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RESUMO

Este trabalho investiga métodos de particionamento utilizando a distancia de Mahala-
nobis para dados intervalares. Os dados intervalares apresentam-se como uma alternativa
aos dados classicos, pois permitem capturar mais variabilidade e incerteza nos dados.
Nesse sentido, é possivel fazer uso desses atributos para organizar dados similares em
grupos e separar dados distintos, minimizando a distancia intra-grupos e maximizando
a distancia inter-grupos. Em muitas aplicagoes reais, como na analise de dados climé-
ticos, biométricos ou financeiros, os dados nao estao disponiveis em um valor pontual,
mas sim como intervalos que refletem incertezas ou flutuacoes. Nesses casos, o uso de
métodos tradicionais de analise pode ser limitado, pois nao capturam adequadamente
essa variabilidade. Ao avaliar as possibilidades de disposi¢ao dos conjuntos e a relacao
entre seus atributos, pode-se obter informacgoes importantes para melhorar os resultados
do agrupamento, tornando a distancia de Mahalanobis uma aliada poderosa por conside-
rar a correlagdo das variaveis. A distancia de Mahalanobis se destaca nesses cenarios por
utilizar a matriz de variancias e covariancias em seus calculos e adaptar-se bem a analise
de dados intervalares. Com isso, o método proposto é capaz de formar agrupamentos ro-
bustos em dados intervalares, mesmo na presenca de assimetria entre os limites inferiores
e superiores. Para validar esta abordagem, o método desenvolvido foi avaliado e compa-
rado com outras técnicas da literatura que utilizam abordagens similares. Os resultados
indicam uma melhoria na qualidade dos agrupamentos, particularmente em cenarios com
presenca de correlagdo entre varidveis, ainda que a variabilidade dos dados seja signifi-
cativamente divergente entre seus limites. Além disso, este trabalho traz uma aplicacao
em um conjunto de dados climaticos brasileiros, demonstrando a capacidade de encontrar
padrdes entre as estagdes meteorolégicas. Conclui-se que a distancia de Mahalanobis para
dados intervalares, desenvolvida pelo método proposto, pode proporcionar agrupamentos
mais precisos e significativos, tornando-se uma ferramenta poderosa para anélise de dados

com alta variabilidade e incerteza.

Palavras-chave: Agrupamento; Dados Intervalares; Distancia de Mahalanobis.



ABSTRACT

This study investigates partitioning methods using the Mahalanobis distance for interval
data. Interval data presents itself as an alternative to classical data, as it allows cap-
turing more variability and uncertainty in the data. In this sense, these attributes can
be leveraged to organize similar data into groups and separate distinct data, minimizing
intra-group distance and maximizing inter-group distance. In many real-world applica-
tions, such as climate, biometric, or financial data analysis, the data is not available as a
single value but rather as intervals that reflect uncertainties or fluctuations. In such cases,
traditional analysis methods may be limited, as they do not adequately capture this vari-
ability. By evaluating the possible arrangements of the sets and the relationships between
their attributes, important insights can be gained to improve clustering results, making
Mahalanobis distance a powerful ally, as it considers variable correlations. Mahalanobis
distance stands out in these scenarios by utilizing the variance-covariance matrix in its
calculations and adapting well to interval data analysis. Thus, the proposed method is
capable of forming robust clusters in interval data, even in the presence of asymmetry
between the lower and upper bounds. To validate this approach, the developed method
was evaluated and compared with other techniques in the literature that use similar
approaches. The results indicate an improvement in clustering quality, particularly in sce-
narios with correlated variables, even when the data variability is significantly divergent
between its bounds. Additionally, this work presents an application to a set of Brazilian
climate data, demonstrating the method’s ability to find patterns among meteorological
stations. It is concluded that Mahalanobis distance for interval data, as developed in
the proposed method, can provide more accurate and meaningful clusters, becoming a

powerful tool for data analysis with high variability and uncertainty.

Keywords: Clustering; Interval Data; Mahalanobis Distance.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

Uma das habilidades mais basicas dos seres vivos envolve o agrupamento de obje-
tos semelhantes para produzir uma classificacdo. A ideia de agrupar coisas semelhantes
em categorias ¢ claramente primitiva, uma vez que os primeiros humanos, por exemplo,
devem ter sido capazes de perceber que muitos objetos individuais compartilham certas
propriedades, como serem comestiveis, venenosos, ou ferozes, e assim por diante (EVE-
RITT LANDAU; STAHL, 2011). A metodologia de agrupamento é fundamental em situagoes
onde ha pouca ou nenhuma informacao prévia sobre a distribuicdo dos dados. Nessas
condicoes, os métodos de agrupamento permitem identificar a estrutura dos dados com
base em similaridades, sem depender de pressupostos estatisticos rigidos, facilitando uma
andlise eficiente das relagoes entre os pontos amostrais (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).

O processo de agrupamento constitui uma técnica estatistica de aprendizado nao su-
pervisionado, cuja finalidade ¢ identificar estruturas subjacentes sem a necessidade de
rotulos previamente definidos. No contexto de mineracgao de dados, esse processo enfrenta
trés desafios fundamentais: (i) a escalabilidade computacional em grandes volumes de da-
dos, (ii) a alta dimensionalidade, que aumenta a complexidade de processamento devido
ao elevado nimero de atributos, e (iii) a heterogeneidade dos tipos de atributos, que impoe
a necessidade de técnicas mais sofisticadas. Esses fatores acarretam um aumento signifi-
cativo nas exigéncias computacionais, limitando a eficicia dos algoritmos tradicionais de
agrupamento (BERKHIN, 2006).

Portanto, a extragao de conhecimento a partir de grandes bases de dados é, atualmente,
um aspecto fundamental para a tomada de decisoes. Na pratica, o objetivo consiste em re-
velar novas percepgoes a partir de uma base de dados por meio da utilizagao de uma tabela
de dados padrao, na qual as entradas sao compostas por um conjunto de unidades des-
critas por varidveis categéricas ou quantitativas finitas (DIDAY; NOIRHOMME-FRAITURE,
2008). Na Ciéncia de Dados, quando os conjuntos de dados sdo enormes, uma das pri-
meiras abordagens é agregar individuos em classes que representam as unidades, com o
objetivo de reduzir o tamanho inicial da populacao, resumindo assim os dados. (DIDAY|,
2016). Com isso, é importante explorar formas de representagdo que permitam estudar as

classes sem ignorar a complexidade do comportamento dos individuos integrantes.
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Diday| (1989) introduziu um novo paradigma para lidar com dados mais complexos, a
Anaélise de Dados Simbdlicos (ADS). O principal objetivo da ADS é desenvolver métodos
para tratamento de dados mais complexos como intervalos, conjuntos e distribuicao de
probabilidades ou de pesos. ADS inicia com a agregacao/reducao de bases de dados clas-
sicos em uma estrutura mais complexa chamada de dados simbolicos, pois eles contém
variacao interna e sao estruturados.

Dados intervalares sao frequentemente utilizados para representar fenémenos com in-
certeza ou variabilidade. Cada observagao é descrita por um intervalo [z, zy|, onde z, é o
limite inferior e zy o limite superior. Esse formato é 1til em areas como analise financeira
e engenharia de qualidade, onde os dados apresentam variacao inerente. Algumas areas ja
utilizam constantemente esse tipo de estrutura, seja para captar a incerteza intrinseca do
fenomeno avaliado, seja pela necessidade de observar diretamente os limites. Por exemplo:
(a) na andlise financeira, as projecoes de prego e risco sdo representadas como intervalos
para capturar a incerteza do mercado; (b) na engenharia de qualidade, as tolerancias
de fabricacdo sao expressas como intervalos para garantir a conformidade dos produtos;
(c) da mesma forma, em estudos climéticos, as medigoes de temperatura, precipitagao e
umidade frequentemente sao representadas como intervalos devido a conveniéncia no dia
a dia.

