cada classe usando os rotulos dos dados de
treinamento. Um novo dado € rotulado de acordo com a distancia euclidiana do
evento em relagdo a curva principal. As bases de dados utilizadas foram também
obtidas na base de dados da Universidade de Irvine (LICHMAN; BACHE,
2013). Os resultados sdo comparados com os métodos K-vizinhos mais
proximos (KNN - k-nearest neighbor) (SONG et al., 2007) e perceptron
multicamadas (MLP - multilayer perceptron) (WEST, 2000) e, de modo geral,
os resultados sdo melhores com o método CCP.

Stanford e Raftery (2000) afirmam que agrupamento de dados com
curvas principais combina a modelagem paramétrica do ruido e a modelagem
ndo paramétrica dos dados a serem agrupados, podendo ser muito til para
deteccdo de caracteristicas curvilineas em padrdes de dados especiais, com ou
sem ruido. Os autores propdem um algoritmo de agrupamento dividido em duas
etapas; primeiro ¢ aplicado o algoritmo HPCC (hierarchical principal curve
clustering), sendo este um algoritmo hierarquico e aglomerativo, e
posteriormente usa-se o algoritmo CEM-PCC (classification expectation
maximization principal curve clustering), sendo este baseado no algoritmo EM
(expectation maximization) (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977). O HPCC
tem como objetivo obter o nimero de agrupamentos. Posteriormente, aplica-se o
algoritmo CEM-PCC para refinar os agrupamentos ¢ eliminar os ruidos. Foram
utilizados dados bidimensionais para testar o método, porém os autores afirmam

que o método pode ser aplicado a dados multidimensionais.
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Cleju, Fréanti, e Wu (2005) propuseram o uso de curvas principais para
realizar agrupamento de dados. Os autores usam a ideia de projetar os dados na
curva e posteriormente ordena-los. O método ¢ comparado com uma abordagem
que projeta os dados em um Unico eixo. Para isso o autor utilizou quatro
métodos de projecdo: PAC (Principal Axis Based Clustering), um método
hibrido composto pelo PAC associado ao K-means, RLS (Randomized Local
Search) (FRANTI; KIVIJARVI, 2000); e por tltimo o algoritmo K-means. O
método foi aplicado em bases de dados reais com até 16 dimensdes e dados
simulados com duas dimensdes. Os resultados mostraram que o agrupamento
baseado em curvas principais obteve melhores resultados em comparagao com
as abordagens que utilizam PAC, RLS, K-means ¢ PAC associado com K-
means.

No trabalho de Cleju, Franti ¢ Wu (2005) foi utilizado o método de
curvas principias associado ao algoritmo de 4arvore geradora minima
(ASUNCAO; LAGE; REIS, 2002). O método foi aplicado as bases de dados
reais e simuladas. Para as bases de dados reais foram utilizadas imagens em tons
de cinza com dimensdes variando entre 3 ¢ 16. Para a base de dados simulados
foi utilizada uma base bidimensional com agrupamentos de misturas de
gaussianas e outra base de dados bidimensional com variagdo de complexidade
em termos de distribuicdo de dados espaciais. Primeiramente utiliza-se o
algoritmo arvore geradora minima para fazer um pré-agrupamento dos dados.
Posteriormente usam-se curvas principais em cada um dos subgrupos gerados
anteriormente pelo algoritmo arvore geradora minima, gerando assim 0s novos
agrupamentos. A vantagem deste método é que o subconjunto de dados que
corresponde a um ramo da arvore pode ser facilmente modelado pelo método de
curvas principais. Os resultados foram ligeiramente melhores em comparacao
com algoritmos classicos de agrupamento como k-means ¢ agrupamento sobre

eixos principais.



39

Faier (2006) utilizou o método de curvas principais, por meio do
algoritmo K-segmentos ndo suave, para extragdo de caracteristicas e
classificagdo de dados no contexto de descargas parciais em transformadores
elétricos do sistema de poténcia. A base de dados teve dois enfoques, o
especialista, em que se enfatizou a capacidade de generalizacdo do classificador,
e o estatistico, em que o desempenho do classificador foi avaliado segundo sua
eficiéncia de classificagdo. O classificador baseado em curvas principais foi
utilizado a partir de uma configurag@o dos histogramas de descargas parciais que
podia operar no espago de 1.024 ou de 3 dimensdes. Apds o uso de curvas
principais para a extragdo de caracteristicas de mapas de descargas parciais, as
distancias entre os dados e os segmentos foram avaliadas segundo os critérios de
classificagdo: distdncia minima, redes neurais e votagdo. Para mapas de 1.024
dimensdes, a eficiéncia total dos classificadores atingiu indices elevados.
Entretanto, os classificadores configurados para atuar em trés dimensdes nao se
mostraram robustos.

Em Ferreira et al. (2010), curvas principais foram utilizadas para a
detecgdo de distirbios em sistemas de poté€ncia combinada com redes neurais
artificiais (RNA), em que curvas principais atuaram como extratoras de
parametros ¢ RNA sdo utilizadas como ferramenta de detecgdo. Aplicou-se o
trabalho em bancos de dados sintéticos e experimentais. Os resultados foram
comparados com as técnicas propostas em (GU et al., 2004; RIBEIRO et al.,
2006). Os resultados mostraram-se bons em comparagdo com os outros dois
métodos.

Ferreira et al. (2013) utilizaram curvas principais para 0 monitoramento
da qualidade de energia em termos de analise de dados, detecgdo e classificagdo.
CP foram utilizadas para realizar a extragdo de parametros, deteccdo e
classificacdo. Foram utilizados sinais de tensdo sintéticos com sete classes de

disturbios. Os resultados comprovaram a eficiéncia da técnica proposta.



40

No trabalho de Liu et al. (2013), curvas principais foram usadas para
estimar o tempo de viagem de um veiculo em cidades onde ha grandes
congestionamentos. A base de dados foi construida por meio de GPSs (Global
Positioning Systems) acoplados em taxis que circulam na regido metropolitana
de Beijing, 2,6 milhdes de trajetorias foram geradas a partir de 20 mil veiculos.
Foi analisado o resultado em atraso em trés cenarios entre 12:00 AM e 12:15
AM, 8:15 AM e 8:30 AM, 12:00 PM e 12:15 PM. O resultado obtido com
curvas principais mostrou que, em média, 60% do tempo ¢ desperdicado em
cruzamentos.

Em Ferreira et al. (2015) foi proposto um novo indice de desvio de
qualidade de energia baseado em curvas principais. Foi utilizada uma base
sintética de sinais de tensdo e um banco de sinais experimentais do IEEE
(Instituto de Engenheiros Elétrico Eletronicos). Bons resultados foram obtidos e
o método se mostrou versatil, podendo ser aplicado a qualquer tipo de
perturbagio.

Fica evidente a existéncia de muitos trabalhos com curvas principais na

area de reconhecimento de padrdes e seus resultados sdao bastante otimistas.

2.6.2 k-segmentos nao suave

O algoritmo apresentado por Verbeek, Valssis ¢ Krose (2002), o k-
segmentos ndo suave (geralmente referido apenas como k-seg), propde a
construgdo passo a passo da curva principal criando-se primeiramente um unico
segmento ¢ posteriormente o namero de segmentos ¢ aumentado
progressivamente de acordo com os parametros do algoritmo. Todos os
segmentos sdo interligados por segmentos independentes da curva principal.
Pelo fato do k-seg ser a base para o método proposto nesta dissertag¢do, torna-se

necessaria uma maior explanagdo do mesmo, que € feita a seguir.
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O método k-seg produz curvas principais que podem intercepta-lo, item
que o método proposto por Hastie e Stuetzle (1989) ndo alcanga. Além disso,
consegue obter uma aproximacao relativamente boa para curvas complexas com
convergéncia garantida (VERBEEK; VLASSIS; KROSE, 2002).

