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RESUMO

A Analise de agrupamentos foi inicialmente utilizada por Tyron em 1939, em que visa
organizar dados que possuam caracteristicas similares dentro de um mesmo grupo e no caso
contrario em que os dados possuem caracteristicas distintas, eles serdo alocados em grupos
diferentes. Ou seja, se é levado em considerac3do a ideia de minimizar a distancia intra-grupos
e maximizar a distancia inter-grupos. Com isso, dentre outros beneficios, podem ser visua-
lizadas algumas vantagens da utilizacdo desta técnica, como por exemplo a diminuicao da
dimensionalidade dos dados e a extracdo das caracteristicas dos grupos. O principal método
de agrupamento difuso é o Fuzzy C-Means (FCM), o qual possui algumas desvantagens tal
como considerar que todos os grupos possuem formas esféricas e ser altamente influenciado
em casos de conjuntos de dados ruidosos. O Fuzzy C-medoid (FCMdd) foi criado com o intuito
de tentar mitigar esta problematica, porém nao leva em consideracao o impacto de cada varia-
vel no célculo dos graus de pertinéncias. Diante desse cenario, o Multivariate Fuzzy C-means
(MFCM) foi criado com o intuito de levar em considerac3o o efeito de cada variavel no célculo
dos protétipos, porém, utiliza a média para o calculo dos centréides podendo ser fortemente
influenciada negativamente por dados ruidosos. Este trabalho introduz o método Multivariate
Fuzzy C-medoids (MFCMdd), em que como o préprio nome ja diz, os graus de pertinéncia sdo
multivariados e utilizam observacoes do préprio conjunto de dados para serem os centrdides,
também conhecidos como medoids. Diante deste cenario, o método proposto MFCMdd, é
comparado com os outros trés métodos (FCM, FCMdd e MFCM) abordados de acordo com
as métricas utilizadas para avaliacio dos algoritmos, sendo elas o Indice de Rand Ajustado e
o F-score. Com o objetivo de avaliar o desempenho dos métodos, um estudo comparativo em
relacdo aos agrupamentos difusos usando o experimento Monte Carlo é realizado. Além disso,
foram planejados experimentos com dados sintéticos e reais. Os resultados mostraram que o
método proposto MFCMdd, perante o MFCM ¢é preferivel quando se ha conjuntos de dados
sem ruido ou também quando os conjuntos de dados possuem carater esférico com dados

ruidosos.

Palavras-chave: agrupamento difuso; grau multivariado; fuzzy c-means; fuzzy c-medoids;

aplicacao.



ABSTRACT

The cluster analysis was firstly used by Tyron in 1939, with aims to organize data with
similar characteristics within the same group, while data with distinct aspects are assigned to
different groups. With this, it's possible to see that some of the benefits of using this technique
are the reduction of data dimensionality and the extraction of group characteristics. The most
commonly used fuzzy clustering method is Fuzzy C-Means (FCM), but it has some drawbacks,
such as considering all groups to be spherically shaped and in cases of noisy data sets, is con-
sidered being highly influenced by . To address this issue, the Fuzzy C-medoid (FCMdd) was
developed, but it does not account for the impact of each variable when calculating mem-
bership degrees. Given this scenario, the Multivariate Fuzzy C-means (MFCM) was developed
to account for the effect of each variable in the calculation of the prototypes, but it relies
on the means to calculate the centroids, which can be heavily influenced by noisy data. This
paper introduces the Multivariate Fuzzy C-medoids (MFCMdd) method, in which the mem-
bership degrees are multivariate and the centroids, also known as medoids, are observations
from the data set itself. Given this scenario, the proposed method MFCMdd is compared to
the other three methods (FCM, FDMdd, and MFCM) based on the metrics used to evaluate
the algorithms, which are the Adjusted Rand Index and the F-score. A comparative study of
fuzzy clustering using Monte Carlo experiment is performed to evaluate the performance of
the methods. Experiments with both synthetic and real data were also carried out. The results
showed that the proposed method MFCMdd, rather than MFCM, is preferable when the data

sets are noiseless or have a spherical character with noisy data.

Keywords: fuzzy clustering; multivariate degree; fuzzy c-means; fuzzy c-medoids; application.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

Analise de Agrupamentos pode ser compreendido como uma técnica estatistica que em que
dado um conjunto de dados, se busca reunir em um mesmo grupo observacdes que possuam
um maior grau de similaridade, enquanto que observacdes que ndo possuam um alto grau de
dissimilaridades sdo alocadas em grupos distintos (FREI, [2006)).

Areas como anélise de dados, pesquisa de mercado, reconhecimento de padrbes, amostra-
gem para formac3o de estratos, regides geograficas para analisar suas peculiaridades, entre
outras, vem utilizando do auxilio da Analise de Agrupamentos para extrair informacdes Uteis.

Prass et al.| (2004) comenta que esse uso em grande escala de técnicas acerca deste tema

faz sentido devido a grande quantidade de vantagens que se pode extrair:

auxilia no entendimento dos atributos do conjunto de dados;

pode ser usada na geracdo de hipoéteses;

possibilita ao usudrio encontrar grupos uteis;

» permite predicao com base nos grupos formados, ao invés dos dados brutos;

possibilita o desenvolvimento de um esquema de classificacdo para dados novos.

Diante deste cenario, algumas técnicas de agrupamento foram criadas, como é o caso do
K-means, técnica mais famosa devido a sua facilidade de implementacao e por ser uma das
pioneiras do ramo. Seu principal intuito é alocar as observacdes de um conjunto de dados em
um nUmero de grupos pré-especificado de grupos, em que a qualidade do agrupamento pode
ser mensurada através de uma funcdo objetivo (MACQUEEN, [1967)).

Outro algoritmo que motivou a construcdo dessa dissertacdo foi o PAM (Partional Around
Medoids) ou k-medoids (KAUFMANN, 1987; [KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990)). Este algoritmo
possui como principal contraste perante o k-means a escolha de observacdes do conjunto
de dados para serem os centréides, denominados de medoids. Neste formato, ha uma maior
facilidade na interpretabilidade dos centrdides dos clusters perante o K-means que utiliza a

média das observacGes dos grupos para capturar os centroides.
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Uma extensdo do algoritmo k-medoid é o CLARA (Clustering Large Applications) em que
ele é indicado quando se ha o contexto de grandes conjuntos de dados (KAUFMAN; ROUSSEEUW,
1990)), com o intuito de reduzir o tempo computacional nessas situacdes. Ha estudos que
comparam o k-medoid com o CLARA, como por exemplo em (LUCASIUS; DANE; KATEMAN,
1993)). Este método considera uma pequena amostra do conjunto de dados e aplica o algoritmo
k-medoid para gerar um conjunto 6timo de medoides para a amostra.

Como parte fundamental deste trabalho, os algoritmos podem utilizar a Légica Fuzzy,
também chamada de légica nebulosa ou légica difusa, na qual foi difundida em 1965 através
do artigo Fuzzy Sets (ZADEH, [1965)), escrita pelo pelo professor Lofti Zadeh. Entretanto, ha
controvérsias em relacdo a quem foi o pioneiro do tema. |Cox| (1994)) afirma que em meados de
1920 um polonés chamado Jan Luasiewicz apresentou pela primeira vez uma légica baseada
nos principios da incerteza em que era aceitavel valores nao precisos.

Cox| (1994) também comenta que a principal distincdo entre a Légica Fuzzy perante a
booleana é perspectiva de poder mensurar o grau de aproximacdo (pertinéncia) da solucdo
exata, trazendo um contexto mais proximo do mundo real, ao invés de trabalhar com valores
extremos.

Altrock (1997)) compreende a Légica Fuzzy como uma tentativa de se aproximar do raci-
ocinio humano, ou seja, como os humanos relacionam as informacdes procurando respostas
aproximadas perante os problemas. Por isso, o grande objetivo desta logica é solucionar pro-
blemas que contenham incertezas nas informacdes.

Neste contexto, algumas técnicas foram bastante difundidas, como por exemplo, o Fuzzy C-
means, proposto por [Bezdek| (1981), que é o método de agrupamento difuso mais conhecido e
geralmente possui bons resultados na abordagem difusa, além de possuir uma relativa facilidade
na implementacdo do algoritmo. Uma desvantagem desse método é o fato dele ndo possuir
bons desempenhos quando o conjunto de dados possui dados aberrantes (outliers).

Ha metodos que nao utilizam médias para o calculo dos protétipos, como é o caso do Fuzzy
C-medoids (FCMdd). E um método bastante similar ao FCM, porém, ao invés da utilizacdo da
média, uma observacdo do préprio conjunto de dados minimiza a distancia desse ponto para
os demais do grupo, conhecida como medoid. Ou seja, a principal diferenca perante o FCM ¢é
encontrada na lista de formagdo dos centrdides (PINHEIRO; ALOISE; BLANCHARD) |2020)).

Quanto a abordagem difusa multivariada, algumas vantagens sdo perceptiveis, como por
exemplo, interpretar a relevancia de cada observacao para um determinado grupo de acordo

com cada variavel, a capacidade de obter mais informacdes dos conjuntos de dados ajudando
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a melhorar a qualidade dos agrupamentos e por dltimo uma nova alternativa de agrupamentos
utilizando o contexto multivariado (PIMENTEL; SOUZA, 2016)).

O Multivariate Fuzzy C-means (MFCM), criado por |Pimentel e Souzal (2013)) possibilita
que os graus de pertinéncia sejam diferentes para cada variavel (desta forma, ele passa a ser
chamado de multivariado), utilizando a média para o célculo da lista dos centrdides.

Entendendo que o aspecto multivariado traz virtudes antes nao mapeadas, a seguinte
dissertac3o visa elaborar o método Multivariate Fuzzy C-medoids (MFCMdd), cujo intuito é
melhorar a qualidade do agrupamento perante o método MFCM quando se ha o cenario com

conjuntos de dados com classes sobrepostas e dados ruidosos.

1.2 OBJETIVOS

Este trabalho visa apresentar um método de agrupamento difuso em que os valores do
grau de pertinéncia das observacdes para cada grupo sdo influenciados pelas varidveis. Ou
seja, o nivel de similaridade de uma observacao com o protétipo é dado de acordo com cada
variavel do conjunto de dados. A principal proposta deste estudo é aumentar a quantidade
de informacGes que o algoritmo pode receber utilizando observacées do conjunto de dados
(medoids) como centrdides, além de conferir se aplicando esta técnica multivariada, ocorrera
melhora na qualidade dos agrupamentos comparado com outros ja existentes na literatura.
E importante destacar que os métodos explanados, podem ser divididos em duas categorias
perante a capacidade de encontrar particdes, sendo elas com a presenca ou sem a presenca de
dados aberrantes.

