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Resumo Este trabalho apresenta uma analise da Matriz de Distancias
através de Visdo Computacional (VC) com o objetivo de identificar o
nimero k de agrupamentos sobre bases de dados com sobreposigao entre
grupos, sendo esta uma abordagem de agrupamento nao supervisionado.
Assim, com a Matriz de Distancias que é obtida de uma métrica de dis-
tancia aplicada par-a-par no conjunto de dados, sdo aproveitadas e ex-
traidas informacées visuais para identificar de forma individual cada um
dos agrupamentos contidos nos dados. As amostras pertencentes a cada
agrupamento sao projetadas em um novo espago linear, de forma que a
sobreposicao e distancia de separagio entre agrupamentos (clusters) seja
corrigida e aumentada sem perder informagao. Os resultados da meto-
dologia aplicada nos experimentos mostram ser promissores, garantindo
agrupamentos de dados sem sobreposi¢do e sem perda de informag&o.

Keywords: Matriz de Distancias, VC, Agrupamento ndo supervisio-
nado, Sobreposi¢do, Autovetor, Autovalor.

1 Introducgao

No agrupamento de dados nao supervisionado os rotulos das amostras sao des-
conhecidos, nao existe informacao a priori sobre a classe ou grupo onde uma
amostra analisada pode ser atribuida. Isto é porque na maioria dos problemas
reais a rotulacdo de dados tem um alto custo computacional e esforgo conside-
ravel [1]. No entanto, o agrupamento néo supervisionado é muito utilizado na
mineragao de dados, onde o contetido de grandes bases de dados nao é conhecido
[2]. De forma que, neste tipo de abordagem é necessario definir algum critério de
dissimilaridade que permita diferenciar ou separar as amostras por grupos [3,4].
Este critério pode ser definido em funcao de métricas de distancia tais como a
Euclidiana [5], Minkowski [6], Manhattan [6], Hamming [7] e Mahalanobis [§],
sendo as mais utilizadas na literatura.
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As métricas de distancia sao representadas por uma fungao F(z1,x2) que
retorna um valor quantitativo da dissimilaridade entre duas amostras analisadas
x1 e xa. O tipo de fungao de dissimilaridade a utilizar depende do tipo de dados
ou a natureza do problema que esta sendo analisado. De forma geral, esta fun-
¢ao deve apresentar propriedades de nao-negatividade, reflexividade, simetria e
desigualdade triangular [9].

Além disso, a Matriz de Distancias é amplamente utilizada na analise de
agrupamentos de dados, reconhecimento de padroes, selecao de caracteristicas,
regressao, classificagdo, entre outras [10]. Dado que esta matriz representa uma
das formas mais eficientes de visualizagao de dissimilaridade nos dados através
de uma meétrica de distancia [10], permitindo assim, obter uma representagao
visual global das relagoes de proximidade entre amostras de todo o conjunto
de dados. No trabalho de Weiss Y. [11], obtiveram um bom desempenho ao
utilizar os autovetores da matriz de dissimilaridade para fazer segmentacao em
imagens reais e sintéticas. Afirmam que, a partir da inspecdo visual na matriz
de dissimilaridade, existem informagoes relevantes da segmentagao correta. Por
sua vez, em [12] é estudado o agrupamento espectral e como ele determina de
forma automatica o namero de grupos, baseado no céalculo dos autovetores das
matrizes de dissimilaridade calculadas entre pares de amostras. No estudo de
[13], apresentou-se uma nova abordagem de regularizagao para ELMs, utilizando
informacao espacial a priori contida na matriz de dissimilaridade. Nesse trabalho
foi utilizada a matriz de dissimilaridade de Cossenos que é livre de parametros
fazendo com que a regularizagao seja feita sem o ajuste dos mesmos.