Em seu trabalho, Verbeek utiliza um modelo probabilistico para
encontrar as curvas principais baseado no trabalho de Tibshirani (1992) por
meio da maximizacdo da verossimilhanga logaritmica. Os dados sdo modelados

por:

p(x) = f p(x|t)p(t) dt ©)
0

em que ¢ é a variavel latente distribuida no comprimento do arco da curva
parametrizada de comprimento /, p(x|f) € um modelo gaussiano esférico
modelando o ruido localizado no ponto ¢ da curva com variancia sobre todo z. A
variancia ¢ um parametro de suavizacao, que pode ser configurado pelo usuario.
O algoritmo inicia-se na inser¢do do primeiro segmento s, sendo que
todos os dados do universo sdo levados em conta, tendo assim um conjunto de
dados em que o centro corresponde ao valor médio dos dados. Em posse desse
primeiro conjunto ¢ construido o primeiro segmento s, o qual tem a direcdo da
primeira componente principal dos dados. Este primeiro segmento é composto
por apenas uma parte da primeira componente principal, corresponde a direcao
da primeira componente principal do conjunto de dados com comprimento
equivalente a 36/2 associado a esta componente, em que 62 é a variancia ao

longo do primeiro componente principal.
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A linha s é definida como:

s = {s(t)|t € R} (10)

em que s(t) = ¢+ ut. A distancia de um ponto x a linha s ¢ definida como:

d(x,s) = nin |Is(t) - x| (an

Seja X,, um conjunto de dados em 9t%. Definimos as regides de Voronoi

(LANGE; BISHOP; RIPLEY, 1996) V, ..., V}, como:
Vi ={x € Xp|i =argnin d(X,s;)} (12)

em que, V; contém todos os pontos (conjunto de dados), de forma que a i-ésima
linha esteja mais proxima dos pontos, como observado na Figura 8, em que se
observam as regides de Voronoi V; e V, com seus respectivos segmentos. Assim,
o algoritmo busca minimizar a distdncia total quadratica de todos os pontos a

linha & de acordo com:

< (13)

Z Z D(x, 5,2

i=1 x€V;



43

C 5 0 o)
| Va o
; 0
| o) O
O |
| o)

Figura 8 Regides de Voronoi
Fonte: Adaptado de Verbeek, Vlassis e Krose (2002)

Na pratica, foi observado por Verbeek que o algoritmo apresentava
melhores resultados com a remocao da restrigdo de que os segmentos devem
incluir todas as projecdes dos pontos da regido de Voronoi na primeira
componente principal. Dessa forma, foi encontrado empiricamente, que o
algoritmo apresenta melhor desempenho se forem usados segmentos da primeira
componente principal, limitados ao comprimento de 36/2 no centro da regido de
Voronoi. Para garantir a convergéncia, verifica-se para cada regido de Voronoi
se (13) decresce. Se (13) ndo decrescer, usa-se o segmento que inclui todas as
projecdes dos pontos na primeira componente principal ao invés de usar um
segmento de comprimento 36/2 do primeiro componente principal. Assim
garante-se o decrescimento de (13). Em qualquer uma dessas situagdes, garante-
se que todo segmento que compde a curva principal atravesse os dados na
direcdo da primeira componente principal de cada regido de Voronoi, € a unido
destes segmentos resulta na curva principal poligonal que melhor se ajusta aos

dados.
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Para a insercdo do segundo segmento ¢ realizado um teste com todo o
conjunto de dados, com o objetivo de encontrar qual ¢ o melhor ponto a ser
definido como centro do agrupamento correspondente a este segundo segmento.
Dessa forma, para definir quais dados pertencem ao novo agrupamento ¢ usado
o algoritmo k-means ((DUDA; HART; STORK, 2012; THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2009). Apo6s a inser¢do do segundo segmento ¢ realizado
um calculo das distancias dos dados aos segmentos mais préximos, se um evento
anteriormente pertencia ao primeiro segmento, ¢ repetido o processo de
agrupamento. Apods este passo, estes dois segmentos sdo unidos por uma linha.
A insercdo de novos segmentos segue 0s passos acima até que o algoritmo
convirja. Existem dois requisitos para que ocorra a convergéncia do k-seg;
quando o nimero maximo de seguimentos ¢ atingido (k = k max) e quando a
regido de Voronoi tem menos de trés eventos. O requisito que ocorrer primeiro
leva o algoritmo a convergéncia.

O fluxograma demonstrado na Figura 9 ilustra o processo de extracdo da

CP pelo algoritmo k-seg.

INiCIO
Obtém o
Primeiro
Segmento
h
S N Redefine os
K< K_max? | Obtém > segn'rlentos nas
Segmento regides onde
houve mudanca
N S
v
FIM

Figura 9 Fluxograma do algoritmo k-segmentos ndo suave
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Além de ser robusto e ter a convergéncia garantida, o algoritmo k-seg
requer poucos parametros iniciais. Observe a chamada da rotina que implementa
o algoritmo em software MatLab:

[vertices, edges] = kseg(X; k max, alpha, lambda),

Em que:

vertices: ¢ uma matriz que possui todas as coordenadas dos vértices que
compdem a curva. Seu tamanho varia de acordo com o nimero de segmentos € a
dimensdo dos dados que estdo na matriz de dados X.

edges: ¢ uma matriz 2*Y x 2*Y, em que Y é o nimero de segmentos
passado como parametro ao método. Nesta matriz encontram-se as definigdes de
como os vértices da matriz vertices estdo ligados. Para valores 0, ndo ha conexdo
entre os vértices; para valores 1, significa que os vértices fazem parte de
segmentos distintos, entretanto estdo conectados; e, finalmente, para valores 2,
significa que os vértices fazem parte do mesmo segmento

X: é a matriz contendo todos os dados.

kmax: € o numero maximo de segmentos que a curva contera, a ser
definido pelo usuario.

alpha: é o dobro do quadrado da distincia esperada entre os dados do
conjunto de projeto e a curva. Muito embora este ndo seja um parametro
opcional, ele ndo ¢ empregado na extragdo da curva principal. Servindo apenas
para a determinagdo de valores do vetor de saida.

lambda: apods a obtengdo dos segmentos, o algoritmo deve conecta-los, a
partir de seus vértices, a fim de formar uma curva. Esta tarefa ¢ realizada de
forma a minimizar uma func¢do de custo que considera as distancias e os angulos
entre vértices dos segmentos. O objetivo é ligar segmentos que estejam
proéximos e obter uma curva, a mais suave possivel. Se empregado o valor
default, igual a 1, os dois objetivos - encurtar, a0 maximo, a ligacdo entre

segmentos ¢ diminuir, tanto quanto possivel, o angulo formado pelas ligagdes
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entre segmentos - contribuirdo, igualmente, para minimizar o valor da fungdo de
custo. Aumentando-se o valor de lambda, da-se prioridade a curvas mais suaves,
enquanto que, diminuindo-se seu valor, se prioriza a obtencdo de curvas de
menor comprimento.

O algoritmo k-seg possui complexidade computacional O(n?), em que n

€ o numero de eventos do conjunto de dados.

2.7 k-means

K-means ¢ um algoritmo de agrupamento de dados, e tem por objetivo
encontrar a melhor divisdo de P dados em K grupos, de maneira que a distancia
total entre os dados de um grupo e o seu respectivo centro, somada por todos os
grupos, seja minimizada.

O algoritmo consiste em, dado um numero previamente definido pelo
usudrio de clusters, calcular os pontos que representam os "centros", chamados
centroides. Os centroides iniciais sdo formados aleatoriamente, ¢ posteriormente
¢ calculada a média das distancias dos vetores de cada grupo aos centroides. Um
processo iterativo ¢ utilizado para encontrar os centroides finais, onde em cada
passo os dados sdo agrupados ao cluster com o centroide mais proximo e
posteriormente as médias sdo recalculadas. O algoritmo converge quando ndo
houver mais alteragcdes nas medias ou quando um numero de iteragdes pre-
determinadas for alcangado (PIMENTEL; FRANCA; OMAR, 2003;
THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).

O critério de agrupamento do k-means € descrito pela equacdo a seguir:

E =YKot Yxjec, A(Xi Xok) (14)
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em que K ¢ o numero de clusters, Xq; € o centroide do cluster Cy, e d(X;, Xop) €
a distdncia entre os pontos X; e Xyr. Geralmente utiliza-se a distancia

Euclidiana, embora outras distdncias possam ser usadas.

2.8 Self Organizing Maps

Self Organizing Maps (SOM) ou mapa de Kohonen ¢ um tipo de rede
neural que se baseia no processo de aprendizagem competitiva, em que somente
um neurdnio de saida ou um grupo de neurdnios representa uma resposta ao
padrao de entrada na rede.

Durante o treinamento, os neur6nios competem entre si, com o objetivo
de quem ¢ o neurénio vencedor. Posteriormente inicia-se o processo de
atualizacdo dos pesos deste neur6nio e de seus vizinhos. Dessa forma, os
neurdnios se organizam topologicamente e se especializam na detec¢do de um
conjunto de padroes de entrada, fazendo com que os padrdes detectados por um
neurdnio estejam relacionados com a posi¢ao do mesmo. A Figura 10 representa
um modelo bidimensional, um retangular e outro hexagonal, propostos por
Kohonen (1998). E interessante citar que o modelo da rede SOM pode ser tanto
bidimensional ou unidimensional, a escolha do modelo vai depender da natureza

do problema.
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Figura 10 Modelo bidimensional da rede SOM

Os passos a seguir implementam o algoritmo de treinamento da rede

SOM.
1) Inicialize os pesos e os parametros da rede SOM.
2) Para cada padrio de treinamento x,
a) identifique o neurénio vencedor;
b) atualize os pesos deste neurdnio vencedor e de seus vizinhos.
3) Refaga o passo 2 até que ndo haja mudancas nas caracteristicas do
mapa.