O método a ser apresentado é baseado no método MFCM proposto por [Pimentel e Souza
(2013). Apesar do MFCM levar em consideracdo o fator da analise das varidveis por cada
grupo, por fato de utilizar médias para o célculo do centrdide, se é esperado uma certa difi-
culdade quando se estd em um cenario com dados aberrantes. Ademais, serao apresentados
duas métricas bastante difundidas neste segmento com o intuito de avaliar a qualidade do
agrupamento para grupo e variavel a partir da particao difusa obtida através do método pro-
posto comparado com outros ja existentes na literatura. Com isso, a finalidade deste trabalho

é responder duas perguntas (hip6teses) de pesquisa:

1. Dentre as técnicas expostas neste trabalho, o método proposto (MFCMdd) obtém vanta-

gem na qualidade dos agrupamentos para conjuntos de dados com quais caracteristicas?
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2. Utilizando observacdes do conjunto de dados (medoids) para o célculo do centrdide ao

invés da média, é possivel melhorar a qualidade de agrupamento difuso multivariado?

Para avaliar o desempenho dos métodos propostos e os presentes na literatura, um experi-
mento Monte Carlo é efetuado, cujo intuito é realizar um estudo comparativo desses métodos.
Neste estudo, foram realizados experimentos com dados sintéticos e aplicacGes com dados re-
ais (BACHE; LICHMAN| [2013). As métricas que foram levadas em consideracdo para fazer essa

avaliacdo das performances dos métodos foram o Indice de Rand Ajustado (ARI) e o F-score.

1.3 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

A dissertacao esta estruturada de acordo com os seguintes capitulos:

Capitulo 2 - Revisao da Literatura
Neste capitulo, serd exposto um pouco da histéria da Anélise de Agrupamentos, algumas

técnicas classicas do tema, além de algumas aplicacGes realizadas na literatura.

Capitulo 3 - Metodologia

O método proposto serd demonstrado neste capitulo da dissertacdo. O método utiliza uma
abordagem multivariada difusa visando encontrar uma particdo, em que o algoritmo Multiva-
riate Fuzzy C-means foi tomado como base (PIMENTEL, 2017)), porém, ao invés de utilizar a
média para célculo dos protétipos, uma observacdo do préprio conjunto de dados sera levada

em consideracdo para o calculo dos centrdides, conhecida como medoid.

Capitulo 4 - Resultados

Nesta secdo, serdo comparados os resultados do método proposto com os métodos difun-
didos na literatura para agrupamento difuso. Na primeira parte, sao apresentadas as métricas
que serdo utilizadas neste estudo, sendo elas, o Indice de Rand Ajustado (ARI) e o F-score,
fazendo uma comparacdo entre a particdo a priori e a particdo difusa obtida pelos métodos.
Na segunda parte, as configuracoes dos dados sintéticos sao apresentadas. Na terceira parte,
conjuntos de dados reais sdo submetidos a esses métodos de agrupamentos e posteriormente
avaliados. Por dltimo, na quarta parte, o tépico de discussao aborda uma sintese dos resulta-

dos da simulac3o utilizando experimento de Monte Carlo, além das analises efetuadas para as



17

aplicacdes.

Capitulo 5 - Conclusoes
No ultimo capitulo dessa dissertacdo, serdo apresentadas as conclusdes obtidas acerca do
estudo com dados simulados e com dados reais, comentando as vantagens e deficiéncias do

método proposto perante os existentes na literatura, além de trabalhos futuros.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 ANALISE DE AGRUPAMENTOS

A Anilise de Agrupamentos teve origem em 1939 (TRYON, 1939), em que a definiu como
um processo légico formulado como procedimento, por meio do qual as observacdes sdo reu-
nidas em grupos com base em sua semelhanca e dissimilaridade. Posteriormente, |Aldenderfer
e Blashfield (1984) trouxeram este tema de uma forma mais palpavel para o leitor. Até aque-
les com pouca ou nenhuma experiéncia no assunto conseguiam ter facilidade através de um
guia programatico, com técnicas estatisticas, métodos de validacdo e programas de software
compativeis que caminhavam em conjunto com o avanco dos computadores daquela época,
facilitando os calculos matriciais.

Percebe-se um grande crescimento no interesse em compreender, processar e reduzir di-
mensionalidade dos dados de uma forma otimizada (XU; WUNSCH, 2005). Portanto, um dos
temas mais importantes no ambito do reconhecimento de padroes é a Analise de Agrupa-
mentos. Ele é considerado um processo de classificacao nao-supervisionada, ou seja, n3o se
sabe previamente o rétulo que cada observacao deve receber, de uma forma que os elementos
semelhantes fiquem agrupados em um mesmo grupo, com a finalidade de otimizar a funcao
objetivo.

Com base nisto, técnicas de Agrupamento sao feitas com base nas similaridades, angulo,
curvatura, conectividade, distancia, intensidade ou simetria entre as suas observacdes (BEZ-
DEK| 2013). Roses e Leis (2002) comentam que os grupos obtidos devem exibir um homo-
geneidade interna (dentro de cada grupo), como uma grande heterogeneidade externa (entre
os grupos). Em outras palavras, os objetos de um grupo devem ser mais similares entre si do
que a objetos de outros grupos levando em consideracao minimizar a distancia intra-grupos e
maximizar a distancia inter-grupos.

Um conceito bastante difundido é que a Analise de Agrupamentos pode ser compreendida
como técnicas estatisticas multivariadas em que dada uma amostra de n objetos, com p carac-
teristicas, também conhecidas como variaveis, procura-se agrupé-las em k grupos (BUSSAB;
MIAZAKI; ANDRADE, 1990).

E importante salientar a diferenca entre técnicas de classificacio e de agrupamentos. Na
primeira, os dados s3o alocados a partir de observacdes sob o qual j& se conhece o rétulo

verdadeiro, j& na segunda que é o enfoque dessa pesquisa, nao se conhece nenhuma classe
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dos dados, se é definido quantos grupos serdo utilizados e as observacdes sdo discriminadas
dentre essa quantidade de grupos anteriormente definida.

Além disso, esse estudo apresentard os experimentos da simulacdo com dados ruidosos.
Hu, An e Yu (2010) diz que conjuntos de dados em aplicacdes do mundo real geralmente
sdao contaminados por ruido, por isso, efetuou aplicacGes com dados existentes acrescentando

dados ruidosos com percentuais de 6%,12%,18%,24% e 30%.

2.2 ALGUMAS TECNICAS DE AGRUPAMENTO CLASSICAS

Analisando o formato no qual os algoritmos de agrupamentos encontram seus grupos,
ha duas possibilidades, sendo elas hierarquico e particional. No agrupamento hierarquico, o
algoritmo gera uma série aninhada de particGes com base em um critério que mescla ou divide
clusters. No primeiro caso, ou seja na mescla dos clusters, temos um cenario de aglomeracao,
comecando com cada observacdao em um Unico cluster cada e a partir dai, eles serao mesclados
de acordo com as suas semelhancas. Ainda no contexto dos algoritmos hierarquicos, com base
no critério de divisdo comeca com todos os dados em um unico cluster e a partir dai as divisoes
sao efetuadas até chegar no cenério final. Em relacao ao algoritmo particional, se é obtido
apenas uma (nica particao ao invés de uma série aninhada de particdes. Um ponto negativo
desta metodologia é que em alguns casos hd uma certa dificuldade em encontrar o nimero
ideal de clusters de uma forma automatica (CRUZ; OCHI, 2011)). Porém, em contrapartida, esse
método é mais indicado quando se trabalha com grandes conjuntos de dados, pois o tempo
desprendido para esse método é menor do que para métodos hierarquicos (JAIN; MURTY; FLYNN,
1999).

Os métodos particionais sdo classificados em duas categorias, sendo elas: rigido e ndo-rigido
(JAIN; MURTY; FLYNN, 1999). No rigido, as observacdes pertencem exclusivamente a um grupo
no intervalo {0,1}, sendo 1 se a observacdo pertencer a esta classe e 0 caso n3o pertenca
(PAL et al), [2005). No ndo-rigido, podem ser encontrados algoritmos difusos, probabilisticos
ou possibilisticos (PAL et al., 2005). O grande beneficio do n3o-rigido perante o rigido, é a
sua habilidade em encontrar grupos sobrepostos, ou seja, graus de pertinéncia ndo discretos
podem ser analisados.

O Fuzzy c-means (FCM), aprimorado por Bezdek, Ehrlich e Full (1984), é o método de
agrupamento ndo-rigido mais conhecido. No FCM, o objetivo é minimizar a funcdo critério

baseada na légica fuzzy, levando em consideracao a similaridade de elementos e centros de
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cluster. E mais proveitoso para conjuntos de dados que possuem grupos com perfis mais sobre-
postos. Devido ao fato do FCM ser facilmente implementado e ter obtido resultados relevantes
em muitas aplicacoes, tornou-se uma importante ferramenta para reconhecimento de padroes
(JAIN; MURTY; FLYNN, 1999)). A seguir, é apresentado o passo-a-passo do algoritmo fuzzy c-
means (FCM):

Passo 1: Inicialmente, é definido o nimero de grupos ¢, o m € (1, 00) que significa o para-
metro de fuzzificacao, e o € que significa um valor positivo arbitrario que serve como critério de

parada, além da inicializacao dos graus de pertinéncia de cada observacdo perante cada grupo;

Passo 2: Calcule os centroéides iniciais, através de médias ponderadas;

M=

(i)™

Y

e Il
Tgs -

em que u;; € o grau de pertinéncia do grupo ¢ na observacao k, o x;, é a k-ésima observacao
e por dltimo, o n é o n é o nimero total de observacoes.
Passo 3: Calcule a distancia dos pontos para os centrdides iniciais e aloque as observacdes

para os grupos;

Passo 4: Atualize os graus de pertinéncia e gere a nova matriz de pertinéncias.

Repetir os dois ultimos passos até que o critério de parada € seja atingido.

Passo 5: Por dltimo, desfuzzificar os valores de pertinéncia.

