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Resumo

A Anélise de Dados Simbolicos (ADS) ou Symbolic Data Analysis (SDA) é uma ex-
tensdo da andlise de dados classicos que objetiva desenvolver técnicas estatisticas e/ou
computacionais para dados mais complexos que os dados usuais, geralmente representa-
dos por valores e categorias, podendo incluir variagoes e estruturas internas. Diversos
métodos de agrupamentos para dados classicos ja foram estendidos para os dados simbo-
licos, como por exemplo o K-médias e suas versoes kernelizadas. Fungoes de kernel tem
sido amplamente utilizadas em algoritmos de agrupamento, devido a melhora do desem-
penho desses métodos em situagoes nas quais os grupos nao sao linearmente separaveis.
Ainda assim, esses métodos baseados em kernel consideram que as variaveis sao igual-
mente importantes para o processo de agrupamento, o que na maioria das vezes nao se
configura desta forma, principalmente na era do Big Data em que conjuntos de dados
com alta dimensao sao facilmente encontrados. O objetivo deste trabalho é propor novos
métodos de agrupamentos para dados simbolicos dos tipo intervalo baseado em kernel
com ponderacao automatica das varidveis via distancias adaptativas, que mudam a cada
iteracao do algoritimo e sao obtidas como soma de distancias euclidianas quadradas entre
as observacoes e os centroides de cada grupo, calculadas para cada variavel de forma in-
dividual. A principal vantagem dos métodos propostos sobre a abordagem convencional
é que o uso de distancias adaptativas permite atribuir pesos as variaveis, possibilitando
diferenciar a importancia das mesmas e, consequentemente, melhorar o desempenho do
algoritmo. Este trabalho engloba o paradigma de agrupamento rigido (hard) e considera
duas vertentes usadas em abordagem de kernel, onde uma considera que os prototipos
estao definidos no espaco original dos dados e outra considera que os prototipos estao
definidos em uma espago de mais alta dimensao, denominado espaco de caracteristicas.
Experimentos realizados com dados simulados e dados reais intervalares mostram a efici-
éncia dos métodos propostos.

Palavras-chave: Dados Simbolicos; Agrupamento; Ponderacao automatica das variaveis.
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Abstract

Symbolic Data Analysis (SDA) is an extension of classic data analysis that aims to
develop statistical and/or computational techniques for more complex data than the usual
data, usually represented by values and categories, may include variations and internal
structures. Several clustering methods for classical data have already been extended
for symbolic data, such as K-means and its kernelized versions. The kernel functions
have been widely used in clustering algorithms due to improvements in their performance
in scenarios where the clusters are non-linearly separable. Even so, these kernel-based
methods consider that variables are equally important in the clustering process, which
most of the time is not configured in this way, especially in the era of Big Data, where
high-dimensional data sets are easily found. The objective of this work is to propose new
kernel-based clustering methods for interval-valued symbolic data with automatic weigh-
ting of variables through adaptive distances that change at each iteration of the algorithm
and are obtained as the sum of the square Euclidean distances between the observations
and centroids of each group, calculated for each variable, individually. The main ad-
vantage of the proposed methods over the conventional approach is the use of adaptive
distances which allows to assign weights to variables, making possible to differentiate the
importance of the variables and consequently improve the performance of the algorithms.
This work encompasses the hard clustering paradigm and considers two aspects used in
kernel functions, when the prototypes are defined in the original data space and when the
prototypes are defined in a higher dimension space, known as feature space. Experiments
with simulated data and real interval-valued data shows the efficiency of the proposed
methods.

Keywords: Symbolic Data; Clustering; Automatic variable weighting.



Sumario

Lista de Algoritmos

Lista de Tabelas

1 Introdugao

1.1
1.2

Introducao . . . . . . . ..

Organizacao do trabalho . . . . . . . . . ... ..o

2 Meétodos de agrupamento hard para dados convencionais

2.1
2.2
2.3
24

Método K-médias . . . . . . . . . ...
Conceitos bésicos de kernel . . . . . . . ...
Método kernel K-médias baseado na kernelizagao da métrica . . . . . . . .

Método kernel K-médias no espago de caracteristicas . . . . . . . . . ...

3 Meétodos de agrupamento para dados simbdlicos do tipo intervalo

3.1
3.2
3.3
3.4

4 Agrupamento hard baseado em kernel com ponderagao automatica das

Introducao . . . . . . . ..
Tipos de variaveis simbdlicas . . . . . . . .. . .. .. L.
Fungoes de kernel para dados simbélicos do tipo intervalo. . . . . . . . ..
Métodos de agrupamentos para dados simboélicos do tipo intervalo . . . . .

3.4.1 Meétodo K-médias para intervalos . . . . . . . .. ... ... ....

3.4.2 Kernel K-médias para dados do tipo intervalo baseado na kerneli-

zagao da métrica . . . . . ...

3.4.3 Kernel K-médias para dados do tipo intervalo no espaco de carac-

teristicas . . . . . ... s

variaveis para dados intervalares

vi

viii

26



4.1 Introdugao . . . . . . . . L
4.2  Agrupamento hard baseado na kernelizacdo da métrica com ponderacao
automaética das varidveis para dados do tipo intervalo . . . . . . . ... ..
4.3 Agrupamento hard no espaco de caracteristicas com ponderacao automé-
tica das variaveis para dados do tipo intervalo . . . . . . . ... ... ...
4.4 Convergéncia dos métodos de agrupamento hard baseado em kernel com

ponderacao automética das varidveis para dados do tipo intervalo . . . . .

5 Avaliagao Experimental
5.1 Introducao . . . . . . .
5.1.1 Conjuntos de dados simulados do tipo intervalo . . . . .. .. ...
5.1.2  Conjuntos de dados reais do tipo intervalo . . . . . ... .. .. ..
5.2 Indices de avaliacB0o . . . . . . . . ...
5.3 Resultados . . . . . . .
5.3.1 Conjunto de dados simulados do tipo intervalos . . . . . .. .. ..

5.3.2 Conjunto de dados reais do tipo intervalo . . . . . . .. .. ... ..

6 Conclusoes
6.1 Trabalhos futuros . . . . . . . . .

Referéncias bibliograficas

vil

53
53
23
57
61
63
64
68

74
76

7



Lista de Algoritmos

METODO K-MEDIAS . . . . . oo it e e e e e 8
METODO kernel K-MEDIAS BASEADO NA KERNELIZAGAO DA METRICA . . 12
METODO kernel K-MEDIAS NO ESPACO DE CARACTERISTICAS . . . . . . . 14
METODO K-MEDIAS PARA INTERVALOS . . . . . . . . o v v v e 21

Kernel K-MEDIAS PARA DADOS DO TIPO INTERVALO BASEADO NA KER-

NELIZAGAO DA METRICA . . . . . . . v ittt e e e 23
Kernel K-MEDIAS PARA DADOS DO TIPO INTERVALO NO ESPAGCO DE

CARACTERISTICAS . . . . . . . o e e e s s 25

ALGORITMO PARA A OBTENGAO DO AGRUPAMENTO PELOS METODOS
PROPOSTOS NA KERNELIZAGAO DA METRICA . . . . . . . . . . . ... ... 42
ALGORITMO PARA A OBTENGAO DO AGRUPAMENTO PELOS METODOS
PROPOSTOS NO ESPAGCO DE CARACTERISTICAS . . . . . . . . .. ... ... 49

viil



Lista de Tabelas

2.1

3.1
3.2

5.1

0.2

2.3

5.4
5.5

5.6

5.7

5.8

2.9

5.10

Exemplos de fungoes kernel . . . . . . . ... oL

Tabela de dados cléssicos . . . . . . . . ..

Tabela de dados simbolicos referente a descricao de g . . . . . . . . . . ..

Informacgoes das estruturas de média e variancia do conjunto de dados
simulados 1. . . . . . . . .
Informagoes das estruturas de média e variancia do conjunto de dados
simulados 2. . . . . . ..
Dimensoes dos conjuntos de dados reais. . . . . . . .. ... L.
Matriz de confusao . . . . . . . ...
Resultado dos algoritmos de agrupamento segundo os indices CR e OERC
para o conjunto de dados simulados 1 : média e desvio padrao (entre pa-
TENEESES). . . . .
Resultado dos algoritmos de agrupamento segundo os indices CR e OERC
para o conjunto de dados simulados 2 : média e desvio padrao (entre pa-
PENEESES). .« v v o
Resultado do teste de Wilcoxon pareado nas amostras do conjunto de dados
simulados 1 para comparar os métodos segundo as fungoes kernel. . . . . .
Resultado do teste de Wilcoxon pareado nas amostras do conjunto de dados
simulados 2 para comparar os métodos segundo as fungoes kernel. . . . . .
Resultado do Indice Corrigido de Rand (CR) para os dados simbolicos
intervalares reais considerados. . . . . . .. ...
Resultado da Taxa Total de Erro de Classificagdo (OERC) para os dados

simbolicos intervalares reais considerados. . . . . . . ... ... ..

1X



5.11 Classificagao de desempenho médio e mediano dos algoritmos de agrupa-

mentos de acordo com o Indice Corrigido de Rand (CR) e a Taxa Total de

Erro de Classificagao (OERC). . . . . . . . . .. ... 72
5.12 Média do desempenho médio e mediano segundo as funcoes kernels de uma
(1 C) eduas (2 C) componentes. . . . . ... ... ... ..., 72



CAPITULO 1

Introducdo

1.1 Introducao

Desde o surgimento dos sistemas de computadores impulsionados pelo desenvolvimento
tecnolégico no século passado, a capacidade de armazenamento de dados aumentou de
forma exponencial, possibilitando a origem de bases de dados gigantescas, tanto em ta-
manho quanto em dimensionalidade. Em paralelo a isso, a ideia de mineracao de dados,
ou data mining, ganhou destaque por sumarizar tais bases, buscando informagoes tuteis
para a tomada de decisao. Refere-se entao a um campo interdisciplinar, com aplicac¢oes
em diversas areas, como: taxonomia, biologia, marketing, medicina e etc, baseado em

conceitos estatisticos e computacionais (OLIVEIRA et al., 2018).

Levando em consideracao que a forma tradicional de representacao de um base de
dados é uma matriz n X p, onde n representa o niimero de observagoes e p o nimero de
variaveis estudadas, quando se trata de um conjunto de dados gigantesco, os valores de n e
p podem ser da ordem de milhoes e milhares, respectivamente, gerando problemas de custo
computacional, como por exemplo, em operagdes matriciais. Segundo COSTA (2011, p.3)
“em virtude desse crescente volume de dados, os métodos tradicionais de anélise de dados
tém se tornado inapropriados, pois nao conseguem analisar o contetdo das informacgoes

com a finalidade de obter conhecimentos importantes”.

Em muitas aplicagoes, faz-se necessario levar em consideracao a precisao e variabilidade

dos dados para representar a informagao disponivel. Considere, por exemplo, o caso em
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que dois pacientes tem suas taxas glicémicas acompanhadas durante um certo periodo
de tempo. Um paciente considerado sem diabetes pode apresentar taxas variando no
intervalo [85,90], enquanto outro paciente também sem diabetes pode apresentar taxas
entre [90,98|. Nesse caso, uma analise através do ponto médio dos intervalos perderia
a informagao sobre variacao da glicemia de cada paciente. Nuances como essa nao sao

captadas por meio dos dados classicos, sendo necessario um nova representacao de dados.

Uma alternativa é usar a ideia de dados simbolicos, que podem ser representados por
listas, intervalos, histogramas e afins. Dados desse tipo sao adequados para tratar de
dados provenientes de imprecisoes ou valores estimados via intervalo de confianga, limites
de valores de um item e variagoes de uma variavel, seja no tempo ou por redugoes em
grupos, sendo interesse de estudo, principalmente, da Andlise de Dados Simbolicos (ADS)
— Symbolic Data Analysis (SDA) — que constitui uma nova area de pesquisa relacionada
a analise multivariada, reconhecimento de padroes e inteligéncia artificial. O objetivo
principal da Anélise de Dados Simboélicos é estender os métodos existentes para dados
classicos, como também desenvolver novos métodos para a anélise de dados mais comple-
X0s que os usuais, que podem ser representados por conjuntos de categorias, intervalos,
distribuigoes de frequéncia, histogramas, distribui¢oes de probabilidade, etc (BILLARD;
DIDAY, 2003; BOCK; DIDAY, 2000).

Métodos de agrupamento sao ferramentas usadas na mineragao de dados e tem sido
amplamente utilizados para o reconhecimento nao supervisionado de padrdes. Areas como
processamento de imagem e recuperacao de informacao sao exemplos de onde se utilizam
estes métodos, que por sua vez tem diversas aplicagdes praticas, como, por exemplo, seg-
mentagao de imagem e segmentacao de mercado. A anélise de agrupamento é uma técnica
multivariada que busca encontrar grupos homogéneos a partir de um conjunto de indivi-
duos (padroes, objetos e etc) (MURTY; JAIN; FLYNN, 1999). Mais especificamente, os
métodos de agrupamento formam os grupos de modo a se obter homogeneidade em cada
grupo e heterogeneidade entre eles, ou seja, observagoes pertencentes a um mesmo grupo
apresentem um alto grau de similaridade, enquanto observacoes pertencentes a grupos

distintos tenham alto grau de dissimilaridade .

Os métodos de agrupamento mais populares sao divididos em: hierdrquicos e partici-
onais. Os métodos hierarquicos fornecem uma sequéncia de dados aninhados, resultando
em uma estrutura de dependéncia entre os grupos, onde geralmente sao representados
por um dendrograma. Em contrapartida, os métodos particionais fornecem uma tunica
particao dos dados de entrada em determinado niimero de grupos, por meio da otimiza-
¢ao de uma funcao objetivo, produzindo hipersuperficies de separacao entre os grupos.
Os métodos particionais por sua vez sao desenvolvidos sob duas matrizes: agrupamento
rigido (hard) (JAIN, 2010) e agrupamento difuso (fuzzy) (HOPPNER et al., 1999). No
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agrupamento rigido, os grupos sao disjuntos e cada observagao (objeto) pertence a um,
e somente um, grupo. Por outro lado, no agrupamento difuso, as observagoes podem

pertencer a todos os grupos com um certo grau de pertinéncia.

Uma componente importante para qualquer método de agrupamento é a medida de
similaridade, e medidas de distancias sao exemplos destas, na qual a distancia euclidiana
é a mais comumente utilizada. Os métodos convencionais que usam a distancia eucli-
diana como medida de similaridade fornecem bons resultados quando usados em bancos
de dados onde os grupos sao, aproximadamente, linearmente separéaveis e hiperesféricos.
Contudo, quando o conjunto de dados nao segue esse critério, isto é, a estrutura dos da-
dos é complexa, a performance desses métodos de agrupamento pode ser insatisfatoria.
O método K-médias desenvolvido por Steinhaus (1956) — o método particional mais co-
nhecido e amplamente utilizado — é exemplo dessa situacao. Esse algoritmo fornece uma
particao dos dados em K grupos, onde cada grupo é caracterizado por um ponto central
conhecido com centréide ou prototipo. Outra limitacao desse método é que ele encontra

6timos locais, ficando sensivel a escolhas dos protétipos iniciais (JAIN, 2010).

Nesse sentido, varios métodos capazes de tratar de dados com estrutura complexa estao
sendo desenvolvidos, dentre os quais, métodos baseados em fungoes de kernel tem ganhado
destaque. A natureza desses métodos estd baseada na realizagao de um mapeamento
nao-linear arbitrario ® do espago original de dimensao p (X C RP) para um espago
de dimensao ¢ (possivelmente infinito), denominado espago de caracteristicas, F, onde
q > p. O motivo para realizar esse mapeamento se deve ao fato que os grupos, que até
entao apresentavam uma estrutura complexa, passam a ser bem definidos e linearmente
separaveis. A grande vantagem de tais métodos é que produtos internos no espago de

caracteristicas podem ser calculadas através de um kernel, denominado kernel de Mercer,
K, dado por K(x,x’) = &(x)"®(x’), onde x,x’ € X, X C R? (MERCER, 1909).

A partir do desenvolvimento do algoritmo kernel K-médias (GIROLAMI, 2002) diver-
sos métodos de agrupamento foram modificados de modo a incorporarem fungoes kernel.
Além disso, uma grande variedade de métodos de agrupamento baseados em kernel tém
sido propostos (FILIPPONE et al., 2008). Esses novos métodos passaram a conside-
rar duas abordagens: kernelizagao da métrica, onde os centroides sao obtidos no espaco
original de entrada e a distancia dos padroes aos centroides sao calculadas via funcao ker-
nel, e agrupamento no espaco de caracteristica, onde os prototipos sao obtidos de forma

implicita no espacgo de caracteristica.

Diversos algoritmos de agrupamento para dados simbdlicos tem sido propostos, e mui-
tos deles baseados em kernel. Costa, Pimentel e Souza (2010) propuseram o método kernel

K-médias e o kernel K-médias difuso para dados intervalares, onde cada padrao é des-
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crito por um vetor de intervalos. Oliveira et al. (2018) propuseram um algoritmo do tipo
subtrativo para dados intervalares baseado no trabalho de Kim et al. (2005). Carvalho,
Brito e Bock (2006) propuseram o algoritmo K-médias para dados intervalares baseado
na distancia L2. No entanto, apesar dos muitos trabalhos desenvolvidos, ainda h& uma

lacuna a ser preenchida por esses métodos baseados em kernel.

Em anélise de agrupamento para dados simbélicos do tipo intervalo os padroes sao
comumentes representados por um vetor, onde cada componente deste é um intervalo re-
ferente a uma medicao de uma varidvel. Nos algoritmos convencionais, bem como nas suas
versoes kernelizadas, as variaveis sao consideradas como sendo igualmente importantes,
do ponto de vista de que todas possuem o mesmo peso para o processo de agrupamento,
quando na verdade, em diversas areas do conhecimento — em especial, para conjuntos de
dados de alta dimensao — podem existir variaveis irrelevantes, como também variaveis
mais importantes do que outras, e ainda, o conjunto de variaveis importantes para cada

grupo pode ser diferente.

Motivados pelo trabalho de FERREIRA (2013), onde foi considerado ponderacao au-
tomatica das varidveis para dados convencionais, nesse trabalho, propomos métodos de
agrupamento baseado em kernel para dados simboélicos do tipo intervalo com pondera-
¢ao automética das variaveis por meio de distancias adaptativas, na qual a medida de
similaridade é obtida através de soma de distancias euclidianas entre as observagoes e os
centroides, calculada para cada variavel, individualmente, via fungoes kernel. A grande
vantagem dessa abordagem sobre os algoritmos convencionais de agrupamento basea-
dos em kernel consiste na possibilidade de trabalhar com distancias que mudam a cada
iteragao do algoritmo (distancias adaptativas) e podem ser a mesma para todos os gru-
pos (distancias adaptativas globais) ou diferentes de um grupo para outro (distancias
adaptativas locais). FERREIRA (2013) afirma que: “Em algumas situagoes, distancias
adaptativas locais podem nao ser apropriadas porque podem levar o algoritmo a pontos
de minimos locais produzindo assim, solucoes sub-6timas”. Por esta razao, neste trabalho
consideramos ambos os tipos de distancias (global e local) para a constru¢ao dos métodos
de agrupamento. Outrossim, os métodos propostos aqui foram desenvolvidos sobre duas
vertentes: abordagem na kernelizagao da métrica e abordagem no espago de caracteris-
tica. Por fim, utilizamos como funcao kernel duas versoes do kernel gaussiano, com uma
e duas componentes, e para a derivacao das expressoes matematicas consideramos duas
restrigoes: a primeira, de que a soma dos pesos das variaveis deve ser igual a um, e a

segunda de que o produto dos pesos das variaveis deve ser igual a um.
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1.2 Organizagao do trabalho

Além deste capitulo de introdugao, este trabalho é composto por mais cinco capitulos,

COomo segue:

e No Capitulo 2 apresentamos uma breve revisao acerca da teoria basica dos métodos

de agrupamento rigido (hard), bem como a ideia dos métodos baseados em kernel ;

e No Capitulo 3 introduzimos a defini¢ao de dados simbélicos, bem como dissertamos
acerca de agrupamentos convencionais para dados simboélico do tipo intervalo, além
de apresentar a ideia do kernel para esse tipo de dado, e dos métodos baseados em

kernel para esse caso;

e O Capitulo 4 apresenta a principal contribui¢ao deste trabalho: os métodos de agru-
pamento baseados em kernel com ponderagao automética das variaveis via distan-
cias adaptativas para dados simbolicos do tipo intervalo. Aqui consideramos ambas
vertentes: kernelizagao da métrica e agrupamento no espaco de caracteristicas. Sao
demonstradas todas as expressoes matematicas obtidas e também é apresentado os

algoritmos, para fins computacionais;

e No Capitulo 5 apresentamos alguns indices de avaliacao para comparacao dos mé-
todos, além de trazer um conjunto de experimentos numéricos aplicados tanto a
dados reais quanto a dados simulados. Os resultados obtidos mostram a superiori-
dade dos métodos propostos neste trabalho, em relagao aos métodos de agrupamento

convencionais ;

e Por fim, no Capitulo 6, apresentamos as conclusoes deste trabalho e apontamos

dire¢oes para trabalhos futuros.



