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RESUMO

FRANCO, Claudia Rita de. Categorizacdo Nebulosa e Validacdo de
Categorias Aplicadas a Problemas de Reconhecimento de Padrdes Orientador:
Adriano Joaquim de Oliveira Cruz. Rio de Janeiro: UFRJDCC-NCE, 2002. Dissertagéo
(Mestrado em Ciéncia da Computacéo).

A Categorizagdo tem um importante papel em muitas &reas de pesquisa,
especialmente nas que envolvem problemas de Reconhecimento de Padrdes.
Geralmente, nos problemas do mundo real, o nimero de classes é desconhecido, sendo
necess&rio ter critérios que identifiquem a melhor escolha de categorias. Nesta
dissertacéo € proposta uma extensdo para o Discriminante Linear de Fisher, o EFLD,
gue pode ser aplicado a particdes rigidas e nebulosas, e um método de validacdo rapido
e eficiente que mede a compacidade e a separagcdo das particbes produzidas por
qualquer método de categorizacdo nebuloso ou rigido. As simulacBes redlizadas
indicam que ela é uma medida eficiente e répida mesmo quando a sobreposicdo das
categorias é dta.

Baseado nas vantagens de dois métodos de categorizacdo muito conhecidos e na
medida de validacdo proposta, um Sistema Estatistico N&o-Paramétrico de
Reconhecimento de Padrfes € proposto nesta tese. Este algoritmo é avaliado através do

problema de Reconhecimento de Digitos Cursivos.
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ABSTRACT

FRANCO, Claudia Rita de. Categorizacdo Nebulosa e Validacdo de
Categorias Aplicadas a Problemas de Reconhecimento de Padrdes Orientador:
Adriano Joaquim de Oliveira Cruz. Rio de Janeiro: UFRIJDCC-NCE, 2002. Dissertagéo
(Mestrado em Ciéncia da Computacéo).

Cluster analysis has an important role in many research areas, especialy those
involving problems of pattern recognition. Generally, in real world problems, the
number of classes is unknown in advance, being necessary to have criterions to identify
the best choice of clusters. In this dissertation is proposed an extension to Fisher Linear
Discriminant, the EFLD, that can be applied to fuzzy and crisp partitions and a new fast
and efficient validity method that measures the compactness and separation of partitions
produced by any fuzzy or crisp clustering method. The simulations performed indicate
that it's an efficient and fast measure even when the overlapping between clusters is
high.

Based on the advantages of two very known fuzzy clustering methods and in the
proposed validity measure, a Non-Parametric Statistical Pattern Recognition System is
proposed in this thesis. This agorithm is evaluated to the problem of Cursive Digits

Recognition.
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1 INTRODUCAO

O ser humano € munido da capacidade de reconhecer e classificar padrdes, o que
0 leva a ter uma percepcdo Unica do mundo. E através da observacio dos
acontecimentos que é cunhada a relacdo entre o que € experimentado e o que é

compreendido.

Quanto mais 0 ser humano experimenta, mais ele € capaz de compreender e
classificar o que reconheceu em estruturas de acordo com a similaridade de suas

caracteristicas e padrfes.

Como ciéncia, 0 Reconhecimento de Padrdes vem sendo estudado desde o inicio
de 1950, dado o0 avanco datecnologia que levou ao advento dos computadores. Ele pode
ser definido como “o0 processo de identificar estruturas em dados através de
comparacdes com estruturas conhecidas’. (ROSS, 1997, p. 411)

O Reconhecimento de Padrfes também pode ser definido como uma érea de
pesquisa e desenvolvimento de sistemas gue objetivam reconhecer padrées em dados.
Esta é uma &rea grande que engloba varias subareas como andlise de caracteristicas
(feature analysis), estimacdo de erro, andlise de discriminante, categorizacao (cluster

anaysis), dentre outras.
Esta técnica vem sendo aplicada em diversas areas como:
» Reconhecimento de caracteres manuscritos e de palavras,

» Diagnoésticos médicos, triagem automatizada, classificacdo de imagens de

raios-X, eletrocardiogramas, el etroencefalogramas;
» Diagnéstico de méquinas e inspecdo industrial;

» ldentificac@o pessoal, como reconhecimento de fala e identificagdo de voz,
reconhecimento de rostos humanos e reconhecimento de impressao digital;

» Classificacdo de ondas sismicas, geoprocessamento;

» ldentificagdo de alvos, dentre outras.



1.1 ANALISEDE CARACTERISTICAS

A Andlise de Caracteristicas consiste em um conjunto de métodos que

transformam dados brutos em informag6es que podem ser analisadas e comparadas.

Cada dado ou amostra € entdo representado por um vetor multidimensional de
dados, onde cada elemento é chamado de caracteristica (feature). Este vetor é

denominado vetor de caracteristicas.

A Andlise de Caracteristicas € congtituida de trés etapas. A primeira delas, a
Identificacdo de Caracteristicas (Feature Nomination), € 0 processo de gerar as
caracteristicas das amostras. As caracteristicas sdo geradas por processos fisicos, como

medidas extraidas de sensores, ou por processos matematicos.

A segunda etapa é a Selecdo de Caracteristicas (Feature Selection), onde é
escolhido o subconjunto s, com s < p, do conjunto original com p caracteristicas que

melhor representa as amostras.

E na etapa de Extracéo de Caracteristicas (Feature Extraction) que é realizado o
processo de reduzir a dimensionalidade dos vetores de caracteristicas, preservando ou
aprimorando as informagdes contidas nestes.

O objetivo desta etapa é eiminar as caracteristicas indteis ou redundantes,
facilitando a analise do problema sem comprometé-la. O método mais utilizado é a
combinacdo linear das medidas iniciais, que pode ser obtida através de processos como
a Andlise dos Componentes Principais e o Discriminante Linear de Fisher. (KUPAC,
2000) (BISHOP, 1995; DUDA, 1973)

1.2 CATEGORIZACAO

Categorizacdo € 0 processo de particionar um conjunto de amostras em
subconjuntos ou categorias cujos dados sdo similares entre s através de suas

caracteristicas.

Categorias sd0 conjuntos cujas entidades apresentam semelhancas entre as
caracteristicas que sdo utilizadas matematicamente para representé-las enquanto que
classes sdo conjuntos de entidades que compartilham caracteristicas semelhantes

segundo um critério do mundo real.



Os métodos de categorizacdo apresentados nesta dissertacdo se baseiam em

métricas de distancia que associam os dados atraveés de sua disposi¢ao espacial.

Estes métodos partem da premissa de que dados que estéo préximos pertencem a
uma nmesma categoria, enquanto que dados distantes pertencem a categorias diferentes.
Neste caso, os dados s30 projetados no espaco A P a partir de suas p caracteristicas, que

correspondem as suas coordenadas neste espago.

Os métodos de categorizacdo podem ser rigidos (hard ou crisp) ou nebulosos
(fuzzy ou soft). Nos métodos rigidos, cada amostra € associada a uma Unica categoria
gerada. Nos métodos nebul osos, cada amostra é associada a todas as categorias geradas

conforme sua afinidade com cada categoria.

Os métodos de categorizacdo podem ser empregados em reconhecimento de
padrdes, construcdo de taxonomias em biologia e em outras éreas, classificacdo de

documentos por tipo de informacdes, analise de imagens, dentre outros.

1.2.1 VALIDACAODE CATEGORIAS

Uma dificuldade enfrentada na categorizacdo é a avaiacdo do numero de

categorias em que se deve particionar um conjunto de amostras.

Quando as classes de um problema sdo conhecidas, considera-se que a melhor
particdo do espaco amostral também €é conhecida, sendo o nimero de categorias ideal

igual a0 nimero de classes do problema.

Porém existem muitos casos em que 0 numero de classes de um problema é
desconhecido. Isto ocorre quando os dados séo nao rotulados, havendo a necessidade de

identificar o nUmero de categorias que expresse a melhor estruturacéo dos dados.

O estudo de métricas que identificam o nimero 6timo de particbes de um

conjunto amostral € chamado de Validacéo de Categorias (Cluster Validity).

1.3 RECONHECIMENTO ESTATISTICO DE PADROES

O Reconhecimento de Padr6es associado a Categorizacao € chamado de Sistema
Estatistico N&o-Paramétrico de Reconhecimento de Padrdes (Non-Parametric
Statistical Pattern Recognition). (HORIKAWA, 1997)



Os Sistemas Estatisticos de Reconhecimento de Padres se baseiam em modelos
mateméticos. As medidas mateméticas utilizadas para avaliar a similaridade dos dados
com as classes do problema avaliam as propriedades geradoras das caracteristicas dos
dados que os tornam fisicamente similares, como por exemplo a distancia entre as

caracteristicas das amostras.

Estes sistemas podem ser paramétricos ou ndo-paramétricos. Nos sistemas
paramétricos, o tipo de distribuicdo probabilistica das amostras é previamente definido
por um modelo estatistico. Nos sistemas ndo-paramétricos, 0 reconhecimento de
padrbes é redlizado a partir das caracteristicas das amostras, sem que haja um

conhecimento prévio da distribuicéo destas.

I dentificacdo de
Caracteristicas

Dados de
Treinamento
Dados de Teste
Denominagdo de
Caracteristicas
Classificador | | Taxadeerro
Extraco de
Caracteristicas
Categorizacdo

Validagdo de Categorias

Figura 1.1 — Representacdo do Sistema Estatistico N&o-Par amétrico de Reconhecimento de Padr Ges
(BEZDEK, 1996)

A categorizacdo tem um papel crucial nestes sistemas, pois ela é responsavel por
encontrar as estruturas que formam os dados e agrupa-los em categorias. Em um sistema



nao supervisionado, ou sga, em problemas cujas classes ndo sdo conhecidas, as

categorias geradas corresponderdo as classes do problema.

O Reconhecimento de Padr6es é responsavel por associar dados novos as classes
geradas pel os métodos de categorizacdo. Os dados utilizados pelo sistema sdo divididos
em dados de treinamento e teste. Os componentes de um sistema de Sstema Estatistico
N&o-Paramétrico de Reconhecimento de Padrdes segundo Bezdek sdo ilustrados na
Figural.l.

O modulo classificador classifica os dados de testes e os dados novos utilizando
as categorias geradas no modulo de categorizacdo. As categorias sd0 geradas pela
categorizacdo dos dados de treinamento e sdo avaliadas pelo modulo de validagéo de
categorias.

A associacdo entre a Categorizacdo Nebulosa e 0 Reconhecimento de Padrdes
foi consolidada durante a década de 1960 e é muito vasta na literatura atual, o que é
natural dado que, no mundo real, as classes de um problema geralmente ndo tém
fronteiras bem definidas.

1.4 OBJETIVOSDO TRABALHO DE PESQUISA

Este trabalho visou o estudo dos métodos de categorizacdo nebulosos e de suas

aplicacdes a problemas de Reconhecimento de Padr fes.

Um dos aspectos mais importantes da categorizacéo € o estudo do nimero ided
de categorias em que deve ser particionado um espaco amostral.

Este estudo culminou na extensdo de uma medida de validagdo existente,
capacitando-a a avaliar espacos nebul 0sos, além dos rigidos, e na proposta de uma nova

medida de validacao rapida e eficiente capaz de analisar particdes nebulosas e rigidas.
As duas medidas foram submetidas a testes para avaliar seu desempenho.
A nova medida de validacdo mostrouse capaz de analisar de forma eficiente o
espaco amostral, avaliando como ideal o nimero de categorias esperado, mesmo nos

casos em que a sobreposicdo das amostras € dta, que € a grande responsavel pela falha
das outras medidas de validag&o.



O levantamento das caracteristicas dos métodos de categorizacdo levou a
proposta de um Sistema de Reconhecimento Estatistico de Padrfes, que combina as
funcionalidades de dois métodos de categorizacdo nebulosos vastamente conhecidos e

da medida de validagéo proposta.

Finalmente, o sistema proposto foi aplicado ao problema de Reconhecimento de

Digitos Manuscritos.

1.5 PRINCIPAISMOTIVACOES

A érea de Inteligéncia Computacional € relativamente nova, oferecendo grandes
desafios, 0 que a torna uma érea de pesquisa fascinante para um trabalho de mestrado.
Porém € o seu aspecto interdisciplinar que mais atrai 0s pesquisadores, sendo possivel
aplicar suas técnicas a diversas areas, como medicina, geoprocessamento, processos
industriais, biologia, etc.

O processo de Reconhecimento de Padrdes faz parte do estudo da percepcéo. E a
partir da percepcdo que o ser humano estabelece seu relacionamento com o mundo e
desenvolve a sua inteligéncia. Fazendo parte deste processo, encontrase a
categorizacdo, que é uma técnica interessante, pois tem um papel muito importante nos

problemas de reconhecimento de padrdes.

E ela quem descobre as estruturas dos elementos. E a maior motivacdo é que
tudo que nos rodeia tem uma estrutura, algumas ainda desconhecidas para nés. Criar
sistemas automatizados capazes de reconhecer e classificar estas estruturas € uma forma

de automatizar a percepcao, levando-nos a entender fendbmenos desconhecidos.

Finalmente, foi a possibilidade de aprender e combinar as funcionalidades das
técnicas de categorizacdo para criar um sistema de reconhecimento de padrdes o naior
motivo de motivacdo para o desenvolvimento do trabalho mostrado nesta dissertagéo.

1.6 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

No capitulo 2, sdo apresentados diversos métodos de categorizacdo rigidos e

nebulosos, que sdo amplamente utilizados na literatura, e seus dgoritmos, com uma



visdo geral de suas aplicacdes. Também sdo apresentadas as medidas de validactes

pesquisadas neste trabalho e o Discriminante Linear de Fisher.

O capitulo 3 apresenta a proposta do Discriminante Linear de Fisher Estendido,
gue se torna qualificado para analisar partices nebulosas, aém das rigidas. Este
capitulo também apresenta a proposta de uma nova medida de validacdo, adequada para

avaliar tanto particoes rigidas como nebul osas.

Neste capitulo também s30 mostrados experimentos onde € avaliado o

desempenho destas duas medidas.

O capitulo 4 apresenta a descricdo detalhada e a avaliacéo do Sistema Estatistico

N&o-Paramétrico de Reconhecimento de Padrfes proposto nesta dissertacéo.

No capitulo 5, 0 sistema proposto € aplicado ao problema de Reconhecimento de
Digitos Manuscritos e tem seus resultados comparados com outros métodos de

categorizacéo nebul osos.

O capitulo 6 apresenta as conclusdes e as dificul dades encontradas na el aboracdo
dos estudos. Também so apresentadas algumas sugestdes para trabal hos futuros.



2 CATEGORIZACAOE CLASSIFICACAO

A Categorizacdo (Cluster Analysis) é uma técnica utilizada para descobrir
estruturas em conjuntos de dados a fim de dividi-los em subconjuntos denominados
categorias (clusters) cujos elementos tem aspectos similaresentresi (Figura2.1).

As categorias, também chamadas de agrupamentos ou particdes, agrupam
dados que sdo similares entre si através de seus atributos, padrdes ou caracteristicas. A
similaridade entre os pares de pontos da amostra € estimada a partir de uma medida
estipulada.

Como a representacdo matematica dos dados geramente engloba apenas um
subconjunto das caracteristicas das entidades do mundo real, a categorizagéo s6 podera

buscar semelhancgas neste subconjunto de caracteristicas.

L] O [ Método de Categorlza(;ao
[]
©

Figura 2.1 — Categorizacao

Consequientemente, as semelhancas encontradas podem ndo corresponder as
principais semelhangas existentes no mundo real, produzindo categorias que ndo

representam as classes do problema.



A métrica mais ssimples e mais utilizada nos métodos de categorizacéo € o
clculo da distdncia Euclidiana, (eq. 2-4), entre as caracteristicas (features) ou
coordenadas dos pontos da amostra.

Ao Utilizar esta medida, presume-se que se dois pontos pertencem a mesma
categoria, a distancia entre eles deve ser menor que a distancia entre dois pontos que

pertencam a categorias diferentes.

Os métodos de categorizagdo associam as amostras de um conjunto as categorias
geradas e ndo as classes originais do problema, sendo necessario criar um método para

associar as amostras as classes do problema.

Os métodos de categorizacdo sdo classificados em dois tipos. hierarquicos e

nao-hierarquicos.

Nos métodos nado-hierarquicos, os dados sdo distribuidos pelo nimero de
categorias desgjadas e um critério € otimizado. Um dos critérios empregados € a
minimizacdo da variac8o interna das categorias obedecendo a um nimero escolhido de
particoes.

Nos métodos hierarquicos sao utilizados dois tipos de abordagens. Na primeira
abordagem, cada ponto do espaco amostral € um centro de categoria. Nos préximos
passos, cada dois pontos com distancia minima entre si sdo sucessivamente fundidos em
uma Unica categoria até que o nimero desegjado de categorias sgja atingido.

Na segunda abordagem, todos as amostras sdo alocadas em uma Unica categoria

e umcritério € usado para dividi-la no nimero de categorias esperado.

Os métodos de categorizacdo s80 ndo-supervisionados, pois ao categorizar um
espaco amostral, mesmo para dados rotulados, os métodos ndo consideram em seus
algoritmos a classificacdo esperada de cada amostra. Estes métodos s6 consideram as

caracteristicas fisicas utilizadas na representacdo das amostras.

Os métodos de categorizacdo também podem ser rigidos (crisp) ou nebulosos
(fuzzy). Nos métodos rigidos, cada ponto da amostra pertence a uma e somente uma

categoria.

Nos métodos nebulosos, cada amostra pertence a todos as categorias com
diferentes graus de afinidade. Estes graus sdo denominados graus de inclusédo
(membership).
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Outro aspecto da categorizacdo € o numero ideal de categorias em que um
espaco amostral deve ser particionado. Para dados rotulados o valor ideal do nimero de
categorias € conhecido. Mas quando os dados s8o nédo rotulados, € necessario definir
uma meétrica que identifique o valor étimo. Este problema é conhecido como Validacéao
de Categorias (Cluster Validity).

A Classificacdo € uma técnica que associa amostras a classes previamente
conhecidas. Os métodos de Categorizacao podem ser associados a Classificacdo com a
finalidade de encontrar padrées nos dados que gerem as categorias que funcionaréo

como classes natécnica de classificacéo.

Muitos autores como Timothy J. Ross misturam os conceitos de categorizagéo e
de classificagcdo, chegando a fundir os dois. Ao explicar os métodos de categorizacdo
nebulosos, o autor se refere a estes como métodos de classificagcdo nebulosos. (ROSS,
1997)

Assim como o0s métodos de categorizacdo, existem métodos de classificagdo
nebulosos e rigidos. Além disto, os métodos de classificagdo podem ser considerados

supervisionados ou n&o supervisionados.

A rede neura MLP é um exemplo de método de classificacdo supervisionado
rigido, pois dado a entrada e a saida desejadas, €la se configura internamente através do
Seu treinamento para gerar a saida esperada associando assim a amostra fornecida a uma

classe.

O K-NN (K-Nearest Neighbour Algorithm) assim como sua verséo nebulosa, o
K-NN nebuloso (Fuzzy K-NN Classifier), sdo exemplos de métodos de classificacéo
rigido e nebul 0so, respectivamente.

Segundo Pavlidis (2001, p.7), o método “K-NN € o Unico entre os métodos

supervisionados de aprendizado no qual ndo ha o passo de treinamento”.

Porém, segundo Braga, o conceito de aprendizado supervisionado envolve um
conjunto de treinamento que possua pares de entrada e saida desgjados, 0 que nao
acontece no método K-NN, dado que ndo existe uma fase de treinamento no algoritmo e
gue soO sdo considerados os dados de entrada ao classificar amostras, visto que o0 método

ndo tem conhecimento dos dados de saida esperados. (BRAGA, 1998)
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Segundo este conceito, os métodos K-NN rigido e K-NN nebuloso séo métodos

de classifica¢do nao supervisionados, 0 que sera considerado neste trabal ho.

Na secéo 2.1 deste capitulo serd apresentado o método de categorizacdo rigido

ndo- hierarquico k-Means e o método de classificacdo rigido K-NN.

Na secdo 2.2 sera apresentada a versdo nebulosa do método k-Means, o Fuzzy ¢
Means (FCM) e os métodos Gustafson-Kessel (GK) e Gath-Geva (GG), derivados do
FCM. Também serd apresentada a rede neural FKCN, inspirada no méodo FCM e na
rede Kohonen (BRAGA, 1998), e a versao nebulosa do método de classificacdo rigido
K-NN, o K-NN nebuloso.

Na secdo 2.3 serdo apresentadas as medidas de validacao de particdes nebul osas
mais utilizadas na literatura e finamente na secdo 2.3.10 sera apresentado o
Discriminante Linear de Fisher, que também pode ser empregado como um validador

de categorias rigidas.

2.1 METODOS RiGIDOSDE CATEGORIZACAO E CLASSIFICACAO

2.1.1 METODO K-MEANS

O k-Means é um método de categorizacdo nao-hierarquico rigido, criado para
agrupar dados ndo rotulados em categorias. E um dos métodos rigidos mais utilizados
por ndo impor restricbes ao conjunto de amostras, podendo ser aplicado a qualquer
guantidade de dados. (ROSS, 1997)

Para um conjunto X = {X, ... X,} de n amostras ndo-rotuladas do espaco A,
onde as classes do problema ndo sdo conhecidas, 0 méodo k-Means associa cada

amostra a uma Unica categoria ou particao.

As categorias geradas assumem a forma de hiperesferas do AP de mesmo

tamanho, que s&o caracterizadas pel 0s seus centros.

Para o conjunto A= {ay, ..., &} de c parti¢bes rigidas, as seguintes propriedades

sao vélidas:
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eg. 2-1 @mi =X

i=1
eq. 2-2 aCa = AR
eg. 2-3 flal X "i
A

eg. 2-1 expressa o fato de que o espaco amostral € formado pela unido de todas
as categorias. A eg. 2-2 indica que nenhum elemento pode pertencer a mais de uma
categoria e a eq. 2-3 mostra que nenhuma classe pode ficar vazia ou conter todos os

elementos.

Ovaor decdevevariarentre2 £ ¢ £ n, dado que parac =1, todos os pontos
pertencem a mesma categoria e para ¢ = n, cada ponto pertence a sua prépria categoria.
Nestes dois casos, ndo existe de fato um problema categorizagéo.

0.94 -
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0.16 018 02 022 0.24 0.26 028 03 0.32 0.34

Figura 2.2 — Representacéo de 4 classesreais doA” ger adas aleatoriamente
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Para 0 método k-Means, cada categoria € representada por um centro do
conjunto V = {vy, ..., V¢}. Neste método, cada amostra € agrupada na categoria que
estiver mais proxima, ou sga, na categoria cuja distancia Euclidiana da amostra ao
centro € minima.

A distancia Euclidiana é dada pelaférmula:

.24 Oy =d060v,) = i - il = €4 (- v, P
8i=1 a

A matrizde particdo U = {uyy, ..., U} €amatriz das fungdes caracteristicas ujj,
com c linhas e n colunas, que expressa a que categoria cada amostra pertence. O termo

u;j € afuncéo caracteristica do j-ésimo ponto nai-ésima categoria

Os valores possiveis de u; sdo 1 se a amostra pertence a categoria ou 0 se a

amostra ndo pertence a categoria. Suas propriedades so dadas por:

eq. 25 au;=1 " j
=1
n
eq. 2-6 0<qu;<n "
j=1
1 Uil &
eq. 2-7 U = )
0 Uiil [

A eg. 2-5 juntamente com a eg. 2-7 garantem que uma amostra pertence a
exatamente uma categoria e a eq. 2-6 indica que renhuma categoria € vazia e que 0

nUmero maximo de elementos é n-1.
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Figura 2.3 — Aplicagdo do metodo de categorizagdo rigido k-Means a um problema com 4 classesdo
espacoA? . Pode-se observar o formato circular das categorias geradas.