Porém, o FCM parte do pressuposto que todas as variaveis possuem o mesmo grau de per-
tinéncia no campo multivariado, podendo afetar negativamente o desempenho do algoritmo.
Assim sendo, técnicas multivariadas podem ser uma saida para esta probleméatica. O método
Multivariate Fuzzy C-Means (MFCM), criado por |Pimentel e Souza (2013) permite que os
graus de pertinéncia fuzzy sejam diferentes por variavel. Isto acarreta em algumas vantagens,
visto que dessa forma ha a possibilidade de saber a relevancia que cada observacdo traz para

cada grupo de acordo com cada variavel, acarretando em agrupamentos mais eficazes.
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Passo 1: Inicialmente, é definido o nimero de grupos ¢, o pardametro de fuzzyficacdo
m = 2, o € que significa um valor positivo arbitrario que serve como critério de parada, além
da inicializacdo aleatéria dos graus de pertinéncia u;;, de cada observacdo k perante cada

variavel j e cada grupo /i, parat=1,...,¢;

Passo 2: Atualize os graus de pertinéncia da observacdo k pertencente ao grupo i perante
cada variavel j. Calcule o protétipo y;; referente ao grupo 4, sendo z;j; a k-ésima observagao
alocada para o grupo i e variavel j, através da equacdo abaixo:

n
kZ (wijn)™ Tk

Yij = :171—
> (i)™
k=1

;

Passo 3: Atualize o protétipo y; do grupo 7. Ou seja, atualize o grau de pertinéncia fuzzy
u;;, da observacdo k pertencente ao grupo ¢ na variavel j, baseado na distancia usando a
equacao abaixo, em que d;;; € calculada pela distancia euclidiana entre a observacdo e o

protétipo perante cada variavel:

1

c P <dijk>(1/m—1) B
Uijk = - ’
izt is \dnik

Passo 4: Repetir os dois passos anteriores até que o critério de parada seja atingido.

Outros algoritmos de agrupamento utilizam medoids ao invés de médias. Algumas vanta-
gens a cerca desses métodos sao que eles podem trabalhar com dados ndo numéricos, sdao mais
resistentes a ruidos e além disso, facilita a interpretacdo dos dados, visto que os centréides de
cada grupo passam a ser representados por observacdes do préprio conjunto de dados (KRISH-
NAPURAM; JOSHI; YI, 1999). Abaixo, podemos ver um resumo do algoritmo fuzzy c-medoids
(FCMdd), que se assemelha bastante ao FCM, porém, a principal diferenca é encontrada na

lista de formac3do dos centrbides dos grupos.

Passo 1: Inicialmente, é definido o nimero de grupos ¢, o parametro de fuzzyficacdo

m = 2, os centrdides iniciais dos grupos que neste caso sao observacoes do préprio conjunto
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de dados, e o € que significa um valor positivo arbitrario que serve como critério de parada,

além da inicializacao dos graus de pertinéncia de cada observacdo perante cada grupo;

Passo 2: Calcule a distancia dos pontos para os centrdides e aloque as observacoes para

0S grupos;

Passo 3: Atualize os graus de pertinéncia e gere a nova matriz de pertinéncias, em que
d(xy,v;) é a distancia euclidiana entre a observacdo xj e o centrdide/medoide do grupo em

questdo v; e a d(xy,v;) é a distancia euclidiana das observacdes para cada um dos grupos v;.

-1
d(xk, Ui) 1/m—1

U; ey
i 1 d(SL’k,Ul>

l

Cc

Passo 4: Repetir os dois tltimos passos até que o critério de parada ¢ seja atingido.

2.3 APLICACOES ACERCA DA ANALISE DE AGRUPAMENTO

Diversos ramos como aprendizado de maquina, biologia computacional, mineracdo de da-
dos, reconhecimento de padrao e visao computacional tem empregado algoritmos de agrupa-
mento em suas simulacdes ou aplicacoes. Isso ocorre devido ao fato de nem sempre se ter
de forma palpavel os rétulos de dados e mesmo assim possuir o interesse na compreensao ou
reducao da dimensionalidade dos dados.

Dave| (1991)) introduz uma abordagem sobre dados ruidosos, em que eles possam ser
atribuidos a classe de ruido e a capacidade que alguns algoritmos como o k-means e o fuzzy
c-means, conseguem detectar realtivamente bem os clusters, mesmo com dados ruidosos. Essa
abordagem traz gatilhos como por exemplo a aplicacao desta técnica a algoritmos de andlise
de regressao.

Groenen e Jajugal (2001) apresentaram um modelo de agrupamento fuzzy baseado na
raiz quadrada da distancia de Minkowski que inclui distancias euclidianas quadradas e nao
quadradas, além da distancia L1. Com o intuito de encontrar um minimo global, foi comparado

uma estratégia especial chamada etapas fuzzy com redes de agrupamento de Kohonen fuzzy
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(FKCN) e multistart. Para avaliar a qualidade dos métodos, sdo realizados dois experimentos
numéricos e um estudo de simulacdo.

Labroche| (2010]) implementou dois algoritmos de agrupamento fuzzy c-medoids para con-
juntos de dados muito grandes. Esses algoritmos fuzzy se propéem a trabalhar com dados
continuos, ou seja, dados que nao estao disponiveis de uma vez s4, mantendo a abordagem
fuzzy. Esses dois algoritmos s3o aplicados e avaliados para conjuntos de dados artificiais e
reais e como conclusao as novas abordagens tém um desempenho préximo, se ndao melhor, do
que os algoritmos existentes.

Egrioglu et al.[(2011)) propds uma abordagem de séries temporais utilizando a Légica Fuzzy.
Neste artigo, foi utilizado a técnica de agrupamento fuzzy conhecida como Gustafson—Kessel
para a fuzzyficacdo de séries temporais. O autor enfatiza que para o cenério de séries temporais
consiste em trés estagios, sendo elas: fuzzyficacao, determinac3o de relacdes fuzzy e por tltimo,
a desfuzzyficacdo.

No ramo de atendimento médico, visando explorar os impactos das falhas do processo de
atendimento ambulatorial geriatrico em pacientes idosos de Taiwan, a teoria dos conjuntos
fuzzy foi utilizada juntamente com a técnica de preferéncia de ordem por similaridade na
tomada de decisao de multiplos critérios para classificar os riscos de falha na Analise de Modo
e Efeitos de Falha de Assisténcia Médica (HFMEA) (KUO; WU; HSU, 2012). Como resultados, a
avaliacdo de risco do processo de atendimento ambulatorial geriatrico foi mais objetiva quando
analisada com dados quantitativos.

Sabzekar e Naghibzadeh (2013)) utilizaram Support Vector Machines (SVM) de forma
hibrida com o método fuzzy c-means. Primeiramente o fuzzy c-means particiona os dados
em grupos apropriados. Logo depois, as amostras com altos valores de associacdao em cada
grupo sao selecionadas para treinar um classificador de Support Vector Machines a restricoes
relaxadas multiclasse. Por fim, os rétulos de classe dos pontos de dados restantes sao previstos
pelo dltimo classificador. Os resultados obtidos foram superiores ao método fuzzy c-means
padrao diante dos experimentos propostos.

Na 4rea de segmentacdo de imagens, Zhao, Fan e Liu| (2014) usaram um algoritmo FCM
suprimido baseado em selecdo 6tima com informacdes espaciais ndo locais de autoajuste para
melhorar o desempenho da segmentacao em imagens com o cendrio de alto ruido. Este mé-
todo é aplicado a Berkeley e outras imagens reais fortemente contaminadas por ruido. Os
experimentos de segmentacdo de imagens demonstraram superioridade do método proposto

sobre outros algoritmos fuzzy.
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Zhang et al. (2014)) propuseram um algoritmo FCM que usa uma estratégia de heuristica
genética para buscar pesos de intervalo mais apropriados para os atributos de dados, cujo
objetivo é melhorar o desempenho do agrupamento. Como resultados, o agrupamento pon-
derado por intervalo pode atuar como um operador de otimizacdo baseado no agrupamento
ponderado numérico tradicional. Além disso, os efeitos da perturbacdo do peso do intervalo
no desempenho do agrupamento podem ser diminuidos.

No intuito de identificar a importancia de cada varidvel para cada cluster e melhorar a
qualidade do clustering, dois algoritmos fuzzy c-means multivariados com ponderac3o foram
criados. Os pesos visam representar a importancia de cada variavel diferente para cada grupo
e melhorar a qualidade do agrupamento. Esses algoritmos foram aplicados a dados sintéticos
e do repositério da UCI (PIMENTEL; SOUZA, [2016)), mostrando a utilidade dos algoritmos com

ponderacao.
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3 METODO PROPOSTO

Apesar de o método Multivariate Fuzzy C-means utilizar uma abordagem em que as va-
ridveis sdo levadas em consideracdo no ato do calculo do grau de pertinéncia, a utilizacdo
das médias no célculo dos centrdides faz com que nos cenarios em que ha presenca de dados
aberrantes espera-se que ndo produzam bons resultados. Desta forma, uma abordagem mul-
tivariada que utiliza observacdes do préprio conjunto de dados para serem os centréides dos
grupos é proposta.