Dentro desse contexto, surgem novas oportunidades para explorar formas efetivas de
utilizar estruturas de dados intervalares com o objetivo de obter agrupamentos mais ho-
mogéneos. Ao trabalhar com dados intervalares, observamos que os limites superiores e
inferiores de uma mesma classe podem apresentar padroes e comportamentos divergentes.
Representar adequadamente as informacoes desses limites é fundamental para determinar
a qualidade dos agrupamentos obtidos.

A literatura sobre algoritmo de nuvens dindmicas de dados intervalares explora di-
versas abordagens baseadas em distdncias para intervalo. |(Chavent e Lechevallier| (2002)
introduziram o uso da distancia de Hausdorff, enquanto |Souza, Carvalho e Silva| (2004])
propuseram a distancia City-Block, adaptada para dados intervalares. Posteriormente,
Carvalho e Lechevallier| (2009a)) exploraram o agrupamento dindmico baseado em adapta-
¢oes Unicas (City-Block e Hausdorff). |Carvalho, Brito e Bock (2006) sugeriram a distancia
Lo, acompanhada de técnicas de padronizagao e|Souza, Souza e Amaral (2020) propuseram
uma distancia hibrida baseada em L,. Outras abordagens introduziram aprimoramentos

como a distancia Wasserstein, proposta por [rpino e Verde (2008) e adaptada por |Sun et
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al| (2022), que considera a distribuicao dos intervalos, oferecendo maior sensibilidade a
dispersao interna.

Outras linhas de pesquisa utilizam a correlagao como uma alternativa para a melhoria
de agrupamento aplicada também a dados intervalares. Essa métrica de similaridade leva
em consideracdo as covariancia entre variaveis e a dispersao dos dados, oferecendo uma
medida mais robusta e informativa do que métricas como a distancia euclidiana. [Souza,
Carvalho e Tenorio| (2004) apresentaram a distdncia quadratica adaptativa, que permite
considerar a correlagdo entre os limites das variaveis. Esse método utiliza matrizes de
covariancia separadas para os limites inferior e superior, permitindo que a distancia seja
calculada de forma hibrida. (Carvalho e Lechevallier| (2009b) também propuseram distén-
cias quadraticas adaptativas em que as matrizes de covariancia limites inferior e superior
sao combinadas para ambos os limites.

Essas abordagens apresentaram bons resultados, especialmente em situagoes onde ha
correlagao entre os limites das variaveis, demonstrando a eficiéncia da distancia de si-
milaridade que utilizam a covariancia como parametro em seus calculos. Sendo assim,
a distancia de Mahalanobis é uma alternativa poderosa para a analise de covariancia e
pode ser aplicada também a dados intervalares. Essa métrica de similaridade leva em con-
sideragao as correlagoes entre variaveis e a dispersao dos dados, oferecendo uma medida
mais robusta e informativa do que métricas como a distancia euclidiana. No entanto, os
desafios associados a representacdo e manipulacao de intervalos, bem como a estimagcao
da matriz de covariancia para esses dados, exigem abordagens inovadoras e rigorosas.

Muitos métodos de agrupamento assumem que os limites inferior e superior dos in-
tervalos tém a mesma importancia, o que pode gerar problemas praticos, ja que um dos
limites pode ser menos relevante, mas ainda assim influenciar o resultado do agrupamento.
Para superar essa limitagao, [Rodriguez e Carvalho| (2022) prop6s uma abordagem baseada
nas distancias Euclidiana e City-Block, que lida de maneira mais flexivel com os limites
intervalares, independentemente de sua simetria. Esse avanco foi possivel por utilizar os
pesos da distancia adaptativa conjuntamento, permitindo uma nova forma de calcular a
dissimilaridade.

Esta dissertacao apresenta um método de agrupamento para dados intervalares, uti-
lizando a distancia de Mahalanobis para lidar com a assimetria entre os limites superior
e inferior. A mudanca central estd na utilizacdo pesos da distancia adaptativa conjunta-

mente, o que permite ao método acomodar discrepancias significativas entre esses limites,
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melhorando a qualidade dos agrupamentos por meio de uma integracao da covariancia. A
pesquisa aborda tanto os aspectos tedricos quanto praticos, oferecendo uma contribuicao
importante ao campo, com novas ferramentas para analise de dados intervalares aplicaveis

em diversos dominios.

1.2 OBJETIVO

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um método de agrupamento parti-
cional adaptando a distancia de Mahalanobis para dados intervalares. Para atingir esse o

objetivo principal, ao longo deste trabalho os objetivos especificos dessa dissertacao sao:

e Propor um novo método de particao de dados intervalares com distancia de Maha-

lanobis;
o avaliar o método proposto com experimentos em dados sintéticos e dados reais;

o realizar analise comparativa utilizando medidas de avaliacdo de desempenho da

qualidade do agrupamento;

o realizar uma aplicacao do método proposto em um problema com dados climaticos

brasileiro.

1.3 ORGANIZACAO

Além do atual capitulo introdutério, este trabalho é organizado da seguinte maneira:

Capitulo 2 - Referencial Teoérico: Serao apresentados os conceitos necessarios que nor-
teiam premissas basicas do método como agrupamento, medidas de dissimilagao e
dados intervalares. Além disso, serdo apresentado métodos da literatura para agru-

pamento de intervalar.

Capitulo 3 - Método Proposto: Serd descrito as metodologias e técnicas utilizadas
nas etapas do método proposto (DMCB). Sendo esse método visando fazer agrupa-

mento de dados intervalares utilizando a distancia de mahalanobis.

Capitulo 4 - Experimentos e Resultados: Nesta etapa, Sera elaborado a criagao de

conjunto de dados sintéticos apresentado conjuntos de dados reais para a avaliagao.
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Esses experimentos serao feitos tanto com o métodos da literatura quanto o método

proposto e avaliado os resultado obtidos nos indices descritos.

Capitulo 5 - Aplicagao em Dados Climaticos: Neste capitulo, sera apresentado um
conjunto de dados reais climaticos. Sera apresentado as etapas de pre-processamento
do conjunto, métricas de avaliagao e resultados do agrupamento obtidos pelo método

proposto.

Capitulo 6 - Conclusao: Avaliacao final do trabalho e analise de trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo serao discutidos os principais conceitos utilizados para o desenvolvi-

mento deste trabalho.

2.1 ANALISE DE AGRUPAMENTO

Agrupamento refere-se a divisao de dados em grupos de objetos semelhantes. Cada
grupo, ou cluster, consiste em objetos semelhantes entre si e diferentes de objetos de outros
grupos (EVERITT LANDAU; STAHL|, [2011).

O agrupamento de dados é uma técnica para analise estatistica de dados, utilizada em
muitos campos, incluindo aprendizado de méaquina, mineragao de dados, reconhecimento
de padroes, analise de imagens e bioinformatica. Agrupar refere-se a tarefa de dividir
um conjunto de dados em grupos (clusters) com base nas semelhangas entre os objetos,
sem que haja rétulos ou categorias predefinidos, de modo que os dados em cada subcon-
junto (idealmente) compartilhem compartilhem caracteristicas similares, frequentemente
proximidade de acordo com alguma medida de distancia definida (ABONYT; FEIL, [2007)).

A andlise de agrupamentos é a organiza¢ao de uma cole¢ao de padrdes (geralmente
representados como um vetor de medidas ou um ponto em um espag¢o multidimensional)
em clusters com base na similaridade. Intuitivamente, os padroes dentro de um cluster
valido sao mais semelhantes entre si do que sdo a um padrao pertencente a um cluster
diferente (JAIN; MURTY; FLYNN|, 1999)).