O k-Means encontra a melhor particdo rigida com ¢ categorias para um espaco

amostral minimizando a funcéo objetivo J(U,V), que é dada pela formula:

U; (dij )2

JuVv)=§

i=1 j

1

No Algoritmo k-Means, € o fator de parada €2 0 que determina o seu término.
Quando amatriz U tem uma variagd menor gue e entre duas iteragdes, 0 deslocamento
dos centros das categorias no espaco € muito pequeno, ndo havendo uma mudanca
significativa no formato das parti¢des. Isto indica que o algoritmo se estabilizou e uma
solucéo eficiente foi encontrada.

Como o k-Means € um método rigido, o que implica que suamatriz U érigida, o
critério mais comumente utilizado € que a diferenca entre a matriz U em duas iteractes
deve ser igual a 0, indicando que os centros ndo foram deslocados ou néo tiveram um
deslocamento significativo. Este critério foi empregado neste trabal ho.

O k-Means € um método apropriado para ser aplicado quando a distribuic¢éo dos
pontos das classes originais do problema pode ser aproximada por hiperesferas, sendo

intrinsecamente dependente da disposi¢do das amostras no espaco.
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A Figura 2.2 ilustra 4 classes reais do A ? para um conjunto de amostras geradas
aleatoriamente. O método k-Means foi aplicado a este conjunto de amostras para 4
categorias e o resultado € mostrado na Figura 2.3.

Pode-se observar no resultado da categorizacao o formato esférico das categorias

geradas e que estas ndo correspondem as classes do problema.

As deficiéncias de categorizacdo do método podem ser analisadas a partir das
categorias geradas. A categoria da parte superior da figura agrupou pontos das duas
classes centrais, a categoria a direita absorveu pontos da classe inferior e a categoria da

parte inferior dafigura agrupou pontos da classe da esquerda.

Quanto mais proxima de hiperesferas € a distribui¢cdo dos dados, mais coesas sao
as categorias geradas. Para distribuicdes com outros formatos, as categorias
hiperesféricas geradas contém pontos de outras classes, comprometendo as categorias
geradas pelo método.

Algoritmo k-Means:

Passo1. Fixar o nUmero de categorias nebulosasc, 2£ c<n
Passo2. Inicializar aleatoriamente U, obedecendo as equacles 2-5 a 2-7
Passo4. Calcular o conjunto V dos c centros das categorias

n

[o]

a uik >9(k
Vi — k=

>

Qo

uik

Fy
1

1

Passo 5. Recalcular amatriz U para 0s novos centros das categorias
se dj=min(dg) ," kT ¢
[*se acategoriai € amais proximado pontoj */
entdo u; =1
sendo u; =0

Passo 6. Comparar anovamatriz U com a anterior
se” i;k Uik = Ukanterior £ eentdo fim
sendo volte para 0 Passo 4
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2.1.2 METODOK-NN

O K-NN (K-Nearest Neighbour) é um méodo de classificacdo né&o
supervisionado rigido. (KELLER,1985)

Um método de classificacdo rigido conhece a priori as classes existentes e
associa cada amostra desconhecida a uma Unica classe. Cada classe € caracterizada por
um conjunto de pontos rotulados denominados padrdes e cada conjunto de padrbes

identifica uma e somente uma classe.

O nimero de padrdes que representa cada classe pode ser varidvel, ndo sendo
necessario que todas as classes tenham 0 mesmo ndimero de padrées para defini-la.

O K-NN é um algoritmo que leva em conta a sua vizinhanga. Seu objetivo é
associar a amostra a classe que tiver mais padrfes préximos a ela. Esta proximidade é

calculada através da distancia Euclidiana.

No caso de empate, ou sgja, quando a amostra estiver proxima a um nimero
igual de vizinhos para mais de uma classe, 0 critério de desempate € a soma das
distncias da amostra aos vizinhos de cada classe em que houve empate. O valor

minimo desta soma define a que classe a amostra pertence.

Se ainda ocorrer empate, a amostra pertencerd a classe cujo valor minimo da
somafor o Ultimo a ser calculado.

O método K-NN € um método interessante para ser aplicado quando as classes
do problema sdo conhecidas e quando se quer associar cada amostra a uma unica classe.
Este método consegue aproximar qualquer distribuicdo de pontos, ndo se restringindo a
uma distribuicéo especifica das amostras.

Além disto, o0 método é muito Util quando existem poucas amostras de cada
classe do problema, pois neste caso ndo € possivel representar a distribuicéo
probabilistica dos dados que € necess&ria em outras técnicas, como os métodos GG e
GK (secbes2.2.3e2.2.2)

Um dos problemas deste método rigido € que todos os padrfes que representam
as classes tém igual importancia na classificacdo de uma amostra, o que dificulta a

classificacdo quando hé sobreposi¢éo alta das amostras de diferentes classes.
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Classe 2
Classe 1 Classe 3

C

Classe 4 Classe 5

Figura24 - K-NNrigido

Seja W = {wy, W>, ..., Wi} 0 conjunto de t amostras rotuladas do espago AP que
identificam as classes e ¢ a amostra a ser classificada, para o nimero de vizinhos k = 3,
a Figura 2.4 ilustra cada classe sendo identificada pelos seus padrdes e a classificagéo

daamostrac naclasse 5 pela suamaior proximidade do padréo we.

Algoritmo K-NN rigido:

Passo 1. Fixar ovalordek, 1£ k £t
Passo2. Parai =1até t
Calcular adistanciade ¢ aos padrfes X;
sei £ k, incluir w; no conjunto dos k vizinhos mais proximos
sendo se w; estd mais préximo de ¢ que algum outro vizinho
entao
Apague o vizinho mais distante
Incluaw; no conjunto dos k vizinhos mais préximos
Fimdose
Fim do Para

Passo 3. Determine a classe que € representada pelo maior nimero de padrdes no
conjunto dos k vizinhos mais proximos
Passo 4. 82 ocorrer um empate

Cacule a soma das distancias de ¢ aos vizinhos em cada classe
gue empatou

se asomafor diferente
Classifique ¢ na classe cuja soma é minima
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senéo
Classifique na classe onde o ultimo minimo foi encontrado
Fim do se
senédo
Classifique na classe representada pelo maior nimero de padrdes
Fim do se

2.2 METODOS NEBULOSOSDE CATEGORIZACAO E CLASSIFICACAO

2.2.1 METODOFUzzY C-MEANS

O Fuzzy c-Means, mais comumente chamado de FCM, é o método de
categorizacdo nebuloso mais utilizado por ser o mais simples de ser implementado, o

mais rapido e por ndo infligr restricdes ao conjunto de dados. (ROSS, 1997)

Ele é a versdo nebulosa do método rigido k-Means, sendo empregado para
classificar um universo de amostras em categorias nebulosas de acordo com a sua
disposicao no Espaco Euclidiano. Como no k-Means, as categorias geradas pelo FCM
também s30 hiperesferas do AP, de volume aproximado, caracterizadas pelos seus

centros.

c n m

eq. 2-8 J.UV)= aa (”J) (dij)2

i=1 j=1

O FCM tem como finalidade minimizar a fungdo objetivo J., (eg. 2-8), sendo X;
um vetor com p caracteristicas ou dimensdes do conjunto ndo-rotulado X = {xy, X5, ... ,
Xn} de n amostras, V = {vy, Vv, ..., Vc} 0 conjunto dos vetores que representam os ¢
centros das categorias e U a matriz de graus de inclusdo nebulosos, onde i) € o grau de

inclusdo do ponto j no cluster i.
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A matriz U obedece as seguintes expressoes.

C
o] noo-
eg. 2-9 am=1 j
i=1
n
eq. 2-10 o<gm<n "
j=1

Na eg. 2-8, d;; € a distancia Euclidiana entre o centro do i-ésimo aglomerado e a
j-ésima amostra. A eg. 2-9 indica que o somatorio dos graus de inclusdo de uma amostra
em todas as categorias deve ser igual a1 e a eg. 2-10 garante que nenhuma categoria
pode ser vazia ou conter todos os elementos.

A constante nebulosa m € guem confere a nebul osidade as categorias resultantes.
Ela pode assumir qualquer valor maior que 1. Quando m® 1, amatriz U tende a ser

rigida, sendo completamente rigida param= 1.

Quando m ® ¥, os graus de inclusdo tendem a 1/c, ou sga, 0s pontos tém o
mesmo grau de inclusdo em todas as categorias. N&o existe uma regra para definir o
valor de m a ser usado, dependendo apenas de quao nebuloso ou rigido desgja-se que 0
particionamento do sistema sgja. Os valores de m mais comumente usados séo 1,25 e 2.

O niimero de categorias varia no intervalo ¢ 1 [2, n). O valor 1 é excluido do

intervalo pois quando ¢ = 1, todos 0s n pontos pertencem a uma Unica categoria.

O vaor n também € excluido, pois quando ¢ = n, cada centro coincide
exatamente com um ponto do conjunto de amostras, tendo grau de inclusdo 1 nesta
categoria e zero res outras. Deste modo, 0 método deixa de ser nebuloso funcionando

precisamente como um método rigido.

N&o existe uma norma para definir qual 0 nUmero maximo de categorias (Crax) @
ser aplicado em um método de categorizacdo. Segundo Pal e Bezdek (1995), “existe um

pequeno direcionamento na literatura a respeito do Cra. Uma regra ssmples que muitos

investigadores utilizam é Cre £ /N "
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Porém os autores desaconselham uma adesdo estrita a esta regra, dado que em

muitas situacdes existem alguns limites de ¢ que sdo conhecidos pel o usuario.

Como no k-Means, o fator de parada e € o valor que determina o término do
algoritmo FCM, devido a estabilidade das parti¢des ter sido alcancada. Como a matriz

U é nebulosa, e pode assumir qualquer valor, desde que mantenha a precisdo desejada.

O uso do método FCM é vantajoso para categorizar dados ndo-rotulados cuja
disposicéo no espaco pode ser aproximada por hiperesferas e no caso em que se sabe

gue as amostras tém caracteristicas de mais de uma classe.

Outra vantagem do método é que ele ndo oferece restricdes ao conjunto de
dados, podendo ser aplicado a qualquer quantidade de amostras.
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Figura 2.5 — Aplicagéo do método de categorizagdo FCM aum problema com 4 classes do
espacoA? . A categorizacao foi gerada usandom = 2 e c = 4. Pode-se observar o formato circular
das categorias geradas.

A Figura 2.5 ilustra a aplicacdo do méodo FCM ao conjunto de amostras da

Figura2.2parac=4em=2.

Para ilustrar o formato das categorias geradas, cada categoria foi delineada a
partir das amostras com maior grau de inclusdo nesta. Deste modo, temos um resultado
rigido que ndo é necessariamente igual ao que seria obtido pelo método k-Means, dado

gue os métodos possuem caracteristicas de convergéncia diferentes.
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Pode-se observar claramente o formato circular das categorias geradas pelo
FCM e que o resultado obtido € diferente do obtido pelo méodo k-Means (Figura 2.3),
sendo que as categorias geradas pelo méodo FCM se aproximam mais do formato das

classes do problema do que as geradas pelo k-Means.

Os erros de categorizacéo podem ser observados a partir das categorias geradas.
A categoria da parte superior da figura agrupou pontos das duas classes centrais
originais, enquanto que a categoria da parte inferior também teve alguns de seus pontos

capturados pelas categorias centrais dafigura.

Algoritmo FCM:

Passo1. Fixar o nimero de categorias nebulososc, 2£c<n
Passo 2. Atribuir um valor a constante nebulosam e ao fator de parada e
Passo 3. Inicializar aeatoriamente amatriz U, obedecendo a normalizacdo

Q- |o:H

dik:gé(xk;' Vij )

Passo 5B. Recalcular amatriz U para 0s novos centros das categorias

ae 24"
onl—

sed,>0," il [1.c] entdo m= gq
2oF

sendo /* Seagumadistancia é zero */
SedikZOentéouk=l
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sendo u, =0

Passo 6. Comparar anovamatriz U com a anterior
se” i;k Uik = Ukanterior £ eentdo fim
sendo volte para o Passo 4

2.2.2 METODO GUSTAFSON-KESSEL

O método criado por Gustafson e Kessel, 0 método GK, € um método de
categorizacdo nebuloso, andogo ao método FCM, diferindo apenas na métrica da
disténcia utilizada.

A disténcia Euclidiana empregada no FCM é substituida pela Distancia de
Mahalanobis (eq. 2-11) no Passo 5A do Algoritmo FCM. Neste caso, as categorias
assumem a forma hiperelipsoides no espaco AP tendo aproximadamente o mesmo

tamanho e 0 mesmo nimero de el ementos. (GUSTAFSON, 1979)

O méodo GK oferece restricdes ao conjunto de amostras utilizado, pois o

célculo da distancia de Mahaanobis envolve a inversdo da matriz de covariancia fuzzy
S (eg. 2-13).
Neste caso, paraque S ndo sgja singular, o nUmero de amostras n deve ser maior

gue o nimero de dimensdes dos dados mais 1, ou sgja, maior que p+1.

Por outro lado, p+1 amostras ndo fornecem uma boa estimativa de S. Como S
contém p® elementos e é simétrica, ela contém p(p-1)/2 elementos independentes.
Assim, estimativas validas sb sdo obtidas utilizando-se um nimero maior que p(p-1)/2
amostras. (VIVARELLI, 1999)

A distancia de Mahalanobis € dada pela formula:

€q. 2-11 di” = (- v ) Al - v))

onde as matrizes de norma A séo dadas por
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eq. 2-12 A = ?det(S) x5!

e amatriz de covariancia nebulosa § € dada por

_ =
eq. 2-13 S =

O méodo GK é um método que tem um bom desempenho quando a distribuicéo

das amostras se aproxima de hiperelipses com 0 mesmo nimero de pontos.

02 022 0.24 0.26 0.28 03 0.32

Figura 2.6 — Aplicacdo do método de categorizagdo GK aum problema com 4 classes do espacoA? .
A categorizacao foi gerada usandom = 2 ec = 4. Pode-se observar o formato eliptico das categorias
geradas.

Quando os pontos ndo tém esta disposi¢ao ou quando os hiperelipsoides ndo tém

0 mesmo numero de pontos, 0 método converge lentamente, gerando categorias que
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pouco tém haver com as classes do problema. Mesmo quando obtém bons resultados,

sua convergéncia € mais lenta que a do método FCM.

A Figura 2.6 ilustra a aplicacdo do método GK nos dados da Figura 2.2 para ¢ =

4 e m= 2. Pode-se observar que as categorias assumem o formato eliptico.

As categorias geradas sdo bem diferentes das 4 classes reais do problema. A
classe inferior foi basicamente dividida em duas categorias, enquanto que a classe da
parte superior dafigurafoi agrupada com a classe da direita em uma Gnica categoria.

Uma desvantagem do método é a imposicdo de restricdbes ao nimero de
amostras, ndo podendo ser aplicado a amostras com muitas caracteristicas quando a

guartidade destas € pequena.

2.2.3 METODO GATH-GEVA

Como o método GK, o método de Gath e Geva, conhecido como método GG ou
método de decomposicdo de mistura Gaussiana (GMD - Gaussian Mixture
Decomposition), também foi criado tendo como base 0 método FCM. (GATH, 1989)

A métrica de distancia utilizada pelo método € a Distancia de Gauss (eg. 2-14),

gue substitui a formula da disténcia Euclidiana no Passo5A do Algoritmo FCM.

As categorias geradas pelo méodo GG ja ndo tém mais formas geométricas
definida, sendo estruturas no hiperespaco de tamanhos variados.

O méodo GG assume que os dados sGo uma mistura de c distribuicdes
Gaussianas normais, sendo ¢ o nimero de categorias. A Distancia de Gauss é calculada
a partir da probabilidade a priori P; (eg. 2-16) de uma amostra pertencer a uma
distribuicdo normal (categoria). P, pode ser interpretado como um parametro de

tamanho da categoria.

Assim & categorias que possuem mais elementos tém maior probabilidade de
conter uma amostra gque esta sendo analisada, o que leva a tendéncia de uma categoria

Ser maior que outro.

Assim como o0 método GK, o GG também inflige restricbes ao conjunto de

amostras, pois a distncia de Gauss também calcula a matriz de covariancia nebulosa §
(eg. 2-13).
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A presenca do termo exponencial no célculo da disténcia de Gauss reduz a
capacidade do GG de evitar minimos locais, pois quando U é inicializado
aleatoriamente, os centros gerados ficam geramente muito proximos entre si e do

centro global dos dados.

Para evitar este problema, € interessante inicializar o GG sempre pelos centros
a0 invés de U e certificar-se de que estes centros tenham sido obtidos por outros
métodos de clusterizagdo, como o FCM, e conseguir, assim, uma dusterizacdo mais

precisa.
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Figura 2.7 — Aplicacdo do método de categorizacdo GG a um problema com 4 classes do espacoA? .
O método foi inicializado com os centros ger ados pelo método FCM . Os par ametr os utilizados em
ambososalgoritmosforamm=2ec=4.

A distancia de Gauss € dada pelaformula:

eq. 2-14 dik2 :Tsmxpéé‘;%(xk - Vi)TA(Xk - Vi)g

onde as matrizes de norma A (norm matrices) tem aforma
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eq. 2-15 A=5"

e sdo geradas a partir da matriz de covariancia nebulosa S, (eg. 2-13).

A probabilidade a priori P; é dada por

eq. 2-16 p=—1=

A Figura 2.7 ilustra a categorizacdo realizada pelo método GG nos dados
mostrados na Figura 2.2. O método foi inicializado com os centros gerados pelo método

FCM. Os dois agoritmos usaram os parametrosc =4em= 2.

O método consegue categorizar as 4 classes com bastante precisdo, obtendo
melhores resultados que o FCM e 0 GK. Pode-se observar que o formato indefinido das

categorias foi o fator deter minante da categorizacéo correta do problema.

02 022 0.24 0.26 0.28 03 0.32

Figura 2.8 — Aplicacdo do método de categorizacdo GG a um problema com 4 classes do espacoA? .
O método ger ou os centros sozinho. Pode-se observar o formato i ndefinido das categorias geradas
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A Figura 2.8 ilustra a categorizacdo feita pelo método por s sb, com a
inicializac8o aleatdria damatriz U.

Neste caso, pode-se observar que o método categorizou erroneamente as classes
do problema. A classe da direita e a inferior foram categorizadas quase corretamente,
porém as classes superior e da esquerda foram assimiladas em uma Unica categoria
enguanto uma quarta categoria com pouquissimos pontos e que ndo equivale a nenhuma

classe foi gerada.

O méodo GG € um método Util para aprimorar as categorias geradas pelo
método FCM. Neste caso, 0 método € interessante porque consegue aproximar as
categorias produzindo formas mais precisas que as hiperesferas obtidas pelo FCM.

Quando aplicado em conjunto com o FCM, €ele converge rapidamente. Porém se
aplicado sozinho, as categorias geradas pouco tem haver com as classes originais, pois
ele tem uma grande tendéncia a convergir para minimos locais. Neste caso, sua

convergéncia € muito lenta.

Também se deve observar que 0 método GG também impde restricdes ao

conjunto de amostras, ndo podendo ser aplicado em todos 0s casos.

2.2.4 METODOFKCN

A Rede Kohonen de Categorizacéo Nebulosa FKCN (Fuzzy Kohonen Clustering
Network) é um método de categorizacdo nebuloso ndo-supervisionado, derivado da
Rede Kohonen de Categorizacdo KCN (Kohonen Clustering Network). (GHOSH)

A KCN é uma rede neural fundamentada no aprendizado competitivo - AC

(Competitive Learning).

Nesta técnica, apenas 0 neurbnio cujo peso esta mais proximo da amostra
apresentada e um conjunto de neurdnios conhecidos como seus vizinhos séo atualizados
para aprenderem a identificar a amostra. A métrica que estima a proximidade da

amostra e dos neurdnios é a distancia Euclidiana.
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O treinamento darede KCN é iterativo, ou segja, 0s pesos da rede sdo atualizados
apos a apresentacdo de cada amostra. O conjunto de amostras € apresentado repetidas
vezes arede até que esta atinja a estabilidade.

Mas a KCN apresenta algumas desvantagens, como a falta de garantia da

convergéncia e otimizacao do algoritmo de treinamento e a subutilizacdo dos neurdnios.

Devido a0 seu treinamento iterativo, os critérios para atualizacdo da taxa de
aprendizado e da vizinhanga do neurdnio vencedor, assm como 0s vetores de peso
finais, s@o degpendentes das amostras e da ordem em que estas sdo apresentadas ao

algoritmo.

Wcl L)
P *
. L
) Wlp
Wep O—
Q_ ¢ neurénios
p neurdnios

Figura 2.9 — Representacdo da Arquitetura da Rede Neural FKCN

Para solucionar estes problemas, arede FKCN foi criada, baseada na integragéo
dos méodos FCM e do KCN. Neste novo método, a taxa de aprendizado é controlada
automaticamente, a topologia da vizinhanca € dada pelos graus de inclusdo e o

treinamento é batch.

A arquiteturada FKCN (Figura 2.9) é formada por 2 camadas, uma de entrada e
uma de saida. A camada de entrada € formada por p neurénios, onde p é o nimero de
caracteristicas das amostras. A camada de saida € formada por ¢ neurdnios, onde ¢ é o

nimero de categorias desejadas.

Seja X = {Xy, ... ,Xo} um conjunto de n amostras nao-rotuladas e W = {wy, ...,

W¢} 0 conjunto dos vetores de peso dos neurdnios de saida, ambos pertencentes ao

espaco AP,
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Todos os p neurbnios da camada de entrada estdo conectados a todos os ¢
neurnios da camada de saida com pesos individuais gjustaveis, onde wy € 0 peso da
conexdo entre 0 neurdnio j da camada de saida e o0 neurénio k da camada de entrada.

Para cada vetor de treino X;, 0s neurdnios da camada de saida atualizam seus

pesos baseados numa regra de aprendizado pré-definida.

A taxa de aprendizado a ( eq. 2-21) e o crité&io de escolha dos neurdnios

vizinhos sdo reduzidos durante o treinamento afim de alcancar a convergéncia da rede.

A constante nebulosa m também é reduzida durante as iteraces até atingir m= 1

naiteracdo maxima. A cadaiteracdo m é calculada pelaféormula:

m,-1
it

max

eq. 2-17 m=m,-it-

onde my € a constante nebulosa inicial e deve ser inicializada com um valor

maior gque 1; it € o nimero daiteracdo atual e ity € 0 Nimero maximo de iteragoes.

O agoritmo termina quando o valor calculado E € menor que o fator de parada e

ou quando ity € atingida. O valor de E é dado pela formula:

eg. 2-18 E=ab

sendo D, 0 valor de D produzido naiteragéo anterior e D definido por

o
a minlx - wj
eq. 2-19 D=i% =

n

O operador min da férmula acima identifica a distancia Euclidiana minima entre

aamostrax; e 0s pesos w; dos neurdnios da camada de saida.
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Na primeira iteracdo, D, € calculado como 0s pesos gerados aleatoriamente no

Passo 1do Algoritmo FKCN.

A rede FKCN gera categorias hiperesféricas e pode ser aplicada nos mesmos
casos em que o méodo FCM é utilizado, ndo oferecendo restricdes ao nimero de

amostras quando estas tém um nimero de caracteristicas grande.

Através das diversas execugdes da rede realizadas para os dados da Figura 2.2,
pOde-se observar que arede FKCN converge mais rapidamente do que o método FCM,
porém ela tem uma forte tendéncia a convergir para minimos locais, gerando categorias

gue pouco representam as classes do problema.