O propésito do método Multivariado Fuzzy C-medoids (MFCMdd) é buscar uma matriz

de protétipos Y* e uma matriz de graus de pertinéncia U*, como demonstrado abaixo:

JH Y, U*) =min {J(Y,U): Y € Y*, U € U"},

emque, Y=Y x...xYeY=Rx... xR=1IRP, onde Y é o universo de representacio
dos protétipos, tal que y; = (Yir,---,Yij,---»Yip) € Y e Y € Y Além disso, considere
U = [uy] sendo uma matriz de matrizes de graus de pertinéncia multivariados, na qual, para
cada observacgdo k de {2 hd uma matriz ¢ x p de graus de pertinéncia multivariados uy, = [u;y],
com k variando no intervalo (k - 1,...,n). O u;;; é o grau de pertinéncia da observagdo k
para o grupo i em relacdo a variavel j e por dltimo, U* =U x ... x U, sendo U o universo de
representacao da matriz de graus de pertinéncia multivariados u; em que uy € Ue U € U™

O objetivo do algoritmo é minimizar a funcdo objetivo apresentada abaixo:

C P n
JYY,U) = Z Z(uijk)mdijka
i=1j=1k=1
em que d,j;, é a distancia Euclidiana que mensura a dissimilaridade entre z;; do objeto k e y;;

do protétipo do grupo C; para uma dada variavel j. Como pode ser vista adiante:

dijr, = (ﬂfkj - yij)2
No que se diz respeito a uma Unica variavel j, os protétipos consideram o grau de perti-
néncia e os valores quantitativos de cada observacdo de 2, em que Q = {1,... k..., n}, ou
seja, um conjunto de n objetos listados por k. Cada observacdo k é caracterizada por um vetor
de variaveis quantitativas dado por x;, = (%1, .., Zkj, ..., Tkp) representado por p varidveis

indexadas por j onde z;; € R.
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Proposicao 3.1.: Deixando o grau de pertinéncia u;;;, fixo, o protétipo ¢ que minimiza o

critério J! é atualizado, utilizando a seguinte express3o:

1<i<e

P n
q = arg minz Z(uijk)mdi]—k
j=1k=1

Yi = T4

Proposicao 3.2.: Deixando o protétipo y; fixo, o grau de pertinéncia u;j; que minimiza

c P
o critério J' é atualizado usando a equacdo abaixo, respeitando a restricdo > > w;jx = 1:
i=1j=1

e 2 (d \Ym O]
_ ij )
= [T () )
h=11=1 \"hik
Diante do contexto em que o grau de pertinéncia multivariado u;;;, de uma dada observacao

xk pertencente ao grupo C; para uma dada variavel 7, é importante ressaltar as premissas que

devem ser levadas em consideracdo, sendo elas:

1. wi, € [0,1] para todo i, j e k;

P n
2. 0< Z Z uijr < n ,para todo ¢;
j=1k=1
c p
i=1j=1

No método proposto MFCMdd, assim como no MFCM, cada observacao tem p graus de
pertinéncia para um dado grupo. Porém, ao término da execucao do algoritmo, caso o usuario
deseje saber a qual grupo cada observacdo foi alocado, é necessario encontrar a particdo final,
isto é, uma particdo rigida P = {C,...,C,...,C.} em que US_,C; = Qe Ne_,C; = (. Cada

observacdo xj deve ser alocada ao grupo Ci., respeitando a relacdo abaixo:

7% = argmax 0;i,
1<i<e

em que 0, representa o grau de pertinéncia para cada grupo de um dado objeto k. A matriz

de graus de pertinéncia por cada grupo A = [0;;] é obtida através da equacdo abaixo:

p
Oi, = Z Uijk,
j=1

respeitando as seguintes condicdes:
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1.

2.

3.

dir € [0,1] para todo i e k;

n
0< Z 0; < n ,para todo i;
k=1

> by =1, para todo k.

=1

Algoritmo MFCMdd (€2, ¢)

Sendo o conjunto de dados €2 e o nimero de grupos ¢, o algoritmo MFCMdd segue o

passo-a-passo;

10.

. Sendo € > 0. Fixec, 2 < ¢c < n; fixe m, 1 <m < oo; fixe T e estabeleca ¢ > 0;

Inicialize aleatoriamente w;;,(i = 1,...,¢;j =1,...,pe k =1,...,n) da observagdo
n

k pertencente ao grupo C; para a variavel j tal que u;;, € [0,1], 0 < Zuijk <ne
k=1

c p
ZZUW =1, para todo k € ;

i=1j=1
.1+ 0;
JU(t) « 0;
c P n
t‘l’l FZZZ uz]k z]k;
i=1j5=1k=1

Durante o tempo em que |J'(t) — J'(t + 1)| > e et < T. O préximo passo deve ser

realizado, sendo ele a principal diferenca entre os métodos MFCM e MFCMdd.

. Atualize a matriz de protétipos Y: Fixe o grau de pertinéncia u;;, e atualize os

protétipos vy;, explanado na Proposicao 3.1.

. Atualize a matriz de graus de pertinénia U: Fixe o protétipo y;(i = 1,...,¢;j =
1,...,pek=1,...,n), aseguir, atualize o grau de pertinéncia u;;;; usando a Proposi¢do
3.2;

JUE) « JHt +1);

C P n
THE+1) = D030 > (wige) "diji
i=1j=1

k=1

t+—t+1;
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11. Fim. Enquanto,

12. Calcule a matriz de grau de pertinéncia por cada grupo A: Junte os graus de
p

pertinéncia multivariados usando a Equacdo d;, = Z“wk
=1

Retorne as matrizes Y e U.

Segundo Diday e Simon| (1976)), as caracteristicas de convergéncia deste tipo de algoritmo
podem ser investigadas através de duas séries, sendo elas: v; = (Y!, U") € Y x U" e
wy = JYYLUY, t =0,1,2,...,T. O algoritmo comeca da série inicial v = (Y°,U°) e
calcula os préximos termos da série v; até convergir (atingir um valor estacionario) segundo o
critério J?.

Proposicdo 3.3.: A série w; = J'(v;) decai a cada interacdo e converge.

Proposicao 3.4.: A série v, = (Y*, U") converge.

Portanto, é possivel perceber a semelhanca entre o passo-a-passo do método MFCM e
MFCMdd, em que a principal diferenca estd na escolha dos protétipos, em que no primeiro
método é utilizada uma média para esta finalidade, j& o método proposto visa utilizar uma

observacao do conjunto de dados para ser o novo protoétipo.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo apresentard as métricas levadas em consideracdo nesta dissertacao, os re-
sultados das andlises de experimentos através de simulacdes feitas com os métodos do Fuzzy
c-means (FCM), Fuzzy c-medoids (FCMdd), Multivariate Fuzzy c-means (MFCM) e o Multi-
variate Fuzzy c-medoids (MFCMdd). Todas essas simulacdes foram analisadas com 0%,10%
e 20% de ruido. Além disso, serdo apresentados resultados desses métodos de agrupamento

para bases de dados reais extraidos da UCI.

4.1 METRICAS

Nesta secdo serdo abordadas as métricas que foram utilizadas para este estudo na area da
andlise de agrupamento. A primeira métrica foi o Indice de Rand Ajustado, porém, antes de
se aprofundar nela é importante comentar sobre a versdo pioneira do Indice de Rand, criada

em 1971.

4.1.1 indice de Rand

Dado um conjunto de n objetos S = {O,...,0,}, suponha que U = {u;,...,ur} e
V' ={v;,...,vc} representam duas particdes das observacdes que serdo comparadas, sendo U

um critério externo e V' um resultado do agrupamento, considere:

a é o nimero de pares de elementos que sdo colocados na mesma classe em U e no

mesmo grupo em V;

= b é o nimero de pares de elementos que sdo colocados na mesma classe em U, mas nao

no mesmo grupo em V;

= ¢ é o niimero de pares de elementos que s3do colocados no mesmo grupo em V', porém,

n3o sdo colocados na mesma classe em U;

» d é o nimero de pares de elementos que s3o colocados em diferentes classes em U e

diferentes grupos em V/;

E importante destacar que a e d podem ser compreendidos como acordos e b e ¢ como

desacordos. Dito isto, o Indice de Rand (RAND, 1971)) é exposto da seguinte forma:
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a+d '
a+b+c+d

IR =
A interpretacdo desta métrica pode ser dada em que ela varia entre 0 e 1 e quando
temos o cenario em que duas particdes concordam perfeitamente, o resultado do Indice de
Rand é 1, da mesma forma que se as particoes dscordam completamente, o resultado deste
indice é 0. Porém, esse Indice de Rand classico n3o considera informacdes de partices e
consequentemente ele ndo é apropriado para avaliacdo de agrupamentos difusos.
O Indice de Rand Ajustado proposto por Hubert e Arabie| (1985)) utiliza a distribuicio
hipergeométrica generalizada como o modelo de aleatoriedade, ou seja, as partices U e V

sao escolhidas aleatoriamente da forma que o nimero de objetos nas classes e clusters sejam

fixos. Considere:
= 7;; 0 nimero de objetos que estdo na classe u; e no cluster v;

= 7; en os nimeros de objetos na classe u; e no cluster v;, respectivamente.

Pode-se construir uma tabela para melhor ilustracdo do que foi comentado acima (YEUNG;

RUZZ0, [2001).

Tabela 1 — Notac3o para tabela de contingéncia para comparar duas particoes

Classes/Grupos | va ... vc | Soma
U1 nyip N2 ... Mo | N1

U2 N1 MNMg2 ... MN2c | N2

URr Nr1 NR2 Nrc | MR-
Soma ny N9 ... Ng |n.=n

Fonte: [Yeung e Ruzzo| (2001)

Através desta tabela e de alguns calculos algébricos o Indice de Rand Ajustado pode ser

expresso da seguinte forma:

=1

Através dessa férmula, tem-se que —1 < TRA < 1, ou seja, o indice recebe o valor 1

quando as duas particdes sdo equivalentes, o valor 0 quando o acordo verificado entre as duas
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particoes se deve ao acaso e valores negativos quando o grau de semelhanca entre as duas
particdes é menor que o valor esperado por uma atribuicdo ao acaso (ALBUQUERQUE; BARROS,

2020).

4.1.2 F-score

A segunda métrica utilizada nesta dissertacdo foi o F-score, em que ela é derivada de
duas outras métricas, a precisdo e o recall. A precisdao pode ser compreendida como de todos
os dados classificados como positivos, quantos sdo realmente positivos. O recall pode ser
entendido como qual a porcentagem de dados classificados como positivos comparado com a

quantidade real de positivos que existem em nossa amostra (DERCZYNSKI, 2016).

VerdadeirosPositivos(V P)
VerdadeirosPositivos(V P) + FalsosPositivos(F P)

Precisao =

VerdadeirosPositivos(V P)

Recall =
et VerdadeirosPositivos(V P) 4+ FalsosNegativos(FN)

Diante dessas duas métricas apresentadas, o F-score ou F-measure pode ser interpretado

como uma média harmdnica, através da seguinte relacao:

2 % Precisao * Recall
Precisao + Recall

F — score =

Através dessa formula, tem-se que 0 < F' — score < 1, ou seja, o maior valor que ess
métrica pode receber é 1 indicando precisdo e recall perfeitos e o menor valor é 0, no caso de

se ao menos uma das duas métricas anteriormente apresentadas (Precisdo ou Recall) forem 0.