Os métodos baseados em distancia sdo muito populares na literatura, porque podem
ser usados com praticamente qualquer tipo de dados, desde que seja criada uma funcao
de distancia apropriada para esse tipo de dados. Assim, o problema de agrupamento pode
ser reduzido ao problema de encontrar uma funcao de distancia para aquele tipo de dados.
Portanto, o projeto de func¢oes de distancia tornou-se uma importante area de pesquisa

para mineragao de dados por si s6 (KUMAR) 2007)).
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2.1.1 Medidas de Similaridade

Como a similaridade é fundamental para a definicdo de um cluster, uma medida da
similaridade entre dois padroes retirados do mesmo espaco de caracteristicas ¢ essencial
para a maioria dos procedimentos de agrupamento. Devido a variedade de tipos e escalas
de caracteristicas, a medida de distancia (ou medidas) deve ser escolhida cuidadosamente.
E mais comum calcular a dissimilaridade entre dois padroes usando uma medida de dis-
tancia definida no espago de caracteristicas. (ABONYT; FEIL| 2007)

Quando todas as varidveis registradas sao continuas, as proximidades entre os in-
dividuos sao normalmente quantificadas por medidas de dissimilaridade ou medidas de
distancia. Uma variedade de medidas foram propostas para derivar uma matriz de dis-
similaridade a partir de um conjunto de observa¢oes multivariadas continuas (EVERITT
LANDAU; STAHL, 2011).

Segundo (MAO; JAIN| |1996), se os clusters em um conjunto de dados forem suficien-
temente 'compactos’ e ’isolados’, no sentido de que a variagao entre clusters seja signifi-
cativamente maior do que a variacao dentro de cada cluster, a maioria dos métodos de
agrupamento sera capaz de identificar esses clusters. No entanto, em muitos conjuntos
de dados reais, os clusters nao possuem uma separagao clara ou uma forma geométrica
simples, como a forma hiperesférica frequentemente assumida em técnicas que utilizam
a distancia euclidiana. Quando os clusters sao alongados ou possuem formatos irregula-
res, a escolha da medida de distancia pode impactar substancialmente os resultados do
agrupamento. Por exemplo, algoritmos de agrupamento particional e técnicas baseadas
em redes neurais que utilizam a distancia euclidiana tendem a dividir clusters grandes e
alongados em certas circunstancias.

Seja x; e x; dois vetores P-dimensional e A uma matriz P x P.

& (%, %) = (x; — %) A (x; — x)) (2.1)

A equacao 2.1 generalista da distancia na forma quadratica tem como o fator A que
pode receber diferentes termos que modificam seu calculo. Cada uma dessas métricas pode
ser mais apropriada para uma distribui¢cdo dos dados do conjunto como observado na fig.

2.1.

e Quando temos o termo igual a matriz identidade, A = I, entao a distancia Eucli-
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diana. Muitos algoritmos de agrupamento particional sao adequados para detectar

usada para calcular a distancia entre um padrao e o centro do cluster atribuido.

clusters em formato hiperesférico, porque a distancia euclidiana é a mais comumente

3 (xi,%;) = (x;

—x;)" (% —x;)

(2.2)

Analogamente podemos criar a distancia euclidiana ponderada onde a diagonal no

lugar receber valor unitario, como a euclidiana, passa a receber valores que funcio-

nam como pesos, A = W com W = (wy, wsg, - - -

,wp)-1. A distdncia ponderada lida

com formato hiperelipsoidal, porém apenas variadas nos paralela as coordenadas e

nao relevam a covariancia entre as varidveis.

dp (xi,%;) = (x;

- X;)

(2.3)

A distancia de Mahalanobis também pode ser utilizada como critério de agrupa-

mento para lidar com aglomerados de formato hiperelipsoidal. Assim, a distancia

entre os vetores x; e X; ¢ dada por uma férmula que envolve a matriz inversa da

covariancia dos pontos, A = X 71, Essa abordagem permite atribuir pesos diferentes

as caracteristicas com base em suas variancias e nas correlagoes lineares entre pares

de variaveis

2 T s—1
dyy (x5,%5) = (% = %;)" 27 (% — x;5) (2.4)
Figura 1 — Medidas de similaridade.
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Fonte: ABONYT; FEIL| (2007)
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2.1.2 Meétodos de Agrupamento

Uma das razoes para a diversidade de algoritmos é que nao existe uma defini¢ao geral
de cluster e, na verdade, existem varios tipos deles: clusters esféricos, clusters alonga-
dos, clusters lineares e assim por diante. Além disso, diferentes aplica¢oes fazem uso de
diferentes tipos de dados, como variaveis continuas, variaveis discretas, similaridades e
dissimilaridades. Portanto, é necessario ter diferentes métodos de agrupamento para se
adaptar ao tipo de aplicagdo e ao tipo de clusters desejados (KAUFMAN; ROUSSEEUW,
2009).

A escolha de um algoritmo de agrupamento depende tanto do tipo de dados disponiveis
quanto do propésito especifico. As vezes, vérios algoritmos sdo aplicdveis, e argumentos
a priori podem nao ser suficientes para reduzir a escolha a um tnico método (KAUFMAN;
ROUSSEEUW, 2009).

Os métodos de parti¢ao precisam ser fornecidos com um conjunto de sementes iniciais
(ou clusters) que sao entao melhoradas iterativamente. Os métodos hierarquicos, por outro
lado, podem comegar com pontos de dados individuais em clusters tinicos e construir o
clusters. O papel da métrica de distancia também é diferente em ambos os algoritmos.
No agrupamento hierarquico, a métrica de distancia ¢ aplicada inicialmente nos pontos de
dados no nivel base e depois aplicada progressivamente nos sub-clusters, escolhendo pontos
representativos absolutos para os sub-clusters. Porém, no caso de métodos particionais,
em geral, os pontos representativos escolhidos em diferentes iteracdes podem ser pontos
virtuais como o centroide do clusters (KUMARJ 2007).

Os métodos de agrupamento podem divergir em sua classificados segundo os seguintes

aspectos:

Particao versus Hierarquico: O agrupamento hierdrquico é um método de agrupa-
mento que organiza os dados em uma hierarquia de clusters, onde cada clusters
contém objetos de dados similares. Esses agrupamentos sao entao combinados em
clusters maiores e assim por diante, formando uma estrutura em forma de arvore
chamada dendrograma (PENG; LI, |2006). Por outro lado, os algoritmos de partigao
visam descobrir agrupamentos nos dados otimizando uma fungao objetivo especifica
e aprimorando iterativamente a qualidade das particoes. Durante essas iteragoes,

pontos representativos, como centroides de clusters (que podem nao corresponder a
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nenhum ponto de dados real), sdo escolhidos para melhorar a qualidade dos agru-

pamentos encontrados (KUMAR), [2007)).

Rigido versus Difusa: Em uma particao, cada objeto do conjunto de dados ¢é atribuido
a um e apenas um clusters. Portanto, os métodos de particionamento as vezes sao
ditos para produzir um agrupamento rigido, porque tomam uma decisao clara para
cada objeto. Por outro lado, um método de agrupamento difuso permite alguma am-

biguidade nos dados, o que frequentemente ocorre (KAUFMAN; ROUSSEEUW, |2009)).

2.2 ANALISE DE DADOS SIMBOLICOS

Quando avaliamos as classes, sua descricao nao pode ser meramente expressa por va-
lores numéricos e categéricos. Isso se deve a natureza da variabilidade dos individuos
dentro de cada classe. Essa variabilidade é melhor compreendida por meio de intervalos,
histogramas, distribui¢oes de probabilidade, graficos de barras, sequéncias de valores cate-
gbricos ou numéricos. Esses tipos de dados sao denominados "simboélicos", pois nao podem
ser reduzidos a nimeros sem perda significativa de informagado. As varidveis simbdlicas
associam a cada classe um valor simbdlico (DIDAY], [2016).