Com tudo isto, em um cenario de agrupamento nao supervisionado e com
existéncia de sobreposicao entre grupos; este trabalho tem como objetivo apro-
veitar a informagado visual fornecida pela Matriz de Distancias para obter o
numero k de agrupamentos. Dessa forma, utilizando técnicas de Visao Compu-
tacional seré possivel identificar de forma individual cada um dos agrupamentos
contidos nos dados. Depois, através de uma projecao linear feita sobre os agru-
pamentos de dados, sera corrigida a sobreposicao e aumentada a distancia de
separagao entre agrupamentos (clusters) sem perder informagao.

Este trabalho esta distribuido da seguinte forma: na Secgao 2 é abordado o
problema de agrupamento com sobreposicao, onde é evidenciado a necessidade
de propor métodos de agrupamento para lidar com a sobreposicao de dados. Na
Secao 3, é apresentada a metodologia proposta, que utiliza Visao Computacio-
nal na anéalise da Matriz de Distancias; e o conceito de covaridncia, autovetor e
autovalor para projetar linearmente os agrupamentos sem sobreposicao. A dis-
cussao e apresentacao dos resultados experimentais sao mostrados na Segao 4.
Finalmente, as conclusoes e comentéarios finais sao abordados na Segao 5.

2 O Problema de Agrupamento com Sobreposigao

Ao longo dos ultimos anos, é percebido um aumento consideravel no interesse
de abordar problemas com sobreposi¢ao de dados; pois estes tendem a gerar
agrupamentos indesejaveis no conjunto de dados [14]. Uma das explicagoes deste
comportamento é que a maioria dos algoritmos de agrupamento existentes na



Lecture Notes in Computer Science: Authors’ Instructions 3

literatura sao de natureza particional, projetados para agrupar conjuntos de
dados bem comportados, rigidos e sem sobreposi¢ao [1]. Este é um desafio em
métodos de agrupamentos de dados, uma vez que a maioria das bases de dados
(reais ou sintéticas) possuem sobreposigao [15].

No agrupamento de dados o objetivo principal é encontrar grupos adequados
com uma minima variabilidade intra-grupo (clusters compactos) e maxima se-
paragdo inter-grupos (clusters bem separados)[16]. Além disso, espera-se que a
distancia entre agrupamentos seja grande e que o didmetro esperado dos agrupa-
mentos seja pequeno. A relacdo dessas duas distancias é definida como o indice
de validagao (val) definido na Equagéo (1), e com ele é possivel definir o namero
adequado de agrupamentos [16].

k
_ Intra _ % Zi:l ZzsCi || T — 2z H2

" Inter min; ; (|| z: — Zj )

val (1)

Onde, i =1,2,...,.k—1;j =i+ 1,i+ 2,....,k, N é o nimero de dados, k
é o numero de agrupamentos, e z; representa o centroide do agrupamento Cj.
No entanto, com a presenga de sobreposigao os critérios de variabilidade intra-
grupo e inter-grupo serao mais dificeis de serem satisfeitos porque a distancia de
separagao inter-grupos é pequena e o didmetro dos agrupamentos aumenta. Isto
ocasiona que o indice de validagao (val) se torne sensivel ao ruido inserido pela
sobreposicao. Este tipo de situacao é evidenciado na Figura 1, onde as regioes
de sobreposi¢ao sao apresentadas na forma de elipses (vermelhas).

Figura 1: Regides de sobreposi¢ao

3 Metodologia proposta

Na Figura 2, é apresentado um fluxograma que explica de forma geral a meto-
dologia proposta por esse trabalho, para o agrupamento de dados nao supervi-
sionado baseado na anélise da Matriz de Distancias.

A metodologia proposta consta de duas partes. A primeira etapa consiste na
identificagao do nimero de agrupamentos k em que o conjunto de dados pode
ser dividido, através da Matriz de Distancias analisada com Visao Computaci-
onal (VC). A segunda parte consiste na projegao linear dos agrupamentos de
forma que as distancias intra-grupos sejam menores e a distancia inter-grupos
seja maior do que o conjunto de dados original. A seguir, serd explicada mais
detalhadamente a metodologia e cada uma das etapas.
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Matriz de Disténcia e
identificagdo dos agrupamentos

Projegao linear dos dados
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Figura2: Metodologia proposta

3.1 Identificacao do Numero de Grupos k

Uma vez feita a leitura dos dados, é calculada a matriz de distancias par-a-par no
conjunto de dados, utilizando uma meétrica de distdncia que determinaré o grau
de dissimilaridade entre amostras. Uma das métricas mais intuitiva e utilizada
na literatura é a Distancia Euclidiana, definida pela Equagao (2).