4.2 CONJUNTOS DE DADOS SINTETICOS

Nesta secdo, quatro conjuntos de dados sintéticos foram considerados para comparar o
método proposto (MFCMdd) com os métodos explanados no tépico 2.2 sendo eles o Fuzzy
c-means (FCM), Fuzzy c-medoids (FCMdd) e o Multivariate Fuzzy c-means (MFCM). E
importante dar énfase no comparativo entre as duas técnicas multivariadas, visto que como o
préprio nome diz, ambos estardo no cenario multivariado em que as variaveis do conjunto de

dados também passam a ter uma maior relevancia.
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A seguir, serdo apresentados as configuracdes dos conjuntos de dados sintéticos seguindo
uma distribuicao normal bivariada de componentes independentes para uma melhor visualiza-
cdo do leitor, porém, este trabalho utilizou uma abordagem tridimensional durante as simula-
cbes. Dois conjuntos de dados possuem 350 observacdes espalhadas em trés classes, enquanto
que outros dois conjuntos de dados possuem 300 observaces espalhadas em trés classes.
Quatro modelos de configuracoes diferentes sdo considerados e serdo analisados cenarios em
que ha sobreposicao entre classes.

Seja p e 3, um vetor de médias e uma matriz de covariancia diagonal, respectivamente,

denotado como:

1253 O'% 0 0
B= | s X=10 o2 0

4.2.1 Configuracao do modelo 1

O conjunto de dados 1 consiste em 350 pontos distribuidos em trés classes de tamanhos:
200 observacdes (classe 1), 100 observacdes (classe 2) e 50 observacdes (classe 3). Os pontos

de cada classe foram gerados de acordo com os seguintes parametros:

5 81 0 0
m=10 i=10 9 0
15 0 0 16
15 9 0 0
ny =15 YX2=10 100 0
4 0 0 64
18 25 0 0
ps =114 X3=10 36 0
9 0 0 100

Através da configuracao dos parametros acima, o primeiro conjunto de dados sintéticos traz
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uma configuracdo onde as particdes sdo formadas por classes elipticas de tamanhos diferentes.
Abaixo, pode ser visto uma ilustracdo com apenas duas dimensdes para uma maior facilidade

de visualizacdo do leitor (Figura 1).

Figura 1 — Conjunto de dados 1
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1
—— 2

3

Fonte: O autor (2022)

4.2.2 Configuracao do modelo 2

O conjunto de dados 2 também consiste em 350 pontos distribuidos em trés classes de
tamanhos: 200 observacdes (classe 1), 100 observacdes (classe 2) e 50 observacdes (classe 3).

Os pontos de cada classe foram gerados de acordo com os seguintes parametros:

0 100 0 0
n =10 Xi=[0 100 0
0 0 0 100
30 49 0 0
Bo=10 Xo=10 49 0

30 0 0 49
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10 16 0 0
M3 = |25 X3=10 16 0
10 0 0 16

Através da configuracdo dos parametros acima, o segundo conjunto de dados sintéticos traz
uma configuracdo onde as partices sdo formadas por classes esféricas de tamanhos diferentes.
Abaixo, pode ser visto uma ilustracdo com apenas duas dimensoes para uma maior facilidade

de visualizacdo do leitor (Figura 2).

Figura 2 — Conjunto de dados 2
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Fonte: O autor (2022)

4.2.3 Configuracao do modelo 3

O conjunto de dados 3 consiste em 300 pontos distribuidos em trés classes cada uma
com 100 observacGes. Os pontos de cada classe foram gerados de acordo com os seguintes

parametros:
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10 36 0 0
Moo= |0 =10 100 0
7 0 0 1
20 36 0 0
K3 = |0 X3=10 100 0
12 0 0 1

Através da configuracdo dos parametros acima, o terceiro conjunto de dados sintéticos traz
uma configuracdo onde as particdes sao formadas por classes elipticas de tamanhos iguais.
Abaixo, pode ser visto uma ilustracdo com apenas duas dimensoes para uma maior facilidade

de visualiza¢do do leitor (Figura 3).

Figura 3 — Conjunto de dados 3
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Fonte: O autor (2022)

4.2.4 Configuracao do modelo 4

O conjunto de dados 4 também consiste em 300 pontos distribuidos em trés classes de
tamanhos: 150 observacdes (classe 1), 100 observacdes (classe 2) e 50 observacdes (classe 3).

Os pontos de cada classe foram gerados de acordo com os seguintes parametros:
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0 16 0 0
wo=1o Xi=[0 16 0
5 0 0 16
15 16 0 0
Ho=10 Xo=10 16 0
15 0 0 16
—15 16 0 0
us=1 0 X3=1|(0 16 0
—15 0 0 16

Através da configuracdo dos parametros acima, o quarto conjunto de dados sintéticos traz
uma configuracdo onde as particoes sdao formadas por classes esféricas de tamanhos iguais.
Abaixo, pode ser visto uma ilustracdo com apenas duas dimensdes para uma maior facilidade

de visualiza¢do do leitor (Figura 4).

Figura 4 — Conjunto de dados 4
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Fonte: O autor (2022)

A grande diferenca entre uma configuracdo para outra é o formato e o volume das classes.
As variaveis nao s3o correlacionadas, exatamente pelo fato de que os métodos multivariados e
os da literatura adotados nesta dissertacdo supdem a priori que as variaveis sdo independentes.

De uma forma geral, os conjuntos de dados podem ser compreendidos da seguinte forma:
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Conjunto de dados 1: classes elipticas de diferentes tamanhos;

Conjunto de dados 2: classes esféricas de diferentes tamanhos;

Conjunto de dados 3: classes elipticas de tamanhos iguais;

Conjunto de dados 4: classes esféricas de tamanhos iguais;

A avaliacdo dos resultados de agrupamento fornecidos pelos métodos é baseada nos célculos
das duas métricas apresentadas na subsecdo[4.1] Em nossos experimentos, usamos o pardmetro
de fuzzyficacdo m igual a 2, além de 5 réplicas de Monte Carlo, em que para cada réplica,
um método de agrupamento foi aleatoriamente executado 50 vezes. O melhor resultado de
acordo com a funcio objetivo foi selecionado e as métricas Indice de Rand Ajustado e F-score
foram calculados comparando a particdo conhecida a priori com a obtida por cada método de
agrupamento.

Os conjuntos de dados sintéticos foram utilizados sem ruido, ou seja, as configuracoes
dos conjuntos de dados nao foram alteradas e também foram acrescentados ruidos dispostos
de acordo com uma distribuicdo uniforme univariada, no intervalo [—100,50], em que para
cada variavel é gerado e adicionado um ruido com a distribuicdo citada anteriormente. Neste
material, foram elaborados experimentos com os seguintes percentuais de dados ruidosos: 0%,

10% e 20%. As analises desses experimentos serdo expostas na secio 4.4.

4.3 CONJUNTOS DE DADOS REAIS

Nesta secdo, conjuntos de dados do repositério de aprendizado de maquina da UCI ((BACHE;
LICHMAN, 2013) foram utilizados para comparar os métodos em estudo. Abaixo na Tabela 2,
podemos visualizar as bases de dados utilizadas com seus respectivos niimeros de grupos, total

de observacées, além da quantidade de observacGes por grupo.

4.3.1 Analise Descritiva dos dados e Analise de Agrupamento

4.3.1.1 Haberman

Esse conjunto de dados contém informacdes a cerca de um estudo realizado entre 1958 e

1970 no Hospital Billings da Universidade de Chicago sobre a sobrevivéncia ou n3o de pacientes
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Tabela 2 — Conjuntos de dados reais da UCI

Dataset  Grupos Observacoes Grupol Grupo 2 Grupo 3

Haberman 2 306 225 81 -
Abalone 3 4177 1528 1307 1342
Seeds 3 210 70 70 70
Iris 3 150 50 50 50
Wine 3 178 59 71 48

Fonte: O autor (2022)

que foram submetidas a cirurgias de cancer de mama. Esse conjunto de dados contém 306
observacdes, 3 variaveis independentes e a varidvel dependente possui 2 classes em estudo,
sendo a primeira se o paciente sobreviveu 5 anos ou mais apds a cirurgia de cancer de mama
(225 observacdes) e a segunda classe faz referéncia as pessoas que morreram dentro de 5 anos
pds cirurgia (81 observacdes).

Abaixo, podemos verificar como as 3 varidveis da base de dados se comportam através do
grafico de Boxplot. A Primeira exprime informacdes da idade em que o paciente se encontrava
no momento da cirurgia, a segunda imagem exprime o valor do (ano da operac¢éo - 1900), ou
seja, quanto maior seu valor, mais recente a cirurgia foi executada e por Gltimo o quantitativo
de linfonodos axilares positivos detectados. Analisando os boxplots, verifica-se que apenas a

variavel Linfonodos apresenta outliers, ou valores discrepantes.

Figura 5 — Boxplots do Haberman

Boxplot da idade Boxplot do ano da operagao Boxplot do namero de linfonodos detectados
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Fonte: O autor (2022)
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Outra analise descritiva bastante interessante a ser feita é o estudo sobre as variancias das
variaveis por grupos de acordo com as informacdes cedidas pelo conjunto de dados. Podemos
notar que ha uma diferenca consideravel entre as variancias dos dois grupos analisados para
a variavel Linfonodos, como pode ser visto na tabela abaixo, exprimindo a ideia que as ob-
servacoes para o grupo 2 estdo mais espalhadas, ou em outras palavras, mais distantes da
média, perante as observacdes do grupo 1 para esta variavel. As demais varidveis em estudo

aparentemente nao possuem uma grande diferenca entre as varidncias dos dois grupos.