CAPITULO 2

Métodos de agrupamento hard para dados convencionais

Os métodos de agrupamento sao ferramentas computacionais que buscam sumarizar
um conjunto de dados no sentido de separar os objetos em grupos, baseado em suas
caracteristicas. Como citado no capitulo anterior, os métodos mais populares sao divididos
em hierarquicos e particionais, de modo que os métodos hierarquicos fornecem uma base de
hierarquia entre as partigoes, representadas geralmente por uma estrutura semelhante as
arvores denominada dendrograma, enquanto que no agrupamento particional o resultado
é uma particao tnica do conjunto de dados em um ntmero fixo de grupos. Estes tltimos
buscam obter a particao através da otimizacao de uma fungao objetivo que se baseia em
uma medida de similaridade, na qual medidas de distancia sao tipicamente utilizadas. Os
métodos particionais sdo divididos em rigido (hard) e difuso (fuzzy). No agrupamento
hard um objeto pertence a um, e somente um, grupo, enquanto que nos métodos fuzzy
as observagoes podem pertencer a todos os grupos, com um certo grau de pertinéncia. A
seguir nos apresentamos uma breve revisao acerca do principal método de agrupamento
hard, o método K-médias, e suas versoes kernelizadas, tanto na kernelizacao da métrica

como no espago de caracteristicas.
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2.1 Método K-médias

Este método foi proposto por Steinhaus (1956) e é o mais famoso e amplamente uti-
lizado (MACQUEEN et al., 1967) devido ao fato de ser de facil implementagao e de
baixo custo computacional, em virtude de que sua complexidade é da ordem O(nKl),
sendo n, K e [ o nimero de observagoes, o nimero de grupos e o nimero de iteracoes,
respectivamente (CHOUDHARI et al., 2005).

Seja Q = {x1,...,%,} um conjunto de n observagdes, onde cada x; (i = 1,...,n)
é descrito por p variaveis e seja P = {Py,..., Px} uma partigdo de 2 em K grupos
disjuntos, onde cada grupo k (kK = 1,..., K) é caracterizado por um ponto central vy,

conhecido como prototipo ou centroide. Dessa forma, o K-médias, baseado na distancia

euclidiana, busca obter os grupos através da minimizacao da seguinte fungao objetivo:

K

t
T =33 % = vi)|1? (2.1)
k=1 ;e p»

onde t refere -se a t-ésima iteragao do algoritmo.

E facil provar que o protétipo vi que minimiza J é a média aritmética dos padroes x;

pertencentes ao grupo k, ou seja:

onde ny é o nimero de observagoes pertencentes ao grupo k.
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O algoritmo a seguir resume o passo a passo iterativo para obter o agrupamento pelo

método K-médias.

Algoritmo 1: METODO K-MEDIAS
(1) Inicializagao

Fixe K (o namero de grupos), 2 < K < n; Escolha K padroes distintos vy,..., Vg
pertencentes a ¢} como prototipos iniciais e aloque cada padrao i de acordo com o
prot6tipo mais proximo vy, (h = arg min << ¢ |[x; — vi||?) para obter a particao inicial
P = {Pl,...,PK};

(2) Atualizagao dos protétipos

Atualize os prototipos dos grupos v (k=1,..., K) segundo a equagao 2.2 ;

(3) Atualizagao da particao

test + 0

para i = 1 até n faga
defina o grupo vencedor P tal que
h = arg miny < jc l|x; — viel|?
sei € Poeh+#k
test 1
P, «+ P,U{i}
Py < P\ {i}

(4) Critério de parada

Se test = 0, entao pare,caso contrario, volte ao passo (2).

2.2 Conceitos basicos de kernel

O método K-médias apresenta algumas deficiéncias, podendo-se destacar duas : o
algoritmo pode levar a minimos locais, ficando sensivel a escolha dos prototipos iniciais,
e a segunda, é que o método s6 fornece bons resultados quando o conjunto de dados é,

aproximadamente, linearmente separavel e hiperesférico.

Em relacao a primeira limitacao algumas propostas surgiram para a escolha inicial dos
centroides. Por exemplo, Cui e Potok (2005) e Abraham, Das e Konar (2006) propuseram
estratégias que mesclavam as funcionalidades do K-médias e outros algoritmos hibridos.
Ainda nesse ponto, Arthur e Vassilvitskii (2006) propuseram o algoritmo K-means++ , na

qual eles abordam uma forma estratégica de selecionar os prototipos inicias do algoritmo.
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Nesse trabalho eles mostraram a eficiéncia do K-means++ em relagao ao k-médias tradici-
onal. Quanto a segunda limitagao, estratégias como algoritmos de agrupamento espectral,
algoritmos de particionamento de grafos e o uso de funcgoes kernel, tem sido propostas,
de modo que muitos pesquisadores tem demonstrado interesse em desenvolver algoritmos
de agrupamento baseado em kernel (BEN-HUR et al., 2001; FILIPPONE et al., 2008).
A principal motivagao para o uso desses métodos é a possibilidade da realizagao de um
mapeamento ®, nao-linear, do espaco original dos dados para um espago de dimensao

mais alta, denominado espaco de caracteristicas, F.

Seja X = {x1,...,X,} um conjunto de padrdes ndo-vazio no espago p-dimensional
RP. Uma funcao K: X x X — R é dito ser um kernel positivo-definido se, e somente se,
satisfaz as seguintes condi¢oes (MERCER, 1909):

i) K é simétrica, isto &, K (x;,%x;) = K (x;,%;);
i)
i=1 j=1

onde, c, e RVr=1,...,n.

O motivo para o uso do kernel se da através do teorema de Cover (HAYKIN, 1994).
O teorema garante que um conjunto de dados nao-linear pode ser transformado em um
outro espaco, denominado espago de caracteristicas, F, com grandes chances dos dados
serem linearmente separéveis, desde que a transformagao seja nao-linear e que a dimensao

de F seja suficientemente alta (possivelmente infinita).

Considere ¢ : X — F uma transformacao nao-linear qualquer do espago de entrada

de X para um espaco de mais alta dimensao F. Ao aplicar a transformacao ®, o produto
T

interno x; x; ¢ mapeado no espago de caracteristica como ®(x;)"®(x;) . O fundamento
principal do uso de kernel se deve ao fato de que o mapeamento ® nao precisa ser expli-
citamente especificado, por causa de que todo kernel que satisfaz as condig¢oes propostas

por Mercer (1909) pode ser escrito como :
K(xi,x;) = 2(x;) " (x;) (2.4)

que é conhecida como kernel trick (MULLER et al., 2001; SCHOLKOPF; SMOLA; MUL-
LER, 1998).

Usualmente, os métodos de agrupamento baseados em kernel trabalham com uma

matriz K € R"*", denominada matriz kernel, de modo que k;; = K(x;,x;), i, =1,...,n.
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O calculo de distancias euclidianas em F pode ser feito através de kernel, devido a
forma dada na equacdo 2.4 (MULLER et al., 2001; SCHOLKOPF; SMOLA; MULLER,
1998), como :

[@(x:) = ®(x))|1” = [®(x:) = D(x)] " [D(xi) — D(x;)]
= b(x; )T<I>(Xz) —20(x;) P(x)) + P(x;)" D(x;)
= (XZ,XZ) — (XZ',Xj) + ’C(Xj7Xj) (25)

Alguns exemplos de fungoes de kernel estao listados na tabela as seguir.

Tabela 2.1: Exemplos de funcoes kernel

kernel Expressao Restri¢coes dos parametros
Gaussiano K(xi,x;) = exp <7HXZTEXJH2> o>0
Polinomial K(xi,x;) = (Ax; x; + 0)? A>0,0>0,deN
Linear K(xi,x;) = x; x; —
Laplaciano K(x;,x;) = exp (—Al|x; — x]|) A>0
Sigmoidal K(x;,x;) = tanh(Ax, x; + 6) A>0,60>0,

Como ja citado anteriormente, os métodos de agrupamento baseados em kernel seguem

duas vertentes: kernelizagao da métrica e agrupamento no espaco de caracteristicas.

2.3 Meétodo kernel K-médias baseado na kernelizagao

da métrica

Seja Q = {x1,...,X,} um conjunto de n observagdes, onde cada x; (i = 1,...,n)
¢ descrito por p variaveis e seja P = {P,..., Pk} uma particdo de 2 em K grupos

disjuntos. A ideia do kernel K-médias é minimizar a seguinte funcao objetivo

t>—Z 7o) — d(vi)|?

k=1 jep(®

= Z Z K(x;,%; —QIC(X,, )—i—lC(vk , (t)) (2.6)

’LEP(t)
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(t)

, onde v;” € R? é o protétipo do k-ésimo grupo (k=1,..., K).

Para obtencao do prototipo do k-ésimo grupo devemos calcular a derivada de J em
relagao a vy e para isso é necessario a escolha de um funcao de kernel. Se considerarmos o
kernel Gaussiano, que é o mais usado na literatura devido a sua facilidade de tratamento
analitico (FERREIRA, 2013), entao K(x,,x,) = 1, Vr, e dessa forma a fungao objetivo
J, dada pela equagao (2.6), passa a ser:

K

JO =253 % [1—/c<xi,v§j>)] (2.7)

k=1 zEP,gt)

Ao realizar a derivacdo da equagao (2.7) em relagdo a vj e igualar ao vetor nulo
p-dimensional, obtemos que o valor de v; que minimiza J é a média das observacoes
pertencentes ao grupo k ponderada pelos kernels entre essas observagoes e o protétipo do

grupo k, ou seja:

Z K xl,vg) X;

zGP( )
(t+1) _ (2.8)
Z K( Xl,Vk
ZGPIE”
Apos a obtengao dos prototipos v (k = 1,..., K) o problema agora é encontrar a

particio P = {P, ..., Pk} que minimiza J. Como os prototipos vi (kK =1,..., K) estao
fixos, a partigao P = { P, ..., Pk} que minimiza a func¢ao objetivo J, dada pela equagao

(2.7), é atualizada de acordo com a seguinte regra:

P ={ieq: o0 - oI < [|0(x) - vD)IE VR Ak h=1,... K} (29)
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O algoritmo a seguir resume o passo a passo iterativo para obter o agrupamento pelo

método kernel K-médias baseado em kernelizagao da métrica.

Algoritmo 2: METODO kernel K-MEDIAS BASEADO NA KERNELIZAGAO DA ME-

TRICA
(1) Inicializagao

Fixe K (o namero de grupos), 2 < K < n; Escolha aleatoriamente uma parti¢ao P
de Q2 em K grupos P, P, ..., Pk ou, alternativamente, escolha K padroes distintos
Vi,..., Vg pertencentes a {2 como protétipos iniciais e aloque cada padrao ¢ de
acordo com o prot6tipo mais proximo vy, (h = arg min, o< ||P(x;) — ®(vi)[[?)
para obter a particao inicial P = {Py, ..., Px};

(2) Atualizagao dos prototipos
Atualize os prototipos dos grupos vi (k= 1,..., K) segundo a equagao (2.8) ;

(3) Atualizagao da partigao

test < 0

para i = 1 até n faca
defina o grupo vencedor P, tal que
h = arg min, . [|9(x) — B(vi) [
sei € Pobeh#k
test < 1
Py, + P, U{i}
P+ B\ {i}

(4) Critério de parada

Se test = 0, entdo pare,caso contrario, volte ao passo (2).

2.4 Meétodo kernel K-médias no espaco de caracteris-

ticas

A ideia central do método kernel K-médias no espaco de caracteristicas é minimizar a
fungao objetivo J para a obtengao de uma particao P = { P, ..., Pk} de Q em K grupos
disjuntos, onde J é calculada da seguinte forma: (CHIANG; HAO, 2003; FILIPPONE et
al., 2008; GRAEPEL; OBERMAYER, 1998; CHEN; ZHANG, 2002):
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JO=3 " lletx) — (vi) |7, (2.10)

k=1 jep®
onde v¢ ¢ o centroide do k-ésimo grupo no espago de caracteristicas.

De forma analoga ao método kernel K-médias baseado em kernelizacao da métrica, é
necessario encontrar os centroides vy (k=1,..., K) que minimizam a fungao objetivo .J
dada pela equagio (2.10). Ao minimizar J em relagio a v obtemos a seguinte equacio

para os centroides dos grupos no espaco de caracteristicas (FILIPPONE et al., 2008):

VD = LS gy (2.11)

(t)
75

Como a transformagao nao-linear ® nao é conhecida de forma explicita, os protétipos
no espago de caracteristicas vy (k= 1,..., K) nao podem ser obtidos através da equacio
(2.11). No entanto, a distancia ||®(x;) — v} ||? no espago de caracteristicas pode ser obtida,
através de fungoes kernel no espaco original dos padrdes, da seguinte forma (FERREIRA,
2013):

ZIC(XZ,Xi) Z Z K(x,,Xs)

lEPk reP, sePy,

d(x;) — v2||2 = K(x;,%;) — 2
I066) = I = K. 3) 2 < o

(2.12)

Com isso, a fungao objetivo J, dada pela equagao (2.10), pode ser reescrita como

sendo:

B Z K(x1,%;) Z Z K(x,,xs)

() () (t)
t) _ ' N lep, reP,” seP,
JO =373 K(xi,x;) — 2 70 + PO (2.13)

k=1 ;ep(®)

Como nao podemos calcular os centroides dos grupos no espago de caracteristicas, a
etapa de atualizacao dos protétipos no algoritmo nao existe. A etapa de atualizacao da
melhor particdo P se da através do mapeamento implicito realizado pela equagao (2.12).
A partigao P = {P,. .., Pk} que minimiza a fungao objetivo J, dada pela equagao (2.13),

¢ atualizada de acordo com a seguinte regra:

B = {ie Q:ljo(x) = (v < |0(x) = (V)OI Vh £k, h=1,... K} (2.14)
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O algoritmo a seguir resume o passo a passo iterativo para obter o agrupamento pelo

método kernel K-médias no espaco de caracteristicas.

Algoritmo 3: METODO kernel K-MEDIAS NO ESPACO DE CARACTERISTICAS
(1) Inicializagao

Fixe K (o ntmero de grupos), 2 < K < n; Escolha aleatoriamente uma parti¢ao P
de Q em K grupos Pi, P, ..., Pg; Calcule a matriz kernel K baseado em alguma
funcao kernel;

(2) Atualizagao da particao

test + 0

para i = 1 até n faca
defina o grupo vencedor P, tal que
h = arg min; << [|P(x;) — vill?
set € Poeh#k
test < 1
Py, < P, U {i}
Py« P\ {i}

(3) Critério de parada

Se test = 0, entao pare,caso contrario, volte ao passo (2).




CAPITULO 3

Métodos de agrupamento para dados simbélicos do tipo intervalo

3.1 Introducao

Com o crescente desenvolvimento nas tecnologias de armazenamento, bem como na
velocidade e capacidade dos sistemas, o surgimento de enormes conjunto de dados se
tornou corriqueiro e nesse caso a analise de dados classicos, muitas das vezes, nao tem sido
apropriada para a extracao de conhecimentos tteis, isso por que o esforco computacional
necessario para manipular essas bases de dados ainda é um problema, apesar do alto poder
de processamento dos computadores atuais (BILLARD; DIDAY, 2003).

Uma abordagem capaz de lidar com o problema anterior seria a redugao do conjunto
de dados em um conjunto menor de tamanho gerenciavel, de modo que este conjunto
resumo mantenha o maximo de informacoes possiveis que estejam contidas nos dados
originais. Contudo, ao fazer essa reducao, os dados que até entao tinham representacao
classica passarao a constituir intervalos, lista e afins, sendo exemplo do que chamamos de
dados simbolicos, objeto de estudo da Analise de Dados Simbdlicos (ADS).

Os primeiros trabalhos referente a abordagem de dados simbdlicos surgiram por volta
dos anos 80, na qual podemos destacar o trabalho de Diday (1986), e desde entao diversos

trabalhos comegaram surgir. A Anélise de dados Simbolicos (ADS) foi desenvolvida para

15
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lidar com enormes conjuntos de dados, no sentido de prover técnicas para redugao dessas
bases e poteriori anélises e extracao de informagoes. Pode-se dizer que a ADS surgiu
sob a influéncia conjunta de trés campos: Anélise Exploratoria de Dados (DIDAY, 1982;
WARWICK; MORINEAU, 1984), Inteligéncia Artificial (MICHALSKI, 1973; RUSSELL;
NORVIG, 2016) e Taxonomia Numérica (SNEATH; SOKAL et al., 1973; HAYES-ROTH,;
MCDERMOTT, 1978). Bock e Diday (2000) apresentam os principais conceitos de ADS

e os principais métodos estatisticos desenvolvidos pada dados desse tipo.

Diferentemente dos dados cléssicos, o uso de dados simboélicos permite atribuir milti-
plas regras e valores para as varidveis de modo que o conhecimento extraido seja o maximo
possivel. COSTA (2011, p.24) afirma que “ Essas novas variaveis (conjuntos, intervalos
e histogramas) tornam possivel reter informagdes sobre a variabilidade intrinseca ou in-
certeza do conjunto de dados original”. O principio basico para a construcao de dados
simbolicos é que o maximo possivel de informagcoes seja mantido e, simultaneamente, que
a nova base de dados seja gerencidvel. O resultado final é uma nova tabela na qual de-
nominamos tabela de dados simbolicos, que por sua vez apresenta uma estrutura mais
complexa que os dados originais, nao no sentido de dimensionalidade, mas por causa que
essas tabelas podem conter intervalos, conjuntos, funcoes probabilisticas e etc. As colunas
dessas tabelas sao chamadas de variaveis simbolicas que descrevem os objetos represen-
tados pelas linhas da tabela, que por sua vez podem conter informacoes a respeito de

individuos ou algo mais complexo como descrever um conjunto de individuos.

Tabela 3.1: Tabela de dados classicos

i Sexo Estado Civil Idade Peso Time
1 M S 23 80,7 SPO
2 M C 29 75,5 PAL
3 F S 36 65,0 FLA
4 F S 25 62,4 FLA
5 M C 60 85,9 COR
6 F C 40 59,7 SPO
7 M S 45 95,5 SPO
8 M C 22 76,3 COR
9 F C 37 62,0 FLA
10 M C 75 56,8 PAL
11 M S 15 77,1 COR
12 F S 19 61,7 FLA

A tabela 3.1 de dados classicos trata de um exemplo ficticio que seré utilizado para o
entendimento de dados simbdlicos, na qual sera extraido um conjunto de dados simbdlicos
a partir dessa base. Cabe ressaltar que este caso é apenas a nivel explicativo, de modo
que em bases pequenas como esta, os métodos estatisticos classicos podem ser empregados

adequadamente. Considere como exemplo o caso de descrever o peso para “homens casa-
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dos”. Baseado na tabela 3.1 o resultado obtido ¢é a lista {56,8, 75,5, 76,3, 85,9}, em que
esses valores poderiam ser vistos como realizagoes £ no intervalo [56, 8; 85, 9]. Essa altima
forma de descrever o peso para “homens casados” é uma representagao de dados simboli-
cos. Como as varidveis Sexo e Estado civil contém duas categorias cada, ao considerar a
iteragdo Sexo x Estado Civil teremos 4 possiveis categorias (y)|yx € C' = {y1, Y2, Y3, Y }
em que cada uma dessas 4 categorias descrevem os individuos que satisfazem a descri¢cao
da categoria. A tabela 3.2 apresenta um conjunto de dados simbolicos referente a descri-
¢ao das categorias y;, sendo esta uma tabela de dados simbdlicos. Observe que a forma
que a tabela foi criada permite estruturar os dados de modo a registrar a variacao dos

valores.

Tabela 3.2: Tabela de dados simbdlicos referente a descrigao de yy

yr € C Sexo x Estado Civil n, Idade Peso Time
1 Fem Solteiro 3 [19;36] [61,7;65,0] {FLA}
Y2 Fem Casado 2 [37;40] [59,7;62,0] {FLA,SPO}
Y3 Masc Solteiro 3 [15;45] [77,1;95,5] {COR,SPO}
Ya Masc Casado 4 [22;75] [56,8;85,9] {COR,PAL}

3.2 Tipos de variaveis simboélicas

Diferentemente dos dados classicos, na qual as variaveis assume apenas um valor,
as variaveis simbolicas podem assumir: intervalos, conjunto de categorias, histogramas,
fungoes probabilisticas, etc. As varidveis simbodlicas dividem-se basicamente em quatro
tipos: varidveis multi-valoradas ordinais e nao-ordinais, variaveis modais e variaveis do

tipo intervalo.

Variaveis simbodlicas multi-valoradas nao-ordinais

Seja E = {wy,...,w,} um conjunto de n objetos a serem agrupados. Uma variavel
X é dita ser uma variavel multi-valorada nao ordinal se para todo k € FE, os valores
X (k) correspondem a subconjuntos finitos D : |X (k)| < oo. Por exemplo, seja X as
institui¢coes publicas que oferecem ensino superior, existentes em k cidades paraibanas,
onde D = {UFPB, UFCG, IFPB}. Logo, para k = Joao Pessoa, X (Joao Pessoa) =
{UFPB, IFPBY}, ja para k = Sousa, X (Sousa) = {UFCG, IFPB}.
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Variaveis simbodlicas multi-valoradas ordinais

Uma varidavel X é dita ser multi-valorada ordinal se o conjunto D estabelece uma
relacao de ordem <, de modo que para quaisquer elementos a,b € D, existe a relacao
a < b. Comumente usam um variavel qualitativa com dominio finito D = {a,b, ..., h},
onde a < b < ---<h. a<béinterpretado como a antecede b ou a € menor que b, o que
nos permite comparar dois elementos pertencentes a D. Por exemplo, X = {Escolaridade}

e D = {Ensino fundamental, Ensino Médio, Graduagao, Pés-Graduagao}.