Existe trés principais formas de se obter dados simbélicos: Primeira ordem - quando a
observacgao do individuo apresenta naturalmente mais de um valor para determinada va-
riavel; Segunda ordem - quando é necesséario analisar nao individuos isolados (ou "objetos
de primeira ordem"), mas sim classes mais ou menos homogéneas de individuos ("obje-
tos agregados”, "super-individuos", "objetos de segunda ordem"); Dados incertos - quando
os estudos que nao podem ser baseados em resultados experimentais ou de entrevistas
definitivos e tnicos, mas devem levar em consideragao alguma imprecisdo, incerteza e
plausibilidade ao registrar um 'valor’ das variaveis subjacentes. Isso inclui dados probabi-
listicos ou possibilisticos, dados difusos, medigoes com intervalos de tolerancia, etc (BOCK;
DIDAY, [2012).

Assim como em analises de dados classicos os dados simbdlicos podem ser encontrados

em variaveis categéricas e numéricas.
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2.2.1 Dados Intervalares

Dentre todos os formatos de dados simbdlicos, os dados com valores de intervalo de-
sempenham um papel importante ndo apenas porque sao os mais comumente vistos, mas
também porque as técnicas para analisd-los muitas vezes podem ser prontamente gene-
ralizadas para outros tipos de dados (XU}, 2010). Dados intervalares sao descritos por um
grupo de variaveis, cada uma das quais contém um intervalo de valores continuos em vez
do tradicional valor continuo ou discreto tinico. A andlise de dados tradicional simples-
mente substitui cada intervalo por seu representante (por exemplo, centro ou média) e
ignora a informagao estrutural dos intervalos (PENG; LI, 2006).

Uma variavel aleatéria simbolica com valor de intervalo Y é aquela que assume valores
em um intervalo; ou seja Y = £ = [a,b] € R! com a < b e a,b € R'. O intervalo pode ser
aberto ou fechado em ambas extremidades (a,b),[a,b), (a,b] ou [a,b] (BILLARD, [2006)).

A Tabela [I] apresenta os valores para as variaveis aleatérias relacionadas ao tamanho
das espécies de cogumelos, a saber, Y7 = Largura do Chapéu do Pileo, Y5 = Comprimento
do Estipe e Y3 = Largura do Estipe. Em particular, para a espécie Arorae, Y; = [3.0,8.0];
ou seja, a largura do chapéu do pileo assume valores no intervalo [3,8]. Um Yijsssico = @ é

um Yiimpelico = [@, 0] (BILLARD, [2006)).

Tabela 1 — Dados de Cogumelos.

Espécie Pil?us Estipe Est.ipe
Comprimento Largura Comprimento

arorae 3.0, 8.0] 4.0, 9.0] 0.5, 2.5]

arvenis 6.0, 21.0] 4.0, 14.0] [1.0, 3.5]

Fonte: Adaptado de [BILLARD) (2006)

Conjunto de dados tradicionais podem ser facilmente transpostas a tipos de dados
de intervalo substituindo cada intervalo por um representante (por exemplo, a média
dos pontos no intervalo). No entanto, essa abordagem ignora a informagao estrutural
do intervalo (PENG; L1, 2006). Como apresentado na Figura [2| se usarmos a média para
representar os intervalos, nao conseguiremos distinguir entre observacao 1 e Observagao 2.
Com isso, mesmo a Obervacao 3 tendo comportamento mais préximo ao comportamento

da Observagao 2 dependendo do tipo de dado usado podemos chegar a conclusoes distintas.
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Figura 2 — Limitacdo de uso médias para representar intervalos.
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Fonte: Autor (2024)

2.2.2 Agrupamento de Dados Intervalares

A anélise de agrupamentos de dados simbodlicos é uma area de estudo importante,
semelhante a andlise de dados classicos. A abordagem de dados simbdlicos abre novas
possibilidades para avaliar o agrupamento de dados, ampliando o espaco para o desen-
volvimento de novas técnicas e adaptagoes dos métodos classicos. Além disso, os dados
intervalares oferecem uma maior facilidade de adaptagdo dos métodos ja estabelecidos na
literatura. Todas as classifica¢oes dos métodos mencionados na Segao [2.1.2] podem ser es-
tendidas para os dados intervalares. Com isso, no agrupamento do tipo particao, a maior
mudanga ocorre no calculo da similaridade entre os pontos intervalares e, naturalmente,
na notacao dos conjuntos e de seus representantes.

Os dados intervalares podem ser representados por um vetor de valores de intervalo.
Seja A um conjunto de n objetos descritos por p variaveis intervalares. Cada i-ésimo
objeto pode ser representado por um vetor x; = (z}, 27, ..., 27), onde existem p valores de
intervalo que z} = {a{ b } e al < bl. Suponha que queremos atribuir os objetos simbélicos
em A a K grupos C' = (C1,Cy,...,Ck), onde Cy, 1 < k < K denota o k-ésimo grupo.
Também utilizamos ¢ € C} para denotar que o i-ésimo objeto esta no cluster Cj. Os

K clusters tém suas representacoes ou protétipos correspondentes onde cada prototipo é
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representado por um vetor de valores de intervalo, de modo que g, = (g3, 9%,...,9%) e
gi = |wl,yl]) e wl < yl.

Essa outra forma de organizar os dados permite também avaliar novas dinamicas de
relacdo entre as variaveis. Se para dados classicos avaliar a covariancia entre variaveis ja
estda bastante ja esta bastante estruturado, quando falamos de dados simbdlicos ainda
existem linhas de pesquisas que buscam encontrar esses elementos da forma mais efetiva.

Estudos modernos de agrupamento de dados simbodlicos tem avancado baseado no
método de agrupamento dinamico desenvolvido por Diday e colaboradores exemplificam
essa abordagem, fornecendo uma estrutura e algoritmos para uma identificagdo precisa
das classes e suas representacoes. Este método tem sido aplicado em diversas estruturas
interclasses e modos de representagao, como particoes, hierarquias, sementes, leis de proba-
bilidade, entre outros. Diday também propds uma representagao logica de clusters em seu
trabalho de 1976. Além disso, surgiram algoritmos baseados no método de agrupamento

dindmico, explorados por pesquisadores pioneiros como Diday, Govaert, Lechevallier, Sidi,

entre outros (BOCK; DIDAY}, 2012).

2.2.2.1 Métodos de Nuvens Dindmicas para Intervalos usando uma Distdncia Quadratica

Baseada em uma Matriz de Covariancia para cada Limite dos Intervalos

Souza, Carvalho e Tenorio| (2004)) apresentaram o primeiro método de agrupamento
baseado em nuvens dindmicas usando uma distancia quadratica para intervalos. Uma
versao desse método com distancia com pesos nas variaveis, chamada distancia adaptativa,
foi também proposto. Ambos os métodos consideraram que a distancia entre vetores de
intervalos é dada pela soma de duas distancias quadraticas aplicadas aos limites inferior
e superior dos intervalos, respectivamente.

Os métodos fornecem uma particao e um protétipo para cada grupo, otimizando um
critério de adequacao que mede o ajuste entre os grupos e seus representantes. As distan-
cias quadraticas adaptativas mudam a cada iteracao do algoritmo e podem ser diferentes
de um cluster para outro.

Com base em x; e g, descritos na se¢do [2.2.2] O critério a ser otimizado considerando

distancias adaptativas é dados por
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J = Z Z d?\/[k<xi;gk> (2.5)

k=1i€Cy,
Considerando os seguintes vetores: x;;, = (a;1,...,a;p) ¢ Xy = (bix,...,b;) para o
i—ésimo objeto € gr; = (Yk1,---, Ykp) € 8y = (Wk1, ..., Wky) para o k—ésimo cluster.