Também se observou que ao corvergir corretamente, a categorizacdo gerada
pelarede € quase idéntica a gerada pelo método FCM.

Algoritmo FK CN:

Passo 1. Inicializar aleatoriamente os vetoresw, I Wem
Passo 2. Para cadaamostrax 1 X, faga
Calcular o grau de inclusdo m; de x; em cada uma das ¢ categorias

1 51

o5 - w9

=1 ”XI'WIHg u

B)CD) M-

eq. 2-20 m =

oD

Cdcular a taxa de aprendizado do vetor de peso w; gerada pela
amostra x;

eq. 221 a, =(m)

aa; (Xi - WJ)
— i=1
eq. 2-22 Dw, = .
aa;

Fim do Para
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Passo 4. e it = it OU E < eterminar o algoritmo
sendo voltar para o Passo2

2.2.5 METODO K-NN NEBULOSO

O K-NN nebuloso (fuzzy K-NN) € a versao nebulosa do algoritmo rigido K-NN.
Ele € um método de classificacdo ndo supervisionado muito Util quando as categorias

nas quais queremos associar cada amostra séo conhecidas. (KELLER,1985)

Para o K-NN nebuloso, como no K-NN rigido, cada classe € caracterizada por
um conjunto de pontos denominados padrdes e cada classe pode ter um nimero de

padrdes diferente para representa-la.

Porém, no K-NN nebuloso, cada padréo tem um grau de inclusdo em todas as

classes existentes, ou seja, cada padréo pertence atodas as classes do problema.

Uma amostra é entdo classificada a partir dos k padrbes mais proximos e dos
Seus respectivos graus de inclusdo em cada uma das classes. Deste modo, cada amostra
pode pertencer a uma ou nais classes com diferentes graus de inclusdo, ndo existindo

aqui o problema de empate.

SgjaW = {wy, Wy, ..., Wi} 0 conjunto dos t padrdes que identificam as classes, k
0 nimero de vizinhos, ) o grau de incluséo do padréo w; naclasse i e ni(c) o grau de

inclusdo da amostrac naclassei.

Na Figura 2.10, para k = 3, aamostra ¢ estd mais proxima dos padrées we, W €
wo. O padréo w- tem grau de inclusdo diferente de zero nas classes 2 e 4. Com isto, ¢
tem um grau de inclusdo diferente de zero nas classes 2, 4 e 5, pertencendo a estas
classes, eigual azero nas demais.

O grau de inclusdo ni(c) da amostra nas classes i = {2,4,5} € calculado a partir

do grau de inclusdo dos seus k vizinhos nas classes i, e € dado pela eq. 2-23.

O K-NN nebuloso, como o K-NN rigido, consegue aproximar qualquer
distribuicéo de pontos, sendo um bom método a ser aplicado quando a distribuicdo dos
pontos € desconhecida ou quando esta é diferente das distribuicdes impostas pelos

outros métodos.



32

Como no K-NN nebuloso cada padréo tem um grau de inclusdo em cada classe,
0 método ndo tem o mesmo problema que o K-NN rigido conseguindo classificar
melhor as amostras quando a sobreposicao destas é alta.

Classe 2
Classe 1 Classe 3

Classe 4 Classe 5

Figura 2.10 - K-NN nebuloso

Assim 0 método consegue associar cada amostra as classes com que tem maior
afinidade, devendo ser utilizado quando € interessante saber o grau do relacionamento

entre as amostras e as diversas classes do problema.

Algoritmo K-NN nebuloso:

Passo 1. Fixar ovalor dek, 1£ k £t
Passo2. Parai = latét
Calcular adistanciadec aos padrbes w,
Sei £k, incluir x; no conjunto dos k vizinhos mais proximos

Sendo se x; esta mais proximo de ¢ que algum outro vizinho entéo
Apague o vizinho mais distante
Incluax; no conjunto dos k vizinhos mais proximos

Fim do Se

Fim do Para

Passo 3. Calcular o grau de inclusdo nj(c) em todas as classes i
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oy Bl
eq. 2-23 2
A - ")

=1

2.3 MEDIDASDE VALIDACAO DE CATEGORIAS

Em alguns problemas de categorizacdo, 0 niUmero de classes ao qual queremos

associar as amostras é previamente conhecido.

Um exemplo disto é a utilizagdo do método de categorizacdo nebuloso FCM
para segmentacdo de imagens termais em sistemas de ar-condicionado. (WAKAMI,
1996)

O método FCM é aplicado para distinguir e separar o fundo de uma imagem
térmica de uma sala refrigerada dos seus ocupantes. A imagem é representada por uma

matriz de 8 x 20, onde seus elementos sdo a temperatura em cada ponto da sala.

Nesta aplicacdo, 0 nimero de classes é bem definido, onde o fundo da imagem
representa uma classe e 0os ocupantes a outra. Um outro algoritmo € utilizado para

calcular o nimero de ocupantes.

Mas existern casos em que ou as classes sdo desconhecidas ou 0 numero de
classes € conhecido mas ndo corresponde a0 numero de categorias que melhor
representa o espaco amostral. Nestas situagdes € necessario utilizar uma métrica para
identificar o melhor nimero de categorias a ser utilizado pelos métodos de

categorizacéo.

O estudo destas métricas € denominado Validagdo de Categorias (Cluster
Validity) e as métricas geradas sdo chamadas de medidas de validacao (validity
measures).

As medidas de validacdo sdo aplicadas as particdes de um conjunto amostral
produzidas por um método de categorizacdo a fim de estimar a qualidade dos
particionamentos produzidos pelo método quando o nimero de categorias e as
condigdes de inicializagdo sdo alterados.



34

Nesta secdo serdo apresentadas as medidas de validagéo de categorias nebulosas
mais conhecidas e utilizadas na literatura. Também serd apresentado o Discriminante
Linear de Fisher — FLD (Fisher Linear Discriminant), que é um critério utilizado para

validar categoriasrigidas.

Estas medidas seréo comparadas considerando suas funcionalidades e seus

tempos de execucao na secéo 3.5.

2.3.1 COEFICIENTE DE PARTICAO

A medida de validacdo Coeficiente de Particdo — F (Partition Coefficient) indica
0 numero 6timo de categorias de um espaco amostral quando seu valor maximo é
atingido. (BEZDEK apud KOSANOVIC, 1995b)

Num espaco particionado, F assume valores no intervalo 1/c £ F £ 1. Quando a
matriz U é uma matriz rigida, ou sgja, quando todos os graus de inclusdo tém valores 1
ou O, F assume o valor 1.

Para F = 1/c, o sistema atinge a maior nebulosidade possivel, ou segja, cada ponto
pertence a todas as categorias com 0 mesmo grau de inclusdo (1/c), o que ndo é um bom

resultado quando se almeja classificar amostras. F € dado pelaférmula:

eq. 2-24 F= g‘é énl (m)? %/n
i=1 j=1

A medida de validacdo F é estritamente nebulosa, ou seja, somente pode ser

utilizada para analisar partic¢oes nebulosas.

Sua desvantagem é ser influenciada diretamente pelo nimero de categorias e
pelo aumento da sobreposi o das categorias, induzindo um comportamento decrescente
amedida que o niUmero de categorias aumenta.

Por este motivo, F ndo é a medida mais propicia para encontrar 0 niUmero ideal
de particOes de um conjunto de dados, sendo mais apropriada para validar a melhor
disposicdo das particles entre varias execucdes de um método de categorizagdo paraum
mesmo ndmero de categorias.
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2.3.2 ENTROPIA DE PARTICAO

A medida de validagdo Entropia de Particdo — H (Partition Entropy) também
valida o niUmero ideal de categorias para um espaco amostral particionado. Este nimero
ideal € acancado quando o valor minimo de H é atingido. (BEZDEK apud
KOSANOVIC, 1995b)

Os valores de H pertencem ao intervalo 0 £ H £ log(c). Quando a matriz U é

rigida, o valor de H € 0. Ele é dado pelaformula:

eq. 2-25 H=- aaé g m) ><Iog(rq )g/n

i=1 j=1

Quando H = log(c), a nebulosidade méaxima do sistema é atingida. Quando a

matriz U é nebulosa, pode-se relacionar H e F peladesigualdade O £ 1-F £ H.

A medida de vaidagdo H € estritamente nebulosa. Seu valor também é
influenciado pelo nimero de categorias e pelo aumento da sobreposicdo destas,
apresentando um comportamento crescente a medida que o nimero de categorias

aumenta.

Deste modo, a medida H também é melhor empregada para validar a
configuracdo das particOes 6tima de um conjunto amostral para as véarias execucdes de

um método de categorizacdo com um nimero especifico de categorias.

2.3.3 [NDICE DE PERFORMANCE DA NEBULOSI DADE

O indice de Performance da Nebulosidade — FPI (Fuzziness Performance |ndex)
€ uma medida de validacdo do nimero de categorias ideal de um conjunto amostral
derivada do coeficiente de particdo — F. (ROUBENS, 1982)

Ele estima o grau de nebulosidade de um sistema gerado por um método de
categorizacdo. O numero 6timo de categorias € obtido pelo valor minimo de FPI. Sua
férmula é dada por:
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cF-1

eg. 2-26 FPI =1-
c-1

Os vaores de FPI pertencem ao intervalo O £ FPI £ 1. Se amatriz U érigida, o

valor de FPI é 0, enquanto que para FPI = 1, o sistema atinge seu maior grau de
nebul osidade.

A medida de vaidacdo FPI € estritamente nebulosa. Ao contrério de seu
precursor, ele apresenta um comportamento crescente conforme a sobreposicdo das

categorias aumenta, 0 que afeta sua confiabilidade.

2.3.4 ENTROPIADE PARTICAO MODIFICADA

A Entropia de Particdo Modificada — MPE (Modified Partition Entropy) € uma
medida de validacdo do nimero ideal de categorias baseada na Entropia de Particdo —
H. (ROUBENS, 1982)

Ela calcula o grau de desorganizacdo gerado por cada niUmero de categorias em

gue um espaco amostral foi dividido, sendo calculada pela férmula:

eq. 2-27 MPE =

J(I<a<¥)
log, c

a

Os vaores de MPE estdo no intervalo 0 £ MPE £ 1. Quando MPE=0, a
disposicéo das categorias do sistema se aproxima mais da forma rigida, enquanto que

MPE=1 indica o maior grau de nebulosidade possivel.

Quanto menor o valor de MPE, mais organizado € o sistema analisado e assim

pode ser escolhido o melhor nimero de categorias deste.

A medida MPE também é estritamente nebulosa porém, ao contrario da medida
H, ndo tem a restricdo de aumentar conforme o nimero de categorias aumenta, sendo
uma medida mais confiavel que o H, mesmo quando a sobreposicéo das categorias é

grande.



37

2.3.5 [NDICE NAO NEBULOSO

O indice Ndo Nebuloso — NFI (Nonfuzzy Index) é um indice que mede o
numero ideal de categorias do espaco amostral. Este nimero 6timo € obtido pelo valor
maximo deste indice. (ROUBENS, 1978)

Os valores de NFI pertencem ao intervalo 0 £ NFI £ 1. Quando a matriz U é
rigida, o valor de NFI é 0 e quando NFI = 1, a nebulosidade maxima do sistema foi

atingida. Ele é dado pelaformula:

2

eq. 2-28 NFI :g: a4 (m) ng/wx(c- 1)
i=1 j=1 ]

I-I-O

A medida NFI é estritamente nebulosa e apresenta a mesma desvantagem
mostrada pelo F, perdendo precisdo quando o nimero de categorias e a sobreposi¢ao
destas aumentam.

2.3.6 TENDENCIASRIGIDASMIiNIMA E MEDIA

As Tendéncias Rigidas Minima e Média — MinHT e MeanHT (Minimum and
Mean Hard Tendencies) medem o quéo bem definidas sGo as categorias quando
consideradas as suas qualidades rigidas, sendo empregadas para calcular o nimero

6timo de categorias para um conjunto amostral. (RIVERA, 1990)

O MeanHT estima a média da tendéncia das categorias serem rigidas e 0 MinHT
mede 0 minimo da tendéncia que as categorias tém de serem rigidas. Eles assumem
valoresno intervalo 0 £ MIinHT ; MeanHT £ ¥ e quanto maiores 0s seus valores, mais

definidas e compactas sd0 as categorias analisadas.

O primeiro passo para calcular MinHT e o MeanHT é calcular arazdo ri (
eg. 2-29) entre 0 segundo e o primeiro graus de inclusdo maximos do ponto i
(vetor Ui).
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A razéo r; é dada pelaformula:

eq. 2-29 =M

onde m =max{m} éo primeiro maximo de U;
1£tEc

e m = r1r£1ta£x{rq} é 0 segundo méximo de U;
i)

Como s graus de inclusdo ng sdo normalizados, o valor de r; é calculado no
intervado O£ r;, £ 1.

Quando as particbes sdo rigidas, o valor de r; € zero para todos o0s pontos i =
1,2,...,n. Quando ri=1, as particdbes atingem a nebulosidade maxima e sdo

consequentemente indeterminadas.

O valor der; descreve, entéo, o quéo rigido (r; ® 0) ou 0 quéo nebuloso (r; ® 1)
€ um ponto x; para uma determinada particéo.

O proximo passo € transformar as particbes nebulosas em particdes rigidas
(desnebulizar) associando cada ponto do espago amostral a categoria em que ele tem o

maior grau de inclusdo. Esta associacdo € criada nos conjuntos Ys.

eq. 2-30 Yg = ixi I my = max {m }j com s=12...,C

1f£tf£c

A seguir calcula-se atendéncia rigida Ts (eq. 2-31) das categoriasrigidas de Ys.
Ela é amédia das razfes r; dos pontos x; pertencentes a Ys.

A tendéncia rigida Ts € dada pela férmula:
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[¢]
afi
.2-31 T, =%
™ * card(Y,)
onde card(Ys) € 0 nimero de pontos do conjunto Ys, paracard(Ys) t O.

Os valores de Ts variam no intervalo O £ Ts £ 1, com Ts ® 0 quando as

particdes nebul osas tendem as particoes rigidas.

E, finalmente, os valores de MinHT e MeanHT sdo dados por:

eq. 2-32 MinHT = rlr£1$a£>§{ log,, (T )}
eq. 2-33 MeanHT =}éc - 10gy,(Ts)

s=1

A funcdo log, € introduzida nas equagdes acima tanto para aumentar a gama de
valores possiveis das medidas como para torna-las positivas. Como dito acima, seus

valores sdo computados no intervalo 0 £ MinHT ; MeanHT £ ¥,

O MIinHT e o MeanHT sdo medidas estritamente nebulosas e sdo bastante
confidveis quando ndo ha sobreposicdo das categorias, perdendo sua precisdo com o

aumento desta.

2.3.7 NEBULOSIDADES RELATIVASMINIMA E MAXIMA

As Nebulosidades Relativas Minima e Maxima — MinRF e MaxRF (Minimum
and Maximum Relative Fuzzyness) ndo sdo medidas de validacdo, mas sim indicadores
de validade. (GORDON, 1992)

A funcdo delas € calcular o grau de separacéo entre as categorias. Estas medidas
S80 importantes pois quanto menor a sobreposicao das particdes, melhor categorizados
estdo os dados.
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Quando MinRF e MaxRF assumem valores proximos de 1, a separacao entre as

categorias € ruim, enquanto que valores perto de zero sugerem uma boa separacao entre
as particoes.

O MinRF e 0 MaxRF s&o calculados a partir dos conjuntos Ys (eg. 2-30) definido
na secdo 2.3.6 paraas medidas MinHT e MeanHT.

O primeiro passo é calcular a cardinalidade dos conjuntos Ys, com card(Ys) * 0.
O segundo valor a ser calculado € um limiar L (threshold) (eq. 2-34), que serd utilizado

paraexcluir pontos de Yscom grau de inclusdo maiores que ele. L € dado por:

_{1+c
eg. 2-34 L—( %C

A nebulosidade relativa — RF (eq. 2-35) € arazdo entre acardinalidade de Ys e 0

numero de pontos de Ys com grau de inclusdo menor que L na categoria S (ng < L).

_ card(Y;)

card(Y,)
my <L

eq. 2-35 RF

E, finamente, MinRF e MaxRF s&o dadas por:

eq. 2-36 MinRF = min( RF)

eq. 2-37 MaxRF = max( RF)

O MinRF e 0 MaxRF sdo medidas estritamente nebul osas que conseguem avaliar
uma configuracdo de categorias se estas sd0 pouco sobrepostas. Se a sobreposicéo for
ata, eles tendem erroneamente a indicar que a configuragdo com menos categorias tem

o melhor grau de separagéo.
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2.3.8 CARDINALIDADE MiNIMA DE NMM

A Cardinalidade Minima da Aproximacdo Rigida por Grau de Inclusdo
Maximo — MinNMMcard (Minimum Nearest Maximum Membership (NMM)
Cardinality), assim como o MinRF e o MaxRF, também é um indicador de validade que
estima a qualidade da separacéo entre as categorias. (KOSANOVIC, 1995a)

Os valores de MinNMMcard (eq. 2-38) variam de 0 a ¥. Quando o seu valor é
igual a zero, significa que ou ha categorias vazias ou 0 méodo de categorizacdo
nebuloso falhou ao tentar separar alguns dos centros das particdes, ou sgja, dois ou mais

centros estdo muito préximos de si.

O MinNMMcard também é calculado a partir dos conjuntos Ys (eq. 2-30). Seu
valor corresponde ao nimero de pontos da categoria desnebulizada que contém menos

pontos. Sua formula é dada por:

eq. 2-38 MinNMMcard = min(card(Y))

O MinNMMcard, como o0 MinRF e o0 MaxRF, também avalia somente categorias
nebulosas. Esta avaliacdo € confidvel desde que as categorias estgam pouco

sobrepostas, perdendo precisdo quando a sobreposicao é alta.

Os indicadores de validade tém maior funcionalidade quando associados a uma
medida de validacdo. Por exemplo, para uma configuracdo de c categorias validadas, o
MinNMMcard indica qual das execucdes do método de categorizagdo para as C

categorias tem melhor grau de separagéo.

2.3.9 COMPACIDADE E SEPARACAO

A Compacidade e Separacao — CS (Compactness and Separation) € uma medida
de validacdo mais completa, pois avalia tanto a compacidade das categorias geradas

como a qualidade da separacéo entre estas. (XIE, 1991)
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Quanto menor o vaor de CS (eg. 2-39), melhor a disposicdo das categorias.
Minimizar CS corresponde a minimizar a funcédo objetivo J,, que € a finalidade do
método FCM.

Portanto a execucdo gque obteve o menor valor de CS é a execucao do método de
categorizacéo gque foi mais bem sucedida na minimizacdo da funcéo objetivo, possuindo
assm a melhor compacidade e separacdo. Para a constante nebulosa m CS é escrita

como:

J
.2-39 cS=__"m
a n >(d min )2

A formula de CS pode ser alterada para validar categorias geradas por métodos

de categorizag@o com diferentes fungdes objetivo.

O fator dy, € a distancia Euclidiana minima entre dois centros de categorias. E

ele quem mede a separacdo entre as categorias e é dado pelaformula:
eq. 2-40 d, = ”i‘,ijnHVi - ij

Devido a suaimplementacdo, a CS so € uma medida indcua quando o nimero de
categorias tende an. Mas isto ndo chega a ser um problema, pois ¢ sempre é bem menor

gue n nos problemas de categorizaco.

Finalmente, expandindo a eq. 2-39, CS é dada pela formula:

C

& & nflv. - x[

i=1 j=1

eq. 241 CS= =
nmi,nHvi - ij
1]

A medida CS é a mais completa e precisa medida de validagdo dentre as
mostradas neste capitulo, pois aém de validar o nUmero de categorias, €la também
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andlisa 0 grau de separacéo entre elas, ndo perdendo exatiddo mesmo quando a
sobreposicdo das categorias € ata.

Além de avaliar particdes nebulosas, a medida CS também pode ser usada para
avaliar particOes rigidas, desde que os graus de inclusdo nebulosos sgjam substituidos

por graus de inclusdo rigidos.

2.3.10 DISCRIMINANTE LINEARDE FISHER

Na andlise de problemas de classificacdo, quanto menor a dimensionalidade das
caracteristicas dos dados amostrais, mais facil é asua andise e a sua resolucéo sob o
ponto de vista computacional.

O melhor espaco para andisar a disposicao das amostras éo A* (Figura 2.11),
guando estas sd0 projetadas em uma reta, pois elas podem ser inspecionadas

visualmente, evitando qualquer divida sobre a sua classificacéo.

X2
o o ® .
o e o
o o ® . .
o o . %® .
q ©° ® e o *
° o e e,
o ey ° o o *
g ©
o .

x1

Figura 2.11 —Projecao de amostras dispostas em 2 classes em umar eta feita pelo Discriminante
Linear deFisher

Em vista disto, vérias ferramentas foram criadas com o intuito de diminuir a
dimensionalidade do espaco das caracteristicas. Uma destas ferramentas € o
Discriminante Linear de Fisher — FLD (Fisher Linear Discriminant). (BISHOP, 1995;
DUDA, 1973)



44

O FLD é uma técnica supervisionada que, aplicada a um espago rigido
previamente particionado, obtém um operador de projecdo linear W (eq. 2-49), que
mapeia 0 conjunto de dados originais do AP para um novo espaco A* de menor
dimensionalidade (k < p), com a propriedade de maximizar a separagdo entre as c

categorias do espaco amostral.

A dimensdo k do novo espaco amostral € uma funcdo da distribuicdo das
categorias das amostras. Seu valor pode estar entre 0 e ¢ — 1, pois a maior base que ¢

categorias produzem tem ¢ — 1 dimensoes.

A distribuicéo das categorias pode degenerar o tamanho da base produzida até
chegar ao valor 0, que corresponde a situacdo em que todas as categorias possuem

centros muito proximos.

O FLD mede a separacdo e a compacidade das categorias e do conjunto de todas

as amostras através de Matrizes de Espal hamento.

A Matriz de Espalhamento entre Classes — & (Between-Class Scatter Matrix)
mede a qualidade da separacdo entre as categorias. Para um conjunto de n amostras e ¢

categorias, ela é dada por:
S T
eq. 2-42 SB:ani(mi - m)(mi - m)
i=1
onde m é amédia do conjunto de todas as amostras e € dado pelaformula
8

em é vetor médiada classe ¢;, onde n; € 0 nUmero de amostras da categoriai.

€q. 2-44 m=-—q X

i g
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A Matriz de Espalhamento Interno — Sy (Within-Class Scatter Matrix) mede a
compacidade das categorias. Ela é a soma dos espalhamentos internos Sy de cada
categoria ¢;, dados pela equagéo:

eg. 2-45 Su= é. (Xj - mi)(xj - mi)T

JI

A formulafinal de Sy €

(Xj - mi)(xi - mi)T

Qoo
Qo

eq. 2-46 S, =

'ﬂ
E

O espalhamento total do sistema — S; € a soma do espalhamento interno das

categorias e 0 espalhamento entre categorias, cuja formula é dada por:

eq. 2-47 ST:SN+SB

Em um conjunto amostral com particionamento 6timo, a separacdo entre as
categorias geradas deve ser méxima e o espalhamento dos dados de cada categoria deve
ser minimo. Neste caso, como o espalhamento total do sistema € independente das

particdes, observa-se que s ® Sy, forcando S,y atender a matriz nula.

Para avaliar a qualidade da separacéo e da compacidade, Fisher define o critério
J, que deve ser maximizado. Ele é a razéo entre os determinantes de S e Sy e é dado

pelaformula:

eq. 2-48 =
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Fisher utiliza o conceito de que o valor de J é afetado por operadores lineares de

projecdo para determinar o operador de projecéo linear W que maximiza a funcéo J(W).

eq. 2-49 J(\N):%

O critério J(eg. 2-48) também pode ser usado como uma medida de validacdo
de categorias rigidas, dado que quanto maior o seu valor, melhor a compacidade e

separacao do espaco amostral classificado.