Variaveis simbodlicas modais

Seja E' = {wy, ..., w,} um conjunto de n objetos a serem agrupados. Uma variavel X
é dita ser uma variavel simbolica modal se para todo k € E, os valores X (k) correspondem
a subconjuntos finitos D : | X (k)| < oo, além de apresentar para cada categoria x € X (k)
uma frequéncia, probabilidade ou peso, que indica o quao frequente, provéavel, ou relevante
a categoria x é para o objeto k. Por exemplo, seja X as institui¢oes publicas que oferecem
ensino superior, existentes em k cidades paraibanas, onde D = {UFPB, UFCG, IFPB}.
Logo, para uma cidate t, X (¢t) = {UFPB(0,6), IFPB (0,4)}.

Variaveis simboélicas do tipo intervalo (intervalares)

Uma variavel X é dita ser do tipo intervalo se representa uma realiza¢ao £ = [a : 0],
satisfazendo a < b e {a,b} € R . As variaveis Idade e Peso da tabela 3.2 sao exemplos
de variaveis simbodlicas do tipo intervalo. Variaveis desse tipo podem ser usadas quando
nao é possivel obter uma medida exata das observagoes (instrumentos de precisdo) ou

medidas estimadas por intervalos de confianca.

3.3 Funcoes de kernel para dados simbdlicos do tipo

intervalo

Considere um conjunto de n objetos, 2 = {1,...,n}, descritos por p variaveis simboli-
cas do tipo intervalo, de modo que cada objeto ¢ é representado por um vetor de intervalos
x; = ([ai, bil, -y [@ip, bip])T. Seja ® um mapeamento nao linear do espago de entrada X,

para um espaco de dimensao maior F, denominado espaco de caracteristicas. A escolha
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da funcao kernel é essencial para que o problema da nao linearidade no espago original
seja combatido no espaco de caracteristicas. Uma escolha comum ¢ a utilizagao do kernel

gaussiano (ou fungao RBF), que para dados intervalares é definido de duas formas:

(1) Funcao RBF de uma componente:

— i — x|
K (x4, X)) = exp (T , 0 >0, (3.1)
p
onde: HXi—XkH2 = Z [(aij - akj>2 -+ (b” - bkj)z} , Na qual X; = ([Gil, bil]a cey [Gip, prD
j=1
e X, = ([ag1, bk1], ..., [akp, bip)) 80 vetores 2p-dimensionais que descrevem o i-ésimo

e k-ésimo objetos de €, respectivamente (COSTA, 2011).

(2) Funcao RBF de duas componentes:

_ R 2 _ e 2
K(x;,X1) = exp iz — x| + exp [Ixis — %] , 0 >0, (3.2)
202 202

P P
onde: ||xir — xp1|]? = Z(azj —a;)? e ||xis — xps|[? = Z(bij — by;)?, na qual

j=1 j=1
xir = (a1, ..., a;p) € Xis = (bi1, ..., bjp) s@0 vetores p-dimensionais relacionados aos

limites inferiores e superiores, respectivamente, dos intervalos que descrevem o i-
ésimo elemento de Q, e x5 = (ag1, ..., akp) € Xks = (bg1, ..., bxp) s80 vetores p-
dimensionais relacionados aos limites inferiores e superiores, respectivamente, dos

intervalos que descrevem o k-ésimo elemento de 2.

COSTA (2011, p.38) demonstra que a fungdo RBF de duas componentes definida

segundo a equacao 3.2 também é uma fungao kernel.

3.4 Meétodos de agrupamentos para dados simbdlicos

do tipo intervalo

Nesta se¢ao apresentamos o método K-médias para intervalo e suas versoes kerneliza-

das, considerando as abordagens da kernelizacao da métrica e do espaco de caracteristicas.
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3.4.1 Meétodo K-médias para intervalos

Seja Q = {1,...,n} um conjunto de n objetos descritos por p variaveis simbolicas do
tipo intervalo, de modo que cada objeto x; (i = 1,...,n) é representado por um vetor de
intervalos, ou seja, x; = ([a;1, bi), ..., [aip, bip])T. Semelhantemente, o prototipo do grupo
k(k=1,...,K) é dado por vi = ([1, Brtl, - [Chps Brp)) |- Seja P = {Pi, ..., Px}
uma particao de 2 em K grupos disjuntos. O método K-médias para intervalos busca

encontrar a particao P que minimiza a seguinte funcao objetivo:

K

JO =33 d(xi vy (3.3)

k=1 jcp®
2 Dy N ®)> ®)?
onde d*(x;,v,’) = Z (aij - ak;j) + <bz‘j - ﬁkj)
=1

E fécil mostrar que as componentes ay,; e By; dos protétipos dos grupos vy, (k =1, ..., K)

que minimizam o critério J, dado pela equagao 3.3, sao calculadas das seguintes formas:

1
t+1
Oél(chr ) = n— Z Q45 (34)
: iept)
1
t+1
By = D b (3.5)
iep)

onde ny é o nimero de observagoes pertencentes ao grupo k.
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O algoritmo a seguir resume o passo a passo iterativo para obter o agrupamento pelo

método K-médias para dados simbélicos do tipo intervalo.

Algoritmo 4: METODO K-MEDIAS PARA INTERVALOS

(1)

(2)

(3)

(4)

Inicializacao
Fixe K (o ntumero de grupos), 2 < K < n; Escolha K padroes distintos vy, ..., vk

pertencentes a () como protétipos iniciais e aloque cada padrao i de acordo com o
p

prototipo mais proximo vy, (h = arg min, o, Z [(aij — ozkj)z + (bij — Bkj)ﬂ)
j=1
para obter a parti¢ao inicial P = {Py, ..., Px};

Atualizacao dos protétipos

Atualize as componentes ay; e fi; dos prototipos dos grupos vy (k=1,..., K)
segundo as equagoes (3.4) e (3.5) ;

Atualizacao da particao

test < 0

para i = 1 até n faca
defina o grupo vencedor Py tal que
h = arg min, <, g d* (X5, Vij)
sei € Poeh#k
test <1
Py, + P, U{i}
Py < P\ {i}

Critério de parada

Se test = 0, entdo pare,caso contrario, volte ao passo (2).

3.4.2

Kernel K-médias para dados do tipo intervalo baseado na

kernelizacao da métrica

Seja Q ={1,...,n} um conjunto de n objetos descritos por p variaveis simbolicas do

tipo intervalo, de modo que cada objeto x; (i = 1,...,n) é representado por um vetor de

intervalos, ou seja, x; = ([a;1, b, ..., [@ip, bip])T. Semelhantemente, o prototipo do grupo
k(k=1,...,K)édado por v = ([ar1, Bei]s - [Qkps Bip)) |- Seja P ={Py,..., Px} uma

particao de 2 em K grupos disjuntos. O método kernel K-médias para intervalos busca
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encontrar a particao P que minimiza a seguinte fungao objetivo:

JO=32 3 1ot — oV

k=1 jep(t

= Z > K(xi,x) — 2K(x;, v)) + K(vi, vi)) (3.6)

k=1 ’LEP(t

Para a obtencao dos centroides dos grupos é necessério a escolha de uma fungao kernel.
Ao escolher o kernel gaussiano de uma componente (amplamente mais utilizado), temos
que as componentes ay; e fi; dos prototipos dos grupos v, (k= 1,..., K) que minimizam

o critério J sao atualizadas das seguintes formas:

5 ]CXz,Vk By

(t+1) ZEP (*)

Q. (3.7)
' > K(xivy)
iepl!
> K(xi, vy
(t-l—l _iep
iep"

onde t e t + 1 estao relacionados com a t-ésima iteracao do algoritmo e sua iteracao

subsequente.
Apos a obtengao dos prototipos vy (kK = 1,..., K) o problema agora é encontrar a
particao P = { Py, ..., Px} que minimiza J. Como os protétipos estao fixos, a partigdo

P ={P,..., Px} que minimiza a fungao objetivo J, dada pela equacao (3.6), é atualizada

de acordo com a seguinte regra:

PO = {i e |jox) - o) < [10(x) = @I, Vh £k, h=1,... K} (3.9)
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O algoritmo a seguir resume o passo a passo iterativo para obter o agrupamento pelo

método kernel K-médias para dados do tipo intervalo baseado na kernelizacao da métrica.

Algoritmo 5: Kernel K-MEDIAS PARA DADOS DO TIPO INTERVALO BASEADO NA
KERNELIZAGAO DA METRICA

(1)

(2)

(3)

(4)

Inicializacao

Fixe K (o namero de grupos), 2 < K < n; Escolha aleatoriamente uma parti¢ao P
de Q em K grupos P, P, ..., Pk ou, alternativamente, escolha K padroes distintos
Vi,..., Vg pertencentes a () como protétipos iniciais e aloque cada padrao i de
acordo com o prot6tipo mais proximo vy, (h = arg min, o< ||®(x;) — ®(v)|[?)
para obter a partigao inicial P = {P,..., Px};

Atualizacao dos prototipos

Atualize as componentes ay; e fi; dos prototipos dos grupos vy, (k=1,..., K)
segundo as equagoes (3.7) e (3.8) ;

Atualizacao da particao

test < 0
para ¢ = 1 até n faca
defina o grupo vencedor P tal que
h = arg min, ¢, || (x;) — O(v)l[?
set € P,eh+#k
test < 1
Py, + P, U{i}

Py < P\ {i}

Critério de parada

Se test = 0, entao pare,caso contrario, volte ao passo (2).

3.4.3

Kernel K-médias para dados do tipo intervalo no espacgo de

caracteristicas

Analogamente ao algoritmo kernel K-médias para dados do tipo intervalo baseado na

kernelizacao da métrica, este algoritmo busca obter K grupos, de modo a minimizar a

funcao objetivo J dada pela seguinte equacao:
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JO=3 " llelx) - (vi)|? (3.10)

k=1 i p(

E necessario encontrar os centroides vy (k= 1,..., K) que minimizam a fungao ob-

jetivo J, dada pela equacdo (3.10). E facil mostrar que vPVk =1,...,K ¢ dado por

(v — ! > (x) (3.11)

(t)
705

Como a transformagao nao-linear ® nao é conhecida de forma explicita, os protétipos
no espago de caracteristicas vy (kK =1,..., K) nao podem ser obtidos através da equagao
(3.11). No entanto, a distancia ||®(x;) — v} ||? no espago de caracteristicas pode ser obtida,
utilizando fungoes kernel no espago original dos padroes, da seguinte forma (FERREIRA,
2013):

ZIC(xl,xi) Z Z K(x,,Xs)

lePy + rEPy sEPy
| P | P |?

|D(x;) — v || = K(xi,%;) — 2 (3.12)

Com isso, a funcao objetivo J, dada pela equagao (3.10), pode ser reescrita como

sendo:

. Z K(x,x;) Z Z K(x,,Xs)

(t) (t) (t)
t) _ ‘ N lep, reP,’ seP;,
JO=3"3" ¢ K(xi,x;) -2 G + o (3.13)
[P 1By

k=1 e pl®

Como nao podemos calcular os centroides dos grupos no espaco de caracteristicas, a
etapa de atualizacao dos prototipos no algoritmo nao existe. A etapa de atualizacao da
melhor particdo P se da através do mapeamento implicito realizado pela equagao (3.12).
A partigao P = {P,,..., Pk} que minimiza a fungao objetivo J, dada pela equagao (3.13),

é atualizada de acordo com a seguinte regra:
B ={ieQ:[|o(x) ~ (V1)U < ||2(x) — (vVD)OIP Yh#k, h=1,..K} (3.14)

O algoritmo a seguir resume o passo a passo iterativo para obter o agrupamento pelo
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método kernel K-médias para dados do tipo intervalo no espaco de caracteristicas.

Algoritmo 6: Kernel K-MEDIAS PARA DADOS DO TIPO INTERVALO NO ESPACO

DE CARACTERISTICAS
(1) Inicializagao

Fixe K (o ntmero de grupos), 2 < K < n; Escolha aleatoriamente uma particao P
de Q2 em K grupos Py, P, ..., Pk; Calcule a matriz kernel K baseado em alguma
funcao kernel.

(2) Atualizagao da particao

test < 0

para ¢ = 1 até n faca
defina o grupo vencedor P, tal que
h = arg min i ||2(x;) — vi|[?
sei € Poeh#k
test < 1
P, + P, U{i}
Py P\ {i}

(3) Critério de parada

Se test = 0, entdo pare,caso contrario, volte ao passo (2).




CAPITULO 4

Agrupamento hard baseado em kernel com ponderacdo automatica

das variaveis para dados intervalares

4.1 Introducao

Com o desenvolvimento da Analise de Dados Simbolicos (ADS) diversos técnicas tem
surgido para se adaptar a essa nova forma de representagao dos dados. Quando se trata de
algoritmos de agrupamento, apesar dos diversos métodos ja existentes, ainda existe uma
lacuna a ser preenchida. Os métodos tradicionais, seja ele o K-médias ou suas versoes
kernelizadas, realizam o processo de agrupamento considerando o mesmo peso para todas
as variaveis, ou seja, tais métodos consideram que todas as varidveis tem a mesma im-
portancia para a construcao dos grupos. Nao obstante, se tornou comum a existéncia de
conjuntos de dados de alta dimensao, e dessa forma, podem existir variaveis que apresen-
tem pesos pequenos, ou até mesmo despreziveis, para o processo de agrupamento. Além
disso, das variaveis que foram relevantes, podem existir varidveis com maior peso que as
demais. Outro ponto chave é que para a construcao de cada grupo, pode haver diferen-
tes conjuntos de varidveis importantes, no sentido de que cada variavel pode apresentar
pesos diferentes para construgao de cada grupo. Nesse sentido ao considerar que existe a
possibilidade de haver diferencas nos pesos das variaveis para o processo de agrupamento,

de modo que seja possivel mensurar esses valores, entao a performance desses algoritmos

26
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podem ser melhorada.

Esse capitulo tras a principal contribuicao deste trabalho. Aqui apresentamos métodos
de agrupamento hard para dados simbolicos do tipo intervalo baseado em funcgoes kernel
com ponderagao automética das variaveis. Através de distancias adaptativas que mudam
a cada iteragao foi possivel mensurar a relevancia de cada variavel para o processo de
agrupamento. Essas distancias foram obtidas como somas quadradas de distancias eucli-
dianas entre as observagoes e os centroides de cada grupo. Para ambas as abordagens,
kernelizacao da métrica e agrupamento no espaco de caracteristicas, foram propostas dis-
tancias adaptativas considerando parametrizagao por um tnico vetor de pesos (distancias
adaptativas globais), onde o peso de cada variavel era igual para todos os grupos, e pa-
rametriza¢ao por um vetor de pesos para cada grupo (distancia adaptativas locais), onde
os pesos eram diferentes para cada grupo. Para a obtencao dos pesos foi considerada dois
tipos de restrigoes: a primeira, que o produto dos pesos das variaveis era igual a um, e a

segunda que a soma dos pesos da variaveis era igual a um.

Segundo Scholkopf et al. (2002) se Ky e Ko s@o fungdes kernel entao Ky + Ky também
é um kernel, ou seja, a soma de funcoes kernel também é uma funcao kernel. Esse fato
permite tratar conjuntos de variaveis diferentemente, de modo a mensurar a relevancia
de cada uma delas para os grupos. De forma mais clara, considere um objeto descrito
por p variaveis e representado por um vetor p-dimensional. De acordo com a constatacao
feita por Scholkopf et al. (2002) podemos particionar esse vetor em p partes e considerar
p diferentes funcoes kernel. Dessa forma, ao considerar uma transformacao nao linear
® : X — F, que toma valores no espago original dos dados X e mapeia em um espago de
mais alta dimensao F, de acordo com a proposta feita nesse capitulo é plausivel escrever
K(xi,x;) = >0 Kj(®ij, ®g;), onde £ : Xx X — ReK;: X;xX; — Rsao fungdes kernel
e X e X, sao o espago original dos dados e o espaco da j-ésima variavel, respectivamente.
Sendo assim, a distancia entre um padrao x; e um prototipo vy, calculada através de

funcao kernel, para a j-ésima variavel, pode ser expressa como:

95 (25) — 3 (vi) 1> = Ky (s, i) — 2KC; (235, Vi) + K (g, 0kj) (4.1)

onde cada ¢;, j = 1,...,p, representa um mapeamento nao linear para um espaco J;,

referente a j-ésima varidvel.

Perceba agora que essa nova forma de calcular distancias (equagao 4.1) permite atribuir
pesos as varidveis de modo a diferenciar a relevancia de cada uma para o processo de
agrupamento. Nesse sentido, considere as seguintes medidas de distancias entre um objeto

x; e o centroide do k-ésimo grupo v baseadas na kernelizacao da métrica:
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i)

ii)

iii)

iv)

Distancia nao-adaptativa:
p
& (xi,vi) = D _[165(zi5) — 6;(viy)|? (4.2)
j=1

Distancia adaptativa local sob a restricao de que a soma dos pesos das variaveis em

cada grupo deve ser igual a um:

p
d3, (xi,vie) = > ()’ 165(m5) — &5 (vr) I (4.3)
j=1
onde Ay, = (Ag1,- .., Akp) € 0 vetor de pesos relativo ao k-ésimo grupo, sujeito a:
g € [0,1] VEk, j

p
d =1
j=1

e € (1,00) é um parametro que controla o grau de influencia das variaveis para
cada grupo, de modo que quanto maior o valor de € mais proximos serao os pesos das

variaveis para o k-ésimo grupo e quando # — 1 os pesos terao influéncia méaxima.

Distancia adaptativa global sob a restricao de que a soma dos pesos das variaveis

deve ser igual a um:

p
dx (xi,vie) = Y (\) llés (i) — bs(wiy)I1* (4.4)
j=1
onde A = (A1,...,\,) é o vetor de pesos, sujeito a:
A €[0,1] V5
p
doa=1
j=1

e 0 é definido como anteriormente.

Distancia adaptativa local sob a restricao de que o produto dos pesos das variaveis
em cada grupo deve ser igual a um:
P

dx, (xi,vie) = Y (g) |l (i5) — b5(wig) | (4.5)

j=1

onde Ay, = (Ag1, ..., Akp) € 0 vetor de pesos relativo ao k-ésimo grupo, sujeito a:
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Aij > 0 Vk, j

p
H )\kj - ].
j=1

v) Distancia adaptativa global sob a restrigao de que o produto dos pesos das variaveis

deve ser igual a um:

p
di (xi,vi) = > (M) |l (i) — (w17 (4.6)
7j=1
onde A = (Aq,...,\,) é o vetor de pesos, sujeito a:
)‘j >0V

p
H,\j =1
j=1

Analogamente, na abordagem no espaco de caracteristica é assumido que os prototipos
vE = (v,‘fll, .. vkp> k=1,..., K, sao obtidos individualmente para cada variavel no
espaco de caracteristicas, permltindo estender as consideragoes feitas anteriormente na
abordagem da kernelizagao da métrica. Sendo assim, considere as seguintes medidas de
distancias entre um padrao x; e o centroide do k-ésimo grupo no espaco de caracteristicas,

d.
Vk:

vi) Distancia nao-adaptativa:
Xuvk Z ||j(i;) — Uk]HQ (4.7)

vii) Distancia adaptativa local sob a restrigao de que a soma dos pesos das variaveis em

cada grupo deve ser igual a um:

p
0
d3,, (i, vE) =D ) [l (i) — o2 |2 (4.8)
j=1
onde Ag = (Ak1,- .., Akp) € 0 vetor de pesos relativo ao k-ésimo grupo, sujeito a:
>\kj S [07 1] Vkv.]

P
> Ay =1
j=1
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viii)

ix)

e 0§ € (1,00) é um parametro que controla o grau de influencia das variaveis para
cada grupo, de modo que quanto maior o valor de # mais proximos serao os pesos das

variaveis para o k-ésimo grupo e quando # — 1 os pesos terao influéncia méaxima.

Distancia adaptativa global sob a restricao de que a soma dos pesos das variaveis

deve ser igual a um:

p
¢.
dA Xzavk Z H@ ;) — ’vk:j]'HQ , (4.9)
7=1
onde A = (A1,...,\,) é o vetor de pesos, sujeito a:
Aj €0,1] V)
p
D N=1
j=1

e 0 é definido como anteriormente.

Distancia adaptativa local sob a restricao de que o produto dos pesos das variaveis

em cada grupo deve ser igual a um:

=

a3, (i vE) = D () 165 (i) — w31 (4.10)
7=1
onde Ay = (A1, ..., A\gp) € 0 vetor de pesos relativo ao k-ésimo grupo, sujeito a:
Ak > 0 VEk,j
p
I =1
j=1

Distancia adaptativa global sob a restricao de que o produto dos pesos das variaveis

deve ser igual a um:

P
¢.
d2 Xzavk Z )6 (@) ”k§|’2 ’ (4.11)
7=1
onde XA = (A1,...,A,) € o vetor de pesos, sujeito a:
)‘j >0V

p
HAj =1
j=1
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E importante notar que as distancias definidas pelas equacdes (4.3) e (4.5) na kerneli-
zacao da métrica e pelas equagdes (4.8) e (4.10) no espago de caracteristicas, referentes a
distancia adaptativa local, possibilita que as varidveis tenham pesos diferentes para cada
grupo, fornecendo possiveis conjuntos distintos de variaveis importantes para os grupos.
Por outro lado, as distancias definidas pelas equagoes (4.4) e (4.6) na kernelizagdo da
métrica e pelas equagoes (4.9) e (4.11) no espago de caracteristicas, referentes a distancia
adaptativa global, assume que os pesos das variaveis sao iguais para todos os grupos, no

sentido de que o conjunto de variaveis importantes ¢ o mesmo para eles.