Temos entao a distancia adaptativa é dados por

43, (xiy8r) = (Xiz — k)" My (Xiz — gx2) + (xiv — gev)” My (v — gr) - (2:6)

O algoritmo visa encontrar uma particao em k clusters, um conjunto de prototipos e um
conjunto de distdncias minimizando J. Nesse caso, os prot6tipos {g, = (i, 9%, ,91)}
sao vetores de médias e as matrizes My, e My sao obtidas minimizando J considerando
as restrigoes que |[Myr| = 1 e |[Myy| = 1. A solucao é obtida pelo método multiplicadores

de Lagranje e é dada por

My, = [det (Qur)]'” Qiif e Myw = [det (Quo)]"” Qi (2.7)

Trés situacoes para as matrizes podem ser adotadas:

1. Qi e Quu sdo matrizes identidade. Nesse caso, a distancia nao é adaptativa e

3 (xi, gk) é a distancia Euclidiana para intervalos (CARVALHO; BRITO; BOCK, 2006)

3y, (%i, 8r) = (X0 — gi) (xin — grr) + (Xiv — o)’ (Xiv — grrr) (2.8)

2. Qur e Quu sdo matrizes diagonais dadas como segue e d2, (x;,g;) ¢ a distdncia a
Mk Y

Euclidiana adaptativa por cluster e varidvel (SOUZA; CARVALHO; STLVA, [2004))

Qi = Diag (Zie(]k [(XZL —gir) (Xiz, — gkL)TD

Qru = Diag (Zieck [(XiU — grv) (Xiv — gkU)TD

(2.9)

3. Qi e Qru sdo matrizes completas e d?wk (x4, 8x) é definida como duas Mahalanobis

adaptativa para os limites inferiores e superiores dos intervalos, respectivamente

QL = Yiec, [(XiL —g) (xir — gkL)T} (2.10)

Qv = Yicoy, [(Xz‘U — gwv) (Xiv — gkU)T]
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2.2.2.2 Métodos de Nuvens Dindmicas para Intervalos usando uma Distancia Quadratica

Baseado em uma Matriz de Covariancias Combinada

Carvalho e Lechevallier| (2009b) também apresentam métodos de agrupamento di-
namico de particionamento para dados com valor de intervalo baseados em distancias
quadraticas adaptativas. Esses métodos fornecem uma particdo e um protétipo para cada
cluster, otimizando um critério de adequacao que mede o ajuste entre os clusters e seus
representantes. Essas distancias quadraticas adaptativas mudam a cada iteragao do algo-
ritmo e podem ser diferentes de um cluster para outro.

Em comparagdo ao trabalho apresentado em Souza, Carvalho e Tenorio| (2004)), os
autores propuseram uma abordagem para a distancia quadratica adaptativa assumindo
uma matriz combinada e a mesma para ambos os limites dos intervalos. O critério é dado

por

K
Z Z de Xi, Sk) (2.11)
k=11ieCy

com

3y, (%5, 8k) = (xiL — ger)” My (i, — grr) + (xiv — )’ My (xiv — 8hvr) (2.12)

A matriz My, é obtida minimizando J considerando a restrigao que |My| = 1. A

solugao é obtida pelo método multiplicadores de Lagranje e é dada por

M, = [det (Qi)]"? Q;! (2.13)

1. Assumindo que as variaveis sao independentes. A distancia quadratica é também
uma versao da distancia Euclidiana adaptativa para intervalos. A matriz Q,, é defi-

nida como

Q. = Diag (Z [(XiL — ) (xip — &)+ (xiv — ko) (X — gkU)T}) (2.14)

1€Cl

2. Considerando as covariancias entre as variaveis, a matriz Q. é como segue

Qi = zc: {(XiL —gr) (i — grr)’ + (X — gr) (Xiv — gkU)T} (2.15)
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3 METODO PROPOSTO

Os métodos de nuvens dindmicas com distancias quadraticas adaptativas da literatura
de ADS medem as diferencas entre elementos e clusters considerando uma combinacao
(hibridismo) através da soma de duas distancias quadraticas: uma para os valores de limite
inferior e outra para os valores de limite superior. Em [Souza, Carvalho e Tenorio| (2004])
consideram uma matriz de varidncia-covariancia para cada limite dos intervalos (Equagao
e em (Carvalho e Lechevallier| (2009b) a matriz de variancia-covaridncia utilizada para
ambos os limites é a mesma (unificada), mas essa matriz resulta de uma combinagéo das
matrizes de covariancia calculadas separadamente para os limites inferior e superior dos
intervalos (Equagao 2.13).

A principal contribuicdo deste trabalho é apresentar um método de nuvens dindmi-
cas para intervalos que utiliza a distancia de Mahalanobis. Diferentemente de abordagens
anteriores, essa distdncia nao é definida como uma combinacao de duas dissimilaridades
aplicadas aos limites dos intervalos (hibridismo), como apresentado em [Souza, Carvalho e
Tenorio| (2004). Além disso, essa distancia permite levar em conta as varidncia-covariancias
de cada limite dos intervalos assumindo que os limites dos intervalos podem ter variabi-
lidades diferentes ao contrario do método proposto por (Carvalho e Lechevallier| (2009b))
que usa variancia-covariancias combinadas.

Seja A = {xy,...,X,} um conjunto de n objetos descritos por p varidveis intervalares
para ser agrupado em K clusters. Seja P = {C4,...,Ck} uma particdo de A em K
clusters. Cada i-ésimo objeto de A sendo representado por um vetor p valores de intervalo
x; = (z},22,...,2%), com 2] = {a{, Z} e al <b.Seja G ={g,,..., g} um conjunto
de representantes (protétipos) dos clusters de P. Cada cluster é representado por um
vetor de p varidveis intervalares g, = (gp,92,...,9%) e gl = {yi,wﬂ) eyl < wl. Seja
um conjunto de distancias representado por um conjunto de K matrizes de covariancia
M = {Mjy, ..., M} associadas a P.

Considere z; = (x;,x;v) (1 =1,...,n) ery = (81, 8y) (K =1,...,K) com x;;, =
(a1, ... aip) € X = (bi, ..., by) para o i—ésimo objeto e gy; = (Yk1,-- - Ykp) € Spy =

(Wg1, - - ., wkp) para o k—ésimo cluster.
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3.1 DISTANCIA DE MAHALANOBIS ADAPTATIVA PARA INTERVALOS

A distancia de Mahalanobis adaptativa para intervalos é dada por

43, (zi,v1) = (2, — 1) My, (z; — 1) (3.1)

Os parametros dessa distancia podem mudar iterativa por cluster e variavel e o critério

de agrupamento a ser otimizado ¢ dado por

J=> > dy, (zi,15) (3.2)

k=1ieCy

A matriz M}, é de tamanho 2p x 2p e é obtida minimizando .J considerando a restricao
M| = 1. A distancia em Equagao pode ser vista como uma distancia de Mahala-
nobis adaptativa classica aplicada a vetores de valores numéricos. Nesse caso, o método
proposto aqui é o método de nuvens dinamicas com distancias adaptativas introduzido

por (GOVAERT), 1975)) e a solugdo é apresentada como segue

M = (|Qi)7* Q;! (3-3)