Com este objetivo, um novo critério J (eq. 2-50) pode ser definido sem perda de
precisdo diminuindo, assim, o alto custo de computagdo imposto pelo calculo dos
determinantes das matrizes na formula acima.

O critério J é entdo calculado através da razéo dos tracos das matrizes de
espal hamentos Sg e Sy, devendo ser maximizado. (BISHOP,1995)

J € entdo expresso por:

250 = recdS,)

trace(S, )

Os valores do critério J podem variar no intervalo 0 £ J £ ¥. O FLD é uma
medida estritamente rigida cuja desvantagem € a perda de precisdo quando a

sobreposi¢cao das amostras aumenta. Sua performance serd avaliada na se¢céo 3.5.

A tabela abaixo mostra o resumo das medidas de validagéo e de suas principais

caracteristicas que foram apresentadas nesta se¢ao.
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Medidas de Validagdo

Intervalo

Valor |deal

Caracteristicas

Particoes

F aé(m)g/n

=1 j=1

/cEFE1

M aximizar

Afetada
porce
pela sobreposicéo
das amostras

Nl

%am(m/

i=1 j=1

O£ H £ log(c)

Minimizar

Afetada
por c e
pela sobreposicéo
das amostras

cF-1
c-1

FPI =1-

OEFPIE£1

Minimizar

Afetada pela
sobreposicao
das amostras

MPE = (l<a<¥)

a

OEMPEE 1

Minimizar

N&o é afetada
como sua
precursora H

E%a%éi(m)

nxc-1)

-Nn

[WHE IO:
QO

NFI =

OENFIE£1

M aximizar

Afetada
porce
pela sobreposicéo
das amostras

MinHT = Qfﬁf{' IOglO (TS )}

O£ MInHT £ ¥

M aximizar

Afetada pela
sobreposicao
das amostras

MeanHT :%é - IoglO(TS)

s=1

0 £ MeanHT £ ¥

Maximizar

Afetada pela
sobreposicao
das amostras

card(Y,)

card(Y,)
my <L

MinRF = min( )

O£ MinRF£1

Indicador de
validade
que mede a
qualidade da
separacdo entre
as categorias

card(Y,)

card(Y,)
my <L

MaxRF = max( )

Of MaxRF£1

Indicador de
validade
gque mede a
gualidade da
separagdo entre
as categorias

MinNMMcard = min(card (Y ))

Of
MinNMMcard £
¥

>0BS

Indicador de
validade
gque mede a
qualidade da
separacao entre
as categorias

! N indica partigBes nebulosas
% BS significa Boa Separacéo
RSsgnn‘lcaSeparagao Ruim
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Medidas de Validagdo Intervalo Valor Ideal | Caracteristicas| Particdes
5 g 2 Otima precisio.
a a nflvi - x| rar
A S N&o é afetada
cg= it . O£ CSE£¥ Minimizar COMO &S OUlTas N/R
nrpijn”vi -V, H medidas
Avdliaa
tracels qualidade da
FLD=J= % OE£FLDE£¥ Maximizar compacidade e R*
tracelS, separacdo de

particles rigidas

Tabela 2.1 — Resumo das medidas de validacdo apr esentadas nesta se¢éo e de suas
principais caracter isticas

* Rindica particdes rigidas
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3 PROPOSTA DE DUASNOVA S MEDIDAS DE VALIDACAO

Neste capitulo serdo apresentadas as propostas de duas novas medidas de
validagdo, o Discriminante Linear de Fisher Estendido EFLD (Extended Fisher Linear
Discriminant) e a Contraste entre Classes - ICC (Inter Class Contrast). (FRANCO,
2002)

O EFLD é uma versao mais rapida da medida original, o Discriminante Linear
de Fisher — FLD, que foi estendido para incluir a capacidade de avaliar tanto particoes
nebul osas como particdes rigidas.

A ICC é a proposta de uma nova medida de validacao rapida e eficiente, capaz
de medir a compacidade e a separacdo de particbes geradas por métodos de
categorizacao rigidos e nebul osos sem sofrer ainfluéncia do nimero de categorias ou da
sobreposi¢do das amostras.

3.1 DESCRICAO

O Discriminante Linear de Fisher pode ser utilizado como uma medida de

validacdo de particdes geradas por métodos de categorizacdo rigidos.

As técnicas de categorizacéo rigidas associam cada dado de entrada a uma e
somente uma categoria, produzindo um mapeamento, de um para um, do conjunto de

amostras para o conjunto de particoes.

As técnicas de categorizacdo nebulosas, ao contrario, consideram que cada
ponto tem uma relacdo significativa com todas as categorias, onde o grau deste

relacionamento é caracterizado pelo grau de inclusdo m

Para que 0 FLD pudesse manipular tanto parti¢cées nebulosas como rigidas, era

necessario estendé-lo. Uma das propostas desta dissertacdo, mostrada no secéo 3.2, é a
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extensdo do FLD, criando assim o Discriminante Linear de Fisher Estendido EFLD
(Extended Fisher Linear Discriminant).

Apos a criagdo e aplicagdo do EFLD, foi constatado que, assim como a versdo
tradicional, ele apresentava algumas falhas ao tentar validar categorias nebulosas e que
estas falhas compronmetiam o resultado das validacfes, como serd mostrado nas seces
3.3e35.

A partir da andlise destas deficiéncias, uma nova medida de validagdo € proposta

na secdo 3.4, chamada Contraste entre Classes - ICC (Inter Class Contrast).

Na secdo 3.3 sdo mostrados os testes feitos com o EFLD e na secdo 3.5 é
mostrado o desempenho da medida de validacdo proposta ICC versus as medidas de
validagdes apresentadas na se¢do 2.3.

3.2 PROPOSTA DA EXTENSAO DO DISCRIMINANTE LINEAR DE FISHER

O Discriminante Linear de Fisher Estendido EFLD (Extended Fisher Linear

Discriminant) é proposto neste capitulo como a versao nebulosa do FLD.

Considere um conjunto de dados néo rotulados de n amostras X = {Xy, ... , X}
onde cada amostra x; € um vetor com p caracteristicas, V ={vy, vy, ... , V¢} € 0 conjunto
de centros das c categorias e U € a matriz de graus de inclusdo, onde ) é o grau de

inclusdo do ponto j no cluster i.

Definicdo 1. Sze € a matriz estendida de espalhamento entre classes, derivada da
matriz S (eg. 2-42) rigida

T

my(mg - m)(mg; - m)

oo
Qos

eg. 3-1 SBe =

1

1l
[y

onde m € o centréide do conjunto de todas as amostras



51

1
eq3-2 —Haxj

Mg € 0 centréide da categoriai

€q. 3-3 rnei =

e m € o somatdrio dos graus de inclusdo de todas as amostras na categoria i

n
=

!
iy

eg. 3-4

Definicdo 2 Sy € a matriz estendida de espalhamento interno, derivada da
matriz Sy (egq. 2-46) rigida

eq. 3-5 Se= éc én rTi](Xj - meiXXj - mei)T

i=1 j=1

-

Definicéo 3: Sy € a matriz estendida de espalhamento total, derivada da férmula
de Sy (eg. 2-47) rigida

ed. 3-6 Sre= Skt Se

Os passos que se seguem tém o objetivo de desenvolver a férmula de Sre
definida na eg. 3-6, através da soma das matrizes de espalhamentos estendidas definidas

nas equacdes eg. 3-1 e eq. 3-5.



Daeg. 3-3, temse que

eq. 3-7

Expandindo Sz (eg. 3-1)

C
S.=a
i=1 =1

Desenvolvendo as parcelas de S, tem-se

a fT]‘mme. + a m)
(%] =1

a”]_ el
=1

>

n 0 - aﬁ
rm_émeimei - &a ni]xj :
(4] j=1

1 60 j=1

Q)Oo
>

S..=

Expandindo Sy (eg. 3-5), obtém-se

oo
Qos

SNe:i j=1

!
iy

Desenvolvendo as parcelas de Sy, tem-se

D

)63)

S.-4

CD'D

Cop Y ! )
ga M) zim,Mmg - mym: - mmg +mm g
j 2

'manﬂJ—
(%]

=1

T T
”il(xixj - XjMg

2 rT]XX 'ga n'"X]_ e|' mg, arTI]XJ: +§
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e
u

n
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:mm 1]
@ o}

T
n

6 @ o U
x—+garrl];mma

- MgX[ +mgmj )

C

o
— el
o Cl
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Aplicando a eqg. 3-7 no segundo e no terceiro termos, temse:

D
o=}

6 @ o U
m,xx - amj-mm - am,:me-muam;me-me-u
i=1 j= a i=1 a i=1 a d

& \

S.=a¢

i=1

a>

E finalmente, Sy tem aforma

g6 .om o 0
SNe: a Eﬂ. ni]XjXJ - ga ni]_émameiu
i=1 @j=1 =g g

Adicionando Sz a Sy, temos

g € 6y © .U
St See=a & mxx; - ga mx - mga X, < +a mzmm’ g
=1 @i g &1 o 0

E, colocando os somatérios em evidencia,

uij(xjxjT - xjmT - mx]T +mmT)

Qoo
Qo

Siet See

1l
Ly

!
iy

Reagrupando, temos.

C

eq. 3-8 St Se” én aé U; E(XJ - m)(x - )T =Sk

=1 €i=a

A eq. 3-8 expressa a equacdo da matriz de espalhamento total estendida S.
Pode-se observar que, quando o somatorio dos graus de inclusdo de uma amostra em

todos as categorias € definido como 1 (eg. 2-9), a matriz nebulosa de espalhamento
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total S €igual a matriz rigida de espalhamento total S- definida por Fisher, como

ilustraaeg. 3-9.

Com este resultado provou-se que o espalhamento total de um sistema é

independente da natur eza das particoes, sgjam estas nebulosas ou rigidas.

n

@39 "LAm=1 P S.+S,=Ak-mk-m =S
i=1

=1

Assim é definido neste trabalho o critério J. que € a extensdo do critério J
mostrado na eg. 2-48, sendo calculado a partir dos determinantes das matrizes de
espalhamento estendidas S (eg. 3-1) e Sie (€. 3-5). Seu valor deve ser maximizado a
fim de validar a qualidade da separacéo e da compacidade das categorias analisadas.

Sua férmula é dada por:

)= s
|She

eg. 3-10

Je também pode ser expresso pela razdo dos tracos das matrizes de
espalhamentos Se (e9. 3-1) e Sie (e9. 3-5), sendo a extensdo de J definido naeg. 2-50, e

sendo expresso por:

_ trace(S,,)

eq. 3-11 J = — kel

° trace(S,.)

A eg. 3-11 é uma boa forma de avaliar particbes geradas por métodos de
categorizacdo, dado que o traco das matrizes é mais rdpido de calcular do que seus
respectivos determinantes e ndo impde limites em relacdo ao nUmero minimo de pontos

em cada particéo.

O célculo deste critério pode ser ainda mais otimizado observando-se que as

matrizes de espalhamento sdo geradas pelo produto de um vetor coluna pelo seu
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transposto e portanto seus tragos correspondem ao quadrado do modulo de seu vetor
gerador.
Deste modo, os tracos das equacdes eq. 3-1 e eg. 3-5 na eg. 3-11 podem ser

reescritos pel 0s os escalares Sge € Sye:

C n 2
eq. 3-12 S, =trace(S;) =a & mfmg - m|

i=1 j=1

§ 8 ’
eg. 3-13 S —trace(S) =a a r‘ri]ij -my

= j=1

A otimizacao do critério Je continua partir da observacdo de que a soma dos
tragos das matrizes Sy, € Sge € constante para o conjunto de amostras analisado. O traco

de matriz Sy (sr) é dado pela equacao:

eq. 3-14 S, =trace(S;) = én‘ ij - mH2
j=1

Assim, o EFLD pode ser reescrito como a equacdo eg. 3-15, que é mais rgpida
de calcular, dado que o termo sy precisa ser calculado apenas uma vez para 0 conjunto
de amostras e que 0 termo Sge € mais rapido de calcular do que Sye. AS comparacoes de
tempo de execucdo das diversas formas do critério de Fisher serdo mostradas na secéo

3.5.

eg. 3-15 Je =
Sr - Sge
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3.3 ApLICANDOO EFLD

O critério Jo do EFLD, definido na eq. 3-15, pode ser utilizado como uma
medida de validacdo para o numero ideal de categorias geradas por métodos de
categorizacéo nebul 0sos.

O valor maximo de J, indica o melhor nimero de categorias para um sistema
nebuloso. Porém os valores do critério Je, como acontece com os gerados pelo critério J
(eg. 2-50) do FLD, tem a tendéncia a crescer conforme o nimero de categorias e a
sobreposicdo das amostras aumentam.

Figura 3.1 — Amostras X1- 3 agrupamentos sem sobr eposi¢cdo e Amostras X2— 3
agrupamentos com sobreposicdo alta

Para avaliar o critério J, foram geradas aleatoriamente duas amostras de dados,
contendo cada uma trés classes de 500 pontos cada, com distribuicdo normal. A Figura

3.1 mostra a disposi¢ao destas amostras.

As trés classes em que estdo dispostos os pontos do conjunto de amostras X1
estdo bem separadas umas das outras, ndo havendo sobreposicéo destas. Suas classes
foram centradas nos pontos (1,1), (6,1) e (3,5, 7), com desvio padréo 0,3 para os dois

€iXos.

As amostras do conjunto X2 estdo distribuidas por trés classes com alta
sobreposicdo de seus pontos. Suas classes foram centradas nos pontos (1,5, 2,5), (4,5,
2,5) e (3,5, 4,5) com desvio padréo 0,7 em ambos os eixos.

O agoritmo de categorizacdo nebuloso FCM foi aplicado a ambos os conjuntos

para m= 2 e com o humero de categorias ¢ variando de 2 a 6. Em seguida, o EFLD foi
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aplicado a todas as particdes geradas a fim de avaliar qua o mehor nimero de

categorias para cada conjunto de amostras.

Pela Tabela 3.1, observa-se que para as amostras X1 sem sobreposicdo, o critério

de EFLD acerta 0 nUmero de categorias como sendo 3.

Porém, para as amostras X2 que estdo muito sobrepostas, o critério de EFLD
mostra a sua tendéncia a crescer conforme o nimero de categorias aumenta, indicando
como 6 0 nimero ideal de particdes nebul osas.

NUmer o de Categorias

EFLD 2 3 4 5 6
Amostras X1 | 4,6815 | 4,9136 | 0,2943 | 0,2559 | 0,3157
Amostras X2 | 0,3271 | 0,8589 | 0,8757 | 0,9608 | 1,0674

Tabela3.1- Valor docritério de EFLD paraasamostras X1 e X2, ap0s a execugdo do FCM
com o numer o de agrupamentosvariando de 2 a6 categoriasparam =2

Por este motivo, o critério J. do EFLD ndo é uma medida confidvel para
descobrir 0 melhor nimero de categorias, principalmente se a sobreposicdo das
amostras do sistema que esta sendo analisado € alta.

Porém o critério do EFLD tem uma fungdo importante para os algoritmos de

categorizacéo.

Se o agoritmo de categorizacdo cair num minimo local ndo conseguindo
distribuir os centros pelo sistema de amostras, deixando-os todos juntos, o valor
numérico gerado pelo critério do EFLD é extremamente pequeno e sabe-se que 0

algoritmo de categorizacéo deve ser executado novamente.

A Figura 3.2 mostra a aplicacdo do algoritmo de categorizacdo FCM no conjunto
de amostras X1 para 2 categoriase m = 2. O algoritmo ndo conseguiu distribuir os dois
centros no sistema, representados pelos dois pontos no centro da figura, caindo num

minimo local que coincidiu com o ponto médio do conjunto de todos os pontos.
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Figura 3.2 - Centrosgeradospelo FCM paraaamostra X1 com c=2em =2. Os2 centros
cairam em um minimo local coincidente com o ponto médio do conjunto de dados

O valor do critério do EFLD calculado para esta situacdo é 9,8010 x 107,
indicando a mé& disposicdo dos centros e a necessidade de executar novamente o

algoritmo de categorizagao para estes centros.

3.4 CONTRASTE ENTRE CLASSES: MEDIDA DE VALIDACAO PROPOSTA

Nesta secéo esta sendo proposta a medida de validagdo Contraste Entre Classes
—ICC (Inter Class Contrast), criada empiricamente a partir da observacéo feita sobre a
funcionalidade e as restric¢fes do critério de EFLD, descritas na secéo acima.

O EFLD tem a tendéncia de crescer conforme o niumero de particbes e a
sobreposicdo das amostras aumentam, atingindo seu valor maximo para um falso

nimero ideal de categorias em um conjunto de amostras analisado.

Este problema ocorre quando os algoritmos de categorizacdo sdo obrigados a
inserir mais de um centro em cada classe do problema, decorrente do fato de que o

numero de categorias € maior que o nimero de classes reais.

A ICC foi criada para ser capaz de avaliar um espaco particionado por uma
ferramenta de categorizacéo nebulosa ou rigida, levando em conta a separacdo entre as

categorias geradas e a compacidade destas.
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Ela também foi moldada para detectar centros alocados muito proximos, o que
compromete uma boa categorizagdo. Quanto maior o0 seu vaor, mehor o
particionamento do conjunto de dados. Sua formula € dada por:

eq. 3-16 icc=3 . p_..Jc
n

O sz, definido na eg. 3-12, é o termo do EFLD gque estima a qualidade da

alocacdo do centros das categorias, onde centros mal alocados produzem valores baixos

de Sge.

Para evitar o falso crescimento da ICC quando o nimero de categorias é maior
gue o numero de classes, devido ao comportamento do termo Sge, 0 termo D, foi
acrescentado a sua férmula, dado que quando duas ou mais categorias sd0 associadas a

uma mesma classe, a disténcia minima entre os centros D, decresce abruptamente.

Assim, Dy, evita que o maximo valor de ICC sgja atingido para um valor de ¢
maior que o valor ideal. Dy, € a distancia Euclidiana minima entre os centros das

categorias e é dado pelaformula:

min€ min

.3-17 D
< 1fifc B+1EjEc- 1

min

m - mej HE

Quando uma ou mais categorias englobam mais de uma classe, ou sgja, quando o
numero de categorias € menor que o nimero de classes, a distancia minima Dy, entre 0s

centros aumenta, aumentando o valor da |CC.

Para evitar que a ICC atinja seu valor méximo para um valor de ¢ menor que o
6timo, a raiz quadrada do nimero de categorias foi introduzida em sua féormula. Esta
condicado pode ocorrer quando uma ou mais categorias representam mais de uma classe
do problema e os centros destas categorias estdo longe um dos outros, gerando valores

altos de Dy, € consegiientemente valores altos da medida | CC.



60

Assim, o termo +/c garante que a medida |CC cresga juntamente com 0 nUmero
de categorias, alcancando seus valores maximos proximos do valor 6timo de c,
enguanto D, evita que o valor maximo de ICC sgja atingido para um valor de ¢ maior

gue o valor étimo.

O fator 1/n é um fator de escala, usado para compensar a influéncia do nimero

de pontos no termo Sge.

3.5 APLICANDOAICC

Esta secdo mostra a andlise do desempenho da medida de validacdo proposta
ICC a0 validar particdes nebulosas e rigidas geradas pelos agoritmos FCM e k-Means,
respectivamente em relacéo as medidas de validac&o descritas na se¢do 2.3, a0 FLD ea
medida EFLD que também foi proposta neste trabal ho.

A Tabela 3.2. apresenta todas as medidas de validacdo que serdo testadas e
comparadas com a ICC. As formulas das medidas de validagdes nebul osas encontramse
naTabela2.1.

Para mostrar a diferenca do tempo de cdlculo dalCC com o uso do determinante
e do trago em relacdo ao uso do escalar s, as medidas ICCDet e ICCTra sdo definidas.
Elas usam a formula da medida ICC (eg. 3-16), trocando-se 0 escalar Sge pelo
determinante e o trago da matriz Sz, respectivamente.

A medida EFLD é€ o critério J,, definido pela eg. 3-15. As medidas EFLDTra e
EFLDDet sdo as funcbes critério dadas pelas formulas eq. 3-10 e eq. 3-11,

respectivamente.

Os testes foram executados utilizando 2 conjuntos de amostras X1 e X2
ilustrados na Figura 3.3. Cada conjunto foi gerado com cinco classes randdmicas

bidimensionais com distribui¢do normal de 500 pontos cada.

As classes do primeiro conjunto de amostras X1 foram centradas nos pontos (1,
2), (6, 2), (1, 6), (6, 6) e (3,5, 9), com desvio padréo de 0.3 para os dois eixos (Figura
3.3).



ICC Maximizar (M)
ICCDet Maximizar (M)
ICCTra Maximizar (M)

EFLD Maximizar (M)
EFLDTra Maximizar (M)
EFLDDet Maximizar (M)

FLD Maximizar (M)
CS Minimizar (m)
NFI Maximizar (M)
F Maximizar (M)
FPI Minimizar (m)
H Minimizar (m)
MPE Minimizar (m)
MinHT Maximizar (M)
MeanHT Maximizar (M)
MinRE préximo a 0 — separagdo boa  (0)
proximo a 1 — separagdo ruim
MaxRE proximo a0 —separacdo boa  (0)
proximo a 1 — separacdo ruim
. préximo a 0 — centros mal (>0)
MinNMMcard alocados
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Tabela 3.2 - Resumo dos melhor es casos para as Medidas de Validacdo. M indica quea medida
deve ser maximizada, m indica que a medida deve ser minimizada, (0) indica que a medida deve
estar préximade O e (>0) o valor da medida deve ser maior queO.

As classes do conjunto de dados X2 foram centradas nos pontos (2, 2,5), (4, 2,5),
(3,7),(2,5) e(4,5), comdesvio padréo de 0.7 para os dois eixos (Figura 3.4).

O método de categorizacao nebuloso FCM foi aplicado aos dois conjuntos para a
constante nebulosa m = 2, variando o nimero de categorias de 2 a 10. Em seguida, cada
um dos critérios de validacdo foi aplicado as categorias geradas a fim de determinar o
melhor nimero de particfes e os tempos de execucao.

Para o conjunto X1 (Figura 3.3) formado por 5 classes bem separadas, com
superposicao nula, observa-se na Tabela 3.3 que todas as medidas de validagéo, exceto a

MinHT concordam que o melhor nimero de categorias é 5.
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Figura 3.3 - Conjunto dasamostras X1 com 5 agr upamentos centrados nos pontos (1;2), (6;2), (1;6),
(6;6) e(3.5;9) edesvio padré&o de 0.3 para os dois eixos

A medida de validacdo MinHT valida 4 como o nimero de categorias 6timo para

X1 ao invés de 5. Também se pode observar que para 9 categorias, os indicadores de

validade MinRF, MaxRF e MinNMMcard desqualificam a categorizagdo avaliada,

indicando uma mé alocagdo dos centros das categorias.