Para as distancias que foram definidas sob a restricao de que a soma dos pesos das
variaveis deve ser igual a um, existe a presenca do parametro 6 nas equagoes, o que nao é
visto para o caso das distancias que se baseiam na restricao de que o produto dos pesos das
variaveis deve ser igual a um. No processo de derivagao para encontrar os pesos 6timos,
que sera apresentado mais a frente, quando nao é considerado o parametro 6 nos casos
sob a restricao de que a soma dos pesos das variaveis deve ser igual a um, a componente
Mij (k=1,..Kej=1,..,p), relacionada aos pesos das variaveis, desaparece, impossibi-
litando encontrar o pesos que minimizam o critério de adequagao entre as observagoes e
os prototipos. Dessa forma, o uso do 6 nas medidas de distancias se justifica como uma

estratégia algébrica para contornar esse problema.

4.2 Agrupamento hard baseado na kernelizacao da mé-
trica com ponderacao automatica das variaveis para

dados do tipo intervalo

Nesta parte do trabalho é apresentado os métodos de agrupamento hard baseado na
kernelizacao da métrica com ponderagao automatica das variadveis para dados do tipo
intervalo. Todos os algoritmos propostos a seguir minimizam uma funcao objetivo J que
mede a adequacao entre os padroes e os centroides dos grupos através de uma medida
de distancia adequada. De forma geral, os métodos propostos a seguir buscam minimizar

uma funcgao objetivo dada por:

K
JO=3"3 P vy) (4.12)

k=1 p(

, onde ¢?*(+) é uma das distancias definidas anteriormente para a abordagem na kerne-
lizagao da métrica (distancia definidas pelas equagoes (4.2),(4.3),(4.4),(4.5) e (4.6)). De
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antemao, para os métodos de agrupamento a seguir foi considerado as duas versoes do

kernel gaussiano. Sendo assim, a intuito de simplificacao, vale destacar o seguinte :

1. Se considerarmos o kernel gaussiano de uma componente, dado pela equacao (3.1),
temos que K (x;,%;) = 1, e dessa forma a distancia entre um padréo x; e um
prototipo v, com relagdo a j-ésima variavel, dada pela equacdo (4.1), pode ser

expressa comao:
|[;(i;) — &5 (vig)1? = 2 (1 = Kj (25, vry)) (4.13)

2. Se considerarmos o kernel gaussiano de duas componentse, dado pela equacao (3.2),
temos que K (x;,%;) = 2, e dessa forma a distancia entre um padrao x; e um
prototipo v, com relagdo a j-ésima variavel, dada pela equacao (4.1), pode ser

expressa Ccomao:

(i) — &5 (vig)1? = 2 (2 = Kj (245, viy)) (4.14)

De acordo com a escolha de uma medida de distancia e um tipo de kernel temos
diferentes métodos de agrupamento hard para dados simbélicos do tipo intervalo na abor-
dagem da kernelizagao da meétrica. Considerando as distancias dadas pelas equacoes
(4.2),(4.3),(4.4),(4.5) e (4.6), e considerando as fun¢oes RBF de uma e duas componentes,

temos os seguintes métodos:

(a) Kernel K-médias baseado na distancia nao-adaptativa kernelizada, dada pela Eq.
(4.2), com o uso da fungdo RBF de uma componente (iIKKMEE1):

JO = QZ 3 Z (1 - mlj,v,(w))) (4.15)

k=1 e p(®) j=1

(b) Kernel K-médias baseado na distancia adaptativa local kernelizada sob a restrigao
de que a soma dos pesos das variaveis em cada grupo deve ser igual um, dada pela
Eq. (4.3), com o uso da fungdo RBF de uma componente (iIKKMEE-LS1):

70— 22 S Z (A ) (1= Ky o)) (4.16)

k= 1Zept)y 1

(c¢) Kernel K-médias baseado na distancia adaptativa global kernelizada sob a restrigao
de que a soma dos pesos das variaveis deve ser igual um, dada pela Eq. (4.4), com
o uso da fun¢do RBF de uma componente (iKKMEE-GS1):
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1023 3 S (40) (1 Kot ) (.17

k= 1Z€Pt)‘7 1

(d) Kernel K-médias baseado na distancia adaptativa local kernelizada sob a restrigao
de que o produto dos pesos das variaveis em cada grupo deve ser igual um, dada
pela Eq. (4.5), com o uso da fungdo RBF de uma componente (iKKMEE-LP1):

—2 i 3 2,,: (A,ﬁ?) (1 — K, (s, v,(fj))) (4.18)

k=1 iGP;St) 7=1

(e) Kernel K-médias baseado na distancia adaptativa global kernelizada sob a restrigao
de que o produto dos pesos das variaveis deve ser igual um, dada pela Eq. (4.6),
com o uso da fun¢do RBF de uma componente (iKKMEE-GP1):

- ZK: Z Z ()\50) (1 - (wmv;gj))) (4.19)

(f) Kernel K-médias baseado na distancia nao-adaptativa kernelizada, dada pela Eq.
(4.2), com o uso da fungdo RBF de duas componentes (iIKKMEE2):

JH=23"%" Zp: (2 — K, v,gg?)) (4.20)

k=1 jep® j=1

(g) Kernel K-médias baseado na distancia adaptativa local kernelizada sob a restrigao

de que a soma dos pesos das variaveis em cada grupo deve ser igual um, dada pela
Eq. (4.3), com o uso da fungdo RBF de duas componentes (iIKKMEE-LS2):

JO = 2i 3 i (A,ﬂ?)e (2= K@i, o)) (4.21)

k=1 jep®) j=1

(h) Kernel K-médias baseado na distancia adaptativa global kernelizada sob a restrigao
de que a soma dos pesos das variaveis deve ser igual um, dada pela Eq. (4.4), com
o uso da fun¢do RBF de duas componentes (iIKKMEE-GS2):

JO =2 i 3 zp: (Agﬂ)" (2 — Kj(;, v}jj))) (4.22)

k=1 jep® j=1
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(i) Kernel K-médias baseado na distancia adaptativa local kernelizada sob a restrigao
de que o produto dos pesos das variaveis em cada grupo deve ser igual um, dada
pela Eq. (4.5), com o uso da fungdo RBF de duas componentes (iKKMEE-LP2):

J0 =2 i 3y i (M) (2= K@i o)) (4.23)

k=1 ;e p j=1

(j) Kernel K-médias baseado na distancia adaptativa global kernelizada sob a restrigao
de que o produto dos pesos das variaveis deve ser igual um, dada pela Eq. (4.6),
com o uso da fun¢do RBF de duas componentes (iKKMEE-GP2):

p

J0 =2 i >3 (W) (2= K@i vl)) (4.24)

Como todos as fungoes objetivos estao definidas agora é preciso encontrar os valores
dos prototipos vy, k = (1,...,K), que minimizam o critério J. Para tanto é necessario a
escolha de uma funcao de kernel e ao optar pelas fungoes kernel de uma e duas compo-
nentes obtem-se resultados diferentes. Nessa etapa a particao P de {2 em K grupos e os

pesos das varidveis sao mantidos fixos.

Proposicao 4.1. Os componentes ay; e B; do protdtipovg; (k=1,...,Kej=1,...,p)
que minimizam o critério J baseado nas distincias adaptativa kernelizadas, dadas pelas
equagoes (4.2),(4.3),(4.4),(4-5) e (4.6), sao calculados das sequintes formas:

i) Se o kernel gaussiano utilizado for o de uma componente, ay; e Br; sao dados por :

> K@iy vy

. t
(t+1) iep”

;= - (4.25)
> Ky v)
iep{!
> K, vi b
iep{!
> K@y, v))
iep"

1) Se o kernel gaussiano utilizado for o de duas componentes, ax; e PBy; sio dados por
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- ®)*
Z exp ( (aij O‘m) /202> aij
(t+1) _ i€P a
b 7 o (4.27)
Z exp (‘ (aij O‘k;) /202)
=1
iep" J
L 2
t
Z exp (— <bij - Bzij) /202> bij
(t+1) iep? a
By = (4.28)

= (35 (- ) )

—
iepM /

Demonstragao. Iremos demonstrar a obtengao da componente ay; quando se usa o kernel

gaussiano de uma componente, de modo que a obtencao da componente 3;; para este

mesmo caso e das componentes ay; e B; para o caso do kernel de duas componentes

segue 0 mesmo raciocinio.

O objetivo ¢ minimizar J em relagao a ay;. Como o critério J é aditivo devemos

encontrar o valor de oy, que minimiza a parcela 2 (1 — IC;(x;;, vk;)), € isso equivale a

maximizar IC;(x;;, vy;) V i € Py , pois K;(x;;, vi;) € (0,1]. Assim, para o k-ésimo grupo

devemos encontrar o componente «y; que maximiza a parcela:

> K@i, viy) (4.29)

1€ Py

Derivando a parcela dada em (4.29) em relagdo a oy, temos que :

9 Z Kj(xij, vij) J {exp <_ Z [(aij — auj)® + (bij — Bry)?] /202> }
1€Py aakj _ Z j=1

aOékj

ICj(@i5,v85)

—1
- o2 Z ICJ(":U, 'Ukj) (aij — Oékj)

1€ Py
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Igualando o resultado encontrado acima a zero, temos que, para k =1,..., K e j =
1,...,p:
-1
= Z Ki(@ij, vij) (ai; — agg) =0
1€ Py
D K@i, viy) (ai; — agg) =0
1€ Py
D K, vk ai; — ang Y K@i, vig) = 0
i€Py iep,
D K@i, vn)as; = awg Y (@i, viy)
1€ Py 1€ Py
> K@i, vng)ay
a 1€ Py
kj =
> K@i, viy)
i€ Py,
[

Para os métodos baseado em distancias adaptativas o problema agora é determinar

os pesos das varidveis que minimizam a funcao objetivo J, sob as restricoes adequadas.

Nessa parte do algoritmo, tanto a particao P quanto os centroides vy, k=1,..., K, sao

mantidos fixos.

Proposicao 4.2. Os pesos das varidveis que minimizam a func¢ao objetivo geral J, dada

pela equagao (4.12), dependem da distincia adaptativa utilizada:

(i) Se a distancia adaptativa kernelizada for dada pela equagio (4.3), gerando os mé-
todos iKKMFEE-LS1 e iKKMEE-LS2, 0s pesos Ay = (Ag1, ..., Akp) que minimizam
o critério J, dado pela equagio (4.16) ou pela equagio (4.21), sob as restrigoes
Akj € [0,1] Vk,j e 320 Ay = 1 Vk, tem seus componentes \p; (k= 1,...,K e

j=1,...,p) calculados da sequinte forma:
[ ¢+ 2\ 71|
+ -1

> lgs(@i) — ¢ )P

p . o(t)

AED Z ST
kj o t+1

= | D @) — dulwi )P

iep{V

(4.30)

(it) Se a distdncia adaptativa kernelizada for dada pela equagao (4.4), gerando os mé-
todos iIKKMEE-GS1 e iKKMEE-GS2, o0s pesos X = (A1,...,\p) que minimizam
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o critério J, dado pela equagio (4.17) ou pela equagio (4.22), sob as restrigoes

Aj € [0,1] Vi e X% Ay = 1, tem seus componentes \; (j = 1,...

da sequinte forma:

(t+1) _
)\j =

bS]

=1

K

SN llg(my) — (v )P
k':l ’LGP(t)

K

t+1
(UIE:I :

i

,p) calculados

(4.31)

(#11) Se a distancia adaptativa kernelizada for dada pela equagao (4.5), gerando os mé-
todos iIKKMEE-LP1 e iKKMEE-LP2, 0s pesos A, = (Ak1y .-y
o critério J, dado pela equagao (4.18) ou pela equagio (4.23), sob as restrigoes

Aij > 0 VEk,j e H§:1 M = 1 VEk, tem seus componentes \y; (k = 1,...,

,p) calculados da sequinte forma:

j=1,...

/\(t+1)

kj

(iv)

I

iep"

> llou(@a) -

t+1)
(vl(cl

O

D=

iep!

(o5 P2

> (i) — 65(v

(A1, .o

Akp) que minimizam

K e

(4.32)

Se a distancia adaptativa kernelizada for dada pela equagao (4.6), gerando os mé-

todos iIKKMFEE-GP1 e iKKMFEE-GP2, os pesos A = ,Ap) que minimizam

o critério J, dado pela equagao (4.19) ou pela equagao (4.24), sob as restrigées

N> 05 e TP A

sequinte forma:

J

Demonstragao.

() Queremos minimizar

NG

I1{ 3 3 ot

l

=1

k=1 je pl)

t+1
('Ukl

O

kj = 1, tem seus componentes \; (j = 1,...

,p) calculados da

D=

(4.33)

SN llos(xy) -

k=1 ;cpt)

(t+1)
(vk]

I

J = 22 Z()\kj)e\\@(ivij) — ¢;(vky)|[°

k=11
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com rela(;éo al (k=1,2,..,Kej=1,2 ..p)sob arestricao de que \y; € [0,1] V k,j
e Z] LM =1 V k. A particao P de 2 em K grupos esté fixa, bem como os protétipos

Vi, k= 17 ..., K, e o parAmetro . Dessa forma, podemos rescrever J da seguinte forma:

J = ZFk()\k) = Z Z(/\kj)a Z |5 (2i5) — b (vi)|?

k=1 j=1 iE€Py,

onde: Fi(Ar) = Fi(Aet, o Ap) = Z 1 (Ag)* Migj, My = Z |65 (i5) — bs(viy)|
i€ Py
Como o critério J é aditivo, o problema se torna minimizar Fj = Z?Zl()\kj)eMkj, k=
1,..., K Considere Gi (g1, ..., Agp) = ?:1 Arj — 1. Queremos encontrar os extremos de J
sob a restricdo G (g1, ..., Aip) = 0. Utilizando os conceitos do método de multiplicadores

de Lagrange, temos:
VFk(/\kla ceny /\kp) =u\/ Gk‘()\k17 ceny Akp)

Entao, para k=1,.... K e j =1, ..., p, temos:

OFi (st Aip) _ OGK(Axa, ooy Aip)
Oy SR

0( M)’ Myj =

A = (%)1 : W (4.34)

Usando a restri¢ao de que, Y ;_; Ay = 1, Vk, temos:

(5)" = Ll <M;>11] 3

Substituindo (4.35) em (4.34) temos :
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Akj = y ;1] [(Mkj)ll}_l

1 —1
Z i () — b (o) 12\ 7

P
Z 1€ Py
=1 Z || (i) — & 'Ukl)H

1€Py

_ -~ 92 _ 2
Veja que 8F:j = 0(\;)"" My, entao —B?AZ’“)Q = 00 — 1)(\y)0 2 My; e —6(/\3)1;?/\191) =
0 VI#7

A matriz Hessiana de Fj, avaliada em A = (Mg, ..., Agp) €

0(0—1) M1 0 --. 0

)
p (Mk1)9—1
1=1\ My,

0 ... 0(6—1) My,

0=2
P (Mﬂ) 0-1
1=1\ 71y,

de modo que a matriz H(\;) é positiva-definida, levando a conclusao de que esse extremo

é ponto de minimo.
(22) A demonstragao ¢ similar ao da parte ().

(241) Queremos minimizar

S|

K
J=2)" (Mig) s (i) — s(vmj)|I?
k=1 i€P; j=1
com relacdo a A\y; (k=1,2,..., K e j =1,2,....p) sob a restricdo de que \y; >0V k,j e
H? 1Ak =1 V k. A particao P de Q em K grupos esta fixa, bem como os protétipos

Vi, k= 1, ..., K. Dessa forma, podemos rescrever J da seguinte forma:
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=

T= Fe) =D () X lIo(m) — 65wy

k=1 k=1 j=1 Py,

sonde: Fie(Ar) = Fi(Akts ooy Aip) = 30 (Akg) My, Mg = > [|oj(35)

1€Py,

Como o critério J é aditivo, o problema se torna minimizar F) = Z§:1
Ak; — 1. Queremos encontrar os extremos

k=1,...,K. Considere Gi(Ag1, ..., Aip) =

de J considerando G (g1, ..., Agp) = 0. Ao fazer isso, temos:
p
[[M =1
J=1
P
log (H ) log (1
Zlog (Aej) =0
j=1

Considere agora Hy (g1, ..., Agp) =
J considerando Hy(A1, ...,

de Lagrange, temos:

VELAk1y o Arp) = 107 Hip (A1, - Akp)

Entao, para k=1,.... K e 3 =1, ..., p, temos:

8Fk()\k1, ceey Akp) . 8gk(/\k1, ciey )\kp)

e a O
J
)\kj E ﬁ
J

Usando a restricao de que [[j_; Ay = 1, Vk, temos :

— ¢j(vry)1|?

(Akj) M,

log (Arj). Queremos encontrar os extremos de

Aip) = 0. Utilizando os conceitos do método de multiplicadores

(4.36)
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Mkl> ' (4.37)

Substituindo (4.37) em (4.36) obtemos :

i) |

M - Z (i) — ¢j("’kj)||2

1€ Py

11

1

(Z 1) @(vkl)w) }

p
= 1€ Py

Ay =

Observe que Fi(Ag1, ..., Agp) = Z§:1 MejMyj = p{ M1 X ... X Mkp}% ¢ o ponto ex-
tremo. Como Fy(1,...,1) = ;’:1 My; = My + ... + My, e sabendo que a média geomé-
trica € menor que a média aritmética, i.e, { My X ... X Mkp}% < é{MM + oo+ My} (a
igualdade vale quando My, = ... = Mj,), podemos concluir que o ponto extremo é um

minimo.

(iv) A demonstragao ¢ similar a demonstracao da parte (442). O

O proéximo passo consiste em alocar os n padroes nos K grupos, de modo que nessa
etapa os protétipos vy, k = 1,..., K, e os pesos A\y;, k =1,...,K, j = 1,...,p sao

mantidos fixos.

Proposicao 4.3. A particio P = (Py, ..., Pk) independe da medida de distancia uti-

lizada. Para qualquer distdncia baseada na kernelizacao da métrica os grupos Py, k =

1,..., K, que minimizam o critério J, sao atualizados da sequinte forma:
P = {z € QX (aiv") < Paiv”), Vh£ K h=1,.., K} (4.38)

onde, ©*(-) é uma das distancias definida pelas equagoes (4.2),(4.3),(4-4),(4.5) ou (4.6).

Demonstracao. A demonstracao é obtida de forma direta. O
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O algoritmo a seguir resume o passo a passo iterativo para obter o agrupamento pelos

métodos baseado na kernelizagao da métrica propostos nessa secao.

Algoritmo 7: ALGORITMO PARA A OBTENGAO DO AGRUPAMENTO PELOS ME-

TODOS PROPOSTOS NA KERNELIZAGAO DA METRICA
(1) Inicializagao

Fixe K (o namero de grupos), 2 < K < n; Fixe o valor de 6, 1 < 6 < oo, ( se a restrigao
considerada for a de que a soma dos pesos das variaveis deve ser igual a um); escolha
aleatoriamente uma particao P de ) em K grupos Pi, Ps, ..., Pg, ou alternativamente,
escolha k padroes distintos v1, ..., vk pertencendo a {2 como protétipos iniciais e aloque
cada padrao i de acordo com o prototipo mais proximo vy (h = arg ming << 0% (i, V1),
onde ?(-) é uma das distancias dada pelas equagoes (4.2),(4.3),(4.4),(4.5) ou (4.6)) para
obter a parti¢ao inicial P = { Py, Py, ..., Pk }; Inicialize todos os pesos igual 1% se a
restricao for a de que a soma dos pesos das variaveis é igual a um, ou todos os pesos igual

a um, se a restricao for de que o produto do peso das variaveis deve ser igual a um;

(2) Atualizacao dos prototipos
Atualize os prototipos dos grupos de acordo com as equagoes (4.25) e (4.26) se a fungao
RBF utilizada for de uma componente, ou segundo as equagoes (4.27) e (4.28) se a
funcao RBF utilizada for de duas componentes;

(3) Atualizagao das distancias
Se o método considerado usar a distancia nao-adaptativa ( Equacao (4.2) ) va para o
passo (4). Caso contrario, atualize os pesos das variaveis, de acordo com as equagoes
(4.30),(4.31),(4.32) ou (4.33), dependendo da distancia utilizada,

(4) Atualizacao da partigao

test < 0O

para i = 1 até n faga
defina o grupo vencedor Py tal que

h = arg min; << ©*(Xi, Vi), onde ©*(-) ¢ uma medida de distancia dada pelas
equagoes (4.2), (4.3), (4.4), (4.5) ou (4.6).

sei € Preh#k
test + 1
P, <+ P,U{i}
Py « P\ {i}

(5) Critério de parada

Se test = 0, entao, PARE, caso contrario, volte ao passo (2).
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4.3 Agrupamento hard no espago de caracteristicas com
ponderacao automatica das variaveis para dados do

tipo intervalo

Nesta secao ¢ apresentado os métodos de agrupamento hard considerando a abordagem
do espaco de caracteristicas com ponderacao automaética das variaveis para dados do tipo
intervalo. Todos os algoritmos propostos a seguir minimizam uma fung¢ao objetivo J que
mede a adequacao entre os padroes e os centroides dos grupos através de uma medida
de distancia adequada. De forma geral, os métodos propostos a seguir buscam minimizar

uma func¢ao objetivo dada por:

J® = Z Z ©? (Xi, (vf)“)) , (4.39)

k=1 i€P,

onde ¢*(-) é uma das distancias definidas anteriormente para a abordagem no espaco de
caracteristicas (distancia definidas pelas equagoes (4.7),(4.8),(4.9),(4.10) e (4.11)).