Tabela 3 — Variancias das variaveis por grupo - Haberman

Grupos Idade Ano de operacado - 1900 Linfonodos
Grupo 1 121.27 10.39 34.46
Grupo 2 103.37 11.17 84.38

Fonte: O autor (2022)

Tabela 4 — Médias dos indices ARI e F-score - Haberman

Métricas FCM FCMdd MFCM MFCMdd
ARI 0.0002 0.0286 0.037 0.013
F-score 0.5479 0.5613 0.6071 0.5545

Fonte: O autor (2022)

Diante da Tabela 4, observa-se que o método MFCM obteve uma melhor performance
perante os demais metodos analisando as médias das duas métricas previamente explanadas.
Abaixo, serd demonstrado um grafico de Anélise de Componentes Principais (PCA) dos dados
originais. Essa é uma abordagem estatistica cujo um dos seus intuitos é condensar um vasto
nimero de varidveis em um conjunto reduzido de varidveis estatisticas conseguindo analisar
as inter-relaces entre elas perdendo o minimo de informacdes (ARAUJO, [2010). Além disso,

o mesmo tipo de grafico serd gerado utilizando os quatro métodos em estudo.
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Figura 6 — PCA dos Dados Originais - Haberman
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Fonte: O autor (2022)

Figura 7 — Grafico de PCA dos métodos de agrupamento para o conjunto Haberman

(a) PCA do FCM (b) PCA do FCMdd
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Fonte: O autor (2022)

Com o auxilio da Analise Descritiva dos dados conjuntamente com o grafico de Analise dos

Componentes Principais (PCA) dos dados originais, consegue-se extrair em qual dos quatro
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cenarios dos conjuntos de dados apresentados na secao 4.2/ o Haberman mais se assemelha.

De acordo com a Tabela 3, verifica-se que a variancia intra grupos da maioria das variaveis
ndo é similar, ou seja, as variancias das variaveis dentro de um mesmo grupo possuem diferencas
significativas. Além disso, em relacdo ao contexto inter grupos, percebe-se que as variancias das
varidveis sdo proximas, exceto para a variavel linfonodo. No que se refere aos boxplots (Figura
5), das trés varidveis do conjunto de dados, apenas a Linfonodo possui outliers, contudo, sem
ser em grande quantidade. Portanto, devido a configuracdo encontrada na Tabela 3, conclui-
se que devido ao fato das variancias intra grupos nao serem similares, o conjunto de dados
Haberman possui caracteristicas elipticas. Também pode-se afirmar que como as variancias
inter grupos apresentam variancias similares perante os dois grupos para a maioria das variaveis,
o conjunto de dados pode ser considerado de tamanhos iguais e por ultimo, pelo grafico de
boxplot percebe-se que ha um pouco de ruido exclusivamente na variavel linfonodo.

Conclusao 1: O conjunto de dados Haberman possui caracteristicas de um elip-
soide de tamanhos iguais com ruido, comprovando o que o grafico de PCA para os
dados originais sinalizava.

Conclusao 2: Para o conjunto de dados Haberman, o método MFCM obteve
vantagem perante as métricas ARl e F-score (Tabela 4), isso devido ao fato desse
método possuir vantagem quando ha um cenario eliptico com tamanhos iguais com

ruido, correspondendo ao Conjunto de Dados 3.

4.3.1.2 Abalone

Esse conjunto de dados visa prever a idade do abalone a partir de medicdes fisicas. A
idade do abalone é determinada cortando a casca através do cone, manchando-a e contando o
nimero de anéis através de um microscépio. Esse conjunto de dados contém 4177 obervacdes,
8 variaveis independentes e a variavel dependente possui 3 classes em estudo, sendo Adulto
do sexo masculino (1528 observa¢des), adulto do sexo feminino (1307 observagdes) e infantil
(1342 observacdes).

Abaixo, podemos verificar como as 8 variaveis da base de dados se comportam através dos
graficos de Boxplot. As variaveis desse conjunto de dados fazem referéncia ao comprimento,
diametro, altura, peso total, peso descascado, peso das visceras, peso da casca e niimero de

anéis. Percebe-se que em todas essas varidveis independentes, ha presenca de outliers.
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Figura 8 — Boxplots do Abalone - Parte 1
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Figura 9 — Boxplots do Abalone - Parte 2
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Fonte: O autor (2022)

Analisando as variancias das variaveis por grupos de acordo com as informacoes cedi-
das pelo conjunto de dados, as variaveis "peso total"e "nimero de anéis"possuem variancias
consideraveis diferentes do grupo 3 perante os demais grupos em estudo.

Em relacdo aos agrupamentos, serdo apresentados os resultados das métricas em estudo,
perante os métodos em analise FCM, FCMdd, MFCM e MFCMdd para o conjunto de dados
Abalone.
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Tabela 5 — Variancia das variaveis por grupo - Abalone

Grupos Compr. Diam. Altura Peso Tot. Peso Desc. Peso das Visc. Peso Casca Anéis

Grupo 1 0.01 0.01 0.00 0.22 0.05 0.01 0.02 9.16
Grupo 2 0.01 0.01 0.00 0.19 0.04 0.01 0.02 9.64
Grupo 3 0.01 0.01 0.00 0.08 0.02 0.00 0.01 6.31

Fonte: O autor (2022)

Tabela 6 — Médias dos indices ARl e F-score - Abalone

Métricas FCM FCMdd MFCM MFCMdd
ARI 0.1331 0.0541 0.1324 0.1501
F-score 0.4578 0.4384 0.4224 0.4623

Fonte: O autor (2022)

Diante da Tabela 6, observa-se que o método MFCMdd obteve uma melhor performance
perante os demais metodos analisando as médias das duas métricas previamente explanadas.
Abaixo, serd demonstrado um grafico de Anélise de Componentes Principais (PCA) dos dados

originais. Além disso, o mesmo tipo de grafico sera gerado utilizando os quatro métodos em

estudo.

Figura 10 — PCA dos Dados Originais - Abalone
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Fonte: O autor (2022)

Através da Andlise Descritiva dos dados conjuntamente com o grafico de Anadlise dos
Componentes Principais (PCA) dos dados originais, consegue-se extrair em qual dos quatro
cenarios dos conjuntos de dados apresentados na secao 4.2l o Abalone mais se assemelha.

De acordo com a Tabela 5, verifica-se que a variancia intra grupos da maioria das variaveis

é similar, ou seja, apenas a variavel Anéis possui uma diferenca significativa perante as outras
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Figura 11 — Gréfico de PCA dos métodos de agrupamento para o conjunto Abalone
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Fonte: O autor (2022)

variancias das variaveis do mesmo grupo. Além disso, em relacdo ao contexto inter grupos,
percebe-se a maioria das variancias das varidveis sao similares, destoando apenas em duas
variaveis, sendo elas, Peso Total e Anéis no grupo 3, perante os demais grupos. No que se
refere aos boxplots (Figuras 8-9), todas as variaveis do conjunto de dados possuem outliers.
Portanto, devido a configuracdo encontrada na Tabela 5, conclui-se que devido ao fato das
variancias intra grupos serem similares, o conjunto de dados Abalone possui caracteristicas
esféricas. Também pode-se afirmar que como as variancias inter grupos apresentam variancias
similares perante os trés grupos para a maioria das variaveis, o conjunto de dados pode ser
considerado de tamanhos iguais e por ltimo, pelo grafico de boxplot percebe-se que ha ruido
em todas as variaveis.

Conclusdo 1: O abalone possui caracteristicas de uma esfera de tamanhos iguais
com ruido, apesar do grafico de PCA para os dados originais nao demonstrar cla-
ramente isso por causa do grande quantitativo de observacoes deste conjunto de
dados (4177 observacoes).

Conclusao 2: Para o conjunto de dados Abalone, o método MFCMed obteve
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vantagem perante a média das métricas ARl e F-score (Tabela 6).

4.3.1.3 Seeds

Esse conjunto de dados lida com graos de trigo de espécies variadas colhidos em colheitas
combinadas provenientes de campos experimentais, explorados no Instituto de Agrofisica da
Academia Polonesa de Ciéncias em Lublin. Esse conjunto de dados contém 210 obervacdes,
7 variadveis independentes e a varidvel dependente possui 3 classes em estudo, sendo os tipos
de trigo Kama (70 observacdes), Rosa (70 observacdes) e Canadian (70 observacdes).

Abaixo, podemos verificar como as 7 varidveis da base de dados se comportam através dos
graficos de Boxplot. As variaveis desse conjunto de dados fazem referéncia a Area do trigo,
perimetro, compacidade, comprimento do kernel, largura do kernel, coeficiente de assimetria
e comprimento do suco do kernel. Percebe-se que as varidveis Compacidade e Coeficiente de

Assimetria possuem outliers.

Figura 12 — Boxplots do Seeds - Parte 1
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Fonte: O autor (2022)
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Figura 13 — Boxplots do Seeds - Parte 2
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Fonte: O autor (2022)

Analisando as variancias das variaveis por grupos de acordo com as informacdes cedi-
das pelo conjunto de dados, as variaveis "Area", "Perimetro"e "Coef. de Assimetria"possuem
variancias consideraveis diferentes do grupo 3 perante os demais grupos em estudo.

Tabela 7 — Variancia das varidveis por grupo - Seeds

Grupos Area Perimetro Compacidade Comp. do Kernel Larg. do Kernel Coef. de Assimetria Comp. do Suco do Kernel
Grupo 1 1.48 0.33 0.00 0.05 0.03 1.38 0.07
Grupo 2 2.07 0.38 0.00 0.07 0.03 1.4 0.06
Grupo 3 0.52 0.12 0.00 0.02 0.02 1.79 0.03

Fonte: O autor (2022)

Em relacdo aos agrupamentos, abaixo serdao apresentados os resultados das métricas em
estudo, perante os métodos em analise FCM, FCMdd, MFCM e MFCMdd para o conjunto de
dados Seeds.

Tabela 8 — Médias dos indices ARl e F-score - Seeds

Métricas FCM FCMdd MFCM MFCMdd
ARI 0.7166 0.6232 0.1715 0.2388
F-score 0.8106 0.7494 0.4544 0.4905

Fonte: O autor (2022)

Diante da Tabela 8, observa-se que o método FCM obteve uma melhor performance perante
os demais metodos analisando as médias das duas métricas previamente explanadas. Abaixo,
sera demonstrado um grafico de Anélise de Componentes Principais (PCA) dos dados originais.