NuUmero de Categorias

MICEIEEE 2 3 2 5 6 7 8 9 10
ICC M | 7596 | 4199 | 5192 | 9670 | 8728 | 8076 | 8772 | 0,0002 | 10,86
ICCTra | M | 7596 | 4199 | 5192 | 9670 | 8.728 | 8076 | 8.772 | 0,0002 | 10,865
ICCDet | M | IND | 154685 | 259791 | 673637 | 60571 | 55923 | 60916 | 0,0012 | 74365
EFLD M | 0185 | 0986 | 1877 | 1365 | 1295 | 1273 | 1292 | 0.0008 | 1172
EFLDTra | M | 0185 | 0986 | 1877 | 1365 | 1295 | 1273 | 1292 | 0,0008 | 1172
EFL DDet M IND 0,955 3,960 182,70 | 164,46 | 157,75 | 165,14 IND 135,88
CcS m | 0350 | 0,096 | 0070 | 0011 | 0734 | 0809 | 0697 | 22285 | 0584
NFI M | 0411 | 0560 | 0727 | 09294 | 0851 | 0776 | 0715 | 0,0002 | 0.686
F M | 0705 | 0713 | 079 | 0943 | 0876 | 0808 | 0751 | 0111 | 0.717
= m | 0588 | 0430 | 0272 | 0070 | 0148 | 0223 | 0284 | 0999 | 0313
H m | 0452 | 0500 | 0413 | 0157 | 0260 | 0377 | 0470 | 219 | 0574
M PE m | 0653 | 0463 | 0298 | 0097 | 0150 | 0194 | 0226 | 0999 | 0249
MinHT | M | 0647 | 0572 | 2124 | 1994 | 1993 | 1993 | 1864 | 0026 | 1991
MeanHT | M | 0519 | 049 | 1327 | 1887 | 1409 | 1,044 | 0787 | 0,006 | 0.733
MinRF 0 0100 | 0316 | 0 0 0 0 0 1 0
MaxRF | 0 | 0589 | 0476 | 0442 | O | 0167 | 0169 | 0152 | 1 | 0428
MinNMMcard | >0 | 1050 | 731 | 500 | 500 | 237 | 246 | 242 0 96

Tabela 3.3 - Valoresdas Medidas de Validacéo par a o conjunto das amostras X 1 particionado pelo
FCM para2a 10 categoriasnebulosasem = 2
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Osvalores de ICC e ICCTra, assim como os valores de EFLD e EFLDTra séo
idénticos, porém o tempo de execucdo (Tabela 3.4) de ICC € muito menor que o de
ICCTra, e 0 tempo de execucdo de EFDL também é menor que o tempo de EFDLTra,

mostrando serem métodos de validacdo melhores e mais rapidos.

Estas medidas sdo mais réapidas do que suas respectivas versdes utilizando o

determinante das matrizes de espal hamento.

Para c=2, as medidas ICCDet e EFLDDet sdo indeterminados (observe o valor
IND na Tabela 3.3) para o conjunto de amostras X1, pois amatriz Sy € singular, sendo
impossivel calcular 0 seu determinante. Isto ocorre por causa da distribuicdo das

categorias que produz centros simétricos em relacéo ao centro global dos pontos.

Os valores de MinRF indicam uma boa separacéo para um nimero de categorias
variando de 4 a 8 agrupamentos. JA MaxRF indica que a melhor separacéo ocorre com

exatamente 5 categorias.

A MinNNNcard valida como boa todas as separacdes dos centros efetuadas pelo
algoritmo FCM, exceto para 9 categorias.

NuUmero de Categorias

2 3 4 5 6 7 8 9 10
ICC 0,0061 | 0,0069 | 0,0082 [ 0,0091° | 0,0090 | 0,0107 | 0,0113 | 0,0113 | 0,0124
ICCTra 0,0078 | 0,0060 | 0,0088 | 0,0110 | 0,0122 | 0,0110 | 0,0170| 0,0154 | 0,0170
|CCDet 0,0110 | 0,0088 | 0,0110 | 0,0132 | 0,0160 | 0,0142 | 0,0186 | 0,0160 | 0,0174
EFLD 0,0053 | 0,0071 [ 0,0063 [ 0,0080" | 0,0093 | 0,0113 | 0,0107 | 0,0118 | 0,0121
EFLDTra 0,7678 | 1,0870 | 1,4780 | 1,8982 | 2,2422 | 2,7310 | 3,0594| 3,098 | 3,587
EFL DDet 0,7800 | 1,1392 | 1,5510 | 2,0160 | 2,5870 | 2,8010 | 3,5150| 3,50 4,13

Tempos

CS 0,0226 | 0,0261 | 0,0382 | 0,0476 | 0,0508 | 0,0645 | 0,0719 | 0,0738 | 0,0756
NFI 0,0061 | 0,0056 | 0,0058 [ 0,0060° | 0,0066 | 0,0067 | 0,0074 | 0,0063 | 0,0069
F 0,0044 | 0,0045 [ 0,0049 | 0,0049" | 0,0061 | 0,0074 | 0,0079| 0,0151 | 0,0156
FPI 0,0061 | 0,0045 [ 0,0049 | 0,0053" | 0,0065 | 0,0084 | 0,0090 | 0,0135 | 0,0068
H 0,0184 | 0,0206 | 0,0259 | 0,0313 | 0,0374 | 0,0492 | 0,0593 | 0,0681 | 0,0890
M PE 0,0176 | 0,0236 | 0,0266 | 0,0327 | 0,0442 | 0,0611 | 0,0599 | 0,0731 | 0,0725

MinHT 0,0453 | 0,0469 | 0,0481 | 0,0505 | 0,0593 | 0,0530 | 0,0569 | 0,0582 | 0,0645
MeanHT 0,0412 | 0,0448 | 0,0475 | 0,0546 | 0,0558 | 0,0525 | 0,0571 | 0,0664 | 0,0626
MinRF 0,0423 | 0,0500 | 0,0596 | 0,0580 | 0,0549 | 0,0547 | 0,0675| 0,0601 | 0,0695
MaxRF 0,0525| 0,0678 | 0,0511 | 0,0571 | 0,0577 | 0,0660 | 0,0753| 0,1198 | 0,1436
MinNMMcard | 0,0088 | 0,0104 | 0,0132 | 0,0126 | 0,0138 | 0,0156 | 0,0173 | 0,0373 | 0,0418

Tabela 34 - Tempos de execucdo em segundos das M edidas de Validacdo para o conjunto das
amostras X1 particionado pelo FCM para 2 a 10 categoriasnebulosasem = 2. Osindices1a 4
indicam a posi¢cao das medidas de validacdo em relacdo ao tempo de execucao.

As medidas F, NFI e FPI e a medida proposta EFLD sé&o as medidas de
validacdo mais rapidas nesta ordem (ver Tabela 3.4), seguidas pela ICC. Todas as
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medidas com determinante sGo mais lentas que as demais e pode-se notar que alCCTra,
que é calculada com o trago da matriz, € mais lenta que a ICC que usa 0 escalar g (€.
3-16).

No conjunto de amostras X2 (Figura 3.4), os pontos das classes estdo bem

espal hados e hd uma alta sobreposi¢céo das classes.

Para este conjunto, as medidas F, H, NFI, FPI, MinHT e MeanHt validam 2
categorias (Tabela 3.5), que € o menor nimero de categorias testado, como o melhor

numero de categorias para o conjunto de dados.

Figura 34 - Conjunto dasamostras X2 com 5 agrupamentos centrados nos pontos (1;2), (6;2), (1;6),
(6;6) e(3.5;9) edesvio padréo de 0.7 para os dois eixos

Também se pode observar que os valores de H, EFLD e EFLDTra sdo
monotonamente crescentes quando 0 nUmero de categorias cresce, enquanto que 0s

valores de F decrescem proporcional mente ao nimero de particoes.

Os indicadores MinRF e MaxRF também classificam 2 categorias como a
melhor disposicdo de categorias para X2. A MinNMMcard confirma uma boa separacéo

paratodos as particoes geradas pelo FCM, tendo maior valor para 2 categorias.

As medidas ICCDet e EFLDDet também sdo indeterminados para a execugdo do

FCM usando ¢ = 2 e 0 conjunto de amostras X2.
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Numero de Categorias

plece 2 3 2 5 6 7 8 9 10
ICC M | 5065 | 4938 | 6191 | 7829 | 6837 | 6121 | 6130 | 621 | 569
ICCTra | M | 5065 | 4,938 | 6191 | 7.820 | 6,837 | 6121 | 6130 | 621 | 569
ICCDet | M | IND | 71510 | 3572 | 7048 | 6178 | 5870 | 6136 | 6390 | 6024
EFLD M 0.450 0.585 0.839 1.095 1.100 1.181 1.237 1.291 1.344
EFLDTra M 0,450 0,585 0,839 1,095 1,100 1,181 1,237 1,291 1,344
EFLDDet | M | IND | 0049 | 0315 | 0743 | 0748 | 0887 | 1.004 | 109 | 1.200
cS m | 0164 | 0225 | 0191 | 0122 | 0218 | 0217 | 0225 | 0217 | 0223
NFI M | 0508 | 0432 | 0455 | 0482 | 0437 | 0412 | 0399 | 0385 | 0376
F M | 0754 | 0621 | 0591 | 0586 | 0530 | 0496 | 0474 | 0453 | 0439
=] m | 0491 | 0567 | 0544 | 0517 | 0562 | 0587 | 0600 | 0614 | 0,623
H m | 0393 | 0660 | 0777 | 0846 | 0991 | 1,087 | 1167 | 1239 | 1.301
MPE m | 0568 | 060L | 0561 | 0525 | 0553 | 0559 | 0561 | 0564 | 0,565
MinHT | M | 0670 | 0536 | 0600 | 0654 | 0603 | 0554 | 0520 | 0506 | 0478
MeanHT | M | 0,632 | 0485 | 0550 | 0597 | 0529 | 0474 | 0463 | 0438 | 0429
MinRF 0 [ 0170 | 0294 | 0194 | 0210 | 0248 | 0320 | 0334 | 0373 | 0402
MaxRF | 0 | 0280 | 0498 | 0548 | 0356 | 0533 | 0518 | 0534 | 0539 | 0559
MinNMMcard | >0 | 1160 | 720 | 523 | 472 | 302 | 274 | 250 | 239 | 217

Tabela 35 - Valores das M edidas de Validagéo par a o conjunto das amostras X2 particionado pelo
FCM para 2 a 10 categoriasnebulosasem = 2.

As Unicas medidas que indicaram o nimero de categorias 6timo como 5 foram

CS MPE e ICC com suas variagdes. Em termos de tempo de execucéo, a medida de

validacdo ICC é mais rdpida que as outras duas, ficando em primeiro lugar, seguida da

MPE e da CS nesta ordem.
Tempos NUmero de Categorias
2 3 4 5 6 7

ICC 0,0060 | 0,0064 | 0,0077 | 0,0088" | 0,0093 | 0,0099 | 0,0110 | 0,0121 | 0,0148
ICCTra 0,0066 | 0,0060 [ 0,0098 | 0,0110 | 0,0122 | 0,0110 | 0,0152| 0,0170 | 0,0198
| CCDet 0,0110 | 0,0078 | 0,0110 [ 0,0120 | 0,0160 | 0,0132 | 0,0170 | 0,0230 | 0,0220
EFLD 0.0063 | 0.0088 | 0.0096 | 0.0110 | 0.0096 | 0.0113 | 0.0116 | 0.0126 | 0.0127
EFLDTra [ 0,7930 [ 2,1038 | 1,7598 | 2,2584 | 2,6784 | 3,0142 | 3,4922 3,3560 | 3,7070
EFLDDet | 0,9720 1,2580 | 1,6090 | 1,8450 | 2,2470 | 2,6090 | 3,5920 | 3,3450 | 3,6580
CS 0,0220 | 0,0283 | 0,0362 | 0,0590° | 0,0645 | 0,0728 | 0,0879| 0,1494 | 0,0919
NFI 0,0044 | 0,0049 | 0,0058 | 0,0057 | 0,0063 | 0,0068 | 0,0102 | 0,0077 | 0,0074
F 0,0112 | 0,0121 [ 0,0061 [ 0,0164 | 0,0143 | 0,0066 | 0,0066 | 0,0074 | 0,0080
FPI 0,0052 | 0,0047 [ 0,0072 [ 0,0076 | 0,0090 | 0,0069 | 0,0069 | 0,0076 | 0,0099
H 0,0362 | 0,0351 [ 0,0428 | 0,0690 | 0,1055 | 0,0802 | 0,0709 | 0,0695 | 0,0683
M PE 0,0167 | 0,0271 [ 0,0319 [ 0,0397° | 0,0599 | 0,0491 | 0,0557 | 0,0621 | 0,0689
MinHT 0,0453 | 0,0508 | 0,1294 | 0,0783 | 0,0678 | 0,0676 | 0,0692 | 0,0632 | 0,0651
MeanHT 0,0458 | 0,0478 | 0,0544 | 0,0563 | 0,0829 | 0,0903 | 0,0860 | 0,0810 | 0,0977
MinRF 0,0549 | 0,0472 [ 0,0476 | 0,0516 | 0,0549 | 0,0571 | 0,0687 | 0,0739 | 0,0909
MaxRF 0,0507 | 0,0612 [ 0,0558 | 0,0582 | 0,0634 | 0,0632 | 0,0788 | 0,0775 | 0,0931
MinNMMcard | 0,0089 [ 0,0107 | 0,0121 [ 0,0137 | 0,0160 | 0,0170 | 0,0184 [ 0,0335 | 0,0329

Tabela 3.6 - Tempos de execucdo em segundos das M edidas de Validacédo para o conjunto das
amostras X2 particionado pelo FCM para 2 a 10 categoriasnebulosasem = 2. Osindices1 a 4
indicam a posi¢do das medidas de validagdo em relacdo ao tempo de execucao.
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Outra caracteristica importante da medida ICC é que ela também pode ser
empregada para validar conjuntos rigidos. Neste caso, a matriz U é uma matriz rigida
de 1's e 0's, indicando que cada amostra pertence a um Unico conjunto. A amostra tem

valor 1 se pertence a categoria e 0 se ndo pertence.

O método de categorizacao rigido k-Means (secdo 2.1.1) foi aplicado para os

conjuntos de amostras X1 e X2, variando o nimero de categorias de 2 a 8.

M edidas NUmero de Categorias
2 3 4 5 6 7 8
ICC | M | 34,1800 | 77,8350 | 81,8485 | 105,4463 | 15,0987 | 14,8891 | 13,4127
DLF| M | 0,7269 | 2,6561 | 5,9021 67,262 72,354 | 77,413 | 79,549
CS |m] 03318 | 0,1350 | 0,1195 | 0,0121 | 0,6593 | 0,7413 | 16,1588

Tabela 3.7 - Valores das M edidas de Validacéo par a o conjunto das amostras X1 particionado pelo
método k-Means para 2 a 8 categoriasrigidas

A medida ICC é entdo executada para as particOes rigidas em comparacéo com o
DLF, que é o critério J, definido pela eg. 2-50 e com o CS, que pode, como a ICC,

validar conjuntosrigidos.

Pbde-se observar ao executar o método k-Means e analisar seus resultados que
este tem maior tendéncia a cair em minimos locais do que o0 méodo FCM. Um minimo

local para o conjunto de amostras X1 é o centro global dos pontos.

Como ainicializacdo da matriz de funcdes caracteristicas U do método k-Means
€ deatoria (asssm como amatriz U do FCM), os centros tendem a ser posicionados em
coordenadas proximas ao centro global do sistema. Deste modo, algumas categorias
geradas ndo contem pontos e portanto 0s seus centros ndo sdo atualizados pelo

algoritmo.

NUmer o de Categorias
2 3 4 5 6 7 8
ICC 0,0055 | 0,0066 | 0,0074 | 0,0080" | 0,0085 | 0,0093 | 0,0102
DLF 0,6854 | 1,0458 | 1,3216 | 1,6784 | 2,0324 | 2,3002 | 2,6140
CS 0,0184 | 0,0244 | 0,0308 | 0,0377° | 0,0437 | 0,0502 | 0,0569

Tabela 3.8 - Tempos em segundos das M edidas de Validagéo para o conjunto dasamostras X1
particionado pelo método k-Meanspara 2 a 8 categoriasrigidas. Osindices 1 e 2 indicam a posicao
das medidasde validacdo em relacdo ao tempo de execucao.

Tempos
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Este problema ndo acontece com o método FCM, dado que todos os pontos

pertencem atodas as categorias geradas.

Nas particdes rigidas geradas, o comportamento crescente do DLF (Tabela 3.7)
pode ser observado mesnmo no conjunto de amostras X1, onde ndo ha sobreposicdo das
classes. Para este conjunto de dados, o DLF erra, validando o maior nimero de
particdes calculado, que é o0 8, como o melhor nimero de particbes, ao invés de 5
categorias.

Vs NuUmero de Categorias
2 3 4 5 6 7 8
ICC | M | 11,3917 | 11,9251 | 15,5823 | 18,1940 | 13,4461 | 13,3913 | 14,9289
DLF| M | 11355 | 1,8411 | 29176 | 4,8258 | 54257 | 6,0781 | 6,8428
CS |m| 02177 | 0,3326 | 0,2488 | 0,1898 | 0,3928 | 0,4338 | 0,3717

Tabela 3.9 - Valores das M edidas de Validagéo par a o conjunto das amostras X2 particionado pelo
método k-Meanspara 2 a 8 categoriasrigidas

A ICC continua sendo a medida mais rapida, tanto para o conjunto de amostras
X1 como para 0 X2, seguida pelo CS e pelo DLF, nesta ordem, como pode ser
observado nas tabelas de tempo de execucdo Tabela 3.8 e Tabela 3.10.

NUmero de Categorias
2 3 4 5 6 7 8
ICC 0,0050 | 0,0066 | 0,0074 | 0,0099" | 0,0102 | 0,0115 | 0,0135
DLF 0,7360 | 1,0062 | 1,3258 | 1,6534 | 1,9850 | 2,3288 | 2,6166
CS 0,0187 | 0,0247 | 0,0321 | 0,0382° | 0,0454 | 0,0516 | 0,0582

Tabela 3.10 — Tempos em segundos das M edidas de Validagéo para o conjunto dasamostras X2
particionado pelo mé&odo k-Meanspara 2 a 8 categoriasrigidas. Osindices 1 e 2 indicam a posicao
das medidas de validagdo em relacdo ao tempo de execucado.

Tempos

Esses experimentos indicam que a medida proposta ICC é uma medida de
validacdo rapida e eficiente quando aplicada na avaliacdo tanto de particdes nebulosas

como de particles rigidas.

Seu comportamento mostrou que ela é capaz de anaisar com eficiéncia as
particbes e acertar 0 nimero 6timo destas, mesmo quando as outras medidas de

validacdo falham devido a alta sobreposi¢do das amostras.
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Comparada as medidas de validacdo que ndo sdo sensiveis a sobreposicéo das
amostras, ela provou ser uma medida mais rapida sendo assim mais apropriada para ser
aplicada a grandes sistemas, diminuindo o custo computacional destes.



69

4 |CC-KNN: UM SSTEMA ESTATISTICO NAO-PARAMETRICO
DE RECONHECIMENTO DE PADROES

Os métodos de categorizacdo nebulosos FCM, GK e GG (seces 2.2.1, 2.2.2 e
2.2.3) sdo métodos que mnseguem analisar e distinguir aglomerados de amostras de
formas convexas que sejam linearmente separaveis.

Quanto ao formato das classes, 0 método FCM consegue distinguir bem classes
hiperesféricas, 0 método GK distingue classes hiperelipticas que tenham exatamente o
mesmo nimero de elementos, enquanto que o0 método GG consegue distinguir classes

com formas convexas indefinidas.

Mas quando as classes de um problema apresentam formas concavas ou hdo séo
continuas, estes métodos ndo conseguem mapear cada classe em uma Unica categoria,
agrupando apenas parte dos pontos das classes na categoria ou agrupando os pontos da

classe concava junto com pontos de outras classes.

O método K-NN nebuloso (se¢do 2.2.5) consegue lidar melhor com ¢s varios
formatos que as classes de um problema podem assumir. Mas para que a classificacéo
gerada por ele obtenha um bom resultado, é necessério escolher os padrdes que melhor
representam cada classe.

Neste capitulo serd apresentada a proposta de um Sstema Estatistico Néo-
Paramétrico de Reconhecimento de Padrdes, o Sstema ICC-KNN, que associa as
vantagens dos métodos de categorizacdo e classificacdo nebulosos FCM e K-NN
nebuloso, afim de lidar com dados dispostos em diversos formatos de classes.
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4.1 SSsTEMAICC-KNN

O Sstema ICC-KNN (Figura 4.1) é um Sstema Estatistico Nao-Paramétrico de
Reconhecimento de Padrdes que emprega em seu Modulo de Modelagem dois métodos
de categorizacdo nebul osos consagrados, 0 FCM e o0 K-NN nebuloso em conjunto com a

medida de validacdo ICC proposta nesta dissertacdo e em seu Modulo de

Reconhecimento de Padrdes, o método K-NN nebuloso. (FRANCO, 2002)

O papel do Mdédulo de Modelagem no sistema € estabelecer as estruturas dos

dados, enquanto que o papel do Mdédulo de Reconhecimento de Padrdes € receber os

dados néo classificados e atribui-10s as classes definidas no processo de classificacéo.

O Modulo de Modelagem do sistema ICC-KNN avalia, a partir de dados

previamente conhecidos, quais os melhores padrfes, o melhor nimero de vizinhos e a

melhor constante nebulosa a serem utilizados como parametros para o método K-NN

nebul 0so.
M6dulo de M odelagem :
1 Modulo de
U1cmin 1Reconhecimento
Classel | FCM : ICC wy, Uy : de Padrdes
[
. Ulcméx \ K I
. K-NN m !
. W, Uyr— nebuloso : K-NN
Usemin / WUl nebuloso
FCM : | 1
Classe s C : CC 1 W, Uy .
UScméx :
1 Dados ndo
I classificados

Figura4.1l - Representacdo do Sistema |CC-KNN. W é o vetor de padrdes escolhido a partir dos
valor es maximos da medida de validacgdo | CC, gerados a partir da validagdo das execugdes do
método de categorizacdo FCM. A saida do algoritmo éformada pelaamatriz U e pelosvaloresde

k, em que obtiveram maior taxa de acerto rigido.

O conhecimento prévio do nimero de classes de um problema ndo implica que

0 nimero de categorias de um método de categorizacdo seja conhecido, pois ha maioria
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das vezes, uma categoria ndo consegue representar exatamente uma classe, como no

caso de classes concavas ou nhao-continuas.

Para estes tipos de conjuntos de amostras, 0 K-NN nebuloso € o melhor método
para reconhecer classes, dado que ele é um método supervisionado que pode distinguir

classes com diferentes formatos.

Os métodos mais usados para a escolha de padrdes para o K-NN nebuloso séo a
escolha aleatoria de pontos da massa de dados ou a escolha por inspecéo visual .

Porém escolher aeatoriamente os padrbes ndo significa necessariamente
escolher os melhores padrdes que representam cada classe, enquanto que escolher
padrdes visualmente € um método trabalhoso e ndo muito preciso, sem contar que as
classes devem ter uma representacdo visual para este tipo de escolha, o que n&o

acontece na maioria dos casos.

Outro método de escolha comum € a utilizacdo de todo o conjunto de amostras
conhecido, ou grande parte dele, como padrfes das classes. Porém o custo
computacional desta escolha € muito grande, dado que o tempo de execucdo do

algoritmo fica extremamente alto.

O sistema ICC-KNN propde escolher os padrées do método K-NN nebuloso
através da aplicagdo do método FCM para cada classe do problema separadamente,
executando-o para um interval o de categorias fixo.

O méodo FCM foi escolhido por sua capacidade de posicionar 0s centros das
categorias onde ha maior concentracdo de amostras, representado assim cada diferente

localizacdo espacial dos aglomerados hiperesféricos dos pontos de cada classe.

Assim, os centros gerados pelo método FCM sdo propostos nesta dissertacéo

como bons candidatos a padrfes para o método K-NN nebul 0so.

Apbs executar o FCM, é necessario saber qual o melhor niUmero de centros que
representa cada classe. O nimero ideal de categorias que representa cada classe é entéo
encontrado através da validacao feita pela medida | CC proposta na secéo 3.4.