D(xi,%5) = V/(win — 2j1)% + (Tiz — 252)% + .. + (Tin — jn)? (2)

A Matriz de Distancias fornece entao uma representacao visual geral das
relagoes de proximidade entre todas as amostras, como pode ser observado na
Figura 3(a). As regides mais escuras indicam conjuntos de amostras com uma
maior similaridade, ou seja, uma menor distancia entre pares de amostras. Nas
regioes mais claras indicam que existe uma maior distancia entre pares de amos-
tras comparadas. Desta forma, é possivel evidenciar que na diagonal secundéaria
existem varias regides (blocos) que possuem uma maior similaridade que os ou-
tros. Estes blocos representam o niimero de agrupamentos k em que o conjunto
de dados pode ser dividido.

A analise de Visao Computacional [17] apresenta uma forma robusta de iden-
tificar rapidamente estes agrupamentos. Para isto, a Matriz de Distancias (M) é
convertida em imagem, para posterior analise e identificagdo dos agrupamentos.
Inicialmente, a matriz é normalizada na escala de [0 — 1] e é calculado o desvio
padrao (dp) sobre todos os valores da matriz. Com isto é realizada uma primeira
limiarizacao definida pela Equagao (3), sobre a matriz de distancias com a fi-
nalidade de eliminar parcialmente o ruido e regioes que nao sao de interesse na
andlise posterior. O limiar utilizado foi de (1.3 x dp), tal valor foi definido com
base em experimentos, e representa o 45% da variabilidade do ruido presente
na imagem. Tal defini¢do permitiu reduzir o ruido sem degradar as regides de
interesse da imagem. A Figura 3(b) apresenta o resultado apds a limiarizagao.

_ 1, se M(x,y)>13x*dp
L(z,y) = {M(m,y), se M(z,y) < 1.3xdp 3)
A matriz de Distancias limiarizada L ¢ salva como imagem no formato (PNG
- Portable Network Graphics). Sobre a imagem ¢é aplicado um filtro gaussiano
(Equacao (4)) com o objetivo de fazer borramento, reduzir a textura e homoge-
neizar o ruido presente na imagem. Posteriormente, a imagem é binarizada para
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Figura 3: (a) Matriz de Distancias; (b) Limiarizagdo da Matriz de Distancias.

facilitar a busca de agrupamentos [18] e aplicam-se operadores morfologicos de
erosao e dilatagao sobre a imagem. Por tltimo, sao encontrados os contornos dos
agrupamentos com operadores morfologicos de preenchimento de regides. Na Fi-
gura 4 é apresentada toda a evolugao do processamento realizado na imagem até
chegar na identificagdo dos grupos, através de VC e operadores morfologicos.

. . _ 1 I2 +y2
filtro Gaussiano(z,y) = Wexp (_7 (4)
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Figura4: (a) Imagem apés do filtro gaussiano; (b) Imagem binarizada; (c) Operadores
Morfolégicos; (d) Identificagdo dos agrupamentos.

Outra abordagem para identificar os agrupamentos sobre a imagem analisada
é fazer leitura do complemento da imagem (1 — imagem), e sobre ela aplicar os
operadores morfologicos de preenchimento de regioes para identificar as regioes
de interesse. Na Figura 5 mostram-se os resultados obtidos apds a aplicagao
desta abordagem.

Com os agrupamentos ja identificados sobre a imagem, é possivel saber es-
pecificamente quais amostras dentro do conjunto de dados pertencem a cada
agrupamento. Isto é possivel porque a relacaio do nimero de amostras é equi-
valente ao numero de pizels na imagem salva. De forma que, cada amostra
no conjunto de dados representa um pixel na imagem da Matriz de Distéancias
(Figura 5(c)).