Contudo como este trabalho objetiva propor um método de nuvens dindmicas com
distancias quadraticas adaptativas para intervalos em que os elementos da matriz M,
sao obtidos considerando as covariancias das varidveis conjuntamente, a matriz Q, de

tamanho 2p X 2p tem a seguinte estrutura

Qr Opxp

0, QY

Em comparagdo com o método correspondente para intervalos introduzido em |Carva-

Q=

1ho e Lechevallier| (2009b)), o método proposto nesse trabalho também considera uma tunica
matriz adaptativa M porém essa matriz nao é definida como uma matriz de varidncias-
covariancias combinadas. Aqui a matriz M, é uma matriz definida em blocos baseada
em variancias-covariancias conjuntamente. Esse caminho permite melhorar a qualidade
do agrupamento levando em conta as covaridncias entre varidveis. A solucdo gera uma

matriz Q, diferente da matriz obtida pelo método de |Carvalho e Lechevallier| (2009h)).
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Quando Qf e QY sdo matrizes identidade (ou seja assumindo X = I para k =
1,...,K) a distdncia em Equagao pode ser reescrita como segue e essa ¢ mesma em
Equagao [2.8

d?\/[k(zn ry) = (2 — I‘k)T (zi —11) = (X0 — gkL)T (xi — grr) + (Xiv — gkU)T (xiv — 8rvr)

(3.4)

3.2 PROBLEMA DE OTIMIZACAO

O algoritmo inicia com uma particao inicial P e executa trés passos iterativos até a
convergéncia quando o critério J alcanga um valor estacionario que representa um minimo
local. Assim, o problema de otimizacao pode ser solucionado por iterativamente resolver

os seguintes problemas:

1. [Py]: Fixado a particio P = P e o conjunto de matrizes M = M encontrar conjunto

A

de prototipos G.
2. [P,]: Fixado a partigdo P = Pe conjunto de protétipos G = G encontrar M.

3. [P3] Fixado o conjunto de protétipos G = G e o conjunto de matrizes M = M

encontrar P.

Proposigao 3.1. O problema [Py] ¢ solucionado calculando gl = [yl,w]] com

: b
i 2icoy @ i 2ieck b;
Y = € W, =

g g

(3.5)
sendo ny, o tamanho do cluster C),.

Demonstragio. Seja b= (Yicc, 2i)/n. Temos que Yice, (z; —b)T =S ice, (z; —b) =0e

o critério associado ao cluster k pode ser reescrito por

Z (Zz’ — I'k)T Mk (Zi — I‘k) = Z (Zi — b)T Mk (Zi — b) + N (b — I‘k>T Mk (b — I'k)
i€Cl, 1€Cl
Podemos observar que o critério associado ao cluster Cj é minimizado quando ry = b.

Como 1 = (Y4, Wi) = (Ui, ..., ¥h, wi, ..., wh) temos que o protétipo do cluster Cy tem
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os limites dos intervalos g}, = [yf,w]] (k =1,...,K);(j = 1,...,p) calculado por y] =
(Zieck a’i)/nk’ € 'LU‘; = (Zieck b{)/nk Como ZiGCk CL'Z S ZiECk bz isso anhca que yi S 'LU';

]

Proposigao 3.2. O problema [Ps] € solucionado calculando Q) e Qyy, ambas de tama-

nho p X p, por

T
Qﬁ = ZieCk [(Xz’L - gkL) (XiL - gkL) }
(3.6)

T

QY =Yicc, [(XZU — gw) (Xiv — 8r) }
Demonstragio. Seja g(My) = 1 — |[My|. Como o critério é adtitivo com respeito a vari-
abilidade de cada cluster, ou seja, J = Zszl Jy. a ideia é determinar o valor extremo do

critério Ji com respeito ao cluster Cj considerando a restrigao g(My) = 0. Seja a fungao

Lagrangiana

L(My,B) = Ji(My)+ Bg(My)

= > [(zi — )" My(z; — rp) + B(1 — [My))

1€Cl

Obtendo a derivada de L(My, 5) com respeito a My, temos,

dL(My, §)

dM, - Z (2 — 13) " My(2; — 13) — B [M, M =0

1€Cy

Uma vez que [My| = 1, temos que M; " = (1/5) Q; com Q;, = Yicc, [(Zi — i) (2zi —
r;)7]. Como |[M;'| = 1/|My| =1e M;' = 1/8Q, temos
M =1/(8%) |Qul = 1= 5 = Q"

Como M; ' = 1/8Q, temos entdo que M, ' = 1/|Q,|'/* Q,,, assim temos que

M, = (1Q)V* Q;!

E conhecido que (z; — r,) " My(z; — ry) = traco {(z, — 1) (z; — rk)Mk} uma vez

que (z; — rp)"My(z; — rp) é um escalar. Assim, Ji(My) =trago[Ycc, (z; — 1) (2z; —
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ri.)"M;] =traco[Q, M;]. Com M, = (|Q,)"/* Q,"' o critério J,(M;) alcanca um va-
lor extremo e esse valor é J(M},) =traco[Q,, (|Q.)"? Qi'] = (2p) |Q,|)"/?.

Por outro lado temos, Ji(I) = traco[Q,I] = trago[Q,]. Como uma matriz simétrica
definida positiva, temos Q, = PAP” (conforme procedimento de decomposicio valor
singular) sendo: PP" = P'P = I, A= diag(di,...,8,), and §; (j = 1,...,2p) sio
auto-valores de Q. Entdo, JZ(I) = traco(PAPT) = traco(A)= Z?il ;. Além disso,
Qi = [PAPT| = |A| = 1%,

E conhecido que a média aritmética é maior que a média geométrica, ou seja, 1 /(2p) (6:+
oo Ggp) > (01 X ... X 89)/®P) (e a igualdade se mantém somente se (0 = ... = dyp)).
Assim, temos que Ji(I) > Jx(My). Logo, conclui-se que Ji,(Mjy)) alcanca um valor esta-
ciondrio e minimo.

]

Assumindo que as varidveis intervalares sdo independentes (ou seja Diag¥; # Diag¥y
(lL,k=1,...,K) para k =1,...,K), temos o caso especial em que M (k—1,...,K) é

uma matriz diagonal. Entao a solugao do problema |P| é dada por

QFf = Diag (ZiECk [(XiL —grr) (Xir — gkL)TD
QY = Ding (Lieq, [(xw — i) (i — )" )

Nesse caso, sejam Ay, = (A, ..., \p) € Ak = Moy - -+, Mbpy) dois vetores de pa-

(3.7)

rametros. A distancia em Equacao pode ser rescrita como uma distancia Euclideana

ponderada do cluster C} dada por

p ,
d?\/[k(ziy r) = Z N (xir — gkr)” + Ny (xiv — gr)? (3.8)

j=1

com Aj; e A7, definidos como

)\j . {Hl}izl[ZieCk(:E?L_yl}cl)Q][ZieCk(Z?U_wz)ﬂ}lmp
kL — Z (xj _yj)2

ieoy it Y 3.9
i TS, o e, (el ) (3.9)
kU — j

ZiECk (‘/Egini:)2
A distancia em Equacao [3.8] é um caso particular da distancia introduzida nesse tra-

balho assumindo independéncia entre as variaveis intervalares. Além disso, essa distancia

foi apresentada em |[Rodriguez e Carvalho (2022)).
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O problema [Ps] é solucionado por associando o i-ésimo objeto de A ao cluster Cy, tal

que

3y, (2zi,vx) < diy (zi,11), para 1 <t < K.

Demonstracao. A prova é facil de ser compreendida. n

3.3 O ALGORITMO

O algoritmo bésico por solucionando a particao P é dado como segue:

1. Inicializacdo: Escolha K elementos de A para ser o conjunto de K protétipos G°.
Assuma M = {I,... I} e associe cada objeto de A a um cluster tal que a distancia

usando Equacao seja minima. Obtenha a particao P° e coloque t = 0.