Durante a fase de treinamento para cada vetor de entrada ha apenas um
neurénio vencedor. No entorno deste neurénio vencedor ha uma cooperagdo
topologica de neurdnios, que serdo excitados conforme uma fungdo de
vizinhanga, assim 0s pesos sinapticos do neurénio vencedor e de seus vizinhos
sdo adaptados conforme o padrdo de entrada. A atualizagdo dos pesos (passo

2(b)) ¢ feita pela equacao 17.

wi(t + 1) = wi(t) + A(Oh;; (O (x () — wy (D)) (17)
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em que w;(t) sdo os pesos sinapticos dos neurdnios, x(t) sdo os vetores
de entrada, A(t) é uma taxa de aprendizagem monotonicamente decrescente e
h;j(t) é a fungdo de vizinhanga, que ¢ escolhida de forma a ter seu valor
maximo do neurdnio vencedor, decrescendo a medida que se afasta dele e tendo
uma largura (numero de neurdnios abrangidos por ela) que decres¢a com o
tempo (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).

No final do processo de aprendizagem cada neurénio ou grupo de
neurdnios representara um padrdo distinto dentro do conjunto de padrdes
fornecidos como entrada para a rede (GONCALVES et al., 1996).

A Figura 11 ilustra o processo de treinamento da rede SOM.

Inicio

Inicialize os pesos e parametros da rede

A

Para cada padrdo de treinamento X

A4

—D> Identifique o neurénio vencedor

Y

Atualize os pesos deste neurdnio vencedor e seus
vizinhos

l

Houve
mudancgas > FIM
no mapa?

Sim

Figura 11 Fluxograma do algoritmo rede SOM
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Uma forma de interpretar a rede SOM ¢ observar o mapa semantico
gerado pela atualizagdo dos pesos dos neurdnios (passo 2), pois durante o
treinamento, os neurénios de certa vizinhanga irdo se mover para uma mesma
diregdo, pois eventos similares tendem a ativar neurdnios adjacentes, formando
um mapa semantico em que eventos semelhantes s3o mapeados conjuntamente e
os dissimilares sdo separados.

Por meio da andlise visual do mapa semantico ¢ possivel fazer uma
analise qualitativa dos dados e identificar os agrupamentos presentes na base de
dados. Todavia, esta analise pode ser muito subjetiva quando os agrupamentos
ndo estdo bem definidos. Por outro lado, podem-se utilizar outros métodos de
agrupamento, aplicados sobre os neurdnios da rede SOM, para se obter um
resultado quantitativo, como por exemplo o k-means empregado no trabalho de

Cascao (2011).
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Método proposto

O método de agrupamento de dados proposto neste trabalho utiliza a CP
extraida pelo algoritmo k-seg para encontrar os agrupamentos. Apos a extracdo
da CP, ela ¢ particionada em duas ou mais curvas, de acordo com o numero de
agrupamentos definido pelo usudrio. Para isso, a interligagcdo ou as interligacdes,
de maior comprimento, entre os segmentos da CP sdo identificadas
automaticamente e eliminadas. Como resultado, duas ou mais curvas principais
passam a representar o conjunto de dados, de tal forma que os eventos que
apresentarem a menor distdncia a mesma curva principal pertencerdo ao mesmo
agrupamento.

Como vantagem, o método proposto mantém os segmentos
originalmente construidos pelo algoritmo k-seg, ndo alterando, portanto, a forma
de representagdo da curva construida pelo algoritmo.

As etapas do método proposto para encontrar os agrupamentos em um
conjunto de dados qualquer sdo:

a) Passo 1: construcdo da curva principal de acordo com o algoritmo k-

seg;

b) Passo 2: calculo do comprimento das interligagdes entre os
segmentos da curva principal. O comprimento das interligagdes ¢é
obtido utilizando o quadrado da distincia euclidiana entre os
vértices das interligagdes;

¢) Passo 3: divisdo da curva principal em duas ou mais, dependendo do
numero de agrupamentos definido pelo usuario. Isso ¢ feito
eliminando a interligagdo de maior comprimento, no caso de dois

agrupamentos, e eliminando as interligacdes de maior comprimento,
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no caso de mais de dois agrupamentos. A inspecdo das distancias
entre os segmentos da CP pode dar uma ideia de quantos
agrupamentos existem no banco de dados;

d) Passo 4: rotulacdo dos dados. A distancia dos dados as novas curvas
principais € calculada. Os eventos que obtiverem a menor distancia a
mesma curva principal sdo rotulados como pertencentes a0 mesmo
agrupamento. No caso do evento estiver a mesma distancia de duas
ou mais curvas principais, este sera rotulado como pertencente ao

agrupamento que possuir o maior nimero de dados.

A Figura 12 ilustra as etapas do método proposto.
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Figura 12 Fluxograma do método proposto

As etapas do método proposto sdo exemplificadas a seguir, a partir de
um conjunto de dados simulados em duas dimensdes (Figura 13). A Figura 13
ilustra a curva principal, construida pelo algoritmo k-seg, passando através do
conjunto de dados. Nota-se ver que existem dois agrupamentos distintos e que a
interligacdo de maior comprimento entre dois segmentos da curva principal une

os agrupamentos. Os segmentos menos espessos representam as interligagdes
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entre os segmentos da curva principal e os segmentos mais espessos sdo aqueles

obtidos nas regides de Voronoi e na diregdo da primeira componente principal.

Figura 13 Curva principal original construida sobre um conjunto de dados
em duas dimensdes

A Figura 14 demonstra o comprimento de todas as interligagdes dos
segmentos. Observa-se que a interligacdo representada no eixo das abscissas
pelo nimero 5; apresenta o comprimento maior, e que as demais interligagdes
apresentam comprimentos relativamente proximos entre si e consideravelmente
inferiores ao comprimento de nimero 5.

A analise comparativa entre o comprimento das interligacdes ¢ bastante
util para identificar quantos agrupamentos estdo presentes no banco de dados.

Comprimentos maiores indicam agrupamentos mais distantes uns dos outros.
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Por outro lado, agrupamentos muito proximos no conjunto de dados podem ser

dificeis de serem identificados por meio dessa analise.

.

(X}

Comprimenta (u.a.)

P2

Interligagéo

Figura 14 Distancia em unidades arbitrarias (u.a.) entre os vértices das
interligacOes da curva principal demonstrada na Figura 13

O préximo passo do método proposto consiste em obter as novas curvas
principais que representam os novos agrupamentos. Isso ¢ feito eliminando a
interligacdo ou as interligagdes de comprimento maior. A Figura 15 demonstra

este resultado, em que se eliminou apenas a interligagdo de maior comprimento.
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Figura 15 Exemplo de agrupamento gerado pelo método proposto

No ultimo passo do método, os dados sdo rotulados seguindo a regra da
menor distancia a curva principal. A Figura 15 ilustra os dados rotulados e as
novas curvas principais. Observa-se que os segmentos da curva original nao
foram alterados e os agrupamentos foram encontrados com sucesso.

Com o objetivo de verificar a qualidade dos agrupamentos obtidos

propde-se a construgdo de uma matriz de medidas quadrada, definida como:

m, o m, (18)
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em que m;j, parai=1,.,lej=1,.,J, ¢ amédia das distancias euclidiana dos
dados do agrupamento i a curva principal j. Com isso, os termos da diagonal
principal representam as medidas intraclasses e os demais representam as
medidas extraclasses. A medida intraclasses indica o quanto os dados de um
mesmo grupo estdo proximos da curva principal que os representa enquanto a
medida extraclasse indica o quanto os dados estdo distantes das demais curvas
principais (que representam os demais grupos). Essa informagdo ¢ bastante ttil
para se analisar o espalhamento dos dados dos agrupamentos em espagos de alta
dimensdo, em que a andlise visual ndo é possivel e, consequentemente, inferir
sobre os agrupamentos obtidos em termos de homogeneidade e heterogeneidade.

A matriz de medidas mostrada em (19) foi obtida para os agrupamentos
da Figura 15 e mostra que os dados estdo bem representados pelos seus
respectivos agrupamentos. E importante enfatizar que foram obtidas distincias
iguais a zero para as medidas intraclasses devido ao nimero de casas decimais
ter sido limitado a dois, uma vez que, para se obter um valor nulo seria
necessario que os dados estivessem exatamente sobre a curva, o que nao € o caso

deste exemplo.