3.2 Projegao Linear de Agrupamentos

Esta etapa tem como objetivo projetar os agrupamentos de forma que nao exista
sobreposicao entre grupos nem perda de informacdo, diminuindo a distancia
intra-grupos e ao mesmo tempo aumentando a distancia inter-grupos. Para isto, é
necesséario identificar o grau de dispersao de cada um dos agrupamentos dentro do
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Figura5: (a) Complemento da imagem (1—imagem); (b) Identificagdo dos agrupamen-
tos (c) Numero de amostras equivalente ao nimero de pizels em cada agrupamento.

conjunto de dados, e baseado nessa informagao corrigir a sobreposicao existente
entre grupos.

Uma forma mais intuitiva de saber o grau de dispersao de um conjunto
de dados é com o conceito de varidncia dos dados. O desvio padrao que é a
raiz quadrada da varidncia proporciona uma medida de quanto os dados estao
espalhados no espago de caracteristicas 2D (Equagao (5)). Portanto, a matriz
de covariancia resume todas as informagoes das varidncias calculadas em torno
dos eixos z e y respectivamente, e a correlagao que existe entre as varidncias dos
eixos vertical e horizontal (Equagao (6)).

TR | 5= [rla) oo )

— o(y,z) o(y,y)

—
(=}
=

Desta forma, o processo de projegao dos agrupamentos no conjunto de dados
é definido pelo Algoritmo 1.

Algorithm 1: PROJEGAO LINEAR DE AGRUPAMENTOS

Dado o namero de agrupamento identificados na Matriz de Distancias através de VC:

(i) Para todo o conjunto de dados calcule o centroide Cr, e para cada agrupamento identifique o
centroide C;.

(ii) Calcular a matriz de covariancia X para cada grupo analisado.

(iii) Fazer a decomposi¢do da matriz de covariancia em auto-vetores e auto-valores.

(iV) Projetar a transformagao linear T' dos agrupamentos, fazendo a redugdo da distancia
intra-grupos através de um fator de escala para cada eixo z e y, utilizando a matriz de escala
S. Se for necessario Rotacionar o agrupamento, definido pela matriz R:

_ |5z O _ |cos(8) —sin(0)
8= [0 sy] R= [sin(@) cos(0) ()
De modo que;
4 T = RS (8)

(V) Aumentar a separagdo inter-grupos levando em consideragao a posi¢ao de cada um dos
centroides C;. Garantir que a distancia entre os centroides Cr e C; seja maior que a atual. O
termo g é o fator multiplicativo de separagao variado pelo usurario, que determina quanto os
grupos vao se afastar.

d(Ci) = (/(Cr = C5)?) xq, g>1 9)
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4 Resultados Experimentais e Analise

Com o objetivo de testar a metodologia proposta e observar o comportamento
dos dados resultantes foram realizados trés experimentos diferentes. As métricas
de avaliacao na qualidade do agrupamento e na particao dos grupos obtidos em
cada experimento, foram baseadas em indices de qualidade de agrupamento in-
terno como Silhouette; e agrupamento externo como Precision, Recall, Jaccard
[19,20]. Estes indices de qualidade variam de [0 — 1], onde resultados proximos
de 1 indicam que a metodologia avaliada agrupa de forma eficiente o conjunto
de dados com base no indice utilizado.

No primeiro experimento foram feitas diferentes variagoes de sobreposicao.
Para isto, foi utilizada uma base de dados sintética que consta de 900 amos-
tras, geradas a partir de distribui¢oes normais aleatérias. Esta base de dados é
composta de cinco agrupamentos com 180 amostras em cada grupo, onde existe
uma variagdo de desvio padrao no intervalo de [0 — 1], de modo que é aumen-
tado o grau de sobreposicao a medida que a variagao fica proxima de 1. Para
cada variacao de desvio padrao (sobreposigdo) sdo apresentados: o conjunto de
dados nao rotulado como um problema nao supervisionado, a identificacao de
agrupamentos nas imagens de Matriz de Distancias, como também os agrupa-
mentos obtidos pela metodologia proposta e finalmente a projecao linear dos
dados eliminando a sobreposi¢ao. Alguns dos resultados gréaficos podem ser evi-
denciados nas Tabelas 2-5. Em adigao, a metodologia proposta foi comparada
com algoritmos tradicionais como Fuzzy C-Means (FCM) e K-means Clustering,
onde o numero k de grupos foi selecionado com o valor maximo de Silhouette
quando este foi variado de k = 2, ..., 5. Os resultados numéricos correspondentes
as métricas de avaliagao neste experimento com variagao do desvio padrao de
dp = 0.1 até dp = 0.8 sao mostrados na Tabela 1.