De acordo com a escolha de uma medida de distancia temos diferentes métodos de
agrupamento hard para dados simbolicos do tipo intervalo na abordagem do espacgo de
caracteristicas. Considerando as distancias dadas pelas equagoes (4.7),(4.8),(4.9),(4.10) e
(4.11), e considerando as fungdes RBF de uma e duas componentes, temos os seguintes

métodos:

(a) Kernel K-médias baseado na distancia nao-adaptativa no espago de caracteristicas,
dada pela Eq. (4.7), com o uso da fun¢ao RBF de uma componente (iIKKMEC1):

Z 5 loy(es) — )0 (4.40)

k= lzepét)] 1

(b) Kernel K-médias baseado na distancia adaptativa local no espago de caracteristicas
sob a restrigao de que a soma dos pesos das variaveis em cada grupo deve ser igual
um, dada pela Eq. (4.8), com o uso da fun¢ao RBF de uma componente (iKKMEC-
LS1):

=3 () llestas) — @) (1.41)

k=1, P () j=1
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()

Kernel K-médias baseado na distancia adaptativa global no espago de caracteristicas
sob a restricao de que a soma dos pesos das variaveis deve ser igual um, dada pela
Eq. (4.9), com o uso da fungao RBF de uma componente (iIKKMEC-GS1):

=3 S () flggta) — @) (1.42)

k=1 jep® j=1

Kernel K-médias baseado na distancia adaptativa local no espago de caracteristicas
sob a restricao de que o produto dos pesos das varidveis em cada grupo deve ser
igual um, dada pela Eq. (4.10), com o uso da fun¢do RBF de uma componente
(IKKMEC-LP1):

:i Z p ( ) |5 (235) — ('Uk]) PP (4.43)

=liep® J=1

Kernel K-médias baseado na distancia adaptativa global no espago de caracteristicas
sob a restricao de que o produto dos pesos das variaveis deve ser igual um, dada
pela Eq. (4.11), com o uso da fun¢ao RBF de uma componente (iKKMEC-GP1):

Yy (M) 105(s) = ()P (4.44)

k=1 ;e p) j=1

Kernel K-médias baseado na distancia nao-adaptativa no espaco de caracteristicas,
dada pela Eq. (4.7), com o uso da fun¢ao RBF de duas componentes (iIKKMEC?2):

Z Z Z |9j(i;) 'Uk]> @2 (4.45)

k= 1@6P,§t)3 1

Kernel K-médias baseado na distancia adaptativa local no espaco de caracteristicas
sob a restricao de que a soma dos pesos das variaveis em cada grupo deve ser
igual um, dada pela Eq. (4.8), com o uso da fun¢do RBF de duas componentes
(iIKKMEC-LS2):

10=33 (M) 116 ary) — (2| (4.46)

iep(® i=1

Kernel K-médias baseado na distancia adaptativa global no espago de caracteristicas
sob a restricao de que a soma dos pesos das variaveis deve ser igual um, dada pela
Eq. (4.9), com o uso da fungao RBF de duas componentes (iIKKMEC-GS2):
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Z ) Z (A(t> 165(2i5) — (v (4.47)

iep® 7=1

(i) Kernel K-médias baseado na distancia adaptativa local no espago de caracteristicas
sob a restricao de que o produto dos pesos das variaveis em cada grupo deve ser

igual um, dada pela Eq. (4.10), com o uso da fun¢ao RBF de duas componentes
(IKKMEC-LP2):

ZZZ( ) 165(5) — (w) O (1.48)

k=1 . P}it> 7j=1
(j) Kernel K-médias baseado na distancia adaptativa global no espago de caracteristicas

sob a restricao de que o produto dos pesos das variaveis deve ser igual um, dada
pela Eq. (4.11), com o uso da fungdo RBF de duas componentes (iKKMEC-GP2):

Z Z Z <)‘ t)> || (@i;) — ('Uk]) P (4.49)

k=1 eplgt)j 1

E preciso encontrar os valores dos protétipos vy, k = (1,...,K), que minimizam o

critério J. Nesse passo, a particao P e os pesos das varidveis sao mantidos fixos.

Proposicao 4.4. Os componentes 'v,(f; (k=1,...,K ej=1,...,p) que minimizam o cri-
tério J, baseado em qualquer distancia no espago de caracteristicas( Eqs. (4.7),(4.8),(4.9),(4.10)

ou (4.11) ), sao calculados da sequinte forma:

Z ¢j(xi)

b; 1€P R
(o) = — (4.50)
k

Demonstra¢ao. Como o critério J é aditivo, o problema se torna encontrar 'vk; (k =

l,...,Kej=1,...,p) que minimiza a parcela:

S llos (@) — v (4.51)

1€ Py

¢J

Derivando o termo dado em (4.51) com relacdo a v, e igualando a zero, temos que,

parak=1.... Kej=1,...,p:
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0 los(msy) — v
i€ Py

=0

8v,fj

-2 Z <¢j(wij '%) =0

1€ Py
(z),
D di(@i) =Y v =0
iePy iePy
> ol
6; _ i€Py
% = TR
onde |Pg| é a cardinalidade do grupo k-ésimo grupo. O

De modo semelhante ao métodos de agrupamentos convencionais, as transformacoes
nao lineares ¢1,..., ¢, néo sao conhecidas de forma explicita e dessa forma nao podemos
obter as componentes 'v 7 do protétipo v, k= 1,..., K calculadas pela equagao (4.50).

No entanto, a 1nf0rma(;ao dessas componentes dos protétipos é implicitamente conside-

rada, de modo que, ao utilizar funcoes de kernel, a distancia ||¢;(x;;) — v¢;|]2 no espaco
de caracteristicas é calculado no espago original da seguinte forma:
®j ®j
|5 (i) — v |I° = ds(@sy) - bj(i5) — 2 @5(y) - 'ngj + vyl vy
= ;@) - dj(wij) — 2+ &5(wiy) Z ;1)
leP
«mx%%|mz%%
repPy sEP;
= ¢j(xij) - ¢j(wij) — Z¢J ;) - dj(xy;)
leP
‘p 2 Z Z¢J T.j) - ¢j(Ts;)
TEPk SEPk
= K; (xij, ij) — ZIC xij, Tyj) |P 2 Z Z ICj (x5, s5)
leP rePy, sePy

Para os métodos baseados em distancias adaptativas o proximo passo é determinar os
pesos das varidveis que minimizam o critério geral J, dado pela equacdo (4.39), sob as
restrigoes adequadas. Nessa etapa, tanto a particdo P = { Py, ..., Pk } quanto os prototipos

no espaco de caracteristicas v, k = 1,..., K, sdo mantidos fixos.

Proposicao 4.5. Os pesos das varidveis que minimizam a fun¢ao objetivo geral J, dada
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pela equagao (4.39), dependem da distancia adaptativa utilizada no espago de caracteris-

ticas:

(i) Se a distdncia adaptativa no espago de caracteristicas for dada pela equagio (4.8),

gerando os métodos iIKKMEC-LS1 e iKKMEC-LS2, 0s pesos Ay = (g1, ---,

Nep) que

minimizam o critério J, dado pela equagao (4.41) ou pela equagio (4.46), sob as

restricoes Ajj

l,....,K ej=1,...,p) calculados da segquinte forma:
> lids(@s) — (o) |2
P )
(t+1) 1€P,
/\k’] o Z D1\ (t+1) (|2
= | Y (@) — (i)
iep")

(it)

_1 .7
6—1

€ [0,1] Vk,j e >0 Ay = 1 Vk, tem seus componentes \y; (k =

(4.52)

Se a distancia adaptativa no espago de caracteristicas for dada pela equagao (4.9),
gerando os métodos iIKKMFEC-GS1 e iKKMEC-GS2, 0s pesos A =

(A1, s Ap) que

minimizam o critério J, dado pela equagao (4.42) ou pela equagio (4.47), sob as

restricoes A; € [0,1] Vj e >0, Ay = 1, tem seus componentes \; (j = 1,..

calculados da sequinte forma:

t+1) _

(ii4)

K
> Z [16(i5) = (vi) V)2

S

=1
() I

.)_

1

6—-1

gerando os métodos iKKMEC-LP1 e iKKMEC-LP2, 0s pesos A\, =

minimizam o critério J, dado pela equagao (4.43) ou pela equagio (4.48), sob as

restri¢oes \g; > 0 Vk,j e H§:1

ej=1,...

,p) calculados da sequinte forma:

p
LI D lea) — (o)D)
(t+1) =t \iepr”
J [
> I6(@y) — ()P
ZEPISS>

Aij = 1 Vk, tem seus componentes A\y; (k=1,...

D)

(4.53)

Se a distdncia adaptativa no espago de caracteristicas for dada pela equagao (4.10),

(Akly ooy Ap) que

, K

(4.54)

(iv) Se a distancia adaptativa no espago de caracteristicas for dada pela equagao (4.11),

gerando os métodos iKKMFEC-GP1 e iKKMEC-GP2, os pesos A =

(A1, Ap) que
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minimizam o critério J, dado pela equagao (4.44) ou pela equagio (4.49), sob as
restrigoes \; > 0 Vj e H§:1 Ai; = 1, tem seus componentes \; (j = 1,...,p)

calculados da sequinte forma:

S

H Z [l gu(zir) — (o) P
=1

k=1 jep(®

(t+1)
D (4.55)
Z (i) — (wi) VP

k=1 zePIEﬂ

Demonstracao. A demonstragao dessa proposi¢ao € similar a demonstragao da proposicao
4.1. m

O dltimo passo agora é determinar a particao P de ) em K grupos que minimiza a
fungao objetivo J, dado pela equacdo (4.39). Nessa etapa do algoritmo os centroides no

espaco de caracteristicas vi’, k =1, ..., K, e os pesos das variaveis estao fixos.

Proposicao 4.6. A particao P = (Py,..., Px) independe da medida de distancia utili-
zada. Para qualquer distdncia baseada mo espago de caracteristicas, os grupos Py, k =

1,..., K, que minimizam o critério J, sao atualizados da sequinte forma:

={ieQ:¢* (z, (v}))V) < (zi, ()W), Vh#£k, h=1,..,K} (4.56)

onde, ©*(-) € uma das distancias definida pelas equagoes (4.7),(4.8),(4.9),(4.10) ou (4.11).

Demonstracao. A demonstracao é obtida de forma direta. O
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O algoritmo a seguir resume o passo a passo iterativo para obter o agrupamento pelos

métodos baseado no espago de caracteristicas propostos nessa se¢ao.

Algoritmo 8: ALGORITMO PARA A OBTENGAO DO AGRUPAMENTO PELOS ME-

TODOS PROPOSTOS NO ESPACO DE CARACTERISTICAS

(1)

(2)

(3)

(4)

Inicializagao

Fixe K (o ntmero de grupos), 2 < K < n; Fixe o valor de 0, 1 < 6 < o0, ( se a
restricao considerada for a de que a soma dos pesos das variaveis deve ser igual a
um); escolha aleatoriamente uma particao P de Q2 em K grupos Py, P, ..., Pk;
Inicialize todos os pesos igual 1/p se a restri¢ao for de que a soma dos pesos das
variaveis é igual a um, ou inicialize todos os pesos igual a um se a restricao for de
que o produto do peso das variaveis deve ser igual a um; para cada variavel j
escolha uma uma funcéo de kernel (nesse trabalho utilizou-se o kernel gaussiano
com uma e duas componentes) e calcule a matriz kernel K;, de modo que o
elemento na linha 7 e coluna [ dessa matriz é dado por K; (z;;, @) Vi,l =1,...,n;

Atualizagao das distancias

Se o método considerado usar a distancia nao-adaptativa (4.7) va para o passo (3).
Caso contrario, atualize os pesos das variaveis, de acordo com as equagoes
(4.52),(4.53),(4.54) ou (4.55) dependendo da distancia utilizada;

Atualizacao da particao

test < 0

para i = 1 até n faca
defina o grupo vencedor P, tal que

h = arg min, ;. ¢*(x;, viy), onde *(-) ¢ uma medida de distancia dada
pelas equagoes (4.7), (4.8), (4.9), (4.10) ou (4.11).

sei € Preh#k
test < 1
P, + P, U{i}
Py < P\ {i}

Critério de parada

Se test = 0, entao, PARE, caso contrério, volte ao passo (2).
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4.4 Convergéncia dos métodos de agrupamento hard
baseado em kernel com ponderacao automatica das

variaveis para dados do tipo intervalo

Para estudar a convergéncia dos métodos de agrupamento hard propostos nesse capi-
tulo iremos nos restringir ao algoritmo kernel K-médias baseado na distancia adaptativa
local kernelizada sob a restricao de que a soma dos pesos das variaveis em cada grupo
deve ser igual um, com o uso da fun¢ao RBF de uma componente (iIKKMEE-LS1), de
modo que o que é observado para este algoritmo se estende para os demais. Para este

algoritmo a funcao objetivo é dada por:

K

J(V.AP)=>"Y"d} (xi,vi)

k=1 i€ Py

=2 Z Z Z (Meg)” (1= K (37, v15))

k=1 ieP, j=1

onde, V = (vq,...,vk) é uma K-upla de centroides, A = (Aq,..., Ag) ¢ uma K-upla de

pesos e P = (Py, ..., Px) ¢ uma parti¢ao de €2 em K grupos.
Defina V* = (v}, ..., vi), A" = (A}, ..., A}) e P* = (P, ..., P}) da forma que
J(V A", P*)=min {J (V,A,P): VR A €[0,1]"*” P € P}
onde, Px é o conjunto de todas as parti¢oes de €2 em K grupos.

Diday e Simon (1976) afirmam que as propriedades de convergéncia de algoritmos desse

tipo podem ser estudadas a partir de duas séries: y; = (V(t), A®), P(t)> ez =J(y) =
J (V(t),A(t),P(t)) (t=0,1,2,...). A partir de uma parcela inicial yo = (VO,AO,PO), 0

algoritmo calcula sucessivos termos da série y; até J convergir para um valor estacionario.

Proposicao 4.7. A série z; decresce a cada iteragao do algoritmo e converge.

Demonstragao. De inicio iremos demonstrar que a série z; = J (y;) decresce a cada itera-

¢ao do algoritmo. Para tanto, considere as seguintes desigualdades:

(1
=~
>

=

(11) (I11)
= =~

J(V(t)’A(t),P(t)) J(V(tJFl)’A(t),P(t)) > J(V(t+1)7A(t+1),P(t)) > J(V(t+1)7A(t+1)7P(t+1))
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A desigualdade (I) vale porque:

K

(v ) =35 5 g (st

k=1 zGP(t)

J (VD A0, PO Z > (i v ™)

k=1 jep(®

e de acordo com a proposicao 4.1,

VD — (v§t+1),...,v§§“)> — arg min Z Z d}\(t) XZ,Vk .

V= (Vl, ,VK) k= 116P<t)

Além disso, a desigualdade (II) também vale porque

K
J <V(t+1),A t+1 t> Z Z d}\(m) <X“th+1)> ’

k=1 ZEP(t)

e pela proposicao 4.2,

AT = (AL N = arg min Z >, (xovi).

(>\17 SAK) k=1 ZGP(t)

Por fim, a desigualdade (III) vale porque

K
J <V(t+1)’A(t+1) p t+1)) Z Z di(m) (Xz;VJ(qu)) 7
k

k=1 zEP,gtJrl)

e de acordo com a proposicao 4.3

Pt — <P1(t+1), ...,PI((tH)) = arg min Z Z d}\(t+1) (Xz,vkt+1)> :

P=(P,.. ,PK)k Liehy

Como a série decresce e ¢é limitada no zero (z; > 0), ela converge. ]

Proposigao 4.8. A série y;, = <V<t),A(t),P(t)> converge.
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Demonstracao. Suponha que a estacionaridade de z; seja atingida na iteracao T', de modo
que zp = zr4p, para todo h inteiro e h > 1. Fazendo h = 1, temos que J (yr) = J (y7+1),
ou seja J <V(T),A(T),P(T)> = J (V(TH),A(T“),P(T“)) e segundo a proposicao 4.7

podemos rescrever essa igualdade como:

=

I (11 (111)
J (V(T),A<T),P<T>) "/:\J (V(T+1),A(T)7P(T)) ~~7 (V(T+1),A<T+1),P(T)) =~y (V(T+1),A(T+1),P<T+l>)

z7 ZT+1
[

Na igualdade (I) P™) e A™) estdo fixos, de modo que o tnico minimizando de J é V,
levando a concluséo de que V) = VI Da jgualdade (IT), temos que AT = AT+D),

(T) ¢ VI*D estao fixos, A é o tnico minimizando de .J. Por tltimo, da

pois, como P
igualdade (III), temos que P") = P+ pois P ¢ a tinica minimizando de J quando
VI o AT+ estio fixos (aqui é necessario usar a ordem lexicografica para a alocagao
no caso de igualdade de distancias entre os padroes e centroides). Visto isso, concluimos
que yr = yry1. BEstendendo o resultado, podemos concluir que yr = yr.p, para todo

h > 1 inteiro, e dessa forma segue que y; converge.



CAPITULO 5

Avaliacdo Experimental

5.1 Introducao

Neste capitulo serd apresentada uma avaliacao experimental dos métodos de agru-
pamento hard baseado em kernel com ponderacao automatica das variaveis para dados
intervalares. Para avaliar a performance desses algoritmos em relagao aos métodos conven-
cionais foi realizado uma simulagao de Monte Carlo com dois conjuntos de dados simulados
e foram realizadas aplicagoes a 12 conjuntos de dados reais intervalares. Todos os experi-
mentos realizados nesse trabalho foram feitos utilizando a linguagem de programacao R
(R Core Team, 2013).

5.1.1 Conjuntos de dados simulados do tipo intervalo

Para demonstrar a eficiéncia dos métodos de agrupamento hard baseado em kernel com
ponderagao automatica das variaveis para dados intervalares foi realizado um experimento
de Monte Carlo considerando duas diferentes configuracoes de conjunto de dados. Em

ambos os casos foi considerado que os dados eram descritos por trés variaveis simbolicas.

Os conjuntos de dados sintéticos intervalares foram gerados considerando que cada

23
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observagao x;; = [a;j, b;j|, ¢ fruto de um intervalo do tipo |w;; — Yi/2, w;; + 7i/2|, onde
7i; € gerado a partir de um intervalo predefinido. Nesse trabalho consideramos trés inter-
valos:[0.1, 0.2], [0.1, 1.5] e [1, 5]. Os valores w;; foram gerados a partir de distribuigdes
normais que serao detalhadas a seguir. Em ambos conjuntos de dados simulados, os
parametros foram selecionados de forma que houvessem subespacos importantes e nao

importantes no processo de agrupamento.

Conjunto de dados simulados 1

O conjunto de dados simulados 1 é composto por 200 observagoes que estao divididas
entre quatro grupos com 50 observagoes que sao descritas por trés varidveis simbolicas do
tipo intervalo. Os dados foram gerados a partir de um distribuigao normal trivariada, onde
para cada grupo foi definido um vetor de médias e uma matriz de covariancia especificos.
Nesse exemplo foi considerado que as variaveis eram independentes. As informagoes das

médias e variancias estao dispostas na tabela 5.1.

Tabela 5.1: Informagoes das estruturas de média e variancia do conjunto de dados simu-
lados 1.

p | Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4
I8 -0,5 0,5 0,0 0,0
Lo -0,5 -0,5 0,5 0,5
I3 0,0 0,0 -0,5 0,5
3 | Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4
os 0,04 0,04 1,00 1,00
o3 0,04 0,04 0,04 0,04
o3 1,00 1,00 0,04 0,04

Nessa configuracao cada grupo esta bem definido em apenas duas dimensoes. Observe
através da figura 5.1 que os grupos 1 e 2 sao descritos pela varidvel @, de modo que esta é
relevante para a definigao desses grupos (ver figura 5.1 (b) ). Por outro lado, os grupos 3 e
4 sao descritos pela variavel x3, ou seja, esta é relevante para a construcao desses grupos
(ver figura 5.1 (¢) ). Ao observar a figura 5.1 (d) percebe-se que a variavel a3 causa
sobreposicao dos dados para os grupos 1 e 2, enquanto a variavel @, causa sobreposicao

para os grupos 3 e 4.

Cabe ressaltar que a figura 5.1 foi construida através de um conjunto considerando
o intervalo 0.1, 0.2], de modo que quando os valores do intervalo aumenta os dados
intervalares tendem a se sobrepor, dificultando a definicao dos grupos como comentado

anteriormente.
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Figura 5.1: Conjunto de dados simulados 1 para o intervalo [0.1, 0.2]

= [ O Grupo 1
—
[
T

Conjunto de dados simulados 2

O conjunto de dados simulados 2 é formado por 90 observagoes que estao divididos
em trés grupos de 30 . As variaveis x; e x9 foram geradas a partir de uma distribuicao
normal bivariada com um vetor de médias especifico para cada grupo e a mesma matriz de
covariancia para todos os grupos. Foi considerado que essas variaveis eram independentes.
A variavel x3 foi gerada como uma combinacao linear das duas primeiras mais um ruido
aleatorio gerado a partir de uma distribuicao normal padrao, mais especificamente x3; =
2xy; — 1.5x9; + &;, onde g; ~ N(0,1), i = 1,...,n. Devido a essa combinagao linear,
as variaveis xy e xg apresentam correlacao positiva, enquanto as variaveis xs e x3 sao
negativamente correlacionadas. A tabela 5.2 tras as informagoes das médias e variancias

usadas nessa configuragao.