O Médulo de Modelagem do sistema ICC-KNN ¢é dividido em duas fases de
treinamento. A primeira fase consiste em encontrar a melhor distribuicdo de padrdes
para 0 K-NN nebuloso. A segunda fase consiste em afinar os parametros m e k do K-NN
nebul 0so.
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Na primeira fase do treinamento, o méodo FCM ¢é aplicado aos dados de
treinamento de cada classe separadamente. Para isto, devem ser fixados a constante
nebulosa me o intervalo de categorias nebul0sas [Cin , Crax] Para o qual o FCM sera

executado.

Neste interval o, Cyin € Crax SA0 0S Valores minimo e maximo escolhidos de ¢, para
Cmin Maior ou igual a 2 e Cpne Menor que o himero de pontos da classe que contém
menos pontos, dado que Cnin € Cmax SEréo iguais para todas as classes. Os centros
calculados em cada execucéo do FCM neste intervalo para cada classe sdo candidatos a

padrdes de suas respectivas classes no método K-NN nebul 0so.

A seguir, a medida de validagdo ICC é utilizada para validar a melhor execucao
do método FCM para cada classe. Os centros da matriz de centros V, associada a matriz
de graus de inclusdo U que maximiza o valor da medida ICC, sdo escolhidos como 0s
padrdes de sua classe. Assim sdo definidos quantos e quais padrdes representardo cada

classe no K-NN nebul 0so.

O relacionamento entre os padrdes e suas classes € definido pelos seus graus de
inclusdo em cada classe. Para o sistema |CC-KNN, as parti¢des dos padrfes sdo rigidas,
ou sgja, cada padréo representa uma Unica categoria na matriz de graus de inclusdo dos
padroes Uy, tendo grau de inclusdo 1 para a categoria que representa e 0 para as
demais.

Os padrbes sdo rigidos porgue o conjunto original de dados € rigido, ou sgja,
cada ponto pertence somente a sua classe, 0 que permite que cada classe seja analisada

separadamente e os padrdes sejam cal culados separadamente.

Na segunda fase do treinamento, a constante nebulosa m e o nimero de vizinhos
k do método K-NN nebuloso sdo variados a fim de encontrar os valores que obtém a

melhor performance do método.

Os valores de me de k sdo variados nos intervalos [Myin , Muax] € [Knin » Kmax]
respectivamente, onde My, € My SA0 0S valores minimo € maximo de m e Kpyin € Koax

s30 os valores minimo e méximo de k escolhidos.

O K-NN nebuloso € entéo executado para cada valor m e k destes intervalos.
Cada ponto amostral apresentado ao algoritmo € entdo associado a classe em que tem
maior grau de inclusdo. Se o ponto for associado a sua prépria classe, houve um acerto

de classificacéo, caso contrério ocorreu um erro.
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A taxa de acertos rigidos calcula a percentagem de amostras que foram
classificadas corretamente como pertencentes a sua classe de origem. Os valores de me
k que obtém maior taxa de acertos rigidos sdo escolhidos como os melhores parametros
para o K-NN nebuloso.

Caso dois ou mais valores diferentes de k obtenham a mesma taxa de acertos
rigidos, o menor valor de k é escolhido, independente do valor de m. E vantajoso
escolher o menor k em caso de empate, dado que o tempo de execucao cresce conforme

0 nUmero de vizinhos aumenta.

Se dois ou mais valores iguais de k obtiverem a mesma taxa de acertos rigidos, o
ndimero de vizinhos associado a menor constante nebul osa € escolhido, dado que o valor
de m ndo interfere no custo computacional e que as categorias ficam mais rigidas,

diminuindo a sobreposicéo entre estas.

No Médulo de Reconhecimento de Padrdes, o método K-NN nebuloso é aplicado
aos dados a serem classificados, utilizando os padrGes e os parametros avaliados no
Médulo de Modelagem

Para o Algoritmo ICC-KNN apresentado abaixo, sgja R = {ry, ... , [} um
conjunto de n amostras rotuladas do espaco A P pertencentes a s classes conhecidas, U,
e Vs amatriz de graus de inclusdo e a matriz de centros, respectivamente, geradas pelo
método FCM para a classe scom ¢ categorias e W = {wy, ..., Wg} T AP o conjunto dos

conjuntos dos padrdes w; das s classes.

Algoritmo | CC-KNN:

> MODUL O DE MODELAGEM
Primeirafase do Treinamento

Passol. Fixarm
Passo2. FiXar Cpin € Crax

Passo 3. Paracada classe s conhecida
Gerar 0 conjunto Rs com os pontos de R pertencentes a classe s
Para cada categoria c no interval o [Crin , Cmax]
Executar FCM parac e o conjunto Rs gerando Ug. e Vg
Calcular alCC paraRs e Uy
Fim
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Definir os padrdes ws da classe s como amatriz Vg que maximiza
alCC
Fim

Passo 4. Gerar o conjunto W = {wy, ..., Wg}
Segunda fase do Treinamento

Passo5. FiXxar Myin € Muyax

Passo 6. Fixar Kmin € Kmax
Para cadamdo intervalo [Myin, Mmax]
Para cada k do intervalo [Kmin , Kmax]
Executar o K-NN nebuloso para os padrdes do conjunto W,
gerando Uy
Calcular os acertos rigidos para Uy
Fim
Fim
Passo 7. Escolher o me k que obtém a maior taxa de acertos rigidos

Passo 8. Se houver empate

Se os k sdo diferentes
Escolher o menor k

Sendo
Escolher o menor m

Fim

Fim
> MODUL O DE RECONHECIMENTO DE PADROES

Passo 9. Aplicar o K-NN nebuloso com os padrdes do conjunto W e os
pardmetros m e k escol hidos aos dados a serem classificados

4.2 AVALIANDO O SSTEMA ICC-KNN

Para avdliar e testar o sistema ICC-KNN foi criado um conjunto de 2000
amostras bidimensionais dispostas em quatro classes de 500 pontos cada, como pode ser

visto naFigura4.2.

Observa-se que aclasse 1 e aclasse 4 tém formato concavo, onde a classe 1 tem
oformato daletraSeaclasse 4 o formato daletraC. A classe 2 e aclasse 3 sdo classes

convexas de formato eiptico.

As classes 2 e 3 ndo ofereceriam dificuldade de categorizacdo pelos métodos
FCM, FKCN, GG ou GK se apresentadas sem as outras duas classes. Entretanto a
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presenca das classes concavas 1 e 4 preudica a habilidade destes métodos em

reconhecé-las.

As 2000 amostras foram divididas em dados de treinamento e dados de teste. Os
dados de treinamento perfazem 80% das amostras, contendo 400 pontos de cada classe

e os dados de teste perfazem 20% das amostras, com 100 pontos de cada classe.

45 ISR .

Classe 1 . Classe2

“  Classe 4

251

Classe 3
1.5+

Figura 4.2 — Conjunto de 2000 amostr as bidimensionais dispostas em quatro classes. Asclasses1e4
tém um for mato concavo, a classe 2 tem um for mato eliptico e a classe 3 tem um formato
aproximadamentecircular.

Na primeira fase do treinamento — PFT do Médulo de Modelagem do sistema
ICC-KNN, os dados de treinamento foram divididos em suas respectivas classes. Cada
classe foi apresentada separadamente ao método FCM, que foi executado com o nimero

de categorias ¢ variando de 3 a 7 para a constante nebulosamfixaeigual a 1,25.

A medida de validacdo ICC identificou as melhores particbes geradas pelo FCM
como 4 categorias paraas classes 1 e 4 e 3 categorias para as classes 2 e 3. Os centros
destas categorias serdo utilizados como padres de suas respectivas classes no método
K-NN nebul oso.

Na segunda fase de treinamento — ST do Mddulo de Modelagem, o méodo K-

NN nebuloso foi executado para os dados de treinamento, com os padrdes (centros)
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gerados naPFT, variando o valor de k de 3 a7 vizinhos paraosvaloresdemi {1,1; 1,
25;15; 2}.

Os valores da constante nebulosa m = 1,25 e m = 2 s&0 0S mais comumente
utilizados na literatura. O valor de m= 1,1 foi utilizado para analisar o comportamento
de particBes mais proximas de particOes rigidas, dado que quanto menor o valor de m,
mais rigidas sdo as partic¢Oes até chegar ao valor m= 1, onde as partic¢les sdo totalmente
rigidas.

O vaor de m = 1,5 foi utilizado para analisar o0 comportamento das particoes

entre os valores mais utilizados de m.

Para mostrar a melhoria na capacidade de classificagéo obtida pelo sistema | CC-
KNN com utilizagdo dos padrdes escolhidos na PFT, a SFT foi repetida utilizando

padrdes escol hidos al eatoriamente.

Os padrdes aleatérios sd0 amostras extraidas aleatoriamente dos dados de
treinamento para cada classe. O nimero de padrdes aleatérios para cada classe foi o
mesmo validado pela medida de validacdo ICC.
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Figura 4.3 — Grafico da Taxa de Acertos Rigidos em fungdo do nimero devizinhos k e da constante
nebulosa m. A linha sdlida representa os acertos do método K-NN nebuloso par a os padr des da
PFT ealinha pontilhada representa os acertos par a os padr 8es escolhidos aleatoriamente
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O gréfico na Figura 4.3 mostra os resultados da comparagdo descrita acima. Ele
apresenta a taxa de acertos rigidos em fungdo do nimero de vizinhos k e da constante
nebulosa m.

A linha sblida mostra as taxas de acertos rigidos obtidas internamente na SFT
do sistema ICC-KNN com os padrdes gerados na PFT e a linha tracejada apresenta as

taxas de acerto rigido obtidas para os padrdes escol hidos aleatoriamente.

Pode-se observar que as taxas de acerto rigidos para os padrées gerados na PFT
s80 muito semelhantes entre si para este problema, sendo praticamente independentes

do valor da constante nebulosa m e das variagoes de k.

Ja as taxas de acertos rigidos para os padrdes aleatérios mostram maior
dependéncia dos valores de m, indicando que 0 K-NN nebuloso é mais estavel em
relacéo ao valor de m para os padrfes obtidos na PFT do que para os padrdes escol hidos

deatoriamente.

As matrizes de confusdo dos melhores resultados para os padrdes escolhidos na
PFT e para os padrdes al eatorios sdo ilustradas na Tabela 4.1.

O sistema | CC-KNN, em seu Mdédulo de Modelagem, encontrou param= 1,5 e k
= 3 amaior taxa de acertos rigidos do método K-NN nebuloso com os padrdes obtidos
na PFT, que foi de 96,25%. Para os padrdes aleatérios, a SFT do sistema obteve maior
taxa de acertosrigidos param= 1,1 ek = 3, que foi de 79,13%.

Este resultado demonstra a validade da utilizacdo do sistema ICC-KNN para
obter os padrdoes do método K-NN nebuloso, dado que a taxa de acertos obtida com os

padrdes da PFT foi 21,64% superior a obtida com os padrdes al eatorios.

Dadosde Treinamento
Padrdes da PFT Padrdes Aleatérios
Classes———>T3 1211123 4
1 388 10 | O 2 |213] 66 | 0 [121
2 14 [379] 0 7 19 [380| O 1
3 0 0 [376| 24 | 3 0 [324] 73
4 0 1 2 [397| 4 | 46 | 1 | 349

Tabela4.1 — Matriz de confusio para os melhoresresultados do método K-NN nebuloso,
par a os padr 6es da PFT, com taxa de acertos de 96,25% param = 1,5 ek = 3 e para os padr des
aleatdrios com taxa de acertosde 79,13% param = 1,1 ek = 3. Aslinhascorrespondem asclassese
as colunas cor respondem as amostr as classificadas pelos métodos. As células sombreadas
correspondem ao nimero de amostras que foram classificadas corr etamente em suasr espectivas
classes.
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Apbés a execucdo da SFT do Mddulo de Modelagem do sistema, foram
encontrados os melhores par@metros a serem utilizados na execugdo do método K-NN

nebul oso para os dados de teste, que sGo m = 1,5 e k = 3 no Médulo de Reconhecimento
de Padroes.

O método K-NN nebuloso é entdo aplicado com estes parametros aos dados de

teste, para os padrdoes computados na PFT e para os padrdes escolhidos aleatoriamente.
Os dados de teste sdo compostos de 100 pontos de cada classe.

Para os padr@es cal culados na PFT, a taxa de acertos rigidos, que foi de 94,75%,

€ bem maior que a taxa obtida pelo método com os padrdes al eatérios, que foi de 79%.

Este resultado confirma a validade do sistema | CC-KNN para calcular os padrbes
a serem utilizados pelo K-NN nebuloso, dado que para os mesmos parametros m e k
calculados na ST, 0 método aplicado aos padrdes aleatdrios obteve uma taxa inferior
do que quando aplicado aos padrdes calculados na PFT.

m=15ek=3| Classel| Classe2 | Classe3 | Classe 4
Pad. da PFT 96,08% 98,94% 93,88% 88,68%
Pad. Aleat. 95,40% 80,17% 83,78% 84,88%

Tabela 4.2 - Percentagem de pontos que pertencem a cada classe e foram classi ficados como tais,
em relacdo ao total de pontos classificados como pertencentes a cada classe, ger adas pelo método K-
NN nebuloso aplicado aos dados de teste par a os padr 6es ger ados na primeir a fase detreinamento e

para osescolhidos aleatoriamente, comm=15ek = 3.

O ganho em utilizar o K-NN nebuloso com os padrdes da PFT em relagdo aos
padrdes al eatorios na fase de teste foi de 20%.

Dados de Testes
Padrdesda PFT | Padrdes Aleatérios
112|134 1] 2| 3] 4
1 97| 2 | o | 1|53 ]27]| 0|20

2 4 193| 0| 3 4 19 | O 0
3 00 |9 10| O 0O | 82 | 18
4 0O]0(|11]99| 0 (15| O | 85

Tabela4.3 —Matriz de confusdo para a execucdo do K-NN nebuloso para os dados de teste,
comm=15ek =3, paraospadrdesda PFT e para osescolhidos aleatoriamente. Aslinhas
correspondem as classes e as colunas cor respondem as amostr as classificadas pelo método. As
células sombr eadas correspondem ao niimer o de amostr as que foram classificadas corretamente em
suasrespectivas classes
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Tabela 4.2 mostra dentre todos os pontos que foram classificados como
pertencentes a cada classe, a percentagem de pontos que realmente pertencem a esta
classe e foram classificados como tais e a Tabela 4.3 ilustra as matrizes de confusio

para os resultados obtidos com os dados de teste, param=15ek = 3.

Para os padrdes calculados na PFT, foi a classe 2 que agrupou mais pontos de

sua propria classe, enquanto que, para os padrdes aleatorios, foi aclasse 1.

4.2.1 TEMPOSDE EXECUCAO

O tempo de computacéo para a PFT do sistema ICC-KNN, onde séo calculados
0s padrdes de cada classe através da execucdo do método FCM e da medida de

validacéo ICC, foi de 15,5 segundos.

A SFT, onde sdo variados os valores de m e de k na execu¢do do método K-NN
nebuloso e sdo calculadas as taxas de acertos rigidos, durou 21,04 segundos. O tempo
total de treinamento do sistema |CC-KNN foi de aproximadamente 36,5 segundos.

O K-NN nebuloso executado com os padrdes al eatérios ndo efetua os passos da
PFT. Ao invés disto, ele recebe a informagdo do nimero de padrfes de cada classe, que
€ igual a ja calculada na PFT, e extrai os padroes aleatoriamente dos dados de

treinamento para cada classe.

Apés isto, ele executa os passos da SFT. Seu tempo de treinamento é entdo
menor que o do sistema ICC-KNN, sendo de 23,11 segundos, porém suas taxas de
acerto também sdo menores. Os tempos de treinamento e as taxas de acertos dos

métodos sdo mostrados na Tabela 4.4 da se¢éo 4.4.

4.3 TAXADE ACERTOS NEBULOSOS

A qualidade da classificagdo obtida pelo sistema ICC-KNN também pode ser
medida em funcéo da proximidade dos pontos amostrais aos padrdes de sua classe de
origem, ou sgja, através da andlise dos graus de inclusdo dos pontos nas classes do
problema.

A medida criada nesta dissertacdo para avaliar esta qualidade € denominada

acertos nebulosos. Esta medida calcula os acertos nebulosos do método a partir da
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matriz de graus de inclusdo U. Ela ndo faz parte do sistema ICC-KNN, mas foi incluida

nesta dissertacdo para mostrar uma analise nebulosa do problema.

Uma amostra € classificada corretamente no sentido nebuloso se o grau de
inclusdo na classe a qual ela pertence € maior que o inverso do nimero de vizinhos 1/k
utilizados no K-NN nebul 0so.

Se 0 grau de inclusao for igual em todas as classes, significa que ndo houve
realmente uma classificagdo, dado que a amostra foi classificada como pertencente

igualmente a todas as classes.

Se o grau deinclusédo for menor que 1/k na sua classe de origem, significa que a
amostra teve maior afinidade com uma classe que ndo é a sua classe origina. Estes dois
casos sao considerados erros de classificagdo nebul 0sos.

A taxa de acertos nebulosos pode ser utilizada no sistema ICC-KNN em
substituicdo a taxa de acertos rigidos, tendo as duas a mesma funcdo na avaliagdo dos

melhores parametros para 0 método K-NN nebul 0so.
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Figura 4.4 — Grafico da Taxa de Acertos Nebulosos em funcdo do nimer o devizinhosk eda
constante nebulosa m. A linha sdlida representa os acertos do método K-NN nebuloso para os
padr 8es calculados na primeira fase detreinamento e a linha pontilhada r epr esenta os acertos para
os padr 6es escolhidos aleatoriamente
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A Unica diferenca entre das é que ao calcular os acertos nebulosos, todos 0s
graus de inclusdo obtidos pelo K-NN nebul 0so séo considerados, obtendo-se assim, uma
Vvisdo do estado nebuloso do sistema.

Na Figura 4.4, a linha sbélida mostra as taxas de acertos nebulosos obtidas
internamente na S-T do sistema ICC-KNN com os padrfes gerados pela PFT ea linha
tracejada apresenta as taxas de acertos nebulosos obtidas para os padrdes escolhidos
aleatoriamente para as classes da Figura4.2.

As taxas de acertos nebulosos também sdo mais estaveis em relacdo a constante
nebulosa para os padroes calculados na PFT do que para os padrdes escolhidos

aleatoriamente.

Para particdes mais nebulosas, com m = 1,5 e m = 2, as taxas de acertos
nebulosos para os padrdes aeatdrios sofrem grandes variagdes em funcdo do aumento

do nimero de vizinhos. Para as partices mais rigidas, esta variacdo é bem peguena.

A taxa de acertos nebulosos, como a de acertos rigidos, € maior para o método
K-NN nebuloso executado com os padrdes cal culados na PFT, com 95,75% de acertos,
do que para a execucdo com padrdes aleatorios, com 83% de acertos. Estas taxas podem

ser comparadas na Tabela 4.4 da se¢éo 4.4.

44 COMPARANDO O SSTEMA ICC-KNN com 0s METODOS DE

CATEGORIZACAO ESTUDADOS

Para mostrar a eficiéncia do sistema ICC-KNN sobre outros métodos de
categorizacdo, os méodos FCM, FKCN, GG e GK foram executados para 0s mesmos
conjuntos de treinamento e de teste descritos acima, para ¢ = 4 categorias, dado que o
problematem 4 classes reais, e para os valores da constante nebulosami {1,1; 1,25 ;
15; 2}.

Como estes métodos apenas categorizam os dados sem classificalos, foi
necessario criar nesta tese alguns passos complementares a fim de obter uma

classificagéo final.
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Estes passos, juntamente com os métodos de categorizagdo, também formam um
Sstema Estatistico Nao-Paramétrico de Reconhecimento de Padrdes para cada método
de categorizacao utilizado (sec¢do 1.3), com fases de treinamento e de teste.

Na fase de treinamento, os dados de treinamento foram fornecidos aos métodos.
Os méodos FCM, GG e GK foram executados nesta fase, gerando os centros das 4
categorias que minimizavam a fungdo objetivo (eg. 2-8) para suas respectivas
distancias.

O método GG foi executado com os centros gerados pelo método FCM e com
inicializacdo aleatdria dos graus de inclusdo. A rede neural FKCN foi treinada até

encontrar sua melhor configuragéo.

O préximo passo foi associar as categorias geradas as classes reais do problema.
Os métodos de categorizacdo nao fornecem um meio de associar as categorias geradas

as classes do problema, sendo necessario criar um critério que faca esta associacao.

O critério do somatério dos graus de inclusdo foi entdo proposto nesta
dissertacdo para gerar esta associacdo. Este critério € baseado no calculo dos somatorios

dos graus de inclusdo dos pontos de cada classe do problema em cada categoria gerada.

Como os métodos sdo nebulosos, para cada categoria é calculado o somatorio
dos graus de inclusdo dos pontos de treinamento de cada classe do problema nesta
categoria. Assim, uma categoria representa a classe cujos pontos obtiveram maior grau

deinclusdo nesta.

Deste modo, uma classe pode ser representada por uma ou mais categorias,
implicando no desaparecimento de classes no resultado final. Porém isto é um efeito
colateral aceitével, pois permite a obtencdo de maiores taxas de acertos.

Na segunda fase, chamada de fase de teste, os métodos foram novamente
executados, agora para os dados de testes. Os métodos FCM, GG e GK foram
inicializados com os centros gerados na fase de treinamento e sO executaram um passo
para calcular o grau de inclusdo dos pontos de teste em cada categoria, sem remanejar

0S centros.

Apdbs a execucdo, deve-se calcular o grau de inclusdo dos pontos nas classes do
problema. Se cada categoria corresponde a somente uma classe, o grau de inclusdo do
ponto na classe é igual ao grau de inclusdo do ponto na categoria correspondente.
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Foi necessario entdo criar também um critério para calcular o grau de inclusdo
de um ponto em uma classe representada por mais de uma categoria. Este critério
implica em gerar este grau de incluséo a partir da soma dos graus de inclusdo dos

pontos nas categorias que representam a classe.

M étodos ICC-KNN | K-NN Neb. Alea. | FCM FKCN | GG GK
AcertosRig. | 94,75 % 79 % 66 % 66 % 69% | 84%
Acertos Neb. 95,75 % 83 % 70,75% | 70,75% | 69% | 89,5%

Tempos 36,5s 23,11s 291s 259s | 22,66s| 18,14 s

Tabela4.4 — Acertosrigidos, acertos nebulosos etempo de treinamento dos métodos de
categorizacdo | CC-KNN, K-NN nebuloso com padréesaleatérios, FCM, FKCN, GG e GK

A Figura 4.5 mostra a taxa de acertos rigidos obtida pelos métodos ao
categorizar os dados de teste. As taxas de acertos rigidos também séo calculadas a partir

da associagdo dos pontos as classes em que tém maximo grau de incluso.
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Figura45 — Grafico da Taxa de Acertos Rigidos dos métodos FCM, FKCN, GG e GK em fungdo da
constante nebulosa m para os dados deteste. GG-FCM é o método GG inicializado com os centros
geradospelo FCM eo GG éo método inicializado aleatoriamente.

A Tabela 4.4 resume as taxas de acertos rigidos e os tempos obtidos. A melhor
taxa de acertos rigidos foi obtida pelo método GK, com 84% de acertos para m = 2.
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Observa-se que esta taxa de acertos € inferior a melhor taxa de acertos rigidos obtida
pelo sistema proposto ICC-KNN, que foi de 94,75%, o que confirma a vantagem do
sistema | CC-KNN também sobre estes métodos de categorizacdo quando utilizados para

reconhecimento de padroes.