Tabela 1: Resultados Experimento 1

Base de dados Silhouette Precision Recall Jaccard k ‘
(5 gaussian) A ‘ B C A ‘ B ‘ C A ‘ B ‘ C A ‘ B C A‘B‘C"
dp=0.1 0.8498 0.8446 0.5912 1 1 05541 1 1 1 1 1 0.5541|5 5 3
dp=0.2 0.6860 0.6893 0.6894| 1 0.98450.9867| 1  0.98450.9867| 1  0.96950.9738|5 5 5
dp=0.3 0.5204 0.5518 0.5537| 1  0.44990.4498] 1  0.9453 0.9506] 1  0.43850.4395|5 3 3
dp=0.4 0.3723 0.4909 0.4923| 1 0.37220.3734] 1 0.9589 0.9642| 1  0.3663 0.3683|5 2 2
dp=0.5 0.2726 0.4691 0.4698|0.9977 0.3630 0.3640(0.9977 0.9320 0.9359|0.9955 0.3536 0.3552|5 2 2
dp=0.6 0.1686 0.4131 0.4128 |0.9955 0.3438 0.3444|0.9955 0.8674 0.8671]0.9911 0.3266 0.3271|5 2 2
dp=0.7 0.1148 0.4031 0.4055|0.7131 0.3271 0.3257| 1  0.8249 0.8271]0.7131 0.3058 0.3049|5 2 2
dp=0.8 0.0552 0.3727 0.3750(0.6379 0.3614 0.3585|0.9373 0.6184 0.6190{0.6118 0.2955 0.2937|4 3 3

A representa Cluster-C'V; B representa FCM; C representa K-means.

De forma geral, os resultados deste primeiro experimento mostram que a
metodologia proposta consegue identificar corretamente o ntimero k de agrupa-
mentos no conjunto de dados, a exce¢ao de dp = 0.8 onde foram identificados
apenas 4 agrupamentos. Em contraste, os outros métodos tradicionais se mos-
traram ineficientes na identificacao de agrupamentos, conforme foi aumentando
o grau de sobreposi¢cao. Também, nas Tabelas 2-5 é evidenciado que conforme
aumenta o grau de sobreposicdo no conjunto de dados, é mais dificil para o mé-
todo Cluster-C'V encontrar o numero de agrupamentos correto através de VC
ja que a imagem obtida da matriz de distancia possui um ruido maior. No en-



Lecture Notes in Computer Science: Authors’ Instructions

Tabela 2: Analise para dp = 0.2, com s, = s, =1eqg=1.9

Nao rotulados |Matriz de Distancias Metodologia Projecao
N N - e

8 7 7 wi -

. > > v %
1 1 © ’

xin[, 1]

Tabela 3: Analise para dp = 0.5, com s, = s, =1 eq=1.9

Nao rotulados

Matriz de Distancias

Metodologia

Projecao

xin[, 2]

xin[, 1] X X
Tabela 4: Analise para dp = 0.7, com s, = s, = 0.6 e ¢ = 1.9
Nao rotulados |Matriz de Distancias Metodologia Projecao
) e
Tabela 5: Analise para dp = 0.8, com s, = sy, = 0.6 e ¢ = 1.9

Nao rotulados

Matriz de Distancias

Metodologia

Projecao

xin[, 2]

xin[, 1]
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tanto os resultados foram satisfatorios mostrando que o Cluster-C'V é robusto a
variagoes de ruido.