2. Atualizando Prototipos: Seja P = Pte M = M! obtenha o conjunto dos melho-
res protétipos G+ usando Equagio [3.5

3. Atualizando Matrizes de Variancias-Covaridncias: Seja P=PelG=GH
obtenha o conjunto de matrizes M+ usando Equacao se é adotado indepen-

déncia entre varidveis ou Equacao |3.6|se é adotado dependéncia entre variaveis.

4. Atualizando a Particdo: Seja G = G e M = M'*! obtenha a particio P'+!
associe cada objeto de A a um cluster tal que a distancia usando Equagao seja

minima.

5. Critério de Parada: Se a particio P! = P! pare o algoritmo, caso contrario

facat =t + 1 e va para o passo 2.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo, comparam-se os resultados do método proposto com os métodos en-
contrados na literatura. Na primeira secao, serdo levantadas as métricas utilizadas para
as avaliagOes, sendo elas IRA e NMI, que serao utilizadas na segunda e terceira se¢oes. Na
segunda sec¢ao, sera detalhado como foram criados e aplicados os experimentos de agrupa-
mento no conjunto de dados simulados. Na terceira se¢do, os experimentos serao aplicados
em um conjunto de dados reais amplamente utilizado em diversos artigos cientificos.

Em relagao aos métodos avaliados temos, os primeiros métodos, introduzido por Souza,
Carvalho e Silval (2004)), apresentados na Segao Nestes casos, a distancia quadra-
tica é baseada em uma matriz de covariancia especifica para cada limite dos intervalos.
Quando usamos a matriz de covariancia completa, conforme a Equacao [2.10, o método
é chamado de Distancia Quadratica Completa Hibrida (DQCH). Quando utilizamos a
matriz diagonal, de acordo com a mesma equagao, o método é denominado Distancia
Quadratica Diagonal Hibrida (DQDH), conforme a Equagdo [2.9]

Outros métodos utilizados para comparacao sao apresentados, introduzido por [Car-
valho e Lechevallier| (2009b), na Secao utilizam a distancia quadréatica baseada
em uma matriz de covariancias combinada. Quando utilizamos a matriz de covariancia
completa, de acordo com a Equacao [2.15] denomina-se o método de Distancia Quadra-
tica Completa Unica (DQCU). Por outro lado, quando utilizamos a matriz diagonal, de
acordo com a Equagao o método ¢ denominado Distancia Quadratica Diagonal Unica
(DQDU).

J& o método proposto é identificado com Distancia Mahalanobis Completa Blocada
(DMCB), com Equagao , e o0 caso especial, a versao com a matriz diagonal do mé-
todo proposto, introduzido por Rodriguez e Carvalho| (2022)), com Equacao , Distancia
Mahalanobis Diagonal Blocada (DMDB).

4.1 METRICAS

Nesta secao, serao abordadas as métricas que foram utilizadas para este estudo na
area da analise de agrupamento.

indice Rand Ajustado (IRA)
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O indice IRA mede o grau de similaridade entre uma particdo a priori e uma particao
fornecida pelo algoritmo de agrupamento. Este indice IRA foi escolhido pois ele nao é

sensivel ao nimero de classes nas partigoes e as distribui¢oes dos elementos nas classes.

IRA =

Se U = {uy, -+ ,up, -+ ,ugp} é uma particdo dada como resultado de um método de
cluster, e V.= {vy,-++ ,v., -+ ,vc} e partigao a priori, o indice IRA é definido como:
R C i n) ! R n;. C n.;
L)@ G

3SR () + S ()] - () Sk (3) 5 (%)

onde n;; representa o nimero de objetos que estao nas classes u; e vj; n; indica o n
nimero de objetos que estao na classe u;; n; indica o nimero de objetos que estao na
classe v; ;e n € o numero total de objetos.

Os valores do IRA variam no intervalo [-1, 1]. O valor 1 mostra que as partigoes U e V'
sao as mesmas. Valores proximos a 1 indicam uma forte concordancia entre as partigoes
comparadas. Entretanto, valores proximos a 0, ou negativos, indicam a nao concordancia
entre as partigoes. Assim, o agrupamento apresenta um melhor desempenho a medida que
o valor do IRA aumenta.

Informagao Mitua Normalizado (IMN)

O Indice de Informacdo Mitua Normalizado (IMN) é uma medida que avalia o grau
de similaridade entre duas particoes, considerando a quantidade de informacao comparti-
lhada entre elas. O IMN é normalizado, o que permite que a métrica seja menos sensivel
ao numero de clusters nas parti¢oes e a distribuicdo dos elementos entre esses clusters,

em comparacao com outras métricas que podem ser influenciadas por essas variagoes.

Dadas duas partigoes, U = {uy, -+ ,u, -+ ,ur}, resultantes de um algoritmo de agru-
pamento, e V = {vy, -+ ,v., -+ ,vc}, a partigdo de referéncia, o IMN ¢ calculado como:
;v
IMN = (T:v) (4.2)
H(U)-H(V)

Onde I(U;V) é a informacao mitua entre as partigdes U e V, e H(U) e H(V) sdo as
entropias das particoes U e V', respectivamente. O IMN varia de 0 a 1, onde 1 indica uma

concordancia perfeita entre as particoes e 0 indica independéncia entre elas.
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4.2 CONJUNTO DE DADOS SINTETICOS

Nesta etapa, foram simulados dois conjuntos de dados usuais no plano bidimensional
(R?) com diferentes propriedades estatisticas. Cada conjunto de dados possui 450 pontos
espalhados entre quatro classes, de tamanhos e formatos de elipse desiguais.: duas classes
de tamanho 150 cada e duas classes de tamanhos 50 e 100. Para avaliar as propriedades do
algoritmo desenvolvido foram adotados duas estrategias para definir os pontos inferiores
e superiores do intervalo.

Os métodos serao avaliados em quatro conjuntos de dados, cada um apresentando dife-
rentes comportamentos das classes. As principais caracteristicas desses conjuntos incluem
a dispersao das varidveis entre as classes (desigual ou similar) e a presenca ou auséncia
de correlacao entre as variaveis. Para avaliar a capacidade do método em lidar com di-
ferencas de comportamento entre os intervalos inferior e superior, serao atribuidos cinco
niveis de amplitude. Quanto maior o nivel, maior a divergéncia entre os intervalos inferior
e superior. Assim, para cada um dos quatro conjuntos, serdo considerados cinco niveis de

amplitude, totalizando 20 conjuntos de avaliacao.

4.2.1 Os Conjuntos

Para esse experimento, serao desenvolvidos quatro conjuntos com quatro caracteristi-
cas distintas na distribui¢ao dos agrupamentos e como as variaveis se relacionam entre si, e
isso servira como base para os limites. Posteriormente, para a criagao do intervalo propria-
mente dito, cada um desses conjuntos passara por outros pré-processamentos, que criarao
as diferencas entre os limites superior e inferior, resultando em um total de cinco graus de
variacao de amplitude. Ao final, teremos 20 conjuntos distintos, que terao distin¢do tanto
nas variaveis quanto nos limites.