0,00 7,38 (19)

M= [6,01 0,00

Para bases de dados com varios agrupamentos, analisar a matriz de
medidas conforme (18) pode ser subjetivo. Uma alternativa é quantificar a
matriz de medidas usando um tnico indice. Com este objetivo, foi proposto o

indice equacionado em (18):

LY, M@, ) (20)

K = .
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em que m ¢ o numero de agrupamentos e z ¢ uma constante obtida pela média
dos valores da matriz de medidas M(i,j) para os quais i # j (valores fora da
diagonal principal). Valores menores de K, indicam que os grupos estdo
melhores definidos e valores maiores indicam que os objetos daquele grupo nao
estdo bem agrupados. Este indice pode também ser utilizado para se ter uma
ideia de quantos agrupamentos existe no banco de dados.

Toda implementacdo do método proposto, testes ¢ demais analises foi

realizada utilizando a ferramenta MatLab versao 7.8.0.347 (R2009a).

3.2 Parametros do método proposto

O método proposto possui, basicamente, trés parametros de entrada:
nimero de agrupamentos a serem obtidos, comprimento dos segmentos e
numero de segmentos da curva principal.

A chamada da fungdo que implementa o método proposto em codigo
MatLab possui a seguinte forma:

[ED, VR, C, M, D, edges, vertices] = ksegcluster(Xnor,

numberofsegments, lengthofsegment, numberofcluster);

Em que:

ED: é uma matriz de células contendo referéncias as matrizes edges do
algoritmo k-seg (veja a Secdo 2.6.2), sendo que cada referéncia modela um
unico agrupamento realizado pelo método proposto.

VR: ¢ uma matriz de células contendo referéncias as matrizes vértices do
algoritmo k-seg (veja a Secdo 2.6.2), sendo que cada referéncia modela um
unico agrupamento realizado pelo método proposto.

C: ¢ um vetor contendo a rotulagdo dos dados obtida pelo método

proposto.
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M: é a matriz de medidas (veja a Secdo 3.1).

D: ¢é o vetor de distancias entre as interligagdes dos segmentos.

vértices ¢ edges: sdo as matrizes retornadas pelo algoritmo k-seg,
conforme discutido na secdo 2.6.2. Estas matrizes carregam informagdes a
respeito da curva principal original do conjunto de dados.

Xnor: é a matriz contendo a base de dados.

numberofsegments: ¢ o nimero maximo de segmentos que a CP contera,
definido pelo usuario.

lengthofsegment. ¢ o comprimento do segmento da CP, definido pelo
usuario.

numberofcluster: ¢ o nimero de agrupamentos que a base de dados

possui, definido pelo usuario.

3.3 Definicio dos parimetros do método proposto

Em seu trabalho, Verbeek, Vlassis e Krose (2002) citam que a obtengao
do comprimento de segmento adequado para o método k-seg em uma dada base
de dados ¢ uma tarefa que pode ser computacionalmente complexa, se algum
algoritmo de otimizagdo for utilizado para esse fim. Dessa forma, Verbeek
conclui, experimentalmente, que um bom comprimento para o segmento ¢ o
equivalente a 3/2 do desvio padrao (o) dos dados ao longo do segmento.

Dessa forma com o objetivo de extrair o maximo possivel do método
proposto em termos de resultado, buscou-se obter os parametros do método
proposto de forma que a taxa de acerto fosse a maior possivel. Assim, buscou-se
0 comprimento e o nimero de segmentos para cada base de dados em um espago
de solug¢des, limitado entre 2 a 20 segmentos € comprimento de segmento de 0.1

a 2.5 do desvio padrdo (o) dos dados ao longo do segmento.
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Uma analise mais profunda em relagdo ao comprimento ¢ o nimero de
segmentos ¢ apresentada na secdo 5.6 analise do comprimento do segmento e

numero de segmentos.
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4 BASE DE DADOS

As bases de dados utilizadas para avaliar o método proposto foram
obtidas no UCI Machine Learning Repository (LICHMAN; BACHE, 2013).
Este repositério foi escolhido por disponibilizar bases de dados muito utilizadas
pela comunidade cientifica para a analise empirica de algoritmos de aprendizado
e devido as bases de dados serem compostas por dados multidimensionais, dados
reais ¢ simulados, envolvendo problemas classicos de agrupamento e
classificagdo.

Além dessas bases de dados, foram também utilizadas bases de dados
sintéticas em duas dimensdes, 0 que permite uma analise visual dos resultados
obtidos pelo método proposto.

As bases de dados foram normalizadas pelo valor maximo absoluto
(Equagdo 21), com o objetivo de minimizar problemas de dispersdes distintas

entre as variaveis.

21

em que x(7) € o vetor que carrega as variaveis que descrevem o padrdo i da base

de dados.
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5 RESULTADOS

O método proposto foi aplicado as bases de dados com atributos,
numero de classes e dados variados. O nimero de segmentos ¢ comprimento dos
segmentos foi definido experimentalmente. No entanto, a Se¢do 5.6 apresenta
um estudo, cujo objetivo € mostrar o comportamento do método proposto em
fungdo destes parametros.

Os resultados foram comparados com os resultados obtidos a partir dos
algoritmos de agrupamento k-means, usando a distancia Euclidiana (KM-E) e
Manhattan (KM-M) e o algoritmo SOM na configura¢ao unidimensional.

Para a implementagdo do algoritmo SOM, o k-means foi utilizado para
agrupar os neurdnios da rede SOM e, finalmente, obter a divisdo entre grupos. O
numero de neuronios da rede SOM foi definido experimentalmente. Tentou-se
adotar o nimero de neurdnios proximo ao numero de vértices da curva principal
usada pelo método proposto.

Com o objetivo de verificar a capacidade de generalizagdo do método
proposto, as bases de dados foram divididas, de forma aleatéria (seguindo uma
distribuicao uniforme no sorteio dos dados), em dados de treinamento (70% do
total dos dados) e dados de teste (30% do total dos dados). Com o conjunto de
dados de treinamento foram obtidas as CP para o método proposto, os centroides
para o k means e a distribui¢do dos neurdnios para a rede SOM. Posteriormente,
os métodos foram aplicados ao conjunto de dados de teste. Este processo foi
realizado 30 vezes e a média e o desvio padrdo dos acertos para os dados de

treinamento ¢ para os dados de teste foram obtidos.
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5.1 Base de dados espiral dupla

O método proposto foi aplicado a uma base de dados composta por dois
agrupamentos na forma de duas espirais, sendo 206 dados no total. A base de
dados modelada pela curva principal ¢ demonstrada na Figura 16, e os
agrupamentos obtidos pelo método sdo demonstrados na Figura 17(a). Observa-
se que o método obteve 100% de acerto para esta base de dados. A Figura 17(b)
representa os agrupamentos obtidos pelo algoritmo do k-means utilizando a

distancia Manhattan.
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Figura 16 Curva principal obtida para a base de dados com duas espirais
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Figura 17 Resultado do método proposto para a base de dados espiral dupla:
(a) pelo método proposto (b) pelo método k-means com medida de
similaridade Manhattan
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A Figura 18 demonstra as distancias entre os vértices das interligagdes
da curva principal demonstrada na Figura 16. Pode-se concluir que existem
apenas dois agrupamentos, uma vez que apenas um segmento de interligacdo

com maior comprimento em relagdo aos outros segmentos foi encontrado.

0.16
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0.12F

0.1

0.08 -

0.06 -

Comprimento (u.a.)

0.04 -

0.02 -

0 . MM’T\**—* .
0 5 10 15 20 25
Interligagéo

Figura 18 Distancia em unidade arbitraria entre os vértices para a base de
dados espiral dupla

A taxa de erro dos algoritmos de agrupamento para a base de dados
espiral dupla ¢é representada na Tabela 1. O melhor resultado (menor taxa de
erro) foi alcangado pelo método proposto, em que 0% de taxa de erro foi obtida.
Os demais métodos obtiveram taxas de erro superiores a 40%. Os resultados
obtidos pelo método proposto utilizaram os parametros de 15 segmentos e

comprimento de 1,5c.
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Tabela 1 Desempenho dos algoritmos de agrupamento em fung¢ao da taxa de erro
para a base de dados espiral dupla

Dados KM-Euclidiana KM-Manhattan M¢étodo Proposto  Rede SOM

Espiral Dupla 49,51% 41,74% 0% 52,42%

Deve-se observar que o baixo indice de acerto da rede SOM ¢ devido a
distribuicdo dos neurdnios sobre a base de dados (Figura 19(a)), resultando na
classificacdo demonstrada na Figura 19(b).