Em relacdo ao tempo de treinamento, o sistema |CC-KNN proposto € mais lento
gue os métodos FCM, FKCN, GG e GK, mas € da mesma ordem de grandeza destes. Os
tempos e as taxas de acertos podem ser comparados através da Tabela 4.4.

O treinamento do sistema |CC-KNN para o dados analisados, foi apenas 18,36s
mais lento que o0 método ganhador GK, uma diferenca pequena gue € compensada pelo

seu melhor desempenho.

O méodo GG, quando inicializado aleatoriamente, pode obter taxas de acertos
rigidos bem pequenas devido a sua tendéncia a ma alocacéo dos centros. Seus resultados
sdo inferiores aos obtidos quando ha inicializacdo através dos centros gerados pelo
FCM.

Sua melhor taxa de acertosrigidos foi de 57,75 % para m = 1,1 enquanto a pior
taxa foi de 25% para m= 1,5. A pior taxa foi obtida quando os quatro centros gerados

pelo método GG convergiram para um ponto de mesma coordenada.

Neste caso, somente uma categoria foi gerada pelo método. Esta categoria
corresponde a classe que contém mais pontos. Como as classes do problema analisado

tém o0 mesmo nimero de elementos, a categoria gerada corresponde a classe 1.

Assim todos os pontos da classe 1 sdo classificados corretamente, enquanto os
pontos das outras classes também sdo classificados como pertencentes a classe 1,
gerando uma taxa de acertos rigidos de 25%.

A maior taxa para o mé&todo GG inicializado com os centros gerados pelo FCM,
gue aqui sera chamado de GG-FCM, foi de 69% param= 1,1 e m= 1,25, maior que a
taxa obtida pelos métodos FCM e FKCN, porém menor que as taxas de acertos obtidas
pelo método GK.

A taxa de acertos rigidos do méodo FCM e da rede neurd FKCM sdo quase
idénticas, o que é esperado, dado que os dois métodos utilizam a distancia Euclidiana e
gue eles convergiram para centros muito préximos. Ambas tiveram suas maiores taxas

de acertos empatadas em 66% param=1,1em=1,25.
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4,41 TAXA DE ACERTOSNEBULOSOSDOS METODOS DE CATEGORIZACAO

A quaidade da categorizacdo dos métodos pode ser medida a partir da
proximidade dos pontos aos centros de suas classes originais. Esta qualidade também

pode ser analisada a partir dos graus de inclusdo do ponto nas classes do problema.

A medida de qualidade criada nesta dissertacdo com este propésito também foi

chamada de taxa de acertos nebul osos (secdo 4.3) e €é mostrada na Figura 4.6.

A Unica diferenca para a mesma taxa definida para o sistema ICC-KNN é que ela
€ calculada a partir do inverso do nimero de categorias 1/c a0 invés do inverso do
nimero de vizinhos, medida inexi stente para os métodos aqui testados.

A maior taxa de acertos nebulosos foi de 89,5%, tendo sido obtida pelo método

GK param= 2, indicando um bom grau de pertinéncia as suas classes originais.

Porém esta taxa foi bem menor que a obtida pelo método proposto |CC-KNN,
gue foi de 95,75%. Assim pode-se concluir que o sistema ICC-KNN obteve um grau de

pertinéncia maior entre os pontos e suas respectivas classes.
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Figura 4.6 — Gréfico da Taxa de Acertos Nebulosos dos métodos FCM, FKCN, GG e GK em funcéo
da constante nebulosa m para osdadosdeteste. GG-FCM é o método GG inicializado com os
centrosgeradospelo FCM e o0 GG éo métodoinicializado aleatoriamente.
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As taxas de acertos nebulosos sdo dependentes do valor da constante nebulosa
m, com excegdo do GG-FCM, cujas taxas ficaram em torno de 69% para todos os

valores de m.

No geral, as taxas aumentaram conforme o valor de m aumentou. As segundas
maiores taxa de acertos nebulosos foram obtidas pelos métodos FCM e FKCN, sendo

de 70,75% para m = 2 nos dois métodos.

4.4.2 RESULTADOS GERADOS PELOSMETODOSDE CATEGORIZACAO

A Figura 4.7 mostra a categorizacdo gerada pelo método FCM nos dados de
treinamento com m = 1,1, que obteve maior taxa de acertos rigidos para os dados de

teste. E interessante observar o formato circular das categorias geradas.

45 Categoria 2

Classe 2

Categoria 3

= Classe 1

Categoria 1

15 Categoria 4 BRI

Classe 1

051

Figura 4.7 — Categorias geradaspdo algoritmo FCM param = 1.1 nafase detreinamento para os
dados de treino, e suas cor respondentes classes

Nota-se que as 4 categorias geradas ndo correspondem exatamente as 4 classes
reais do problema, pois cada categoria agrupou pontos de 2 ou mais classes.
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Foi necessario entdo usar o critério do somatério dos graus de inclusdo para
relacionar cada categoria a uma classe a fim de classificar os dados de teste. Para
facilitar o entendimento, as categorias serdo apresentadas a partir dos pontos que

agruparam.

A categoria 1 agrupou pontos das classes 3 e 4, sendo a maioria dos pontos da
classe 3. Logo a categoria 1 corresponde a classe 3. Isto significa que, na fase de teste,
0s pontos que foram agrupados na categoria 1 foram classificados como pertencentes a

classe 3.

A categoria 2 agrupou pontos das classes 1, 2 e 4, sendo a maioria dos pontos da

classe 2, correspondendo, assim, a classe 2.

A categoria 3 agrupou pontos das classes 1 e 2 e corresponde a classe 1. A
categoria 4 também corresponde a classe 1, pois agrupou pontos das classes 1 e 4,

sendo a maioria de seus pontos pertencente a classe 1.

A classe 1 é representada entdo por duas categorias, enquanto que a classe 4 ndo
€ representada por nenhuma das categorias. Isto significa que nenhum ponto sera

classificado como pertencente a classe 4.

A Tabela 4.5 mostra a matriz de confusdo da execucdo do método FCM para 0s
pontos de teste. Pode-se observar na matriz de confusdo que os pontos amostrais da
classe 4 foram distribuidos entre as outras 3 classes, obtendo taxa de acertos de 0%.

FCM
Classes 1721 312
1 84116 0 |0
2 20(80] 0 |0
3 0|0 /|100]0

4 22119| 59 |0

Tabela45 —Matriz de confusio para a execucdo do FCM para osdadosdetesteparam =
1,1. Aslinhas correspondem as classes (valor esperado) e as colunas cor respondem as amostras
classificadas pelo método (valor estimado). As células sombreadas correspondem ao ndmero de
amostras que foram classificadas corretamente em suas respectivas classes

Também se observa que todos os pontos da classe 3 foram classificados

corretamente como pertencentes a esta classe.
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A Tabela 4.6 representa dentre todos os pontos que foram classificados como
pertencentes a cada classe, a percentagem de pontos que realmente pertencem a esta
classe e foram classificados como tais.

Esta medida informa a qualidade da categorizacdo gerada, dado que quanto mais

pontos uma categoriativer da classe que representa, melhor representada esta a classe.

Classes 1 2 3 4
FCM 66,67% | 69,57% | 62,89% | 0%
FKCN 75% | 69,30% | 57,47% | 0%
GG-FCM | 94,05% | 71,85% | 55,25% | 0%
GK 92, 77% | 94% | 75,19% | 77,27%

Tabela 4.6 — Per centagem de pontos que pertencem a cada classe e foram classificados como tais,
em relacdo ao total de pontos classificados como pertencentes a cada classe, para osmétodos FCM,
FKCN, GG inicializado pelos centr os gerados pelo método FCM (GG-FCM), GG eGK.

A categorizagdo gerada pela rede neural FKCN para os dados de treinamento
com m = 1,1, que obteve maior taxa de acertos rigidos para os dados de teste, é ilustrada

naFigura4.8.

Categoria 4

Classe 2

351 Categoria 3

Classe 1

Categoria 1

151 Classe 3

Categoria 2

1 Classe 1

Figura 4.8 - Categorias geradaspelaredeneural FKCN nafase detreinamento para osdados de
treino, e suas correspondentes classes
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As categorias geradas sdo praticamente idénticas aquelas geradas pelo método
FCM, o quejustifica visua mente as taxas de acertos rigidos também quase iguais.

A mesma associacao entre categorias e classes pode ser observada tanto para a
rede FKCN e o método FCM. As categorias geradas também tém formato circular. A

matriz de confusdo para os dados de teste podem ser observadas na Tabela 4.7.

FKCN
Classes 1T21 3 12
1 84116 0 |0
2 21[79] 0 |0
3 0|0 /|100]0
4 7 19 74 |0

Tabela 4.7 — Matriz de confusdo para a execugdo do FKCM para osdadosdeteste. As
linhas correspondem as classes (valor esperado) e as colunas corr espondem as amostr as
classificadas pelo método (valor estimado). As células sombreadas correspondem ao ndmero de
amostras que foram classificadas corretamente em suas respectivas classes

A Figura 4.9 mostra a categorizacéo param= 1,1 gerada pelo método GG-FCM.
Esta foi a categorizacdo deste método que obteve maior taxa acertos rigidos para os
dados de teste.

Pode-se observar os formatos indeterminados das categorias geradas séo
derivados do formato das categorias geradas pelo método FCM, dado que o GG-FCM
foi inicializado com estas categorias. Para 0 GG-FCM as categorias geradas também
ndo correspondem as classes do problema.

A categoria 1 englobou pontos amostrais das classes 1 e 4, correspondendo a
classe 1 A categoria 2 englobou pontos de trés classes, a 1, 2 e 4. Ela corresponde a

classe 2.

A categoria 3 agrupou pontos das classes 3 e 4, representando entdo a classe 3.

A categoria 4 so incluiu pontos da classe 1, correspondendo entdo a classe 1.

Como nos métodos FCM e FKCN, a classe 4 também ndo foi representada pelas
categorias geradas pelo método GG-FCM, enquanto que a classe 1 foi representada por
2 categorias.
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Figura 4.9 — Categorias geradaspelo algoritmo GG-FCM, inicializado com os centros gerados pelo
método FCM, param = 1.1 nafase detreinamento para os dados de treino, e suas corr espondentes
classes

A Tabela 4.8 mostra a matriz de confusdo da execucdo do método GG-FCM

para os pontos de teste.

Novamente os dados amostrais da classe 4 foram classificados como

pertencentes as outras 3 classes, obtendo taxa de acertos de 0%, e todos os pontos da

classe 3 foram corretamente classificados.

GG-FCM
Classes 1127 3 14
1 7919 2 |0
2 3197 o Jo
3 ol o0 [100]0
4 219|790

Tabela4.8 —Matriz de confusdo para a execucdo do GG-FCM para osdados deteste para
m =1,1. Aslinhas correspondem as classes (valor esperado) e as colunas correspondem as amostras
classificadas pelo método (valor estimado). As células sombreadas correspondem ao nimero de

amostras que foram classificadas corretamente em suas respectivas classes

Pela Tabela 4.6 observa-se que grande parte dos pontos classificados como

pertencentes a classe 1 (94,05 %) realmente pertenciam a classe 1, enquanto que

nenhum ponto foi classificado como pertencente a classe 4.
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Figura 4.10 — Categorias geradaspelo algoritmo GK param = 2 na fase detreinamento para os
dados detreino, e suas correspondentes classes

A Figura 4.10 mostra a categorizacdo realizada pelo método GK para os dados
detreino, com m = 2, que obteve a melhor taxa acertos rigidos dentre os métodos de
categorizacéo FCM, FKCN e GG-FCM e GG.

Mesmo tendo obtido taxas de acertos rigidos atas, as 4 categorias geradas ndo

correspondem exatamente as 4 classes reais do problema.

Porém, diferente das categorizactes realizadas pel os métodos FCM e GG e pela
rede neural FKCN, o particionamento obtido pelo GK conseguiu representar as 4 classes

do problema.

Pode-se observar que as categorias geradas tém formato eliptico. Elas também

contém o mesmo nlmero de elementos cada, 0 que € préprio do método.

A categoria 1 agrupou pontos das classes 1 e 4, sendo a maioria dos pontos da
classe 4. Ela representa entdo a classe 4 A categoria 2 agrupou somente pontos da

classe 1, correspondendo a esta classe.

A categoria 3 englobou pontos das classes 3 e 4, correspondendo a classe 3e a
categoria 4 englobou pontos das classes 1 e 2 e corresponde a classe 2.
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Pela Tabela 4.9, que mostra a matriz de confusdo do melhor resultado do método
GK, observa-se que as classes 2 e 3 obtiveram uma taxa de classificagdo bem superior
asdasclasses 1 e4.

GK
cl 112|3]|4
1 771 6 | 0|17
2 6 94| 0| O

3 0| 0|97 3
4 0| 0 |32]|68

Tabela4.9 —Matriz de confusdo para a execucdo do GK paraosdadosdetesteparam = 2.
Aslinhas correspondem as classes (valor esperado) e as colunas correspondem as amostras
classificadas pelo método (valor estimado). As células sombreadas correspondem ao ndmero de
amostras que foram classificadas corretamente em suas respectivas classes

Pela Tabela 4.6 observa-se que a categoria que representa a classe 1 englobou
92,77% dos pontos da classe 1, enquanto que a categoria que representa a classe 2
englobou 94% dos pontos da classe 2, indicando uma 6tima categorizacéo para estas

duas classes.
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5 RECONHECIMENTO DE DiGITOSMANUSCRITOS

O Reconhecimento de Caracteres Manuscritos é uma tarefa ardua e complexa,
pois € dependente dos diversos tipos de caligrafias, cada qual com suas caracteristicas
pessoais, e da qualidade dos dados originais antes e ap6s a digitalizacdo, dentre outros

fatores.

Este capitulo objetiva mostrar a comparacdo entre 0 desempenho do sistema
proposto |CC-KNN e dos demais métodos de categorizacdo FCM, FKCN, GG, GK e K-
NN nebuloso apresentados nesta dissertacdo quando aplicados ao problema de

reconhecimento de digitos manuscritos.

Os dados amostrais utilizados nesta tese foram obtidos, extraidos e tratados em
(RODRIGUES, 2001).

Os digitos foram extraidos de formulérios especiamente preparados e
preenchidos por pessoas de diferentes escolaridades que transitavam no campus da
UFRJ.

Estes formulérios eram compostos de campos quadriculados impressos para
delimitar os dados escritos a méo nestes.

Os campos dos formularios foram escaneados e transformados em imagens de
formato Tiff. A imagem original foi convertida de um bitmap em escala de cinza para

um bitmap binario e foi escalada para caber em uma matriz de 16 por 16 pixels.

A imagem binarizada foi entdo afinada pelo algoritmo de afinamento
apresentado em (PAVLIDIS, 1982)

O dafinamento extrai o esqueleto dos digitos através da preservacdo de suas

caracteristicas mais relevantes. O esqueleto € obtido através de sucessivas eliminagdes
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de pixels que pertencem a borda do digito e que ndo segmentam a imagem quando

eliminados.

Apbs o afinamento, a extracdo de caracteristicas dos digitos foi realizada. O
método para extrair as caracteristicas é baseado na projecdo do contorno da imagem do

digito nos lados do poligono desenhado ao redor deste.

O vetor de caracteristicas € entdo formado pelas distancias perpendiculares da
imagem do digito aos lados do poligono.

O poligono escolhido nesta dissertacéo foi 0 quadrado com 128 caracteristicas,
pois ele obteve um bom resultado de classificagdo em (RODRIGUES, 2001), proximo

ao melhor resultado que foi obtido pelo quadrado com 512 caracteristicas.

Assim pdde ser mantido o compromisso entre eficiéncia e precisdo, dado que
guanto maior o numero de caracteristicas, maior o tempo de execucdo dos métodos de

categorizacéo.

5.1 REPRESENTACAO DOS DADOS

Os digitos sdo representados através de vetores de caracteristicas com 128
coordenadas. Destas 128 caracteristicas, as coordenadas que tinham valor O para todas
as amostras foram eliminadas por ndo adicionarem nenhuma informagéo relevante ao

problema.

Digitos AIMEEIED 28] Dadosde Treino | Dadosde Teste
Classe

0 665 532 133
1 661 529 132
2 722 578 144
3 378 303 75
4 305 244 61
5 293 235 58
6 278 223 55
7 309 248 61
8 238 191 47
9 228 183 45

Total 4077 3266 811

Tabela5.1 — Tabelacom o niimero deamostras, osdadosdetreino e osdados deteste de cada
classe e os seustotais
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Deste modo, a dimensionalidade do problema foi reduzida para 122
caracteristicas. Cada digito corresponde a uma classe do problema. O problema € entéo
formado por 10 classes diguntas.

O espaco amostral do problema totaliza 4077 digitos, dos quais 80% de pontos
de cada classe formam os dados de treinamento, perfazendo 3266 amostras e 20%
formam os dados de testes, perfazendo 811 amostras. A quantidade de amostras por
classes é mostrada na Tabela 5.1 acima.

5.2 APLICANDO O SSTEMA |CC-KNN

Esta secdo mostra o desempenho do sistema proposto ICC-KNN quando

aplicado ao problema de reconhecimento de digitos manuscritos.

Na primeira fase de treinamento (PFT) do Médulo de Modelagem, os dados de
treinamento foram divididos em suas respectivas classes e 0 método FCM foi executado
para cada classe do problema separadamente, com c variando de 2 a 30 categorias paraa

constante nebulosa fixa m= 1,25.

As melhores particdes geradas pelo FCM para cada classe foram identificadas
pela medida de validagdo proposta ICC. O nimero de particdes que serdo os padrdes de
suas respectivas classes na execucdo do método K-NN nebuloso na segunda fase de

treinamento (S-T) do Modulo de Treinamento do sistema, séo mostrados na Tabela 5.2.

Classes | 01| 2| 3(4|5|6|7|8|9
Particdes| 22 | 29| 12| 25| 15| 26| 25| 23| 10| 30

Tabela 5.2 — Numero de par ticBes identificados pela medida de validacéo | CC par a cada classe com
122 caracteristicas, cujos centros ser 80 usados como padr 8es no método K-NN nebuloso

Na S-T, o método K-NN nebuloso foi executado para os dados de treinamento,
com os padrdes gerados na PFT. Para fins de comparacéo, o K-NN nebuloso também foi
executado com padrdes escolhidos aleatoriamente da massa de dados de treinamento. O
nuimero de vizinhos k foi variado de 3 a 7 vizinhos paraosvaloresde mi {1,1; 1,25;
15; 2}.
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O gréfico da Figura 5.1 mostra as taxas de acertos rigidos obtidas internamente

pelo sistema durante a SFT durante a escolha dos melhoresk e m.

A linha sblida corresponde as taxas de acertos rigidos obtidas na S-T do sistema
ICC-KNN para os padrfes gerados na PFT e a linha tracejada corresponde as taxas de

acertos rigidos obtidas para os padrfes al eatorios.

As taxas de acertos rigidos para os padrdes da PFT sdo maiores para particoes
mais proximas de particles rigidas, ou sgja, quando m= 1,1 e m = 1,25, tendo valores
bem proximos.

Param = 1,5, as taxas de acertos rigidos comecam a diminuir e param= 2, elas

obtém os menores valores para o problema.
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Figura5.1 — Grafico da Taxa de Acertos Rigidos em fungéo do nimero devizinhosk e da constante
nebulosam. A linha sdlida r epr esenta os acertos do método K-NN nebuloso par a os padr des
calculados na primeira fase de treinamento e a linha pontilhada r epresenta os acertos para os
padr des escolhidos aleatoriamente

As taxas de acertos rigidos para os padroes aleatorios foram melhores para
particdes mais nebulosas, obtendo os piores valores para m = 1,1. Neste caso, a maior
nebul osidade das parti¢cdes compensou a escolha ndo otimizada dos padrdes.
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A nmeior taxa de acertos rigidos para o méodo K-NN nebuloso com os padrbes
obtidos na PFT foi de 92,23%, para m = 1,25 e k = 7, muito superior a obtida para os
padrdes aleatérios, que foi de 67,27% param=15ek=7.

A taxa de acertos rigidos obtida com os padrdes da PFT foi 37% superior a

obtida com os padrdes al eatorios.
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Figura 5.2 — Grafico da Taxa de Acertos Nebulosos em funcgéo do nimero devizinhosk eda
constante nebulosa m. A linha solida r epr esenta os acertos do método K-NN nebuloso para os
padrdesda PFT ealinha pontilhada representa os acertos par a os padr 6es aleatérios

As taxas de acertos nebulosos, tanto para os padroes da PFT como para os
padrdes aleatdrios, s80 mais dependentes dos valores da constante nebulosa e do
numero de vizinhos que as taxas de acertos rigidos. Isto pode ser observado na Figura
5.2

Para particOes mais nebulosas, as taxas de acertos nebul 0sos sGo maiores, sendo
guase idénticas param=1,5e m= 2, atingindo os piores valores param= 1,1 em ambos
0S casos. Seus valores também aumentam conforme o valor de k aumenta.

As taxas de acertos rigidos e as taxas de acertos nebulosos obtidas foram

maiores para os padrdes calculados na PFT do sistema ICC-KNN do que para os
padrdes escol hidos aleatoriamente.
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Na SFT foram encontrados os melhores pardmetros a serem utilizados na

execucdo do método K-NN nebuloso para os dados de teste, quesdo m=1,25ek=7.

No Médulo de Reconhecimento de Padrées do sistema, o0 método K-NN
nebuloso, com estes parametros, é entdo aplicado aos dados de teste, tanto para 0s

padrdes computados na PFT como para os padrfes al eatérios.

Para os padrbes da PFT, ataxa de acertos rigidos obtida € de 87,8% e ataxa de
acertos nebulosos é de 94,53%, ambas maiores que as taxas obtidas para os padrbes
aleatdrios, que foram de 72,4% e 85,63%, respectivamente.

O ganho em utilizar o K-NN nebuloso com os padrdes da PFT em relagdo aos
padrfes aleatorios nafase de teste foi de 21,3%. A Tabela 5.3 mostra as taxas de acertos
rigidos para os métodos e 0s seus tempos de execucao.

M étodos ICC-KNN | K-NN Neb. Alea.
Acertos Rig. 87,8% 72,4%
Acertos Neb. 94,53% 85,63%

Tempos 7166 s 12243 s

Tabela 5.3 — Acertosrigidos, acertos nebulosos e tempo detreinamento dos métodos de
categorizacgdo | CC-KNN e K-NN nebuloso com padr des aleatérios par a os dados de treinamento
com 122 caracteristicas, param=125ek =7

Este resultado nostra a validade da utilizagdo o sistema ICC-KNN para calcular

os padrfes e os parametros a serem utilizados pelo K-NN nebuloso no problema de
reconhecimento de digitos.

A Tabela5.5 ilustra as matrizes de confusio para os resultados descritos acima e
a Tabela 5.4 mostra dentre todos os pontos que foram classificados como pertencentes a

cada classe, a percentagem de pontos que reamente pertencem a esta classe e foram
classificados como tais.

Classe| O 1 2 3 4 5 6 7 8 9

PET | 95,4% | 85,8% | 94,7% | 88,9% | 96,5% | 91,7% | 94,2% | 75,8% | 61% | 80%

Aleat. | 81% | 84,2% | 90,4% | 72,7% | 73,4% | 74,6% | 69,8% | 57,5% | 36,4% | 55,4%

Tabela 5.4 - Percentagem dos acertosr igidos para cada classe do problema, geradas pelo
K-NN nebuloso aplicado aos dados de teste para os padrdes da PFT e para os escolhidos
aleatoriamente,comm=1,25ek =7
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Observa-se que para os padrdes calculados na PFT, a classe do digito 4 € a que
agrupou mais dados da sua proépria classe, enquanto que, para os padrfes aleatérios, a
classe 2 é avencedora.