Capitulo 5. Avaliagio Ezperimental

o6

Tabela 5.2: Informagoes das estruturas de média e variancia do conjunto de dados simu-

lados 2.

p | Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3
11 0,0 0,1 0,9
42 0,0 0,7 0,1
3 | Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3
o3 0,04 0,04 0,04
o3 0,04 0,04 0,04

Observe pela figura 5.2 que todos os grupos apresentam o mesmo conjunto de va-

riaveis importantes. Olhando para a figura 5.2 (b) percebe-se que as variaveis x; e @

sao relevantes para a construgao de todos os grupos, enquanto que a variavel xs causa

sobreposigao para todos eles ( figura 5.2 (c¢) e figura 5.2 (d)). Por fim, a mesma ressalva a

respeito do intervalo para geracao de v feita no conjunto de dados simulados 1 se estende

para esse caso.

O Grupo 1
Grupo 2
O Grupo 3

O Grupo 1
Grupo 2
O Grupo 3

o Grupo 1
Grupo 2
O Grupo 3

T T
1.0 15

Figura 5.2: Conjunto de dados simulados 2 para o intervalo [0.1, 0.2]
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5.1.2 Conjuntos de dados reais do tipo intervalo

Foram também realizados experimentos com doze conjuntos de dados reais do tipo
intervalo, denominados aqui como Autores, Fungos, Carros, Cavalos, Formula 1, Peizes,
Ténis, Paises, Amazon, NBA, Agua e Temperatura. Cada conjunto de dados é descrito a

seguir.

Tabela 5.3: Dimensoes dos conjuntos de dados reais.

Conjunto n p K Conjunto n p K
Autores 21 5 2 Ténis 24 14 5
Fungos 5 5 3 Paises 10 4 2
Carros 33 8 4 Amazon 25 4 3
Cavalos 5 4 4 NBA 29 5 3
Formula 1 |10 9 2 Agua 316 47 2
Peizes 12 13 4 Temperatura | 37 12 4

Conjunto de dados: Autores

O conjunto de dados Autores ! ¢ resultado de uma pesquisa realizada pela Université
Paris Dauphine. No contexto dessa pesquisa, os autores estavam interessados em analisar
os livros que receberam algum prémio, mais especificamente, eles realizaram a pesquisa
se colocando no lugar de editoras com o intuito de analisar esses livros para obter infor-
macoes relevantes que as norteariam em relacao aos novos livros que estavam surgindo,

principalmente seu potencial para ganhar prémios e sua capacidade lucrativa.

Esse conjunto de dados tras informacoes a respeito de 21 premiacoes concedidas a
livros, e para essa aplicagao selecionamos as 5 variaveis intervalares disponiveis: nota do
livro, data de nascimento do autor, ano da premiacao, idade do autor quando ocorreu a
premiagao e nimero de livros de romances escritos pelo autor. Para a classe a prior: uti-
lizamos uma variavel categorica disponivel nesse conjunto de dados, que tras informacoes

se o autor é ou nao conhecidos pelos leitores.

Conjunto de dados: Fungos

O conjunto de dados simboélicos de natureza intervalar Fungos 2 tras informacoes a
respeito de fungos encontrados na Califérnia, Estados Unidos. Os dados foram extraidos

a partir de trés géneros de especies de fungos: : Agaricus, Amanita e Boletus. De forma

Lwww.ceremade.dauphine.fr/SODAS /EXEMPLES /choix auteur edition.htm
Zhttp:/ /www.mykoweb.com/CAF /genera/
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sucinta, Agaricus é um género de cogumelos espinhosos, de médio a grande porte. Fazem
parte desse género o A. bisporus, conhecido popularmente como o “cogumelo botao”, pre-
sente nos supermercados, e o A. campestris, o “cogumelo do prado”, comum em pastagens
e prados e diversas regioes temperadas do mundo. Amanita também é um género de
cogumelos espinhosos, de médio a grande porte. O membro mais famoso do género Ama-
nita é o A. muscaria, o conhecido “fly agaric”’, e famoso por causa do seu gorro vermelho
adornado por verrugas brancas na parte superior. Ja a principal caracteristica do género

Boletus sao os esporos tipicamente castanho a castanho-oliva.

Esse conjunto de dados intervalares é composto por 55 observagoes de espécies, onde
16 sao do genéro Amanita, 24 do genéro Agaricus e 15 do genéro Boletus. As espécies
sao descritas por cinco variaveis do tipo intervalo: largura do pileo, largura do estipe,

espessura do estipe, altura dos poros e largura dos poros.

Conjunto de dados: Carros

3 ¢ composto de 33 observacoes relacionadas

O conjunto de dados simbdlicos Carros
a modelos de carros, e é descrito por oito variaveis simbolicas do tipo intervalo e uma
variavel nominal. As varidveis simbolicas desse conjunto sao: preco, cilindrada do motor,
velocidade méxima, aceleragao, passo, comprimento, largura e altura. A variavel nominal,
denominada categoria de carro, foi considerada como sendo a classe a priori. Essa variavel
é formada por quatro grupos, sendo eles: Ammiraglia, Berlina, Sportiva e Utilitaria,

compostos por 8,8,7 e 10 elementos, respectivamente.

Conjunto de dados: Cavalos

O conjunto de dados Cavalos * é resultado de uma pesquisa realizada pela Université
Paris Dauphine. Nessa ocasiao os pesquisadores estavam interessados em descobrir se
determinadas caracteristicas dos cavalos (vestuario, categoria, aptidao) sdo agrupadas
principalmente em um grupo de paises e se esses paises fazem parte de uma area bem
demarcada. Esse banco é composto de 15 paises e oito variaveis, das quais quatro delas
sao variaveis do tipo intervalo: nascimento, niimero de normas, peso maximo e tamanho
méximo do torniquete. Para a classe a prior: utilizamos os tipos de cavalo mais presente

nos paises. Essa categoria é formada por quatro grupos: raca, lazer, ordenha e ponéi.

30liveira et al. (2018)
4https: //www.ceremade.dauphine.fr/SODAS/EXEMPLES /chevaux2.htm
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Conjunto de dados: Férmula 1

O conjunto de dados intervalares Férmula 1 5 é composto por 10 observacoes referen-
tes a equipes de corrida da Formula 1. Esse conjunto de dados é descrito por 10 variaveis,
sendo 9 variaveis simboélicas do tipo intervalo e uma variavel nominal. As variaveis sim-
bolicas sao : Posicao, Numero de pontos, Ano de nascimento, Altura, Peso, Ano de inicio
na F1, Numero de grandes prémios (GP), Poles, Numero de vitérias em 2005. A variavel
nominal refere-se a marca de fabricante de pneus dos carros das equipes, que nesse caso

po ser: michelin e bridgetstone, com 3 e 7 observacoes cada marca, respectivamente.

Conjunto de dados: Peixes

O conjunto de dados simbélicos de natureza intervalar Peizes ©

¢ composto por 12
observagoes relacionadas a espécies de peixes de agua doce. Essas espécies sao descritas
por 13 variaveis intervalares, sendo elas: Comprimento, Peso, Miusculo, Intestino, Esto-
mago, Branquias, Figado, Rins, Figado/musculo, Rins/musculo, Branquias/musculo, In-
testino/musculo e Estdmago/musculo. As espécies estao agrupadas em quatro classes
a priori: Carnivorous, Detritivorous, Omnivorous e Hebivorous, de modo que as duas

primeiras classes tem tamanho 4 e as duas tltimas tem tamanho 2.

Esse conjunto de dados é fruto de uma pesquisa realizada pelo Laboratoire d’Ecophysiologie
et d’Ecotoxicologie des Systemes Aquatiques (LEESA), com intuito de buscar informa-
¢oes a respeito de uma contaminacao atipica de mercirio em algumas regioes da Guyana
Francesa (COSTA, 2011).

Conjunto de dados: Ténis

O conjunto de dados Ténis 7 é relacionado com os 50 melhores jogadores de ténis do
mundo, segundo a classificagao de dezembro de 2002. Esse conjunto de dados é composto
por 24 observagoes referentes as nacionalidades dos jogadores. As variaveis simbolicas
usadas nessa aplicacao foram as seguintes: classificacao no ATP de 2002, pontos no ATP,
niameros de torneios jogados em 2002, idade, altura (cm), peso (Kg), ano de profissio-
nalizagao, nimero de vitorias em 2002, ntimero de derrotas em 2002, namero de titulos
em 2002, ganhos, nimero de vitérias dificeis, niimero de vitérias em terra, ntimero de

vitérias em grama, e namero de vitorias em tapete. Para classe a priori consideramos os

Shttps://www.ceremade.dauphine.fr/SODAS/EXEMPLES /formule 1.htm
Shttps://lhedjazi.jimdo.com /useful-links/
"https://www.ceremade.dauphine.fr/SODAS/EXEMPLES /50 meilleurs_tennis.htm
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continentes de nacionalizacao dos jogadores, que nessa ocasiao foram: Africa, América,

Asia, Europa e Oceania.

Conjunto de dados: Paises

O conjunto de dados intervalares Paises 8 é formado é composto por informacoes de
10 paises que sao descritos por 4 variaveis simbolica intervalar e uma variavel nominal.
As variaveis simbolicas do tipo intervalo sao: populagao, expectativa de vida, Produto
Interno Bruto (PIB) e Indice de Desenvolvimento Humano (IDH). A varidvel nominal
refere-se a o desenvolvimento do pais, onde 5 paises sao desenvolvidos e 5 paises estao em

desenvolvimento. Esta ultima varidvel foi usada para a classificagao a priori.

Conjunto de dados: Amazon

O conjunto de dados Amazon ® & fruto de uma pesquisa realizada pela Université Paris
Dauphine. Nessa pesquisa buscaram obter informagoes a respeito de quais categorias de
livros vendidos pela Amazon recebem os melhores ranking de vendas, como também quais
sao suas caracteristicas. Associaram a cada categoria um tipo de livro mais geral. Por
exemplo, livros das categorias arte, musica e cinema pertenciam ao tipo cultura. Ja os

livros da categorias quadrinhos e humor sao parte do tipo lazer.

Esse conjunto é formado por 25 categorias de livros e é descrito por oito variaveis,
onde 4 sao variaveis simbolicas do tipo intervalo. As variaveis intervalares sao : data
de criagao do livro, prego, ranking de venda e nimero de paginas. Para classe a prior:

consideramos a variavel tipo, que é formada por trés grupos: romance, cultura e lazer.

Conjunto de dados: NBA

O conjunto de dados NBA 10 ¢ fruto de uma pesquisa da Université Paris Dauphine
que tras informagoes a respeito de 29 equipes da liga de basquete americana. A principal
fonte de informacao usada pela universidade foram os sites <www.sports.fr> e <www.
nba.com>, recorrendo a outras fontes, como Yahoo e Google, quando nao encontrava
as informagoes necessarias nos dois primeiros. Esse conjunto de dados é formado por

diversas variaveis e para o uso nesse trabalho consideramos as cinco variaveis intervalares

8Qliveira et al. (2018)
Yhttps://www.ceremade.dauphine.fr/SODAS/EXEMPLES /ventes_livres. AMAZON.htm
DOhttps:/ /www.ceremade.dauphine.fr/SODAS /EXEMPLES /basket  NBA.htm
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presentes: idade, altura (cm) , peso (Kg), salario (milhoes) e pontos feitos pelos jogadores.
Além dessas, utilizamos um variavel categorica, que tras a classificacao do time ao final

da liga (Boa, razoavel e ruim) como classe a priori.

Conjunto de dados: Agua

O conjunto de dados intervalares Agua ' tras informacoes a respeito de fluxos de agua
durante 30 minutos coletados em um periodo de 1 ano na rede de distribuicao de agua da
cidade de Barcelona na Espanha. Apesar das observacoes terem sido durante um ano, o
conjunto é composto por apenas 316 dias, pois em alguns dias os valores coletados foram
descartados devido a problemas técnicos nos sensores de coleta. Essas informagoes sao
descritas por 48 variaveis intervalares que descrevem os valores minimos e maximos de trés
medicoes consecutivas de 10 minutos do fluxo de dgua. Existem ainda uma outra variavel
categorica que separa os dias em dia util e nao 1til (sabados, domingos e feriados). Para
essa aplicacao retiramos a varidvel 17 por se tratar de uma combinacgao das variaveis 15
e 16.

Conjunto de dados: Temperatura

Este conjunto de dados foi inicialmente apresentado em Guru, Kiranagi e Nagabhushan
(2004), sendo composto por informagoes de temperaturas de 37 cidades. Essas cidades sao
descritas por 12 variaveis simbolicas do tipo intervalo sendo elas referentes as temperaturas
minima e maxima de cada més do ano, medidas em graus centigrados. As cidade estao
agrupadas em 4 classes a priori de tamanhos diferentes, onde a classe 1 é composta por

15 cidades, a classe 2 por 20 cidades e as classes 3 e 4 sao composta por uma cidade.

5.2 Indices de avaliacao

Para fazer a comparacao dos métodos abordados nesse trabalho utilizamos o Indice
Corrigido de Rand (CR) (HUBERT; ARABIE, 1985) e a Taxa Total de Erro de Classifi-
cagdo (OERC) (BREIMAN et al., 1984).

Considere P = {Py,...,P;,...,P.} a parti¢do a a priori de Q = {1,2,...,n} em ¢
classes e seja P = {Py,..., Py, ..., Px} uma partigdo de Q@ = {1,2,...,n} em K grupos

"https://lhedjazi.jimdo.com /useful-links/
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fornecida por um método de agrupamento. Considerando que as quantidades n;5, @ =
1...,¢, k=1,..., K representam o nimero de observacoes que pertence a classe P; e

ao grupo Py, é possivel representar - las através de uma matriz de confusao ( Tabela 5.4).

Tabela 5.4: Matriz de confusédo

Grupos
Classes P, e Py e Py >
P n11 s Nik s Nk Nie = 25:1 N1k
P; N1 s Nk s Nk Nije = 2?:1 Nk
7Dc Uz e Nk o Nek Nce = 25:1 Nek

S e =20 Nt Mer =Y Mkt Meg =Y Mk =Y S nik

O Indice Corrigido de Rand é obtido como

CR — 25:1 ZkK:I (nék) B (g)_ Z%l (n2> 25:1 (nék)

= = L - , (5.1)
L () + 2 ()] - ()7 2L () 2 ()

onde n;, representa o nimero de padroes na classe P;, nei representa o nimero de obser-

vagoes no grupo Py e n o total de observagoes na base de dados.

O Indice Corrigido de Rand avalia o grau de similaridade entre uma particao a priori
e uma particao obtida por meio de um método de agrupamento. O indice CR assume
valores no intervalo [-1,1], de modo que o 1 indica similaridade perfeita entre as parti-

¢oes, enquanto que valores negativos ou proximos de zero indicam similaridade ao acaso

(MILLIGAN; COOPER, 1986).

Em problemas de classificacao, cada grupo Py é associado a uma classe a priori P;
como se esta fosse a verdadeira classe a priori, ou seja, se um padrao pertence a Py a
decisao esta correta se sua a classe a priori é P;. Dessa forma, para que a taxa de
erro de classificacao seja minima, é necessario encontrar uma regra de decisao tal que a

probabilidade de erro seja minimizada.

Seja {(P;, Py) a probabilidade a posteriori de que um padrao pertenga a classe P;
quando associado com o grupo Py. Seja ¢(Fy) a probabilidade de que um padrao pertenga

ao grupo Py, onde ¢ é chamada de fun¢ao de verossimilhanca.

A estimativa da méaxima probabilidade a posteriori é a moda da probabilidade a
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posteriori L(P;, Py) e o indice da classe a priori associado a esta moda é :

MAP(Pk) = arg maxﬁ(?’i, Pk)

1<i<e

A regra de decisao de Bayes que minimixza a probabilidade média de erro é selecionar
a classe a prior: que maximiza a probabilidade a posteriori. A taxa de erro de classificagao
ERC(P) do grupo Py, é igual a 1 —{(Prap(p,)/Pr) € a Taxa Total de Erro de Classificacao
(OERC) é dada por:

K
OERC =Y U(Py)(1 = L(Pyrap(ry)/ Pr)).
k=1
Para uma amostra,

g(,PMAP(Pk)/Pk:) = MaXj<i<e nik/nok

A Taxa Total de Erro de Classificacao foi idealizada para medir a habilidade que um
método de agrupamento tem de encontrar classes a priori presente em um conjunto de
dados. O indice OERC ¢ dado por:

n 1<e n

i Nek ZK maxij<i<e Nik
OFERC = Z <1 — max n,k/n.k> =1 &=L == (5.2)
k=1 -

Nesse caso, o indice OERC assume valores no intervalo [0,1], no qual valores proximos

de zero indicam maior capacidade do método em identificar classes a priori.

5.3 Resultados

Os algoritmos de agrupamentos discutidos nesse trabalho foram aplicados aos conjun-
tos de dados sintéticos e reais descritos anteriormente. Em cada aplicagao foram calculados

os indices CR e OERC e através destes ocorreu a comparacao entre os métodos.
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5.3.1 Conjunto de dados simulados do tipo intervalos

Para os conjuntos de dados sintéticos foi realizado um experimento de Monte Carlo com
100 réplicas. Em cada réplica os algoritmos de agrupamento foram executados 100 vezes
(até a convergéncia, que ocorre quando a partigao fornecida nao se altera ) e foi selecionado
o melhor valor segundo os indices CR e OERC. O ntmero de grupos foi definido como
sendo o nimero de grupos a priori em cada conjunto de dados simulados. Para as 100
réplicas de Monte Carlo foi calculados a média e o desvio padrao dos indices CR e OERC.
Para os algoritmos de agrupamento com a restricao que a soma dos pesos das variaveis é
igual a um (IKKMEE-GS1, iKKMEE-LS1, iKKMEC-GS1, iKKMEC-LS1, iKKMEE-GS2,
iIKKMEE-LS2, iIKKMEC-GS2 e iKKMEC-LS2) foi testado para o parametro 6 os valores
2,4 e 6. Em ralacao ao conjunto de dados simulados 1, # = 6 foi melhor no caso em que
o intervalo de geragao de ~ foi [0.1, 0.2] e [0.1, 1.5], enquanto que para o intervalo [1, 5]
0 = 4 apresentou melhor performance. Ja para o conjunto de dados simulados 2, 6 = 4
foi melhor no caso em que o intervalo de geragao de v foi [0.1, 0.2] e [1, 5], enquanto que
para o intervalo [0.1, 1.5] = 2 se sobressaiu. O termo ¢ das fungoes kernel foi calculado
como a meédias entre os quantis 0,1 e 0,9 de ||z; — 1||?, i # h segundo Caputo et al.

(2001).

A tabela 5.5 apresenta o resultado dos indices CR e OERC para os algoritmos de agru-
pamento convencionais (iIKM, iKKmeansEE e iKKmeansEC) e para os métodos de agrupa-
mento hard baseados em kernel com ponderacao automatica das varidveis para o conjunto
de dados simulados 1. A performance dos algoritmos baseado em distancias adaptati-
vas locais (iKKMEE-LP1, iKKMEE-LP2, iKKMEE-LS1, iKKMEE-LS2, iKKMEC-LP1,
iIKKMEC-LP2, iKKMEC-LS1 e iKKMEC-LS2) foi superior aos demais algoritmos em
todas as situagoes , o que ja era esperado, haja vista que nesse cenario o conjunto de va-
ridveis importantes era diferente para cada grupo. Entre os métodos propostos, os que sao
baseados em distancias nao-adaptativas, mas com fungoes kernel separadas (iIKKMEEL,
iIKKMEE2, iKKMEC1 e iKKMEC?2), apresentaram piores resultados. Todos os méto-
dos baseados em distancias adaptativas apresentaram desempenho superior aos métodos
convencionais, demonstrando a eficiéncia desses algoritmos. Cabe observar também que
quando o intervalo de geracao de v é muito grande (|1, 5]) todos os algoritmos apresentam
resultados piores, devido a sobreposicao dos dados e consequentemente a mal definicao
dos grupos , mas ainda assim os algoritmos com ponderagao automatica das variaveis

apresentaram desempenhos superiores.
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A tabela 5.6 apresenta a performance dos algoritmos de agrupamento convencionais
(iKM, iKKmeansEE e iKKmeansEC) e dos métodos de agrupamento hard baseados em
kernel com ponderacao automaética das variaveis para o conjunto de dados simulados 2,
segundo os indices CR e OERC. O desempenho dos algoritmos baseados em distancias
adaptativas locais e globais com a restricao de que a soma dos pesos das varidveis deve
ser igual a um (iIKKMEE-GS1, iKKMEE-GS2, iKKMEE-LS1, iKKMEE-LS2, iKKMEC-
GS1, iIKKMEC-GS2, iKKMEC-LS1 e iKKMEC-LS2) foi superior aos demais algoritmos
em todas as situagoes. Nesse cenario, os métodos baseados na distancia adaptativa global
apresentaram desempenho muito melhor quando comparado com o resultado do cenario
1, 0 que ja era esperado, pois nesse cenario o conjunto de varidveis importantes era igual
para todos os grupos. Entre os métodos propostos, os que sao baseados em distancias
nao-adaptativas, mas com fungoes kernel separadas (iIKKMEE1, iKKMEE2, iKKMEC1
e iIKKMEC2) apresentaram piores resultados. Todos os métodos baseados em distancias
adaptativas apresentaram desempenho superior aos métodos convencionais, demonstrando
a eficiéncia desses algoritmos. Mais uma vez, quando o intervalo de geragao de v ¢é
muito grande ([1, 5]) todos os algoritmos baseados em distancias adaptativas apresentam
resultados piores, devido a sobreposicao dos dados e a mal defini¢ao dos grupos , mas ainda
assim considerar pesos paras as variaveis durante o processo de agrupamento é de grande
importancia, visto que os métodos baseado com ponderacao automaticas apresentaram

desempenho superior.