Os dados da base espiral dupla tém uma caracteristica parecida com a
dos clusters alongados e esféricos e ¢ uma das bases de dados mais desafiantes
para os métodos de agrupamentos, apesar de ser uma base de dados
bidimensional. Como os dados sdo dispostos em fila, a curva principal pdde
modelé-los perfeitamente (veja a Figura 16), o que levou ao bom resultado

obtido.
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Figura 19 Resultado da rede SOM para a base de dados espiral dupla: (a)
distribui¢cdo dos neurdnios sobre a base de dados (b) classificacdo
da rede SOM



68

A Tabela 2 representa os resultados para o teste de generalizagdo dos
métodos. Observa-se que o método rede SOM obteve a melhor taxa de erro para
os dados de treino e teste. O método proposto obteve resultados proximos ao

KM-Euclidiana e KM-Manbhattan.

Tabela 2 Capacidade de generalizagdo dos métodos em funcdo da taxa de erro
(média + desvio padrio) para a base de dados espiral dupla

Base Espiral KM- Método
Dupla Euclidiana KM-Manhattan Proposto Rede SOM
Média de 47,98+41,29%  44,49%+4,28%  47,10£2,09%  29,30£15,62%
acerto
(treinamento)

Média de 45,21£3,70%  44,73%+3,64%  45,37+£3,51%  28,49+15,50%
acerto (teste)

Nota-se na matriz de medidas em (22), obtida para esta base de dados,
que a média das distancias dos eventos a curva que os representa (diagonal
principal) ¢ da ordem de 10™, ja que os eventos estdo quase todos situados na
curva principal, como demostrado na Figura 16. Por outro lado, as medidas
extraclasses (valores fora da diagonal principal) mostram o quanto os eventos
estdo distantes das curvas principais que representam 0s outros grupos. Isso
mostra que os eventos estdo bem representados pelo método, o que leva ao

indice K,, = 0,0035, calculado conforme (18).

0,0001 0,03)6] (22)
0,018 0,0001

M=

A Figura 20 demonstra o resultado do silhouettes aplicado aos
agrupamentos obtidos pelo método proposto ¢ pelos métodos KM-E, KM-M ¢
rede SOM com silhouettes médio (Sil,,) de -0,0019, 0,5498, 0,5079 ¢ -0,0017,
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respectivamente. Percebe-se que os valores de silhouettes obtidos para o KM-E
sdo superiores e todos positivos, indicando uma qualidade de agrupamento
superior, tendo assim uma maior coesdo no interior dos agrupamentos € maior
separacdo intergrupos, embora possua uma taxa de erro maior que a do método
proposto. Este resultado ¢ interessante e passa uma ideia de que ha um ou mais
eventos que estdo bem situados em seus grupos, de acordo com o critério do
algoritmo K-means (menor distdncia ao centroide), mas que na verdade
pertencem a outro agrupamento. Neste caso, o método proposto conseguiu
alocar corretamente todos os eventos.

Pode-se entender também, a partir dos resultados da Figura 20, que o
silhouettes ndo ¢ um método de validagdo de agrupamentos indicado para o tipo
de agrupamento espiral dupla, j4 que pode levar o projetista a interpretacdes

equivocadas acerca dos agrupamentos encontrados.
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Figura 20 Silhouettes dos agrupamentos obtidos para a base de dados espiral
dupla: (a) com o método proposto; (b) com a rede SOM; (c) com

o KM-E; (d) com 0 KM-M
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5.2 Base de dados half-rings

O método proposto foi aplicado a uma base de dados conhecida como
half-rings, composta por dois agrupamentos ¢ 373 dados no total. A base de
dados modelada pela curva principal ¢ ilustrada na Figura 21. Os agrupamentos
obtidos pelo método proposto estdo demonstrados na Figura 22(a), em que um
acerto na classificacdo dos dados de 100% foi alcancado. A Figura 22(b)
representa o resultado do agrupamento de dados alcangado pelo algoritmo k-

means utilizando a distancia Euclidiana.
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Figura 21 Curva principal original obtida para a base de dados half-rings
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Figura 22 Resultado do método proposto para a base de dados half-rings: (a)
pelo método proposto (b) pelo método K-means com medida de
similaridade Euclidiana
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A Figura 23 demonstra as distancias entre os vértices das interligacdes
da curva principal demonstrada na Figura 21. Pode-se concluir a presenca de
apenas dois agrupamentos, uma vez que um segmento de interligacdo com maior

comprimento em relagdo aos outros segmentos se destaca.
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Figura 23 Distancia em unidade arbitraria entre os vértices para a base de
dados half-rings

A taxa de erro de algoritmos de agrupamento para a base de dados half-
rings esta representada na Tabela 3. O melhor resultado (menor taxa de erro) foi
alcangado pelo método proposto (0% de erro). Os resultados obtidos pelo
método proposto utilizaram os pardmetros de 4 segmentos e comprimento de

1,50.
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Tabela 3 Resultados dos algoritmos de clusterizagdo, taxa de erro para a base de

dados half rings
Dados KM-Euclidiana KM-Manhattan Método Proposto ~ Rede Som
Half-rings 13,40% 17,42% 0% 7,77%

Verifica-se que o erro de 7,77% obtido pela rede SOM ¢ devido a
distribuicdo dos neurdnios sobre a base de dados, o que pode ser observado na
Figura 24(a), resultando na classificagdo demonstrada na Figura 24(b). Observa-
se que ha um neurdnio posicionado fora da regido dos dados e entre os dois
agrupamentos, gerando confusdo na classificacao.

Os dados da half-rings t€ém uma caracteristica parecida com a dos
clusters compactos e semiesféricos e estd entre as bases de dados mais
desafiantes para os métodos de agrupamentos, apesar de ser uma base de dados
bidimensional. Como os dados sdo dispostos em forma de dois semicirculos, a
curva principal pdde modela-los perfeitamente (veja a Figura 22(a)), o que levou

ao resultado obtido.
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Na verificacdo de generalizagdo do método proposto, observa-se que o
resultado para a base de treinamento e teste da rede SOM ¢ superior aos demais
métodos. O método proposto apresenta a maior taxa de erro para os dados de

treinamento ¢ teste. Na Tabela 4 esta representada a taxa de erro.

Tabela 4 Capacidade de generalizagdo dos métodos em funcdo da taxa de erro
(média = desvio padrdo) para a base de dados half rings

Bage half K.M._ KM-Manhattan M¢étodo Proposto ~ Rede SOM
rings Euclidiana
Média de 12,95+1,82% 16,33£2,04% 42,5243,15% 7,24+9,88%
acerto
(treinamento)

Média de 13,09+2,63% 15,02+2,49% 42,91+4,47% 7,0549,49%
acerto (teste)

Percebe-se que na matriz de medidas em (23), obtida para esta base de
dados, a média das distancias dos eventos a curva que os representa (diagonal
principal) é da ordem de 107, ja que os eventos estdo quase todos situados ao
redor da curva principal, como demonstrado na Figura 22. Por outro lado, as
medidas extraclasses (valores fora da diagonal principal) mostram o quanto os
eventos estdo distantes das curvas principais que representam os outros grupos.
Isso mostra que os eventos estdo bem representados pelo método, o que leva ao

indice K, = 0,0261, calculado conforme (18).

_ 10,0015 0,1213 (23)

M= 0,0970 0,0042

A Figura 25 demonstra o resultado do silhouettes aplicado aos
agrupamentos obtidos pelo método proposto e pelos métodos KM-Euclidiana,
KM-Manhattan e rede SOM com silhouettes médios (Sil,,) de 0,1160, 0,6853,

0,6460 e 0,1160, respectivamente. Observa-se que os valores de silhouettes
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obtidos para o0 KM-Euclidiana sdo superiores e todos positivos, indicando uma
qualidade de agrupamento superior, tendo assim uma maior coesdo no interior
dos agrupamentos e maior separa¢do intergrupos, embora possua uma taxa de
erro maior que a do método proposto. Este resultado ¢ interessante ¢ passa uma
ideia de que ha um ou mais eventos que estdo bem situados em seus grupos, de
acordo com o critério do algoritmo K-means (menor distancia ao centroide), mas
que na verdade pertencem a outro agrupamento. Neste caso, 0 método proposto
conseguiu alocar corretamente todos os eventos.

Pode-se entender também, a partir dos resultados da Figura 25, que o
silhouettes ndo ¢ um método de validagao de agrupamentos indicado para o tipo
de agrupamento espiral dupla, ja que pode levar o projetista a interpretagdes

equivocadas acerca dos agrupamentos encontrados.
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5.3 Base de dados Iris

A base de dados conhecida como Iris ¢ uma base de dados muito
conhecida em problemas de reconhecimento de padrdes, ela ¢ composta por trés
classes referentes a trés espécies de plantas (iris setosa, iris virginica e iris
versicolor), cada agrupamento possui 50 espécies com quatro caracteristicas:
comprimento e largura das sépalas e das pétalas em centimetros.