NUmero de Padrodesda PFT

AMmostras

133
132
144
75
61
58
55
61
47
45 0 0

Tabela55 —Matriz de confuséo par a a execucdo do K-NN nebuloso para os dados de teste,
comm=125ek =7, paraospadrfesda PFT e para os escolhidos aleatoriamente. Aslinhas
correspondem as classes e as colunas cor respondem as amostr as classificadas pelo método. As
células sombreadas corr espondem ao nimer o de amostras que foram classificadas corretamente
em suasrespectivas classes
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O tempo de computacéo para a PFT, para os dados com 122 caracteristicas, foi
de 6099 segundos. Nesta fase, 0 mé&odo FCM e a medida de validagdo ICC foram
executados para cada classe separadamente. A Tabela 5.6 mostra os tempos de execucéo

do método FCM para cada classe.

TO | T1 T2 T3 | T4 | T5| 76 | T7 | T8 | T9 | Total
FCM | 965s | 1055s | 1257s | 454s | 261s | 560s | 411s | 366s | 380s | 381s | 6090s

Tabela 5.6 — Tempos de execugdo do método FCM para cada classe, de0 a9, eo Tempo Total de
execucao par atodas as classes, para 122 car acteristicas

A SFT, onde sdo variados os valores de me de k na execucdo do método K-NN
nebuloso e sBo calculadas as taxas de acertos rigidos, durou 1076 segundos. O tempo

total de treinamento do sistema |CC-KNN foi de 7166 segundos, ou sgja, de 1h e 59 seg.

O tempo de execucdo do K-NN nebuloso para com os padrfes aleatérios €
formado pelo tempo da escolha aleatdria dos padrdes e pelo tempo da SFT, dado que a

PFT néo faz parte de sua execucao.
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O tempo da escolha dos padrdes é pegqueno, sendo de 0,3 segundo e o tempo da
ST é de 1224 segundos, perfazendo o tempo total de execucdo de 1224 segundos. Seu
tempo de execucgdo é inferior ao tempo do K-NN nebuloso com os padrdes escol hidos na

PFT, porém suas taxas de acertos também sdo inferiores.

5.2.1 COMPARANDO O SISTEMA |ICC-KNN com o©0s METODOS DE

CATEGORIZACAO ESTUDADOS

Os métodos de categorizacdo FCM, FKCN, GG e GK também foram aplicados
como componentes de Sistemas de Reconhecimento Estatistico de Padrdes, conforme
explanado na secéo 4.4, ao problema de reconhecimento de digitos a fim de avaliar seu

desempenho juntamente com o desempenho do sistema |CC-KNN.

Porém os métodos GG e GK, ao contrario dos métodos FCM, FKCN e do
proprio ICC-KNN, oferecem restrigdes (segdes 2.2.2 e 2.2.3) a0 conjunto de amostras a

serem categorizadas, pois envolve o calculo de matrizes inversas.

Para aplicar estes métodos as amostras, foi necessario entéo reduzir o niUmero de
caracteristicas destas. A técnica utilizada com este intuito foi a Andlise dos
Componentes Principais — PCA (Principal Conponents Analysis). (KUPAC, 2000)

O PCA reduz a dimensdo do espaco vetorial através de combinacdes lineares das
variaveis principais, ou sgja, das varidveis que oferecem maior variancia ao conjunto de
dados.

Estas combinacfes geram um novo sistema de coordenadas, através da rotacdo
do sistema original, que preserva a variancia total do conjunto de amostras e 0 maximo

possivel de informacdes relevantes.

A classe com 0 menor nimero de amostras € a classe do digito 9, com 183
amostras para a fase de treinamento. Entéo para aplicar os métodos GG e GK a este
problema, o nUmero de caracteristicas p deve obedecer a equacéo p(p-1)/2 < 183, de

modo que p = 19 deve ser o novo nimero de caracteristicas das amostras. (secdo 2.2.2)
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Figura5.3 — Grafico da Variancia em funcgéo do nimer o de car acter isticas das amostr as dos digitos
manuscritos

O PCA foi aplicado aos dados, originalmente com 122 caracteristicas. Ao
reduzir para 19 as caracteristi cas das amostras, a fragdo da variancia original dos dados
preservadafoi de 82,6%. O gréfico davariancia em funcéo do nimero de caracteristicas

para os dados deste problema é mostrado na Figura 5.3.

Para fins comparativos, 0 sistema ICC-KNN também foi executado para os
dados transformados com 19 caracteristicas, juntamente com os métodos de
categorizacdo FCM, FKCN, GG, GK, para 0os mesmos conjuntos de treinamento e teste.

Na PFT do sistema ICC-KNN, a medida de validacdo ICC encontrou as
melhores particdes geradas pelo método FCM com os dados de treinamento, que sdo
mostradas na Tabela5.7.

Classes | 01| 2| 3(4|5|6|7|8|9
Particoes| 24 | 28| 12| 24| 10| 28| 23| 25| 13| 28

Tabela 5.7 — Numer o de particdes identificados pela medida de validacdo | CC par a cada classe com
19 caracteristicas, cujos centros ser &o usados como padr 8es no método K-NN nebuloso
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A SFT foi executada para os padrdes calculados na PFT e para os padrdes
aleatérios. Para os padrdes da PFT, amaior taxa de acertos rigidos foi de 92% param =
1,25 ek = 6 eamaior taxa de acertos nebulosos foi de 97,8% param=2ek =7.

Para os padrdes escol hidos al eatoriamente, a maior taxa de acertos rigidos foi de
71,4% para m = 2e k = 6 e a maior taxa de acertos nebulosos foi de 82% para os

valoresdem=2ek=7.

O K-NN nebuloso foi entdo executado no Modulo de Reconhecimento de
PadrBes com os dados de teste, para os parametros que obtiveram as maiores taxas de
acertos rigidos na SFT, que foramm = 1,25 e k = 6, para os padrées da PFT e para 0s
aleatorios.

Para os padrbes da PFT, ataxa de acertos rigidos obtida € de 86,7% e ataxa de
acertos nebulosos é de 93,8%, ambas maiores que as taxas obtidas para os padrbes

aleatorios, que foram de 75,22% e 85,66%, respectivamente.

Observa-se que as taxas de acertos rigidos e nebulosos obtidas com os padrées
da PFT sdo maiores para as amostras com 122 caracteristicas (87,8% e 94,53%,

respectivamente) do que para as amostras com19 caracteristicas.

JA para os padrbes aleatérios, a taxa de acertos rigidos € maior para amostras
com 19 caracteristicas e a taxa de acertos nebul osos é praticamente igual para ambos os
casos. Para 122 caracteristicas, as taxas obtidas foram de 72,4% e 85,63%,

respectivamente.

O tempo total de execucdo do sistema ICC-KNN foi de 1784 segundos, onde o
tempo de execucéo da PFT foi de 1569s e 0 daSFT foi de 215s. Os tempos de execucédo
do método FCM para cada classe pode ser comparado na Tabela 5.8.

Para os padrfes al eatdrios, o tempo total de execucdo foi de 260 segundos.

TO | T2 | T2 | T3 | T4 | T5|T6| T7 | T8 | T9 | Total
FCM | 271s | 211s | 280s | 123s | 122s | 94s | 97s | 116s | 107s | 144s | 1565s

Tabela 5.8 — Tempos de execucao do método FCM para cada classe, de0 a9, eo Tempo Total de
execucao par a todas as classes, para 19 car acteristicas
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Figura 5.4 — Grafico da Taxa de Acertos Rigidos dos métodos FCM, FKCN, GG e GK em funcdo da
constante nebulosa m para os dados deteste.

Os métodos de categorizacdo FCM, FKCN, GG e GK foram executados parac =

10 categorias, dado que se sabe que o problema tem 10 classes, e para os valores da
constante nebulosami  {1,1; 1,25;1,5; 2}.

As taxas de acertos rigidos e de acertos nebulosos para os métodos de

categorizagOes acima podem ser observados na Figura 5.4 e na Figura 5.5. Pode-se

observar que os resultados sdo altamente dependentes dos val ores da constante nebul osa

m.
Métodos | ICC-KNN | K-NN pad. alea. | FCM | FKCN | GG GK
Acertos Rig. 86,7% 75,22% 57% 55% 51% 49%
Acertos Neb. 93,8% 85,66% 60% 54% 39,5% 39,8%
Tempos 1784 s 260 s 30,38s| 32,79s| 108,15s| 711,77 s

Tabela 5.9 — Acertosrigidos, acertos nebulosos etempo de treinamento dos métodos de
categorizacdo | CC-KNN , K-NN nebuloso com padrdesaleatdrios, FCM, FKCN, GG eGK paraos
dadosdeteste com 19 car acter isticas

O nelhor desempenho dentre estes métodos foi do método FCM, com taxa de

acertos rigidos de 57% e taxa de acertos nebulosos de 60%, ambos para a constante

nebulosam= 1,25.
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Porém seu desempenho foi muito inferior ao obtido pelo sistema ICC-KNN. O
ganho rigido do sistemalCC-KNN sobre o método FCM é de 52%. A Tabela 5.9 mostra
as taxas de acertos e 0s tempos de execucdo dos métodos para as amostras de teste com

19 caracteristicas.

70r
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—#— FKCN
—— GG
—— GK

60 -

& (51
o o

W
o

Taxa de Acertos Nebulosos

20+

Figura5J5 - Gréfico da Taxa de Acertos Nebulosos dos méodos FCM, FKCN, GG e GK em funcéo
da constante nebulosa m para os dados deteste.

O tempo de execucdo do sistema ICC-KNN € maior que o tempo dos outros
métodos de categorizacdo, sendo compensado pelo seu maior poder de classificacéo.

As execuces do método FCM e darede FKCN param = 1,5 e m = 2 geraram
categorias cujos centros convergiram para 0 mesmo ponto. Assim todos os digitos

foram classificados como pertencentes a uma Unica classe.

Param= 1,1 e m= 1,25, quando as parti¢cbes sdo mais nebulosas, as taxas de
acertos rigidos do FCM foram de 55% e 57%, enquanto que as darede FKCN foram de
55% e 52%, respectivamente.

As taxas de acertos nebul osos também foram baixas, sendo parao FCM de 52%
e 60% e paraarede FKCN de 51% e 54%, param= 1,1 e m= 1,25 respectivamente.
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NUmero de Padrdesda PFT

Amostras | S T T T2 131415/ 6] 71819
133 0 112 | 7 10 0 OO0 1 3(10|0
132 1 0 83| 15 1 510 3([25]0]0
144 2 7 8 | 106 | 6 1 (0112 4 [0]O0
75 3 0 7 12 (36| 0 |0 1 (19|00
61 4 0 3 1 0 [45(0| 2 |10|0}|0O
) 5 0 (3|20 24| 1[0[5[50[0
55 6 3 6] 9 0]0l0[37[00[0
61 7 0 4 11 0 O[O0l 0|46 |0]|0
47 8 11715 ]0]0(0][5 900
15 9 10| 4 [5(0]0[0][35][0]0

Tabela 5.10 — Matriz de confusdo para a execucéo do método FCM par a os dados de teste, com m =
1,25. Aslinhas correspondem as classes e as colunas cor r espondem as amostr as classificadas pelo
método. As cdlulas sombreadas correspondem ao nimero de amostras que foram classificadas
corretamente em suasrespectivas classes

A Tabela5.10 ea Tabela5.11 ilustram as matrizes de confusédo para os melhores
resultados obtidos pelo método FCM e arede FKCN, respectivamente.

NUmero de Padrdesda PFT

Amostras | S T T 1273141561789
133 0 115 | 12 1 0 0 1 1 310(0
132 1 0 103 | 3 0[19] 1 6 0[O0]O
144 2 13 23 | 74 | 3 1 7120 3 [0|0
75 3 0 16 |12 |37 | 4 1 0 51010
61 4 0 7 0 0 [36]| 3 7 8 |00
58 5 0 3 5127 1 (18| 2 2 101|0
55 6 4 11 1 0 0 2 371 00|00
61 7 2 |13 2]0]20] 2] 0]22]/0]0
47 s 420114 [3[4]0]0]0
5 9 113 |09 2430|500

Tabela5.11 —Matriz de confusdo para a execucao darede neural FKCN para osdados deteste,
comm = 1,1. Aslinhascorrespondem as classes e as colunas cor respondem as amostras
classificadas pelo méodo. As células sombr eadas correspondem ao nimer o de amostras que foram
classificadas corr etamente em suasr espectivas classes

Observa-se que nos dois casos, as categorias dos digitos 8 e 9 ndo foram
representadas por nenhuma categoria, obtendo taxa de acertos de 0%. Estes digitos

foram classificados como pertencentes as demais classes.

A Tabela 5.12 mostra a percentagem de pontos que pertencem a cada classe e
foram classificados como tais. Tanto para o0 método FCM como para a rede FKCN, a
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categoria que representa a classe 0 foi a que englobou mais pontos pertencentes a sua

prépriaclasse.

Classe 0 1 2 3 4 5 6 7 8| 9
FCM | 83,6% | 64,8% | 52,2% | 50% | 865% | 0% | 56% | 29,5% | 0% | 0%
FKCN | 77,2% | 49% | 74,8% | 48% 33% | 44% | 48% | 46% | 0% | 0%
GG 100% | 88,9% | 43,3% | 54,5% | 24,2% | 48% | 0% | 26% | 0% | 0%
GK |[84,2% | 80,3% | 854% | 0% | 705% | 36,2% | 0% | 41% | 0% | 0%
Tabela 5.12 - Per centagem de pontos que pertencem a cada classe e foram classificados

como tais, em relacdo ao total de pontos classificados como pertencentes a cada classe, para os
métodos FCM, FKCN, GG eGK.

O méodo GG foi inicializado pelos centros gerados pelo méodo FCM. Suas
execucdes, ao contrario das dos nétodos FCM e FKCN, geraram centros coincidentes

param= 1,1, ou sgja, para as particdes mais rigidas.

Sua maior taxa de acertos rigidos foi de 51% e a maior taxa de acertos
nebulosos foi de 39,5%, ambas param = 1,25 e ambas inferiores as obtidas pelo método
FCM e pelarede FKCN.

Numero de Padrodesda PFT

Amostras | O8I0 T1T 213456/ 7]8]9
133 0 92| 0|3 |1|0|2]0]2]0]0
132 1 0|80 | 26| 0[23]0|0[3(|0]0O
144 2 0| 1126 0| 5| 8|0l4|0]0
75 3 0| 2|17 30|14 2|0|10|0]O
61 4 0| 3] 2029 0]0|27|0]0O
58 5 0| 0| 5 [21]5|23|0[4(|0]0
55 6 0O|o0|49 |0 1]5]0l0(0]O
61 7 0| 2] 6 [0]21]2]0[30(0]0
47 P 0OlO0[23[0[13] 4]0 7]0]oO
45 9 Ol2 1 [3]9]2]0]28]0]0

Tabela5.13 — Matriz de confusio par a a execugdo do método GG inicializado com os centr os
gerados pelo méodo FCM para os dados deteste, com m = 1,25, Aslinhas correspondem as classes
eas colunas correspondem as amostr as classificadas pelo método. As células sombreadas
correspondem ao nimer o de amostras que foram classificadas corr etamente em suasr espectivas
classes

A Tabela 5.13 mostra a matriz de confusdo do melhor resultado obtido pelo
método GG. As classes dos digitos 6, 8 e 9 ndo foram representadas por nenhuma

categoria, obtendo 0% de acertos.
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Pela Tabela 5.12 observase que 100% dos pontos classificados como
pertencentes a categoria do digito O eram realmente desta classe, sendo esta uma classe
otimamente categorizada.

O método GK obteve as piores taxas de acertos rigidos, de 49% para m = 1,25.
Nas execucdes do método para m = 2 para as particdes mais nebulosas, todos os

centros gerados convergiram para 0 mesmo ponto.

NUmero de Padrdesda PFT

Amostras | O3S T 1T T 2 [3]4]5(6] 718]9
133 0 108 | 3 3 |oj18| 1[0l O0]0]O
132 1 0 |[105] 12 (o141 [0 O [0O]O
144 2 0 6 (106 | 0] 8 [12]|0[12]0] 0O
75 3 0 |15 [ 39 [0 1| 3]0o]17|0]0
61 4 0 |10 9 |[o[42| 0o 0 [0]O
58 5 0 5 | 26 [o[10[17]0][ 0 [0O]O
55 6 0 8 |18 [0[29| 0|00 [0]O
61 7 1 13| 21|06 [ 1]0[19]0]0
47 ) 2 [ 10| 4 o233 |05 ([0]0
45 9 0 7 8 |[0[23] 20l 5]0]0

Tabela 5.14 — Matriz de confusdo para a execugdo do método GK para os dados de teste, com m =
1,25. Aslinhas correspondem as classes e as colunas corr espondem as amostr as classificadas pelo
método. As células sombreadas correspondem ao nimero de amostras que foram classificadas
corretamente em suasrespectivas classes

A Tabela 5.14 mostra a matriz de confuséo para 0 melhor resultado obtido pelo
método GK. As classes dos digitos 3, 6, 8 e 9 ndo foram representadas por nenhuma
categoria.

A Tabela 5.12 mostra que foi a categoria do digito 2 que mais agrupou pontos

dae sua propria classe, sendo 85,4% de seus pontos digitos 2.

Os resultados dos métodos de categorizagdo FCM, FKCN, GG e GK foram
inferiores aos obtidos pelo sistema ICC-KNN. Isto demonstra a maior versatilidade do

sistemaem lidar com dados mais complexos e com categorias com alta sobreposi ¢ao.
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6 CONCLUSOES

O objetivo deste trabalho de pesguisa foi estudar os diversos métodos de
categorizacdo nebulosos existentes na literatura e suas aplicagbes em problemas de
reconhecimento de padrdes.

Através deste estudo, observou-se gque uma dificuldade enfrentada pelos
métodos era encontrar 0 nimero ideal de particbes que melhor representasse um

conjunto de amostras.

Existem vérias métricas nebulosas utilizadas para avaliar o nimero ideal de

particdes, porém cada uma analisa um determinado aspecto do conjunto amostral.

Observou-se a possibilidade de criar uma nova medida de validagdo que pudesse
analisar tanto espacos rigidos como nebulosos levando em conta a maior gama de
aspectos do espagco amostral. A ICC foi entdo cunhada empiricamente em decorréncia
da andlise das funcionalidades e restri¢cbes das métricas nebulosas estudadas na secéo
2.3edoFLD.

Os métodos de categorizagdo nebulosos ndo podem ser utilizados
independentemente com a finalidade de reconhecer padrfes, dado que eles ndo

fornecem melos de associar as categorias geradas com as classes do problema.

Porém, associados, eles demonstraram um grande potencial classificador. A
andlise e avaliagdo deste potencial culminaram na criacdo de um Sistema de
Reconhecimento Estatistico de Padrdes, o Sistema | CC-KNN.
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6.1 RESULTADOSOBTIDOS

6.1.1 OEFLD

O FLD é uma medida utilizada largamente para avaliar particdes geradas por

métodos de categorizagado rigidos.

Sua versio estendida definida, o EFLD®, estendeu eficientemente as
funcionalidades do FLD, tornando possivel utilizar esta medida para avaliar particoes

nebul osas além das rigidas.

Além disto, a otimizago feita culminou na sua maior velocidade de célculo.

6.1.2 MEDIDA DE VALIDACAOICC

A medida de validacdo ICC mostrou ser, nos experimentos realizados nesta
pesquisa, uma medida eficiente ao avaliar as partices de espacos rigidos e nebul 0sos,
mesmo nos casos mais dificeis, quando a sobreposicéo das classes é alta.

Comparada as outras métricas utilizadas com o mesmo intuito, ela conseguiu
avaliar os dois aspectos mais importantes de um conjunto de particdes. a compacidade

das particOes e a separacéo entre elas.

Além disto, ela provou ser uma medida com ato grau de acertos e répida,

obtendo 6timos tempos de execucdo em relacdo as outras medidas de validacéo.

6.1.3 SISTEMAICC-KNN

O Sstema ICC-KNN € um sistema de Reconhecimento Estatistico N&o-
Paramétrico de Reconhecimento de Padr@es que uniu as vantagens de dois métodos de

categorizagdes nebulosos. 0 FCM e o K-NN nebuloso.

O méodo FCM ¢é aplicado para particionar o conjunto amostral, enquanto a
medida de validacdo proposta | CC avalia 0 melhor nimero de categorias gerado.

5> Estamedidafoi definida neste trabalho
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O méodo K-NN nebuloso funciona entdo como o reconhecedor de padrdes, que

associa as novas amostras as categorias geradas.

O sistema obteve uma melhor classificagdo dos dados, mostrando maior
eficiéncia em relacBo aos sistemas que utilizam outros métodos de categorizacdo

nebul 0sos.

A vantagem deste sistema € sua facilidade de implementacdo, dado que foram
utilizados dois métodos vastamente conhecidos e que 0s seus mecanismos de

funcionamento ndo foram alterados.

Outra vantagem é que o sistema ndo oferece restricdo ao conjunto de amostras

analisado, podendo ser utilizado em qualquer problema de reconhecimento de padroes.

421.1 RECONHECIMENTO DE DIGITOSMANUSCR TOS

O Sstema ICC-KNN foi aplicado ao problema de reconhecimento de digitos

manuscritos.

O ICC-KNN confirmou novamente sua eficiéncia através de suas taxas de
acertos de classificacdo gque foram superiores as obtidas por sistemas que utilizaram
métodos FCM, GG, GK e FKCN como categorizadores.

6.2 DIFICULDADES ENCONTRADAS

O maior impasse enfrentado na conducdo deste trabalho foi a dificuldade em
encontrar artigos e livros que contivessem as definicdes dos métodos de categorizacao

nebul 0sos e das medidas de validagéo.

O FCM é o método mais aplicado, por ser o mais antigo, rapido e facil de

implementar. Este método € descrito em muitos artigos e livros.

Porém, os métodos GG e GK sdo descritos praticamente apenas em seus artigos
de origem, que ndo estdo disponiveis via Internet. Estes métodos sdo pouco empregados
na literatura, provavelmente por imporem restricbes ao conjunto de amostras e ou por

exigirem uma implementagdo mais complexa.
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O mesmo acontece com as medidas de validacdo, que sdo apenas referenciadas
nos artigos que as utilizam enquanto que seus artigos de origem ndo estdo disponiveis

na Internet.

Outra dificuldade enfrentada foi a obtencéo de dados para testar os algoritmos,

sendo necess&rio criar dados al eatorios.

6.3 TRABALHOSFUTUROS

Em futuras implementagdes, osistema ICC-KNN pode ser alterado através ca
substituicdo do método FCM por outros métodos de categorizacdo existentes. Deste
modo, pode ser avaliada a capacidade de classificagdo do sistema para os diversos
critérios de minimizacéo.

Nesta mesma linha, pode-se variar os valores da constante nebulosa na execugéo
dos diferentes métodos a fim de encontrar a que obtém melhores resultados.

O sistema ICC-KNN fornece como saida os graus de inclusdo das amostras nas
categorias em que foram classificadas, dado que estamos referenciando um sistema

nebul 0so.

Uma futura implementagdo pode avaliar estes graus de inclusdo empregando
uma rede neural, como uma MLP, criando assim um Sistema Hibrido derivado do |CC-
KNN.

A partir da classificagdo obtida, a rede neural pode avaliar as amostras em um
espaco dimensional menor, diminuindo seu tempo de treinamento e avaliando somente

as classes que realmente sdo relevantes para o problema.

Outro futuro trabalho é a extensdo da medida de validacéo ICC afim de avaliar
casos em que ndo é obedecida a condicdo do somatério dos graus de inclusdo de cada

ponto em todas as categorias ser igual al.
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