Inicialmente, para comparar o desempenho dos algoritmos de agrupamento baseado em
distancias adaptativas segundo as funcoes kernel de uma e duas componentes, foi realizado
nas 100 amostras das Simulagoes de Monte Carlo um teste de normalidade de Shapiro-
Wilk para verificar se nas amostras os indices CR e OERC seguiam normalidade, e assim
realizar um teste t pareado. Considerando 5% de significAncia, rejeitamos a hipotese de
normalidade nas amostras, e para fazer a comparagao foi realizado testes nao paramétrico
de Wilcoxon pareado. As tabelas 5.7 e 5.8 apresentam esses resultados considerando 5% de

“_n

significancia. Nessas tabelas, o simbolo significa que, estatisticamente, os algoritmos
nao apresentam diferencas segundo o parametro de locacao em relagao aquele determinado
indice. O simbolo “+” significa que, estatisticamente, o algoritmo que usa o kernel de
uma componente apresenta parametro de locagao superior ao algoritmo com o kernel
de duas componentes, em relagao aquele determinado indice. Finalmente, o simbolo “-”
significa que, estatisticamente, o algoritmo que usa o kernel de uma componente apresenta
parametro de locagao inferior ao algoritmo com o kernel de duas componentes, em relagao

aquele determinado indice.
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Tabela 5.7: Resultado do teste de Wilcoxon pareado nas amostras do conjunto de dados

simulados 1 para comparar os métodos segundo as fungoes kernel.
CR OERC

[0.1,02] [0.1,15] [L,5] [0.1,02] [0.1,1.5] [L, 5]

iKKMEE-GP + + = - - -
iIKKMEE-LP = = = = = =
iIKKMEC-GP + + + - -

iIKKMEC-LP = = + = -
iIKKMEE-GS + + + = - -
iKKMEE-LS = = + = = -
iIKKMEC-GS + + + - - -
iIKKMEC-LS = = + = = -

Tabela 5.8: Resultado do teste de Wilcoxon pareado nas amostras do conjunto de dados

simulados 2 para comparar os métodos segundo as fungoes kernel.
CR OERC
[0.1,0.2] 0.1, 1.5] |1, 5] [0.1,0.2] 0.1, 1.5] |1, 5]
iKKMEE-GP + +
iKKMEE-LP = +
iIKKMEC-GP + +
— +

iKKMEC-LP

iIKKMEE-GS =
iKKMEE-LS = = = - = =
iIKKMEC-GS = = = = = =
iIKKMEC-LS = = =

=+ + + 1

+
\
\

Considerando que para o indice CR maiores valores indicam melhores resultados, en-
quanto que para o indice OERC menores valores indicam melhores resultados, ao analisar
as tabelas 5.7 e 5.8 podemos concluir que, estatisticamente, os algoritmos de agrupamento
que usam o kernel de uma componente apresentaram desempenhos iguais ou superiores
quando comparado com os algoritmos de usam o kernel de duas componentes. Para o con-
junto de dados simulados 1 os algoritmos baseado nas distancias adaptativas globais com
o kernel de uma componente (iIKKMEE-GP1, iKKMEC-GP1, iKKMEE-GS1 e iIKKMEC-
GS1) foram, em quase todas as situagoes, superiores a suas versoes com o kernel de duas
componentes, enquanto que para o conjunto de dados simulados 2 destaca - se apenas o
algoritmo iKKMEC-GP1.

5.3.2 Conjunto de dados reais do tipo intervalo

Os algoritmos de agrupamentos convencionais para dados intervalares: K-médias
(iKM), kernel K-médias na kernelizagdo da métrica (iKKmeansEE) e kernel K-médias no

espago de caracteristicas (iIKKmeansEC), e os algoritmos propostos nesse trabalho foram
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aplicados aos 12 conjuntos de dados reais intervalares apresentados na secao 5.1.2. Para
cada conjunto de dados os algoritmos foram executados 100 vezes (até a convergéncia, que
ocorre quando a parti¢ao fornecida pelo algoritmo nao se altera mais ) e foi selecionado
o melhor resultado segundo o Indice Corrigido de Rand (CR) e a Taxa Total de Erro de
Classificagao (OERC). O numero de grupos considerados foi igual ao niumero de grupos
em cada classe a priori, conforme apresentado na descricao dos bancos de dados na se¢ao
5.1.2. O termo o? das funcoes de kernel foi calculado da mesma forma que na avaliacao
para os dados simulados. Os algoritmos sob a restricao de que a soma dos pesos deve
ser igual a um (IKKMEE-GS1, iKKMEE-LS1, iKKMEC-GS1, iKKMEC-LS1, iKKMEE-
GS2, iIKKMEE-LS2, iKKMEC-GS2 e iKKMEC-LS2) foram executados para § = 2,4, 6.
O conjunto de dados Cavalos apresentou melhor resultado para § = 2. Os conjuntos
Férmula 1, Peizes, Ténis, Amazon, Agua e Temperatura apresentaram melhor resultado
para § = 4, enquanto os conjuntos Autores, Fungos, Carros, Paises e NBA apresentaram

melhor resultado para 6 = 6.

As tabelas 5.9 e 5.10 apresentam os indices CR e OERC, respectivamente, calculados
entre as particoes fornecidas pelos algoritmos e as classes a priori em cada conjunto de
dados. Adicionalmente, entre parénteses, é apresentado o desempenho de cada algoritmo,

segundo os respectivos critérios.

A tabela 5.11 mostra a classificacao média e mediana dos algoritmos segundos os
indices CR e OERC, calculados a partir dos resultados apresentados nas tabelas 5.9 e
5.10. Adicionalmente, entre parenteses, é apresentada a classificacao dos métodos segundo

o desempenho médio e mediano.

A tabela 5.12 apresenta o desempenho dos algoritmos segundo as fungoes kernel de
uma e duas componentes, calculado a partir da tabela 5.11. Adicionalmente, entre parén-
teses, é apresentado sua classificagao. Para construcao dessa tabela, foi calculado a média
entre o desempenho médio segundos os indices CR e OERC e a média entre o desempenho

mediano segundo esses mesmos indices.
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Tabela 5.9: Resultado do Indice Corrigido de Rand (CR) para os dados simbolicos inter-

valares reais considerados.

‘ Autores ‘ Fungos ‘ Carros Cavalos ‘ Formula 1 ‘ Peizes

iKM 0,0730 (23) 0,4547 (20) 0,3884 (19) 0,4964 (19) -0,0714 (23) 0,1842 (18)
iKKmeansEE | 0,3526 (16) | 0,5248 (18) | 0,4466 (17) | 0,4964 (19) | 0,2857 (9) | 0,1842 (18)
iKKmeansEC 0,3526 (16) 0,6287 (17) 0,3884 (19) 0,4964 (19) 0,0708 (16) 0,0947 (22)
iIKKMEE1 0,3526 (16) 0,4547 (20) 0,3884 (19) 0,4964 (19) 0,2857 (9) 0,2757 (17)
iKKMEE2 0,3526 (16) 0,5248 (18) 0,3884 (19) 0,4964 (19) 0,0708 (16) 0,1842 (18)
iKKMEE-GP1 | 1,0000 (1) | 0,8291 (9) | 0,7246 (1) | 0,6887 (3) | 0,5921 (1) | 0,3295 (15)
iIKKMEE-GP2 | 0,8093 (5) | 0,8291 (9) | 0,7246 (1) | 0,6887 (3) | 0,5921 (1) | 0,3295 (15)
iKKMEE-GS1 | 1,0000 (1) | 0,8291 (9) | 0,6142 (11) | 0,7099 (1) | 0,5921 (1) | 0,7673 (1)
iIKKMEE-GS2 | 1,0000 (1) | 0,8291 (9) | 0,6142 (11) | 0,7099 (1) | 0,5921 (1) | 0,7284 (6)
iIKKMEE-LP1 | 0,4853 (12) | 0,8837 (1) | 0,6802 (6) | 0,6887 (3) | 0,2593 (12) | 0,4272 (10)
iKKMEE-LP2 | 0,4853 (12) | 0,8837 (1) | 0,6802 (6) | 0,5767 (13) | 0,2593 (12) | 0,4272 (10)
iIKKMEE-LS1 | 0,8093 (5) | 0,8837 (1) | 0,7015 (4) | 0,6281 (9) | 0,2593 (12) | 0,7284 (6)
iKKMEE-LS2 | 0,8093 (5) | 0,8837 (1) | 0,7015 (4) | 0,6281 (9) | 0,2593 (12) | 0,7673 (1)
iIKKMEC] 0,3526 (16) | 0,4547 (20) | 0,4161 (18) | 0,5286 (16) | 0,0708 (16) | 0,0947 (22)
iIKKMEC2 0,3526 (16) 0,4265 (23) 0,3884 (19) 0,5286 (16) | 0,0708 (16) 0,1417 (21)
iIKKMEC-GP1 | 0,8093 (5) | 0,8291 (9) | 0,6641 (8) | 0,5364 (15) | 0,2941 (5) | 0,3473 (12)
iIKKMEC-GP2 | 0,3526 (16) | 0,8291 (9) | 0,7246 (1) | 0,6887 (3) | 0,0708 (16) | 0,521 (9)
iIKKMEC-GS1 | 1,0000 (1) | 0,8291 (9) | 0,6142 (11) | 0,5977 (12) | 0,2941 (5) | 0,7673 (1)
iIKKMEC-GS2 | 0,8093 (5) | 0,8291 (9) | 0,6142 (11) | 0,6854 (7) | 0,0708 (16) | 0,7673 (1)
iIKKMEC-LP1 | 0,4853 (12) | 0,8837 (1) | 0,6249 (9) | 0,5565 (14) | 0,0708 (16) | 0,3473 (12)
iKKMEC-LP2 | 0,4853 (12) | 0,8837 (1) | 0,6249 (9) | 0,5286 (16) | 0,2941 (5) | 0,3473 (12)
iIKKMEC-LS1 | 0,8093 (5) | 0,8837 (1) | 0,6142 (11) | 0,6854 (7) | 0,2857 (9) | 0,6567 (8)
iKKMEC-LS2 | 0,8093 (5) | 0,8837 (1) | 0,6142 (11) | 0,6106 (11) | 0,2941 (5) | 0,7673 (1)

Ténis Paises Amazon NBA Agua Temperatura
iKM 0,0968 (20) -0,0766 (23) | -0,0308 (18) 0,0174 (23) 0,0995 (6) 0,8800 (3)
iKKmeansEE | 0,1149 (14) | 0,0597 (20) | -0,0308 (18) | 0,0641 (14) | 0,0995 (6) | 0,8800 (3)
iKKmeansEC 0,0783 (23) 0,0957 (18) 0,0000 (17) 0,0652 (12) 0,0995 (6) 0,6687 (23)
iIKKMEE1 0,1442 (10) 0,2800 (1) | -0,0308 (18) 0,0448 (18) 0,0995 (6) 0,8800 (3)
iKKMEE2 0,1079 (15) 0,0957 (18) -0,0308 (18) 0,0267 (22) 0,0995 (6) 0,8437 (11)
iKKMEE-GP1 | 0,1532 (9) | 0,2800 (1) | 0,1607 (11) | 0,0611 (15) | 0,0958 (15) | 0,7119 (22)
iIKKMEE-GP2 | 0,1384 (12) | 0,2800 (1) | 0,2034 (1) | 0,0611 (15) | 0,0958 (15) | 0,7217 (18)
iKKMEE-GS1 | 0,1890 (8) | 0,2800 (1) | 0,1696 (7) | 0,0652 (12) | 0,0911 (20) | 0,8800 (3)
iIKKMEE-GS2 | 0,2165 (5) | 0,2800 (1) | 0,1696 (7) | 0,162 (1) | 0,0911 (20) | 0,8800 (3)
iKKMEE-LP1 | 0,1057 (17) | 0,2800 (1) | 0,0273 (14) | 0,0882 (4) | 0,1005 (3) | 0,8808 (2)
iKKMEE-LP2 | 0,1424 (11) | 0,2800 (1) | 0,1212 (12) | 0,0699 (10) | 0,1005 (3) | 0,9110 (1)
iIKKMEE-LS1 | 0,2501 (1) | 0,2800 (1) | 0,1722 (6) | 0,0668 (11) | 0,1113 (1) | 0,8800 (3)
iKKMEE-LS2 | 0,2355 (2) | 0,2800 (1) | 0,1696 (7) | 0,0407 (19) | 0,109 (2) | 0,8800 (3)
iIKKMEC1 0,0875 (21) 0,0000 (22) -0,0308 (18) 0,0351 (20) 0,0995 (6) 0,7215 (19)
iIKKMEC2 0,1058 (16) 0,0597 (20) -0,0308 (18) 0,0351 (20) 0,0995 (6) 0,8800 (3)
iIKKMEC-GP1 | 0,0828 (22) | 0,2800 (1) | 0,0006 (16) | 0,0717 (8) | 0,0958 (15) | 0,7215 (19)
iKKMEC-GP2 | 0,1012 (18) 0,2800 (1) | 0,1681 (10) 0,0517 (17) 0,0958 (15) 0,7215 (19)
iIKKMEC-GS1 | 0,2343 (3) | 0,2800 (1) | 0,1733 (3) | 0,0848 (5) | 0,0911 (20) | 0,8197 (15)
iIKKMEC-GS2 0,1987 (7) 0,2800 (1) 0,1733 (3) 0,0738 (7) 0,0911 (20) 0,7453 (16)
iIKKMEC-LP1 | 0,0989 (19) | 0,2800 (1) | 0,0108 (15) | 0,1029 (2) | 0,1005 (3) | 0,8209 (14)
iKKMEC-LP2 | 0,1282 (13) | 0,2800 (1) | 0,0758 (13) | 0,1029 (2) | 0,0995 (6) | 0,8437 (11)
iIKKMEC-LS1 | 0,2215 (4) | 0,2800 (1) | 0,1733 (3) | 0,071 (9) | 0,0958 (15) | 0,8437 (11)
iKKMEC-LS2 | 0,2016 (6) | 0,2800 (1) | 0,1836 (2) | 0,0749 (6) | 0,0995 (6) | 0,7299 (17)
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Tabela 5.10: Resultado da Taxa Total de Erro de Classificagao (OERC) para os dados
simbolicos intervalares reais considerados.

‘ Autores ‘ Fungos ‘ Carros ‘ Cavalos ‘ Formula 1 ‘ Peizes
iKM 0,3333 (23) 0,2909 (21) 0,3333 (18) 0,2000 (11) | 0,3000 (16) 0,3333 (17)
iKKmeansEE 0,1905 (16) 0,2545 (18) 0,3030 (17) 0,2000 (11) | 0,2000 (5) 0,3333 (17)
iKKmeansEC 0,1905 (16) 0,1455 (17) 0,3333 (18) 0,2000 (11) | 0,3000 (16) 0,4167 (22)
iIKKMEE1 0,1905 (16) 0,2909 (21) 0,3333 (18) 0,2000 (11) | 0,2000 (5) | 0,2500 (10)
iIKKMEE2 0,1905 (16) | 0,2545 (18) | 0,3333 (18) | 0,2000 (11) | 0,3000 (16) | 0,3333 (17)

iKKMEE-GP1 | 0,0000 (1) | 0,0545 (9) | 0,1212 (1) | 0,1333 (1) | 0,1000 (1) | 0,2500 (10)
iIKKMEE-GP2 | 0,0476 (5) | 0,0545 (9) | 0,1212 (1) | 0,1333 (1) | 0,1000 (1) | 0,2500 (10)
iKKMEE-GS1 | 0,0000 (1) | 0,0545 (9) | 0,1515 (8) | 0,1333 (1) | 0,1000 (1) | 0,0833 (1)
iIKKMEE-GS2 | 0,0000 (1) | 0,0545 (9) | 0,1515 (8) | 0,1333 (1) | 0,1000 (1) | 0,0833 (1)
iKKMEE-LP1 | 0,1429 (12) | 0,0364 (1) | 0,1212 (1) | 0,1333 (1) | 0,2000 (5) | 0,2500 (10)
iIKKMEE-LP2 | 0,1429 (12) | 0,0364 (1) | 0,1212 (1) | 0,2000 (11) | 0,2000 (5) | 0,2500 (10)
iIKKMEE-LS1 | 0,0476 (5) | 0,0364 (1) | 0,1212 (1) | 0,1333 (1) | 0,2000 (5) | 0,0833 (1)
iIKKMEE-LS2 | 0,0476 (5) | 0,0364 (1) | 0,1212 (1) | 0,1333 (1) | 0,2000 (5) | 0,0833 (1)
iIKKMECI 0,1905 (16) | 0,2727 (20) | 0,3333 (18) | 0,2000 (11) | 0,3000 (16) | 0,4167 (22)
IKKMEC2 0,1905 (16) | 0,2909 (21) | 0,3333 (18) | 0,2000 (11) | 0,3000 (16) | 0,3333 (17)
iKKMEC-GP1 | 0,0476 (5) | 0,0545 (9) | 0,1515 (8) | 0,2000 (11) | 0,2000 (5) | 0,3333 (17)
iIKKMEC-GP2 | 0,1905 (16) | 0,0545 (9) | 0,1212 (1) | 0,1333 (1) | 0,3000 (16) | 0,1667 (8)

6

6

iIKKMEC-GS1 | 0,0000 (1) | 0,0545 (9) | 0,1515 (8) | 0,2000 (11) | 0,2000 (5) | 0,0833 (1)
IKKMEC-GS2 | 0,0476 (5) | 0,0545 (9) | 0,1515 (8) | 0,1333 (1) | 0,3000 (
iIKKMEC-LP1 | 0,1429 (12) | 0,0364 (1) | 0,1818 (15) | 0,2000 (11) | 0,3000 (16) | 0,2500 (10)
iIKKMEC-LP2 | 0,1429 (12) | 0,0364 (1) | 0,1818 (15) | 0,2000 (11) | 0,2000 (5) | 0,2500 (10)
iIKKMEC-LS1 | 0,0476 (5) | 0,0364 (1) | 0,1515 (8) | 0,1333 (1) | 0,2000 (5) | 0,1667 (8)
(5)

16) | 0,0833 (1)
1

iIKKMEC-LS2 | 0,0476 (5) | 0,0364 (1) | 0,1515 (8) | 0,2000 (11) | 0,2000 (5) | 0,0833 (1)
‘ Teénis ‘ Paises ‘ Amazon ‘ NBA ‘ Agua ‘ Temperatura
KM 0,4167 ( 0,5600 0,5172 (22) | 0,2943 (1) | 0,0541 (1)

14) | 0,5000 (23) (
iKKmeansEE | 0,3750 (5) | 0,3000 (18) | 0,5600 ( 0,4483 (5) | 0,3323 (13) | 0,0811 (8)
iKKmeansEC | 0,3750 (5) | 0,3000 (18) | 0,5600 (1 0,4828 (14) | 0,3323 (13) | 0,1892 (22)
(
(

IKKMEEL 0,3750 (5) | 0,2000 (1) | 0,5600 0,4828 (14) | 0,3323 (13) | 0,0811 (8)
iIKKMEE2 0,3750 (5) | 0,3000 (18) | 0,5600 (17) | 0,5172 (22) | 0,2943 (1) | 0,0541 (1)
iIKKMEE-GP1 | 0,3333 (2) | 0,2000 (1) | 0,3600 (1) | 0,4483 (5) | 0,3354 (20) | 0,1351 (17)
iIKKMEE-GP2 | 0,3750 (5) | 0,2000 (1) | 0,3600 (1) | 0,4828 (14) | 0,3354 (20) | 0,2162 (23)
iIKKMEE-GS1 | 0,3750 (5) | 0,2000 (1) | 0,3600 (1) | 0,4483 (5) | 0,3133 (10) | 0,0811 (8

iIKKMEE-GS2 | 0,3750 (5) | 0,2000 (1) | 0,3600 (1) | 0,3793 (1) | 0,2943 (1) | 0,0811 (
iIKKMEE-LP1 | 0,3750 (5) | 0,2000 (1) | 0,4400 (11) | 0,4483 (5) | 0,2943 (1) | 0,0541 (1
iIKKMEE-LP2 | 0,3333 (2) | 0,2000 (1) | 0,4400 (11) | 0,4483 (5) | 0,2043 (1) | 0,0541 (1
iIKKMEE-LS1 | 0,3333 (2) | 0,2000 (1) | 0,3600 (1) | 0,4828 (14) | 0,2943 (1) | 0,0811 (8)
iIKKMEE-LS2 | 0,2917 (1) | 0,2000 (1) | 0,3600 (1) | 0,4828 (14) | 0,2943 (1) | 0,0811 (8)
IKKMEC1 0,5000 (22) | 0,4000 (22) | 0,5600 (17) | 0,4828 (14) | 0,3323 (1 9
(14)

)
8)
)
)

( 3) | 0,1622 (19)
IKKMEC2 0,4583 (21) | 0,3000 (18) | 0,5600 (17) | 0,4828 (14) | 0,3323 (13) | 0,0811 (8)
iKKMEC-GP1 | 0,167 (14) | 0,2000 (1) | 0,4800 (15) | 0,4483 (5) | 0,3354 (20) | 0,1351 (17)
iIKKMEC-GP2 | 0,4167 (14) | 0,2000 (1) | 0,4400 (11) | 0,4483 (5) | 0,3354 (20) | 0,1622 (19)
iKKMEC-GS1 | 0,3750 (5) | 0,2000 (1) | 0,3600 (1) | 0,4138 (2) | 0,3228 (11) | 0,0811 (8)
IKKMEC-GS2 | 0,4167 (14) | 0,2000 (1) | 0,3600 (1) | 0,4483 (5) | 0,3228 (11) | 0,1622 (19)
iIKKMEC-LP1 | 0,5000 (22) | 0,2000 (1) | 0,4800 (15) | 0,4138 (2) | 0,3323 (13) | 0,0541 (1)
iIKKMEC-LP2 | 0,4167 (14) | 0,2000 (1) | 0,4400 (11) | 0,4138 (2) | 0,3323 (13) | 0,0541 (1)
iIKKMEC-LS1 | 0,4167 (14) | 0,2000 (1) | 0,3600 (1) | 0,4828 (14) | 0,2943 (1) | 0,0541 (1)
iIKKMEC-LS2 | 0,4167 (14) | 0,2000 (1) | 0,3600 (1) | 0,4483 (5) | 0,2943 (1) | 0,1081 (16)
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Tabela 5.11: Classificacao de desempenho médio e mediano dos algoritmos de agrupamen-
tos de acordo com o Indice Corrigido de Rand (CR) e a Taxa Total de Erro de Classificacao

(OERC).