No segundo experimento, a metodologia proposta foi testada sobre seis bases
de dados sintéticas, cada uma delas possui 900 amostras, que foram previamente
selecionadas do pacote mlbench do software R project. Cada base de dados
foi simulada 30 vezes e foram obtidos os valores médios junto com o desvio
padréo para cada uma das métricas de avaliagao (Silhouette, Precision, Recall e
Jaccard). Os resultados deste experimento, apresentados na Tabela 6 mostraram
que a metodologia é robusta e fornece resultados bons e confiaveis proximos ou
iguais a 1. Isto indica uma 6tima qualidade no agrupamento das bases de dados
analisadas com caracteristicas onde os agrupamentos sao bem definidos.

Tabela 6: Resultados Experimento 2

Base de dados  Silhouette Precision Recall Jaccard
A | 0.4311+0.0281 {0.9685+0.0758| 0.9926+0.0206 [0.9622+0.0813
Cuboids | B | 0.4704+0.0041 | 0.7536+£0.0085 | 0.9485+0.0043 | 0.724040.0033
C |0.4785+0.0052| 0.758040.0025 | 0.97124+0.0134 | 0.7414+0.0102
A |0.9660+0.0049 1+0 1+0 1+0
Shapes B | 0.697740.0050 14+0 1+0 1+0
C | 0.6023+0.1010 | 0.8168+0.1930 | 0.9338+0.0702 | 0.7889+0.2225
Simplex A |0.4218+0.0310{0.95000.1009| 0.9841+0.0120 [0.9349+0.0972
dp=0.25 B | 0.317640.0036 | 0.5766+0.0141 | 0.7762+0.0171 | 0.4946+0.0172
C | 0.3268+0.0059 | 0.592240.0158 | 0.854040.0244 | 0.5379+0.0214
Smiley A [0.5409+0.0250{0.9550+0.0944| 0.9993+0.0013 [0.9545+0.0946
dpl1=0.15 | B | 0.5033+0.0649 | 0.8015+0.1105 | 0.7341£0.1249 | 0.6336+0.1462
dp2=0.15 | C | 0.5272+0.0464 | 0.8019+0.1536 | 0.7777+0.0881 | 0.66384+0.1523
A | 0.4047+0.0883 | 0.8085+0.1647 | 0.9764+0.0702 [0.7977+0.1778
Cassini B | 0.3844+0.0309 |0.8800+£0.1303| 0.86394+0.1137 | 0.7902+0.1807
C |0.4264+0.0211| 0.710940.0620 | 0.729240.0410 | 0.5647+0.0686
Hypercube A |0.3486+0.0296(0.9289+0.0929|0.98859+0.0051(0.9186+-0.0896
dp—0.25 B | 0.298340.0107 | 0.432940.0071 | 0.7137+0.0142 | 0.3689-+0.0089
C | 0.3150£0.0096 | 0.485640.0109 | 0.804740.0217 | 0.4345+0.0148

A representa Cluster-C'V; B representa FCM; C representa K-means.

Finalmente, um terceiro experimento foi feito com a finalidade de testar a
metodologia proposta quando existe desbalanceamento de dados, ou seja, quando
existe um agrupamento com maior numero de dados que o outro. Assim, é uti-
lizada uma base de dados com 900 amostras geradas a partir de distribuicoes
normais aleatérias. Esta base de dados possui dois agrupamentos desbalancea-
dos, onde um deles consta de 100 amostras e o outro de 800 amostras. De forma
similar ao primeiro experimento, foi variado o grau de sobreposigao (dp [0.1 -
0.8]) no conjunto de dados desbalanceado e com sobreposigao, e seguidamente
foram calculadas as métricas de avaliagao. Os resultados deste experimento sao
mostrados na Tabela 7, e adicionalmente, nas Tabelas 8-11 sao ilustrados alguns
dos resultados graficos.