Além disso, o mesmo tipo de grafico serd gerado utilizando os quatro métodos em estudo.
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Figura 14 — PCA dos Dados Originais - Seeds
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Figura 15 — Grafico de PCA dos métodos de agrupamento para o conjunto Seeds
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Fonte: O autor (2022)

De acordo com a Tabela 7, verifica-se que a variancia intra grupos da maioria das variaveis

é similar, ou seja, apenas as variaveis Area e Coeficiente de Assimetria possuem uma dife-
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renca significativa nas variancias. Além disso, em relaciao ao contexto inter grupos, percebe-se
que a maioria das variancias das varidveis sao similares entre os grupos, destoando um pouco
nas varidveis Area e Perimetro no grupo 3, perante os demais grupos. No que se refere aos
boxplots (Figuras 12-13), apenas duas variaveis possuem outliers com um quantitativo quase
nulo, portanto é uma caracteristica que ndo impactara significativamente no calculo dos pro-
tétipos. Logo, devido a configuracdo encontrada na Tabela 7, conclui-se que devido ao fato
das variancias intra grupos serem similares na sua maioria, o conjunto de dados Seeds possui
caracteristicas esféricas. Também pode-se afirmar que como as varidncias inter grupos apre-
sentam variancias similares perante os trés grupos para a maioria das variaveis, o conjunto de
dados pode ser considerado de tamanhos iguais e por Gltimo, através do grafico de boxplot,
percebe-se que ndo ha ruido significativo.

Conclusao 1: O conjunto de dados Seeds possui caracteristicas de uma esfera
de tamanhos iguais sem ruido, comprovando o que o grafico de PCA para os dados
originais sinalizava.

Conclusao 2: Para o conjunto de dados Seeds, o método FCM obteve vantagem
perante as métricas ARl e F-score (Tabela 8), devido ao fato desse método pos-
suir vantagem quando ha um cenario esférico com tamanhos iguais e sem ruido,

correspondendo ao Conjunto de Dados 4.

4.3.1.4 ris

Uma das bases de dados mais conhecidas da literatura. O conjunto de dados contém 3
classes de 50 observacdes cada, onde cada classe se refere a um tipo de planta de iris, sendo
elas setosa, virginica e versicolour. Como comentado, esse conjunto de dados contém 150
obervacdes, 4 variaveis independentes e a variavel dependente.

Abaixo, podemos verificar como as 4 variaveis da base de dados se comportam através dos
graficos de Boxplot. As varidveis desse conjunto de dados fazem referéncia a comprimento da
sépala em cm, largura da sépala em c¢cm, comprimento da pétala em cm e largura da pétala

em cm. Percebe-se que apenas na variavel Largura da Sépala ha presenca de outliers.



49

Figura 16 — Boxplots do lris
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Fonte: O autor (2022)

Analisando as variancias das variaveis por grupos de acordo com as informacdes cedidas
pelo conjunto de dados, percebe-se que o Grupo 1 possui varidncias menores que nos demais

grupos em estudo, exceto para a variavel Largura da Sépala.

Tabela 9 — Variancia das varidveis por grupo - Iris

Grupos Comp. da Sépala Larg. da Sépala Comp. da Pétala Larg. da Pétala

Grupo 1 0.1242 0.1452 0.0301 0.0115
Grupo 2 0.2664 0.0985 0.2208 0.0391
Grupo 3 0.4043 0.1040 0.3046 0.0754

Fonte: O autor (2022)

No que se refere aos agrupamentos, na Tabela 10 serdo apresentados os resultados das
métricas em estudo, perante os métodos em analise FCM, FCMdd, MFCM e MFCMdd para

o conjunto de dados Seeds.

Tabela 10 - Médias dos indices ARI e F-score - Iris

Métricas FCM FCMdd MFCM MFCMdd
ARI 0.7294 0.3589  0.1786 0.2303
F-score 0.8196 0.5901  0.4715 0.4896

Fonte: O autor (2022)

Diante da Tabela 10, observa-se que para este conjunto de dados, o método FCM obteve
novamente uma melhor performance perante os demais metodos analisando as médias das

duas métricas previamente explanadas. Abaixo, serd demonstrado um grafico de Analise de
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Componentes Principais (PCA) dos dados originais. Além disso, o mesmo tipo de grafico sera

gerado utilizando os quatro métodos em estudo.

Figura 17 — PCA dos Dados Originais - [ris
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Fonte: O autor (2022)

Figura 18 — Grafico de PCA dos métodos de agrupamento para o conjunto Iris
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Fonte: O autor (2022)
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De acordo com a Tabela 9, verifica-se que a variancia intra grupos da maioria das variaveis
é similar. Além disso, em relacdo ao contexto inter grupos, percebe-se que a maioria das
variancias das variaveis sao similares, destoando um pouco nas varidveis Comprimento da
Sépala e Comprimento da Pétala. No que se refere aos boxplots (Figura 16), apenas duas
variaveis possuem outliers com um quantitativo quase nulo, portanto é uma caracteristica
que ndo impactara significativamente no célculo dos protétipos. Logo, devido a configuracado
encontrada na Tabela 9, conclui-se que devido ao fato das variancias intra grupos serem
similares na sua maioria, o conjunto de dados [ris possui caracteristicas esféricas. Também
pode-se afirmar que como as variancias inter grupos apresentam variancias similares perante
os trés grupos para a maioria das varidveis, o conjunto de dados pode ser considerado de
tamanhos iguais e por Gltimo, através do grafico de boxplot, percebe-se que ndo ha ruido
significativo.

Conclusdo 1: O conjunto de dados iris também possui caracteristicas de uma
esfera de tamanhos iguais sem ruido, comprovando o que o grafico de PCA para os
dados originais sinalizava.

Conclusdo 2: Para o conjunto de dados iris, o método FCM obteve vantagem
perante as métricas ARI e F-score (Tabela 10), devido ao fato desse método pos-
suir vantagem quando ha um cenario esférico com tamanhos iguais e sem ruido,

correspondendo ao Conjunto de Dados 4.

4.3.1.5 Wine

Este conjunto de dados é origindo de um estudo sobre analise quimica de vinhos cultivados
na mesma regido da Italia, porém de 3 cultivares diferentes. Esse conjunto de dados contém
178 obervacdes, 13 variaveis independentes e a variavel dependente que possui trés classes de
cultivares diferentes.

Abaixo, podemos verificar como as 13 variaveis da base de dados se comportam através
dos graficos de Boxplot. As varidveis desse conjunto de dados fazem referéncia ao alcool,
acido malico, cinzas, alcalinidade das cinzas, magnésio, fendis totais, flavondides, fendis n3o
flavondides, proantocianinas, intensidade da cor, matiz, OD280/0D315 de vinhos diluidos e

Prolina. Percebe-se que ha outliers em 7 varidveis das 13 em estudo.
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Figura 19 — Boxplots

do Wine (Parte 1)
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Figura 20 — Boxplots do Wine (Parte 2)
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Figura 21 — Boxplots

do Wine (Parte 3)
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Figura 22 — Boxplots do Wine (Parte 4)
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Analisando as variancias das variaveis por grupos de acordo com as informacdes cedidas

pelo conjunto de dados, percebe-se que o Grupo 2 obteve variancia diferente dos demais grupos

em algumas variaveis, como por exemplo em "Magnésio"e "Prolina".

Com relacdo aos agrupamentos, abaixo serao apresentados os resultados das métricas em

estudo, perante os métodos em analise FCM, FCMdd, MFCM e MFCMdd para o conjunto de

dados Wine.
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Tabela 11 — Variancia das variaveis por grupo - Wine Parte 1

Grupos Alcool Acido Méilico Cinzas Alc. Cinzas Magnésio Fendis tot. Flavondides

Grupol 0.21 0.47 0.05 6.48 110.23 0.11 0.16
Grupo2  0.29 1.03 0.10 11.22 280.68 0.30 0.50
Grupo 3  0.28 1.18 0.03 5.10 118.60 0.13 0.09

Fonte: O autor (2022)

Tabela 12 — Variancia das variaveis por grupo - Wine Parte 2

Grupos Fendis nao Flavondéides Proantoc. Intens. da cor Matiz Diluicaio Prolina

Grupo 1 0.00 0.17 1.53 0.01 0.13 49071.45
Grupo 2 0.02 0.00 0.86 0.04 0.25 24715.37
Grupo 3 0.02 0.17 5.34 0.01 0.07 13247.33

Fonte: O autor (2022)

Tabela 13 — Médias dos indices ARI e F-score - Wine

Métricas FCM FCMdd MFCM MFCMdd
ARI 0.3539 0.4011 0.0439 0.1462
F-score 0.5728 0.6065 0.3667 0.4339

Fonte: O autor (2022)

Diante da Tabela 13, observa-se que para este conjunto de dados, o método FCMdd ob-
teve uma melhor performance perante os demais metodos analisando as médias das duas
métricas previamente explanadas. Abaixo, serd demonstrado um gréfico de Andlise de Compo-
nentes Principais (PCA) dos dados originais. Além disso, o mesmo tipo de grafico serd gerado

utilizando os quatro métodos em estudo.

Figura 23 — PCA dos Dados Originais - Wine
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Figura 24 — Gréafico de PCA dos métodos de agrupamento para o conjunto Wine
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Fonte: O autor (2022)

De acordo com as Tabelas 11 e 12, verifica-se que a variancia intra grupos da maioria das
variaveis é similar, destoando um pouco mais nas variaveis Mangnésio e Prolina. Além disso,
em relacdo ao contexto inter grupos, percebe-se que a maioria das variancias das variaveis sao
similares, destoando um pouco nas mesmas variaveis citadas acima, além da alcalinidade das
cinzas e intensidade da cor, perante os grupos. No que se refere aos boxplots (Figuras 19-22),
metade das variaveis possuem outliers com um pouco de ruido. Logo, devido a configuracdo
encontrada nas Tabelas 11 e 12, conclui-se que devido ao fato das variancias intra grupos
serem similares na sua maioria, o conjunto de dados Wine possui caracteristicas esféricas.
Também pode-se afirmar que como as variancias inter grupos apresentam variancias similares
perante os trés grupos para a maioria das variaveis, o conjunto de dados pode ser considerado
de tamanhos iguais e por ultimo, através do grafico de boxplot, percebe-se que ha pouco ruido
significativo.

Conclusao 1: O conjunto de dados Wine também possui caracteristicas de uma
esfera de tamanhos iguais, porém, nesse caso com um pouco de ruido, comprovando

o que o grafico de PCA para os dados originais sinalizava.
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Conclusao 2: Para o conjunto de dados Wine, o método FCMdd obteve vantagem
perante as métricas ARI e F-score (Tabela 13), devido ao fato desse método possuir
vantagem quando ha um cenario esférico com tamanhos iguais e com pouco ruido,

correspondendo ao Conjunto de Dados 4.