A Tabela 5 demonstra a matriz de confusdo dos resultados obtidos pelo
método proposto, em que o erro total foi de 3,33%. A Tabela 6 demonstra a
comparacao dos resultados com os métodos k-means ¢ SOM. Para esta base de
dados a rede SOM obteve o melhor resultado, com taxa de erro de 0%. Os
resultados obtidos pelo método proposto utilizaram os pardmetros de 3

segmentos e comprimento de 0,9c.

Tabela 5 Matriz de confusdo obtida pelo método proposto para a base de dados

Iris
Classe 1 2 3
1 100% 0% 0%
2 0% 98% 2%
3 0% 2% 98%

Erro total: 3,33%

Tabela 6 Desempenho dos algoritmos de agrupamento em fun¢ao da taxa de erro
para a base de dados Iris
Dados KM-Euclidiana KM-Manhattan Método Proposto ~ Rede Som
Iris 4% 6% 3,33% 0%
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Na verificagdo de generalizagdo do método proposto, apresentado na
Tabela 7, observa-se que o resultado para a base de treinamento e teste o0 método
rede SOM ¢ superior aos demais métodos, entretanto seu desvio padrdo ¢é o alto.
Nota-se que a capacidade de generalizagdo do método proposto obtém o
segundo melhor resultado, superando os métodos KM-Euclidiana ¢ KM

Manbhattan.

Tabela 7 Capacidade de generalizacdo dos métodos em fungdo da taxa de erro
(média = desvio padrdo) para a base de dados Iris

Base Iris KM- KM-Manhattan Meétodo Rede SOM
Euclidiana Proposto
Meédia de acerto  74,38+25,88%  71,96+24,70%  67,30+5,07%  33,84+23,65%
(treinamento)
Média de acerto  75,25+9,25%  72,74+25,13%  65,9249,25%  33,33+£23,19%
(teste)

Nota-se na Figura 26 que, de acordo com o indice de silhouettes, 0 KM-
E e o método proposto t€ém uma qualidade de agrupamento superior. Um
pequeno conjunto de eventos foi agrupado de forma incorreta pelo método
proposto.

A fim de analisar os resultados de forma mais quantitativa, o silhouettes
médio foi calculado para cada agrupamento, de acordo com a Equagdo (7).
Foram obtidos silhouettes médios (Sil,,) de 0,7565, 0,7648, 0,7033 ¢ 0,7250
para o método proposto, para o método KM-E, KM-M e para a rede SOM,
respectivamente. Estes resultados mostram que os quatro algoritmos obtiveram

agrupamentos fortes, com destaques para o KM-E e o método proposto.
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Observa-se na matriz de medidas em (24) que a média das distancias dos
eventos a curva que os representa (diagonal principal) ¢ menor do que os demais
valores, indicando que os eventos estdo distantes das curvas principais que

representam os outros grupos. O indice K, obtido a partir de (24) ¢ 0,0203.

0,0046 07641 0,318 4)
M=0926 0013% 0,098
0,4022 0,086 0,008

A Figura 27 demonstra o comprimento de todas as interligagdes dos
segmentos. Observa-se que as interliga¢des representadas no eixo das abscissas
pelos nimeros 1 e 2 s@o as Unicas presentes na base de dados. Isso se da pelo
fato de o método proposto ter obtido o melhor resultado com a configuragdo de

trés segmentos, consequentemente tem-se apenas duas interligagdes.

0.35

0.31

0.251

0.2}

0.151

0.1F

0.051

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5 1.6 1.7 1.8 1.9 2

Figura 27 Distancia em unidade arbitraria entre os vértices para a base de
dados Iris
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5.4 Base de dados Diabetes

A base de dados conhecida como Diabetes, construida na década de 90,
¢ baseada na analise de exames de pacientes da regido de Phoenix, Arizona,
EUA. Ela ¢ composta por 2 classes, diabético e ndo diabético. Cada
agrupamento possui 500 ¢ 268 eventos, respectivamente. Esta base de dados
possui 8 atributos: Numero de vezes que engravidou, concentracdo de glicose
posteriormente a ingestdo de carboidratos, pressdo arterial, espessura da prega
cutanea, indice de massa corporal, idade, indice de insulina posterior a inje¢do
de carboidratos e questao genética.

A Tabela 8 demonstra a matriz de confusdo obtida pelo método proposto,
em que um erro total de 33,98% foi obtido. A Tabela 9 demonstra a comparagao
com os outros métodos. Neste caso o método proposto foi ligeiramente inferior
comparado a0 KM-E. A rede SOM obteve o melhor desempenho, com taxa de
erro de apenas 1,82%. Os resultados obtidos pelo método proposto utilizaram os

parametros de 12 segmentos e comprimento de 1,0c.

Tabela 8 Matriz de confusdo obtida pelo método proposto para a base de dados

Diabetes
Classe 1 2
1 75,8% 24.2%
2 52,23% 47,76%

Erro total: 33,98%

Tabela 9 Desempenho dos algoritmos de agrupamento em fungdo da taxa de erro
(%) para a base de dados Diabetes

Dados KM-Euclidiana KM- Método Proposto ~ Rede Som
Manhattan

Diabetes 33,07% 35,80% 33,98% 1,82%
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Na verificagdo de generalizagdo do método proposto, apresentado na
Tabela 10, observa-se que o resultado para a base de treinamento e teste do
método KM-Euclidiana é superior aos demais métodos. O método proposto

obtém a maior taxa de erro entre os métodos analisados.

Tabela 10 Capacidade de generalizacdo dos métodos em fungdo da taxa de erro
(média + desvio padro) para a base de dados Diabetes

Base KM- KM- Método Rede SOM
Diabetes Euclidiana Manhattan Proposto
Meédia de 32,66+1,52% 37,42+4,64% 42,29+4,29% 36,71+3,65%
acerto
(treinamento)

Meédia de 33,13+2,43% 39,86+4,94% 41,76+5,04% 36,88+4,72%
acerto (teste)

Verifica-se na Figura 28 que de acordo com o indice de silhouettes o
KM-M obteve o melhor resultado com silhouettes médio (Sil,,;) de 0,2606. O
método proposto obteve um silhouettes médio 0,1516, ¢ o KM-E de 0,3651. O
silhouettes médio para a rede SOM foi de 0,4433. Assim, o KM-M alcangou
maior coesdo no interior dos agrupamentos ¢ maior separagdo intergrupos em

comparacao com os outros métodos, do ponto de vista do silhouettes.
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0,0619 0,1316] (25)
0,1610 0,047

M=

Observa-se na matriz de medidas em (25) que a média das distancias dos
eventos a curva que os representa (diagonal principal) é claramente menor do
que os demais valores, indicando que os eventos estdo distantes das curvas
principais que representam os outros grupos e proximos da curva principal que
os representa. Apesar de o método proposto obter um erro de classificacdo de
33,98%, pode-se afirmar que os dados estdo bem representados pelas curvas
principais obtidas. O indice K,, obtido a partir de (25) ¢ 0,3686.

A Figura 29 demonstra o comprimento de todas as interligagdes dos
segmentos. Observa-se que as interligacdes representadas no eixo das abscissas
pelos nimeros 6 e 11 apresentam o comprimento maior, € que as demais
interligacdes apresentam comprimentos relativamente proximos entre si e
inferiores aos comprimentos de nimeros 6 ¢ 11. Este € um indicativo de que ha
trés agrupamentos no banco de dados. Seguindo essa abordagem, a separagdo
encontrada pelos trés agrupamentos leva um erro de aproximadamente 33,85 %
no que tange a separacdo entre diabéticos e nao diabético. Os resultados
demonstrados na Tabela 5 foram obtidos considerando-se dois agrupamentos na
aplicagdo do método proposto, em que apenas a interligacdo de nimero 6

(Figura 29) foi eliminada.
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Figura 29 Distancia em unidade arbitraria entre os vértices para a base de
dados Diabetes

5.5 Base de dados Wine

A base de dados conhecida como Wine ¢ resultado de uma analise de
vinhos cultivados em uma mesma regido da Italia e é composta por trés classes,
178 dados no total, sendo que a classe 1 possui 59 dados, a classe 2 possui 71
dados ¢ a classe 3 possui 48 dados. A base de dados possui 13 atributos: taxa
alcoodlica, taxa de acido malico, taxa de ash, taxa de alcalinidade, taxa de
magnésio, total de fendis, taxa de flavonoides, taxa de feno6is ndo flavonoides,
taxa de proantocianidinas, intensidade da cor, taxa de HUE, taxa de diluigdo e

taxa de prolina.
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A Tabela 11 representa a matriz de confusdo obtida com o método
proposto, em que o erro foi de apenas 7,86%. A Tabela 12 demonstra a
comparagdo com os outros métodos. Os resultados obtidos pelo método proposto

utilizaram os parametros de 3 segmentos e comprimento de 0,26.