Os resultados das métricas de avaliagdo mostram que a metodologia também
é robusta em bases de dados desbalanceadas e com sobreposi¢ao; também foi
evidenciado que conforme aumenta o grau de sobreposi¢ao faz diminuir o valor
da métrica de Silhouette, mas apds da projecao linear dos dados é possivel
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fornecer melhores resultados de Silhouette como foi evidenciado nos resultados
(Tabela 7 - Silhouette pos-proj).

Tabela 7: Resultados Experimento 3

Base de d.ados Silhouette| Precision|Recall|Jaccard Sllhoue@e

(2 gaussian) pos-proj.
dp=0.1 0.8225 1 1 1 0.9415
dp=0.2 0.6449 0.9975 |0.9996 | 0.9972 0.8871
dp=0.3 0.4846 1 1 1 0.8297
dp=0.4 0.3363 0.9975 |0.9996 | 0.9972 0.7726
dp=0.5 0.2599 0.9014 |0.9924 | 0.8953 0.7337
dp=0.6 0.2176 0.9996 |0.9975| 0.9972 0.8569
dp=0.7 0.1649 0.9950 [0.9993| 0.9944 | 0.7893
dp=0.8 0.1277 0.9830 [0.9979| 0.9810 0.7818

Tabela 8: Analise para dp = 0.2, com s, = s, =1leq=1.9
Nao rotulados |Matriz de Distancias| Metodologia Projecao

xinl, 2]
10 15 20 25 30 35 40

10 15 20 25 30 35 40

°
o o
« 7 © a0

- a4

§
N H oo%,

xinf, 1] x X

L e
30 35 40 45 50 55 60 65

Tabela 9: Analise para dp = 0.5, com s, = s, =1eq=1.9
Nao rotulados |Matriz de Distancias| Metodologia Projegao

xinl, 2]
10 15 20 25 30 35 40
¥

10 15 20 25 30 35 40

5 Conclusao

A metodologia proposta conseguiu atingir os objetivos que foram propostos no
desenvolvimento deste trabalho. A analise da matriz de distancias como imagem,
permite extrair informagao relevante sobre o ntimero de agrupamentos que possui
o conjunto de dados sem precisar de um especialista que forneca o nimero k de
agrupamentos. Assim, a identificagado do namero de agrupamentos através de Vi-
sao Computacional nas imagens mostrou-se robusto para as diferentes variagoes
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Tabela 10: Anéalise para dp = 0.7, com s, = s, = 0.6 ¢ ¢ = 2.4
Nao rotulados |Matriz de Distancias| Metodologia Projecao

xinl. 2]

10 15 20 25 30 35 40 45

xinf, 1) x x

Tabela 11: Analise para dp = 0.8, com s; = sy, = 0.6 e ¢ = 2.4
Nao rotulados |Matriz de Distancias| Metodologia Projecao

xinl, 2]
Y
L

10 15 20 25 30 35 40 45
L

de sobreposi¢ao, fazendo que em problemas de agrupamento nao supervisionado
a metodologia fornega bons resultados.

Uma caracteristica significativa da metodologia proposta é que nao existe
perda de informagao ou de amostras na regiao de sobreposicao, porque o mé-
todo é robusto ao ruido. Desta forma, consegue encontrar os valores pertencentes
a cada agrupamento sem ser afetado pela sobreposicdo. Ao contrario dos outros
métodos, que eliminam estas informacGes com sobreposi¢ao nas regioes de fron-
teira para contornar melhor o problema.

A metodologia proposta demostra que, uma vez identificados o ntumero k
de agrupamentos é possivel projetar linearmente os dados, de forma que a so-
breposi¢ao no conjunto original dos dados seja eliminada, reduzindo a distancia
inter-grupos e aumentado a distancia intra-grupos, facilitando assim uma melhor
visualizagao dos dados. Em adicao, esta abordagem é independente da iniciali-
zagao de centroides nos grupos e nao precisa de conhecimento prévio dos dados.
Ou seja, é nao paramétrica dado que nao é necesséario definir o nimero k de
grupos. Como trabalhos futuros, sera testada a metodologia para bases de dados
com maior nimero de dimensoes.
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