CR

OERC

D.médio D.mediano

D.médio D.mediano

iIKM 17,9 (23) 19,5 (23) 15,3 (20) 17,0 (22)
iKKmeansEE 143 (18) 16,5 (17) 12,5 (18) 14,5 (18)
iKKmeansEC 17,3 (21) 17,5 (20) 158 (21) 16,5 (19)
iIKKMEE1 13,0 (17) 16,5 (17) 116 (17) 12,0 (17)
iIKKMEE2 16,3 (20) 18,0 (21) 13,3 (19) 16,5 (19)
iIKKMEE-GP1 8,6 (12) 9,0 (11) 58 (9) 1,5 (4)
iIKKMEE-GP2 8,0 (10) 7,0 (8) 76 (11) 5,0 (9)

iIKKMEE-GS1 6,3 (5) 5,0 (4) 4,3 (4) 3,0 (5)
iIKKMEE-GS2 55 (2) 4,0 (2) 3,2(1) 1,0 (1)
iIKKMEE-LP1 71(7) 5,0 (4) 4,5 (5) 3,0 (5)
iIKKMEE-LP2 77(9) 10,0 (12) 5,1 (7) 3,5 (8)

iIKKMEE-LS1 50 (1) 4,5 (3) 3,4 (3) 1,0 (1)
iIKKMEE-LS2 55 (2) 3,5 (1) 3,3(2) 1,0 (1)
IKKMEC1 178 (22) 18,5 (22) 17,5 (23) 17,5 (23)
iIKKMEC2 16,2 (19) 17,0 (19) 158 (22) 16,5 (19)
IKKMEC-GP1 11,3 (16) 10,5 (14) 10,6 (16) 10,0 (13)
iIKKMEC-GP2 11,2 (15) 12,5 (16) 10,1 (15) 10,0 (13)
iIKKMEC-GS1 72(8) 5,0 (4) 53 (8) 5,0 (9)

IKKMEC-GS2 8,6 (12) 7,0 (8) 76 (11) 6,5 (12)
iIKKMEC-LP1 9.8 (14) 12,0 (15) 9,9 (14) 11,5 (16)
iIKKMEC-LP2 8,4 (11) 10,0 (12) 8,0 (13) 10,5 (15)
iIKKMEC-LS1 70 (6) 7,5 (10) 50 (6) 3,0 (5)
IKKMEC-LS2 6,0 (4) 55 (7) 5.8 (9) 5,0 (9)

Tabela 5.12: Média do desempenho médio e mediano segundo as funcoes kernels de uma
(1 C) e duas (2 C) componentes.

D.médio D.mediano
1C 2 C 1C 2 C
iIKKMEE 12,3 (17) 14,8 (19) 14,3 (17) 17,3 (21)
iIKKMEE-GP 7,2 (10) 7,8 (11) 5,3 (7) 6 (10)
iIKKMEE-GS 53 (4) 4,3 (2) 4,0 (4) 2,5 (2)
iKKMEE-LP 5,8 (5) 6,4 (9) 4,0 (4) 6,8 (11)
iIKKMEE-LS 4,2 (1) 4,4 (3) 2,8 (3) 2,3(1)
iIKKMEC 17,7 (23) 16 (20) 18,0 (22) 16,8 (19)
iIKKMEC-GP 10,9 (16) 10,6 (15) 10,3 (13) 11,3 (15)
iIKKMEC-GS 6,2 (8) 8,1 (12) 5,0 (6) 6,8 (11)
iKKMEC-LP 9,9 (14) 8,2 (13) 11,8 (16) 10,3 (13)
iKKMEC-LS 6,0 (7) 5,9 (6) 5,3 (7) 5,3 (7)
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Para grande maioria dos conjuntos de dados observou-se que pelo menos um algoritmo
baseado em distancias adaptativas apresentou desempenho superior aos métodos de agru-
pamento convencional. No pior das hipoteses, o desempenho foi equivalente. Olhando
para o indice CR, em todos os casos, o melhor desempenho foi de um algoritmo baseado
em distancias adaptativas, enquanto que para o indice OERC, em todos os casos aconte-
ceu o mesmo cendrio, exceto nos conjuntos Agua e Temperatura, onde o desempenho foi

O Imesimo.

Ao olhar para o desempenho médio e mediano de cada método de agrupamento, ob-
servou que os algoritmos com a restricao de que a soma dos pesos das varidveis deve
ser igual a um (iIKKMEE-GS1, iKKMEE-GS2, iKKMEE-LS1, iKKMEE-LS2, iKKMEC-
GS1, iIKKMEC-GS2, iIKKMEC-LS1 e iIKKMEE-LS2) foram superiores aos algoritmos com
a restricdo de que o produto dos pesos das variaveis deve ser igual a um (iIKKMEE-GP1,
iIKKMEE-GP2, iIKKMEE-LP1, iKKMEE-LP2, iKKMEC-GP1, iKKMEC-GP2, iIKKMEC-
LP1 e iKKMEE-LP2).

Observou-se também que, em geral , os algoritmos que consideraram que os prototi-
pos eram definidos no espago original dos dados (kernelizacao da métrica) apresentaram
desempenho superior aos métodos que consideraram que os protétipos estavam definido
no espaco de caracteristica. Além disso, foi visto que os métodos baseado na distancia
nao-adaptativa (IKKMEE1, iIKKMEE2,iIKKMEC1 e iKKMEC2) apresentaram desempe-
nho inferiores aos métodos baseado em distancias adaptativas. Ainda nesse ponto, tais
métodos apresentaram desempenho médio e mediano semelhantes aos métodos convenci-

onais.

Pode-se observar que a classificagao de desempenho nao apresentou diferencas segundo
o tipo de fungao de kernel utilizado, de modo que em alguns casos os métodos que usavam o
kernel de uma componente apresentaram desempenho superior, enquanto que em outros

ocorreu o contrario. Em geral os melhores resultados foram obtidos pelos algoritmos
iIKKMEE-LS e iKKMEE-GS.

Por fim , olhando de modo geral para todos os algoritmos de agrupamento, os que
apresentam melhores desempenho foram: iIKKMEE-LS2, iKKMEE-GS2, iKKMEE-LS1 e
iIKKMEE-GS1, enquanto que, os algoritmos de agrupamento convencionais (iKM, iKKme-
ansEE e iKKmeansEC) e os algoritmos baseado na distancia ndo-adaptativa (iIKKMEEL,
iIKKMEE2, iKKMECI1, e iKKMEC2) apresentaram piores resultados.



CAPITULO 6

Conclusdes

Nesse trabalho foi apresentado um conjunto de métodos de agrupamento hard para
dados simbélicos do tipo intervalo com ponderagao automatica das variaveis através de
distancias adaptativas que eram obtidas como soma de distancias euclidianas entre as
observacoes e os centroides de cada grupo, calculadas individualmente para cada variavel
via funcoes kernel. Os métodos propostos apresentou um grande diferencial em relacao
aos métodos convencionais por causa da aprendizagem dos pesos das variaveis, que foi
possibilitado através do uso de distancias adaptativas, que podem ser a mesma para
todos os grupos (distancias adaptativas globais) e diferentes para cada grupo (distancias
adaptativas locais). O uso de fungoes kernel se justifica pelo fato de que em situagoes de
disposi¢ao nao-linear dos grupos, essas fungoes auxiliam a identifica-los. O kernel para
intervalos utilizado nesse trabalho foi o gaussiano onde foi considerado duas versoes: com
uma e duas componentes. Para os algoritmos propostos foram obtidas as expressoes para
o calculo dos prototipos, pesos e regra de alocacao das observacoes que minimizavam o
critério entre padroes e protétipos, como também foram demonstradas as propriedades

de convergéncias dos algoritmos propostos.

Para os conjuntos de dados simulados, ficou claro a superioridade dos métodos de
agrupamento baseados em distancias adaptativas em relagao aos métodos convencionais.
No caso em que os grupos apresentavam um conjunto de varidveis importantes diferen-

tes (conjunto de dados simulado 1), os algoritmos baseados em distancias adaptativas
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locais apresentaram melhor desempenho que os demais. No caso em que os grupos apre-
sentam o mesmo conjunto de varidveis importantes (conjunto de dados simulados 2), os
algoritmos baseados em distancias globais apresentaram 6timo desempenho quando com-
parado com o cenério 1, apesar de que os métodos baseados em distancias adaptativas
locais apresentaram desempenho levemente superior. Os métodos de agrupamento base-
ados na distancia nao-adaptativa, mas com funcgoes kernel separadas para cada variavel
(iIKKMEEL, iKKMEE2, iIKKMEC1 e iKKMEC2) nao apresentam resultados satisfatorios
quanto aos algoritmos baseados em distancias adaptativas. Em muitos casos esses méto-
dos apresentaram desempenho inferior aos métodos convencionais. Ainda na situacao de
dados sintéticos, através de testes nao paramétricos, concluimos que os métodos baseados
em distancias adaptativas que usavam a funcao kernel de uma componente apresentaram,
estatisticamente, desempenho igual ou superior quando comparado com sua versao que

utilizava o kernel de duas componentes.

Com relagao aos conjuntos de dados reais, mais uma vez, os algoritmos baseados em
distancias adaptativas apresentaram desempenho superior em relagao aos métodos con-
vencionais. Nessa ocasiao, os algoritmos baseado em distancias adaptativas com restri¢ao
de que a soma dos pesos das variaveis deve ser igual a um e sob a abordagem da ker-
nelizacdo da métrica (IKKMEE-GS1, iKKMEE-GS2, iKKMEE-LS1 e iKKMEE-LS2 )
apresentaram as melhores classificagcoes de desempenho. De modo geral, os algoritmos
sob a restri¢ao de que a soma dos pesos das variaveis deve ser igual a um (IKKMEE-GSI,
iIKKMEE-GS2, iKKMEE-LS1, iKKMEE-LS2, iKKMEC-GS1, iKKMEC-GS2, iKKMEC-
LS1 e iKKMEC-LS2) apresentaram melhores classifica¢oes de desempenho quando com-
parado com os métodos sob a restricao de que o produto dos pesos das variaveis deve ser
igual a um (iIKKMEE-GP1, iKKMEE-GP2, iKKMEE-LP1, iKKMEE-LP2, iKKMEC-
GP1, iKKMEC-GP2, iKKMEC-LP1 e iKKMEC-LP2). Novamente, os métodos de agru-
pamento baseados na distancia nao-adaptativa, mas com funcoes kernel separadas para
cada variavel (iIKKMEE1, iKKMEE2, iKKMEC1 e iKKMEC2) nao apresentaram classi-
ficagoes de desempenho satisfatorias quanto aos algoritmos baseados em distancias adap-
tativas. Em muitos casos esses métodos apresentaram piores classificagoes em relagao
aos métodos convencionais. Quando comparado os algoritmos segundo o uso da fungao
kernel de uma e duas componentes, concluimos que para os dados reais, no geral, nao
houve uma superioridade por alguma das funcoes kernel. Em alguns casos os métodos
que consideravam o kernel de uma componente apresentaram classificacao de desempe-
nho superior, enquanto em outros casos os métodos de agrupamento baseado no kernel

de duas componentes se sobressairam.
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6.1 Trabalhos futuros

Alguns trabalhos podem ser desenvolvidos a partir dos temas abordados nesse traba-

lho. Dentre os possiveis assuntos podemos listar:

e Considerar diferentes funcoes kernel para dados do tipo intervalo (por exemplo, o
kernel polinomial de grau d, tangente hiperbdlico, Cauchy, etc.) e fazer todos os

passos feitos nesse trabalho (encontrar as expressoes para os prototipos, pesos, etc);

e Encontrar a expressao para o parametro o2 6timo, e considerar que este se atualize

a cada iteragao do algoritmo;
e Estender o que foi feito nesse trabalho para a abordagem de agrupamento fuzzy;

e Disponibilizar as implementagoes no github e implementar um pacote para o R (R
Core Team, 2013).

Qualquer divida, entre em contato através dos enderecos:

1. José Nataniel - andradesa48@gmail.com

2. Marcelo Rodrigo - marcelorpf@gmail.com



Referéncias Bibliograficas

ABRAHAM, A.; DAS, S.; KONAR, A. Document clustering using differential evolution.
In: IEEE. 2006 IEEE International Conference on Evolutionary Computation. [S.1],
2006. p. 1784-1791.

ARTHUR, D.; VASSILVITSKII, S. k-means++: The advantages of careful seeding. [S.1.],
2006.

BEN-HUR, A. et al. Support vector clustering. Journal of machine learning research,
v. 2, n. Dec, p. 125-137, 2001.

BILLARD, L.; DIDAY, E. From the statistics of data to the statistics of knowledge:
symbolic data analysis. Journal of the American Statistical Association, Taylor &
Francis, v. 98, n. 462, p. 470-487, 2003.

BOCK, H.; DIDAY, E. Analysis of Symbolic Data, Ezploratory methods for extracting
statistical information from complex data. [S.l.]: Springer, 2000.

BREIMAN, L. et al. Classification and regression trees chapman & hall. New York, 1984.

CAPUTO, B. et al. Appearance-based object recognition using svms: which kernel
should i use? 2001.

CARVALHO, F. d. A. de; BRITO, P.; BOCK, H.-H. Dynamic clustering for interval data
based on 1 2 distance. Computational Statistics, Springer, v. 21, n. 2, p. 231-250, 2006.

CHEN, D.; ZHANG, S. Fuzzy clustering using kernel method. IEEE, Nanjing, 2002.

CHIANG, J.-H.; HAO, P.-Y. A new kernel-based fuzzy clustering approach: support
vector clustering with cell growing. IEEFE Transactions on Fuzzy Systems, IEEE, v. 11,
n. 4, p. 518-527, 2003.

CHOUDHARI, A. et al. Mesh based clustering without stopping criterion. In: IEEE.
2005 Annual IEEE India Conference-Indicon. [S.1.], 2005. p. 530-534.

77



Referéncias Bibliograficas 78

COSTA, A. F.; PIMENTEL, B. A.; SOUZA, R. M. de. A kernel k-means clustering
method for symbolic interval data. In: IEEE. The 2010 International Joint Conference
on Neural Networks (IJCNN). [S.1], 2010. p. 1-6.

COSTA, A. F. B. F. d. Agrupamento de dados simbdlicos intervalares usando fungoes de
kernel. Universidade Federal de Pernambuco, 2011.

CUI, X.; POTOK, T. E. Document clustering analysis based on hybrid pso+ k-means
algorithm. Journal of Computer Sciences (special issue), Citeseer, v. 27, p. 33, 2005.

DIDAY, E. Eléments d’analyse de données. [S.1.|: Bordas Editions, 1982.

DIDAY, E. Orders and overlapping clusters in pyramids. In de Leew, J. et al.(eds)
Multidimentional Data Analysis. [S.1.]: DSWO Press, Leiden, 1986.

DIDAY, E.; SIMON, J. Digital Pattern Classification. |[S.1.]: Springer, Berlin, 1976.

FERREIRA, M. R. P. Agrupamento baseado em kernel com ponderacao automatica das
variaveis via distancias adaptativas. Universidade Federal de Pernambuco, 2013.

FILIPPONE, M. et al. A survey of kernel and spectral methods for clustering. Pattern
recognition, Elsevier, v. 41, n. 1, p. 176-190, 2008.

GIROLAMI, M. Mercer kernel-based clustering in feature space. IEEE Transactions on
Neural Networks, Citeseer, v. 13, n. 3, p. 780-784, 2002.

GRAEPEL, T.; OBERMAYER, K. Fuzzy topographic kernel clustering. In: Proceedings
of the 5th GI Workshop Fuzzy Neuro Systems. [S.1.: s.n.|, 1998. v. 98, p. 90-97.

GURU, D.; KIRANAGI, B. B.; NAGABHUSHAN, P. Multivalued type proximity
measure and concept of mutual similarity value useful for clustering symbolic patterns.
Pattern Recognition Letters, Elsevier, v. 25, n. 10, p. 1203-1213, 2004.

HAYES-ROTH, F.; MCDERMOTT, J. An interference matching technique for inducing
abstractions. Communications of the ACM, ACM, v. 21, n. 5, p. 401-411, 1978.

HAYKIN, S. Neural networks: a comprehensive foundation. [S.1.|: Prentice Hall PTR,
1994.

HOPPNER, F. et al. Fuzzy cluster analysis: methods for classification, data analysis and
image recognition. [S.1.]: John Wiley & Sons, 1999.

HUBERT, L.; ARABIE, P. Comparing partitions. Journal of classification, Springer,
v. 2, n. 1, p. 193-218, 1985.

JAIN, A. K. Data clustering: 50 years beyond k-means. Pattern recognition letters,
Elsevier, v. 31, n. 8, p. 651-666, 2010.

KIM, D.-W. et al. A kernel-based subtractive clustering method. Pattern Recognition
Letters, Elsevier, v. 26, n. 7, p. 879-891, 2005.

MACQUEEN, J. et al. Some methods for classification and analysis of multivariate
observations. In: OAKLAND, CA, USA. Proceedings of the fifth Berkeley symposium on
mathematical statistics and probability. [S.1.], 1967. v. 1, n. 14, p. 281-297.



Referéncias Bibliograficas 79

MERCER, B. J. Functions of positive and negative type, and their connection the
theory of integral equations. Phil. Trans. R. Soc. Lond. A, The Royal Society, v. 209, n.
441-458, p. 415-446, 1909.

MICHALSKI, R. S. Aqval/1-computer implementation of a variable-valued logic system
vll and examples of its application to pattern recognition. 1973.

MILLIGAN, G. W.; COOPER, M. C. A study of the comparability of external criteria
for hierarchical cluster analysis. Multivariate behavioral research, Taylor & Francis, v. 21,
n. 4, p. 441-458, 1986.

MULLER, K.-R. et al. An introduction to kernel-based learning algorithms. IEEFE
transactions on neural networks, IEEE, v. 12, n. 2, p. 181-201, 2001.

MURTY, M. N.; JAIN, A.; FLYNN, P. J. Data clustering: a review. ACM Computing
Surveys, v. 31, n. 3, p. 264-323, 1999.

OLIVEIRA, C. R. d. et al. Agrupamento subtrativo baseado em kernel para dados
simbolicos da natureza intervalar. Universidade Federal da Paraiba, 2018.

R Core Team. R: A Language and Environment for Statistical Computing. Vienna,
Austria, 2013. Disponivel em: <http://www.R-project.org/>.

RUSSELL, S. J.; NORVIG, P. Artificial intelligence: a modern approach. [S.1.]: Malaysia;
Pearson Education Limited,, 2016.

SCHOLKOPF, B.; SMOLA, A.; MULLER, K.-R. Nonlinear component analysis as a
kernel eigenvalue problem. Neural computation, MIT Press, v. 10, n. 5, p. 1299-1319,
1998.

SCHOLKOPF, B. et al. Learning with kernels: support vector machines, reqularization,
optimization, and beyond. [S.1.]: MIT press, 2002.

SNEATH, P. H.; SOKAL, R. R. et al. Numerical taxzonomy. The principles and practice
of numerical classification. [S.1.: s.n.], 1973.

STEINHAUS, H. Sur la division des corp materiels en parties. Bull. Acad. Polon. Sci,
v. 1, n. 804, p. 801, 1956.

WARWICK, K. M.; MORINEAU, A. Multivariate descriptive statistical analysis. [S.1.]:
John Wiley & Sons, Inc., 1984.