Tabela 11 Matriz de confusdo obtida pelo método proposto para a base de dados

Wine
Classe 1 2 3
1 100% 0% 0%
2 2,81% 81,69% 15,49%
3 2,09% 0% 97,91%

Erro total: 7,86%

Tabela 12 Desempenho dos algoritmos de agrupamento em fung@o da taxa de
erro (%) para a base Wine

Dados KM- KM- Meétodo Rede SOM
Euclidiana Manhattan Proposto
Wine 29,77% 6,74% 7,86% 0%

Na verificagdo de generalizacdo do método proposto, representado na
Tabela 13, observa-se que os resultados de todos os métodos foram muito

préximos e com uma taxa de erro elevada.

Tabela 13 Capacidade de generalizagdo dos métodos em funcdo da taxa de erro
(média + desvio padrio) para a base de dados Wine

Base Wine KM- KM- Meétodo Rede SOM
Euclidiana Manhattan Proposto
Meédia de 67,66+7,52% 63,36+4,64% 66,63+4,70% 66,16+5,57%
acerto
(treinamento)

Meédia de 69,13+8,43% 62,65+4,94% 66,41+7,89% 67,09+8,72%
acerto (teste)
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Observa-se na Figura 30, que de acordo com o indice de silhouettes o
método proposto e o KM-Manhattan possuem uma qualidade de agrupamento
superior em comparagdo com os outros métodos, tendo assim uma maior coesao
no interior dos agrupamentos e maior separacdo intergrupos, com silhouettes
médio 0,4618 para o método proposto ¢ de 0,4554 para o KM-Manhattan. O
silhouettes médio para o KM-Euclidiana foi Sil,,, = 0,1625 e o silhouettes médio

para a rede SOM Sil,,, = 0,4526.
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Nota-se na matriz de medidas (26) que a média das distancias dos
eventos a curva que os representa ¢ da ordem de quatro vezes menor que as

medidas fora da diagonal, levando a um K, de 0,2307.

0,134 08716 0,528
M=1089P8 0,1319 04181
0,556 043%#8 0,157

(26)

A Figura 31 demonstra o comprimento de todas as interligacdes dos
segmentos. Observa-se que as interligacdes representadas no eixo das abscissas
pelo numero 1 e 2 s3o as Unicas presentes na base de dados, devido ao fato de o
método proposto ter obtido este resultado com a configuragdo de trés segmentos,

consequentemente, existem apenas duas interligagoes.
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Figura 31 Distancia em unidade arbitraria entre os vértices para a base de
dados Wine
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5.6 Analise do comprimento do segmento e niimero de segmentos

A fim de avaliar a influéncia do comprimento do segmento (¢) no
desempenho do algoritmo, foi verificado o nimero de acertos do método
proposto para os trés tipos de agrupamentos definidos na Secdo 2.4: clusters
alongados, esféricos ¢ compactos. Consideraram-se os comprimentos iguais a
0,1, 0,3, 0,5, 1,0, 1,5, 2,0 ¢ 2,5 do desvio padrao dos dados ao longo do
segmento.

Foi variado também o nimero de segmentos a ser utilizado, visto que
este pode também oferecer influéncia nos resultados. Verbeek, Vlassis ¢ Krose
(2002) mencionam que na grande maioria das aplicagdes ndo é possivel saber
com antecedéncia qual ¢ o numero ideal de segmentos para modelar
corretamente a base de dados. Em problemas supervisionados, o conjunto de
dados de treinamento pode ser usado para ajustar o numero de segmentos ideal
para o banco de dados. Em Ferreira et al. (2013, 2015) essa abordagem foi
empregada para a detecg@o e classificagdo de distirbios elétricos em sistemas de

poténcia com bastante sucesso.

5.6.1 Clusters alongados

A Figura 32 demonstra duas bases de dados compostas por dois clusters

alongados, cada um com 201 eventos, sem interse¢do (a) e com interse¢do (b) de

clusters.
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As Figuras 33 e 34 demonstram o percentual de acertos do método
proposto para a base de clusters alongados sem intersecdo (Figura 32(a)) em
funcdo do numero de segmentos para os diferentes comprimentos de segmento
(¢). Observa-se que quanto menor o comprimento do segmento, mais segmentos
podem ser incluidos na CP até que o algoritmo k-seg convirja (Se¢do 2.6.2).
Como as informagdes da CP ficam armazenadas em duas matrizes, edges e
vertices, que contém as informacdes dos vértices que compdem a CP e de como
eles estdo interligados, é facil ver que mais segmentos implicam no aumento da
dimensdo dessas duas matrizes e, consequentemente, em aumento de
complexidade e de memoria de hardware para armazenamento e processamento
de dados. Portanto, a obtengdo de curvas principais com menor nimero de
segmentos ¢ desejavel do ponto de vista de implementacgdo pratica do método.
Por outro lado, poucos segmentos podem levar a um projeto subdimensionado e
prejudicar a eficiéncia do método.

As Figuras 33 e 34 demonstram que para a base de dados de clusters
alongados, acertos de 100% podem ser alcancados utilizando-se segmentos
menores ou iguais a 1,5¢ para os clusters da Figura 32(a), em que ¢ é o desvio
padrio associado a componente. Para comprimentos de 0,16 e 0,30, acertos de
100% sdo alcangados mais vezes com a variagdo do nimero de segmentos. Para
os demais comprimentos de segmento, o nimero de acertos apresenta certa
variacdo em fun¢do do ntimero de segmentos. Todavia, como esta base de dados
¢ uma base bidimensional, podem-se ajustar os parametros da CP observando-se

o melhor ajuste aos dados, o que facilita o uso do método proposto.
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A Figura 35 demonstra o valor do indice K,, em fun¢do do numero de
segmentos para os clusters da Figura 32(a). Observa-se que os valores de K,

aproximam-se de 0 @ medida que o nimero de segmentos aumenta.
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A Figura 36, que representa um zoom da Figura 35, demonstrando mais
claramente que os menores valores de K, que sdo indicativos de agrupamentos

mais fortes, sdo encontrados utilizando segmentos mais longos.
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agrupamento alongado (Zoom da Figura 35)

O fato de menores valores de K,, serem encontrados em segmentos mais
longos se deve a caracteristica do agrupamento, que se trata de agrupamentos
alongados, ¢ devido ao fato de que a distdncia dos dados a curva principal,
implementada por Verbeek, Vlassis e Krose (2002), ¢ medida em relagdo ao
segmento ¢ ndo leva em consideragdo as interligacdes de segmento. Portanto,
segmentos mais curtos geram mais interligagdes, o que faz com que os dados
que estiverem mais proximos das interligagdes apresentem maiores distancias a
CP. A distancia do evento a CP ¢ calculada conforme descrito a seguir.

A Figura 37 demonstra dois eventos x; € X,, definidos em 9?2 e

representados por dois pontos no plano cartesiano, ¢ uma curva poligonal,

também definida no plano, a qual possui apenas dois segmentos S; € S,, sendo o
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primeiro definido pelos vértices v, e v, € o segundo por v, e v3. Nota-se que os
dois eventos estdo mais proximos do primeiro segmento, portanto, ¢ a partir dele
que devem ser obtidas as distancias. O evento x; projeta, ortogonalmente, sobre
o primeiro segmento. Neste caso, a distdncia ¢ medida do ponto de projecdo ao
evento em questdo. O evento x,, no entanto, ndo projeta sobre o segmento,
sendo o vértice v, 0 ponto pertencente ao segmento que esta mais proximo dele.

Neste caso, a distancia serd tomada entre o evento x, € o vértice v;.