4.4 DISCUSSAO

Como resposta aos objetivos expostos em [1.2] podemos verificar que:

4.4.1 Conjuntos de Dados Simulados

A Tabela 14 demonstra os valores das médias do Indice de Rand Ajustado (ARI) e do
F-score pelos métodos FCM, FCMdd, MFCM e MFCMdd para os conjuntos de dados 1-4. Os
maiores valores de média dos indices estdo em negrito para cada conjunto de dados e para

cada variacao de ruido. A discussdo sobre esses resultados podem ser vistas adiante.

Tabela 14 — Médias do ARI e F-score para os métodos de agrupamento e conjunto de dados 1-4

Con | 0% | 10% | 20%
onjunto Métrica
‘ FCM FCMdd MFCM MFCMdd ‘ FCM FCMdd MFCM MFCMdd ‘ FCM FCMdd MFCM MFCMdd
1 ARI 0.3152 0.2994 0.0297 0.1011 0.3927 0.2746 0.1133 0.0887 0.3309 0.2213 0.1753 0.1536
F-score 0.5759 0.5756 0.3971 0.4403 0.6724 0.572 0.5063 0.4377 0.6411 0.5553 0.53 0.4856
5 ARI 0.6889 0.5434 0.0766 0.1182 0.4871 0.4485 0.0907 0.1779 0.6144 0.4065 0.0921 0.2125
F-score 0.8091 0.719 0.4241 0.455 0.6851 0.6582 0.4417 0.488 0.799 0.6548 0.453 0.5117
3 ARI 0.2963 0.2636 0.4998 0.5606 0.3360 0.2345 0.7344 0.4889 0.3901 0.2147 0.6758 0.5655
F-score 0.5308 0.5114 0.666 0.7087 0.5955 0.4976 0.823 0.6619 0.6346 0.5037 0.7899 0.7101
4 ARI 0.9481 0.9045 0.1069 0.1421 0.584 0.9427 0.0308 0.2027 0.3576 0.689 0.0213 0.163
F-score 0.9682 0.9419 0.4288 0.4533 0.7869 0.9649 0.4012 0.4927 0.676 0.8378 0.3871 0.4664

Fonte: O autor (2022)

Diante dos resultados apresentados na Tabela 14, referentes aos dados simulados, o método
FCM obteve vantagem em todos os cenarios (sem ruido e com ruido) para os conjuntos de
dados 1 e 2, sendo eles, elipses de tamanhos diferentes e esferas de tamanhos diferentes,
respectivamente. Além disso, o0 mesmo método FCM, obteve vantagem para o contexto de
esfera de tamanhos iguais sem ruido.

O FCMdd obteve vantagem no cenario de Esfera de tamanhos iguais com ruido, ja o MFCM
obteve vantagem no cenario eliptico de tamanhos iguais com ruido. O MFCMdd, método
proposto nesta dissertacdo obteve vantagem perante todos os outros métodos quando se ha

o cenério de conjuntos de dados elipséides de tamanhos iguais sem ruido.
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Como citado em um dos objetivos deste estudo, comparando apenas os dois cendrios
multivariados (MFCM x MFCMdd), observa-se que o método proposto (MFCMdd) obteve

vantagem perante o MFCM nos seguintes cenarios:

» 0% de ruido: Vantagem perante as médias do ARl e F-score para todos os quatro

conjuntos de dados em estudo;

= 10% e 20% de ruido: Nos conjuntos de dados 2 (Esfera de tamanhos diferentes) e
4 (Esfera de tamanhos iguais), com 0% = 03 = 02, as médias do ARI e F-score para o

MFCMdd foram superiores ao do MFCM,;

4.4.2 Conjuntos de Dados Reais

Em relacdo aos cinco conjuntos de dados reais, sendo eles o Haberman, Abalone, Seeds,
Iris e 0 Wine. Pode-se verificar que:

O conjunto de dados Haberman possuiu uma ligeira vantagem para o MFCM. Este resul-
tado é esperado visto que as caracateristicas sdo de um cenario eliptico com tamanhos iguais
com ruido com classes sobrespostas. Ou seja, pode-se concluir que o impacto das caracteristi-
cas de cada variavel influencia no célculo dos graus de pertinéncia para este conjunto de dados
e como nao se tem ruidos relevantes, o MFCM foi o método que obteve maior qualidade no
agrupamento.

Para o conjunto de dados Abalone, ha uma ligeira vantagem para o método proposto
MFCMdd. As caracteristicas deste conjunto de dados podem ser compreendidas como de
carater esférico de tamanhos iguais com ruido com classes sobrepostas. Ou seja, pode-se
concluir que o impacto das caracteristicas de cada variavel influencia no célculo dos graus de
pertinéncia para este conjunto de dados, logo um cendrio multivariado é mais indicado, além
do quesito ruido em que se trabalhar com medoids tem as suas vantagens.

Para os conjuntos de dados Seeds e Iris, ha uma vantagem expressiva para o método
FCM. Este resultado é esperado visto que as caracateristicas sdo de um cenario esférico com
tamanhos iguais sem ruido sem classes sobrespostas. Ou seja, pode-se concluir que o impacto
das caracteristicas de cada varidvel n3o influenciam diretamente no calculo dos graus de
pertinéncia para este conjunto de dados e como ndo se foi constatado ruidos relevantes, o

FCM obteve vantagem perante os outros métodos para esses dois conjuntos de dados.
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Por fim, o conjunto de dados Wine, possuiu uma melhor performance para o método
FCMdd. Este resultado é esperado visto que as caracateristicas sdo de um cenario esférico
com tamanhos iguais com ruido sem classes sobrespostas. Ou seja, pode-se concluir que o
impacto das caracteristicas de cada variavel nao influenciam diretamente no célculo dos graus
de pertinéncia para este conjunto de dados, porém, como foi constatado ruidos, se é mais
indicado utilizar o calculo dos centrdides através de medoids, ao invés das médias como nos

conjuntos de dados Seeds e Iris.
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5 CONCLUSOES

5.1 CONCLUSOES

Nesta dissertacao foi apresentado uma nova abordagem de agrupamento fuzzy que lida
com os graus de pertinéncia baseados nas informacdes de cada variavel utilizando medoids
para o calculo dos centréides. O método Multivariate Fuzzy C-means difundido na literatura
leva em consideracdo o impacto de cada variavel no céalculo dos graus de pertinéncia, porém,
utiliza a média para o célculo dos centrdides o que traz margem para prejuizos quando se
ha um cenario com dados ruidosos, visto que a média é fortemente influenciada por valores
aberrantes.

Com isso, o método de agrupamento apresentado neste trabalho leva em consideracao nao
somente as caracteristicas de cada varidvel nos célculos dos graus de pertinéncia, mas também
a utilizacao de observacoes do préprio conjunto de dados para serem os centrdides, conhecidos
como medoids.

Para apresentar a utilidade do método proposto (MFCMdd), foram realizados experimentos
com dados simulados e aplicacdes para cinco conjuntos de dados. As métricas que serviram de
avaliacdo para o comparativo do método de agrupamento proposto com outros trés métodos
disseminados na literatura (FCM, FCMdd e MFCM) foram o Indice de Rand Ajustado (ARI)
e o F-score.

Quatro configuracdes de dados sintéticos com diferentes particularidades perante as matri-
zes de covariancia e cinco conjuntos de dados reais do Repositério de Aprendizado de Maquina
da UCI foram levados em consideracao neste trabalho e avaliados perante as métricas citadas
no paragrafo anterior.

Para o conjunto de dados sintéticos, o Indice de Rand Ajustado e o F-score foram utilizados
como medidas de avaliacdo dos métodos de agrupamento. Geralmente, na literatura se é
utilizado o método de Monte Carlo com 100 réplicas (SOUZA; CARVALHO, [2004; CARVALHO
et al| 2006; |CARVALHO; TENORIO; JUNIOR, 2006 FERREIRA; CARVALHO, 2014), porém, neste
estudo foram utilizadas 50 réplicas para cada conjunto de dados, devido ao fato de que se
foi verificado que acima desta quantidade de iteracoes, os resultados se mantiveram estaveis
e assim para otimizacdo da geracao de resultados, foi adotado essa quantidade ao longo da
dissertacdo. Como destaque o método proposto é mais adequado perante o Multivariate C-

means, quando os conjuntos de dados nao possuem ruidos independente de serem esféricos



60

ou elipticos ou quando se ha o cenario de dados esféricos com ruido.

Em relacdo aos cinco conjuntos de dados reais, através das métricas citadas neste trabalho,
o método proposto foi mais adequado para o conjunto de dados Abalone. Este resultado advém
da presenca de algumas caracteristicas, sendo elas um carater esférico de tamanhos iguais com
ruido com classes sobrepostas, em que cada variavel gerou um impacto significativo no célculo
dos graus de pertinéncia neste conjunto de dados e como ha um percentual de ruido relevante,
a utilizacdo de medoids para o calculo dos centréides é mais indicado, portante o MFCMdd

obteve vantagem perante os demais métodos.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram identificados algumas ideias para traba-
lhos futuros. A primeira ideia seria trabalhar com um algoritmo multivariado fuzzy c-medoids
com ponderacdo, em que 0s pesos visam representar a importancia de cada variavel diferente
para cada grupo e melhorar a qualidade do agrupamento, utilizando o medoid para o calculo
dos centrdides.

Dados reais geralmente ndao seguem uma distribuicio Normal. Logo, um possivel topico
de trabalho futuro é considerar a geracdo de dados sintéticos através de outras distribuicdes
de probabilidade, como por exemplo, as distribuicdes Exponencial, Gama, Beta, entre outras
e verificar a eficacia dos métodos nesses casos.

Outra ideia que surgiu foi a utilizacdo do Indice de Rand Fuzzyficado (FR Index) como
métrica de avaliacdo dos agrupamentos. Isto faz sentido devido ao fato do trabalho estar
lidando com agrupamentos difusos, logo, talvez essa métrica pudesse agregar para o presente
estudo.

Também como uma possivel ideia de futuros trabalhos, seria utilizar dados intervalares
ao invés de dados pontuais, visto que é uma area de estudo que ainda nao foi amplamente
investigada, trazendo margem para novas descobertas.

Por fim, este trabalho utilizou conjuntos de dados com no méaximo 3 classes, pretendendo
possuir uma maior interpretabilidade do agrupamento. Portanto, como trabalhos futuro, po-
deria ser interessante a utilizacao de conjuntos de dados com um nimero maior de classes,

buscando analisar como seriam os comportamentos dos métodos de agrupamento abordados.
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