Figura 37 Distancia de um ponto a uma curva poligonal

Matematicamente, a distdncia do evento x ao segmento s ¢ definida

como

lIx — vq]|? Se S(ts(X)) = vy,
A(x,s) = lIx — v,l|? Se S(ts(X)) = vy, (27)

2
[Ix — ¢||> = (x—¢c)"u)” para os demais casos,
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A Figura 38 demonstra o percentual de acertos do método proposto em
funcdo do numero de segmentos para os diferentes comprimentos de segmento
(¢) para os clusters da Figura 32(b). Embora o resultado varie muito em fun¢do
do comprimento do segmento (c¢), pode-se concluir que o método proposto
apresenta, de modo geral, maior taxa de acerto para comprimentos até 1,5¢ com
nimero de segmentos até 12, apos 12 segmentos a melhor taxa de acerto ¢é
obtida com 1,06 de comprimento. Os resultados obtidos para o indice K,,
demonstrados nas Figuras 41 ¢ 42, em que se observa os melhores resultados
para 2,06 1,56 ¢ 1,06 de comprimento, o que demonstra, de modo geral,

coeréncia com a taxa de acerto.
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Figura 38 Taxa de acerto em fungdo do comprimento e¢ numero de
segmentos para o agrupamento alongado com intersecao
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Figura 40 Valor de K, em fun¢do do numero de segmentos para o
agrupamento alongado com interse¢do (Zoom da Figura 39)

5.6.2 Clusters compactos

Para este tipo de cluster foi utilizada a base de dados com as
distribuicdes demonstradas na Figura 41. Ambas as bases sdo compostas por
dois clusters de 300 eventos cada. Os agrupamentos demonstrados em (a) estdo
mais distantes um do outro no espago, enquanto que os agrupamentos

demonstrados em (b) estdo mais proximos.
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Figura 41 Distribuicdo dos dados para uma base de dados com clusters

compactos
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As Figuras 42 e 43 demonstram o percentual de acertos do método
proposto em fungdo do numero de segmentos para os diferentes comprimentos
de segmento (c) para os clusters da Figura 41(a). Uma maior taxa de acerto para
comprimentos de segmento 0,30, 0,56, 1,06 ¢ 1,56 é obtida como pode ser
observado na Figura 42 e 43, em que 100% de acerto ¢ alcangado para diferentes

numeros de segmentos.
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Figura 42 Taxa de acerto em funcdo do comprimento e numero de
segmentos para a base de dados clusters compactos mostrada na
Figura 41(a)
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Figura 43 Taxa de acerto em fungdo do comprimento ¢ numero de
segmentos para a base de dados clusters compactos distantes
(Zoom da Figura 42)

Os menores indices de K,, sdo obtidos para os comprimentos 1,06 ¢
1,56, conforme demonstram as Figuras 44 e 45. Observa-se que o indice K,
apresenta coeréncia com os resultados de desempenho, visto que os
comprimentos de segmento que apresentam os melhores desempenhos levam
aos menores indices K,. Observa-se que para 15 segmentos ¢ ¢ = 0,56 o
desempenho € de aproximadamente 50%. A Figura 46 demonstra um aumento
no indice K,, para este mesmo comprimento de segmento e 15 segmentos. Para
este tipo de cluster, o efeito em K,, do niimero de interligacdes de segmento nao

afeta tanto os resultados quanto para o cluster alongado.
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Figura 45 Valor de K,, em fun¢do do nimero de segmentos para a base de
dados clusters compactos (Zoom da Figura 45)

As Figuras 46 e 48 demonstram o percentual de acertos do método
proposto em fun¢do do niumero de segmentos para os diferentes comprimentos
de segmento (c) para os clusters da Figura 41(b).

Nota-se o aumento da variagdo do desempenho para os diferentes
comprimentos em fungdo do nimero de comprimentos. As melhores taxas de
acerto foram obtidas com comprimentos do segmento iguais a 0,1c, 0,506 ¢ 1,00
para poucos segmentos (de 2 a 13), embora o resultado ndo alcance 100% de
acerto. Isso se da devido & pequena distancia entre as classes, em que o grau de
dificuldade em se modelar cada uma delas aumenta e, portanto, o desempenho

diminui.
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segmentos para a base de dados clusters compactos (Zoom da
Figura 46)

Os menores indices K,, sdo encontrados para comprimentos de 1,5c, que
leva a um desempenho da ordem de 99% com poucos segmentos (vide Figura

46), conforme Figuras 48 e 49.
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Figura 49 Valor de K,, em fun¢do do nimero de segmentos para a base de
dados clusters compactos (Zoom da Figura 48)

5.6.3 Cluster esféricos

Para este tipo de cluster foi utilizada a base de dados com a distribuigio
conforme a Figura 50, que demonstra duas bases de dados: clusters distantes (a)
e clusters proximos (b). Cada base de dados € composta por dois clusters de 101

eventos cada.
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A Figura 51 demonstra o percentual de acertos do método proposto em
funcdo do numero de segmentos para os diferentes comprimentos de segmento
(c) para os clusters da Figura 50(a). As maiores taxas de acerto foram obtidas
para comprimentos de segmentos de 0,1c, 0,56 ¢ 1.0 ¢ para numeros de

segmentos maiores do que 15, como pode ser observado nas Figuras 51 e 52.
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Figura 51 Taxa de acerto em funcdo do comprimento e numero de
segmentos para a base de dados clusters circulares
demonstrados na Figura 50(a)
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Figura 52 Taxa de acerto em funcdo do comprimento e numero de
segmentos para a base de dados clusters circulares (Zoom da
Figura 51)

Observamos na Figura 53 ¢ 54 que o indice K,, apresenta certa coeréncia
com os resultados de desempenho, visto que o comprimento de segmento , ¢ =

1,00 apresenta uma das melhores taxas de acerto.
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dados clusters circulares demonstrada na Figura 50(a)
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Figura 54 Valor de K,, em fun¢do do niimero de segmentos para a base de
dados clusters circulares (Zoom da Figura 53)

Por outro lado, observa-se que para a base de dados mostrada na Figura
50(b) a taxa de acerto varia bastante em fun¢do do niimero e comprimento de
segmentos, como pode ser observado na Figura 55. Isso se da pelo fato dos

agrupamentos estarem muito proximos um do outro.
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Figura 55 Taxa de acerto em fungdo do comprimento ¢ numero de
segmentos para a base de dados clusters circulares demonstrada
na Figura 50(b)

E possivel notar por meio das Figuras 56 e 57 que o indice K,, apresenta
certa harmonia com os resultados de desempenho. Em seguimentos ¢ = 2,0c e
2,5c apresenta maiores valores, isso se da devido a distribuigdo dos dados, em
que seguimentos maiores possuem um indice K, maior, embora exista certa
divergéncia com o desempenho. Esse fato ocorre devido a distancia dos eventos

aos segmentos aumentarem no caso de segmentos maiores.
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6 CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou um método baseado em Curvas Principais. O
objetivo foi realizar o reconhecimento de padrdes de forma ndo supervisionada.
O método proposto foi aplicado as bases bidimensionais ¢ multidimensionais de
caracteristicas e dimensionalidade variada.

O método proposto explora a boa capacidade de representacdo de dados
das Curvas Principais e, como vantagem, mantém os segmentos originalmente
construidos pelo algoritmo k-seg, ndo alterando, portanto, a forma de
representa¢do da curva construida pelo algoritmo, além de ser bastante simples
em comparagdo com outros métodos de agrupamento que também utilizam
curvas principais.

Os resultados obtidos foram comparados a quatro algoritmos, dois
lineares (KM-M, KM-E) e um nao linear, a rede SOM. O método proposto
obteve bons resultados para as bases de dados, com destaque para as bases
bidimensionais, em que o resultado foi superior aos demais métodos.

Para as bases de dados multidimensionais o método proposto foi
superior aos métodos KM-E ¢ KM-M em termos de desempenho e inferior a
rede SOM. O bom resultado alcangado pela rede SOM ¢ justificado pela sua alta
capacidade de mapeamento ndo linear de dados.

Os resultados mostraram que o método proposto, apesar de bastante
sensivel aos parametros de entrada, pode levar a bons resultados para bases de
dados com distribui¢des alongadas ou esféricas.

Do ponto de vista de capacidade de generalizagdo o método proposto
obteve resultados proximos aos demais métodos para a base Wine, nas bases Iris
e espiral dupla obteve resultados proximos ao K-means, nas bases Diabetes e
half rings o método proposto obteve uma taxa de erro elevada frente aos demais

métodos. O fato de os dados serem sorteados aleatoriamente durante a analise da
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capacidade de generalizagdo dos métodos influi diretamente na taxa de erro,
devido a distribuic@o aleatoria dos dados e consequentemente a dificuldade em
classificar os dados corretamente. Isso explica as elevadas taxas de erro obtidas
nesta etapa.

Em relagdo aos parametros de entrada, no geral, comprimentos de
segmentos menores, entre 0,36 ¢ 1,50, levam a melhores resultados. Por outro
lado, a escolha do nimero de segmentos adequado ainda ¢ um desafio e merece
ser mais bem investigado em trabalhos futuros.

O indice proposto (K,) para avaliar a qualidade dos agrupamentos
mostrou algumas incoeréncias em relagdo aos resultados de desempenho. Foi
verificado que o calculo do mesmo precisa ser modificado em fungdo do calculo
da distancia do evento ao segmento, de tal forma que as interligacdes entre os
segmentos sejam levadas em consideracdo, que pode ser implementado em
trabalhos futuros.

Como vantagem, o método proposto disponibiliza as distdncias entre os
segmentos da CP, que podem ser utilizadas para se ter uma ideia da quantidade
de agrupamentos presentes no conjunto de dados.

Em trabalhos futuros, pretende-se investigar o uso de métodos para
refinar os parametros de entrada do método proposto, melhorando assim tal

desempenho em determinadas distribuigoes de dados.
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