Para criar os quatro conjuntos iniciais, serd desenvolvida criacao do limite superior
do conjunto de pontos de cada classe, em cada conjunto. As configuracoes, baseadas no
Carvalho e Lechevallier| (2009b), foram gerados de acordo com uma distribuigdo normal
bi-variada assumindo independéncia entre as variaveis e vetor de médias, u, e matriz de

covariancias, Y, apresentados como:
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Consideraremos quatro configuragoes de dados diferentes de dados quantitativos.
A configuragao de dados 1, em que as matrizes de covariancia das classes sdo diagonais,

porém diferentes, foi desenvolvida de acordo com os seguintes parametros:

Classe 1: pip = 28,y = 23,02 = 144,05 = 16,e p = 0;

Classe 2: iy = 62, s = 30,02 = 81,02 =49,e p = 0;

Classe 3: 1 = 50,y = 15,02 = 49,02 = 81,e p = 0;

Classe 4: pi; = 57,y = 48,02 = 16,02 = 144, e p = 0;

A configuracao de dados 2, em que as matrizes de covariancia das classes sao diagonais

e parecidas, foi desenvolvida de acordo com os seguintes parametros:

Classe 1: iy = 28, s = 23,02 = 100,05 = 9,e p = 0;

Classe 2: py = 62, s = 30,02 = 81,02 = 16,e p = 0;

Classe 3: 1 = 50,y = 15,02 = 100,03 = 9,e p = 0;

Classe 4: iy = 57, s = 37,02 = 81,02 = 16,e p = 0;

A configuracao de dados 3, onde as matrizes de covaridncia das classes ndo sao diago-

nais e sao distintas entre si, foi desenvolvida de acordo com os seguintes parametros:

Classe 1: g = 28, pp = 23,07 = 144,05 = 16,e p = 0.8;

Classe 2: 1 = 62,y = 30,02 = 81,05 =49,e p = 0.7;

Classe 3: 1 = 50,y = 15,07 = 49,02 = 81,e p = 0.6;

Classe 4: 11 = 57, s = 48,07 = 16,05 = 144,e p = 0.9;

A configuragdo de dados 4, na qual as matrizes de covariancia das classes nao sao

diagonais, mas parecidas, foi desenvolvida de acordo com os seguintes parametros:

o Classe 1: puy = 28, 1y = 23,02 = 144,02 = 16,e p = 0.8;



35

o Classe 2: yuy = 62, 5 = 30,07 = 81,02 =49,e p = 0.T;
o Classe 3: puy = 50, iy = 15,02 = 49,02 = 81,e p = 0.6;
o Classe 4: yy = 57, g = 37,07 = 16,03 = 144,e p = 0.9;

A Figura[3|apresenta como estd a representagao das classes em cada configuragao. Es-
sas configuracoes serao utilizadas para todas a variacoes desses conjuntos e a distribuicao

de faixas serd determinado pela criacao do limite inferior.

Figura 3 — Configuragoes Limite Superior para cada Conjunto
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Fonte: Autor (2024)

No limite inferior sera utilizado a distribui¢ao qui-quadrado. Cada um dos 450 pontos
serao gerados valores segundo o parametro de vetor média A contendo os valores para cada
variavel. Para fazer variacao de amplitude o fator A\ terd cinco variagoes e aumentando,

assim, progressivamente.

At

A
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inf sup

nf = gt N\ e i = g3

com o calculo de zy"’ = x] — X9. Para criar os conjuntos com
diferentes amplitudes serao utilizados cinco valores para \. Essa variacdo é controlada

pelo parametro .

Apt = oy (max(z,) —min(x,))

Onde max(z,) representa o valor maximo de z, e min(z,) representa o valor minimo
de x, na varidavel p. A\,; ¢ a amplitude da variacao para a varidvel p, controlada pelo
pardmetro ay. O pardmetro oy pode assumir os valores {0.125,0.25,0.5, 1, 1.5}, permitindo
a reprodugao de diferentes amplitudes de variagao. Na Figura[4], é possivel observar como

¢ a distribuicao dos valores para um dado A ;.

Figura 4 — Distribuigdo para cada valor de alfa

0.12 [ 0.125
[ 025
1 05
0.10 1
15
0.08
L5
=
(1]
=
2 0.06
a8
0.04
0.02 A
0.00 T T T T T
40 60 80 100 120
Valor

Fonte: Autor (2024)

Com a obtencao dos valores de A, é possivel criar os limites inferiores complementando
os limites superiores de cada conjunto de dados simulados. O limite superior permanece
constante para cada configuragdo. Conforme o valor de @ aumenta, obtemos uma confi-
guragao para o limite inferior cada vez mais irregular e interseccionada, tornando dificil
visualizar os limites de cada classe, como podemos observar na Figura [5

Quando avaliamos os conjuntos unindo os intervalos superior e inferior temos a dis-
tribuicao dos dados dos conjuntos pronto para execugao dos métodos e avaliagao, Figura
6l

Na Figura |bal os retangulos intervalares estao relativamente bem agrupados, com so-

breposi¢oes mais modestas e uma dispersao que ainda permite distinguir diferentes regioes



37

Figura 5 — Limite Inferior para cada  no Conjunto 3

60

40 1

20

20 4 20 4

—40 4

—60 4

.
e
s e

X

o —80 1 g3
®
A - LT
L e o % o
. oo LR I T )
-801 e . LR R
. F L A
. -120 4 Po e
~100 | - Ce

_140 4 . D .
- . 140 .

-120 -100 -80 —60 —-40 =20 0 -140 -120 -100 -80 -60 —40 -20 o

(d)a=1 () a=15

Fonte: Autor (2024)

de concentragao de pontos. Neste estagio, o conjunto de dados ainda possui uma estrutura
menos complexa, onde as distingoes entre diferentes grupos sdo mais claras. Contudo, a
medida que o parametro aumenta, a sobreposicao dos retangulos intervalares se intensifica
e a dispersao se expande. Esse aumento de complexidade sugere que os dados comegam a
se intercalar mais, e as distingoes entre diferentes regioes comegam a ficar menos eviden-
tes, como exemplificado na Figura [6d J& na tltima figura, a Figura [6¢, o comportamento
dos dados atinge um nivel ainda maior de complexidade. Os retangulos intervalares estao
altamente sobrepostos e espalhados por uma area mais vasta, dificultando a identificacao
de qualquer estrutura ou padrao claro. A dispersao é maxima, indicando que o conjunto
de dados se tornou extremamente intrincado e as disting¢oes entre diferentes grupos sao
praticamente imperceptiveis.

Além do aumento da complexidade e dispersdo, outra caracteristica observavel é a
extensao das areas de sobreposicao, que cresce significativamente de um conjunto para
outro. Isso indica que, conforme o pardmetro aumenta, nao apenas a dispersao se amplia,

mas também a interacao entre diferentes elementos do conjunto de dados se intensifica,
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Figura 6 — Configuracao 3 para cada alfa
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levando a um comportamento mais cadtico e interligado. O que torna o processo de
agrupamento mais desafiador para os métodos.

O que torna os limites inferiores e superiores com comportamento divergentes. Teremos
o limite superior na melhor definicao possivel construidos pelos pardmetros iniciais e o
limite inferior vai progressivamente perdendo essa a separabilidade das classes até o ultimo

caso.

4.2.2 Os Resultados

Para obter os indices IRA e IMN, foram realizados experimentos de Monte Carlo
com 100 replicagoes. Em cada replicacdo, os seis métodos de cluster sao executados até
convergirem, conforme o critério de parada de cada método. Essa execucao é repetida 50
vezes, e 0 melhor resultado de cada conjunto de 50 repeticoes, de acordo com o custo de
cada método, é selecionado. Com esses dados, é possivel calcular a média, o desvio padrao

e outras métricas relevantes para a analise.
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Com as replicagoes foram obtido os resultados do IRA e IMN através de testes de agru-
pamento nas quatro configuragoes iniciais apresentadas anteriormente, utilizando seis mé-
todos diferentes, sendo cinco encontrados na literatura (DQCU, DQDU, DQCH, DQDH,
DMDB) e o método proposto DMCB. Esses resultados fornecem uma visdo abrangente
sobre a eficidcia e robustez de cada método em relagao a variabilidade do parametro «,
variando de 0.125 a 1.5.

Apoés essas execugoes foram obtido os seguintes resultados de IRA (Figura [7)) e IMN
(Figura . Para a Configuracao 1 tem os resultados IRA representados pela Figura [7ale
IMN pela Figura . E possivel observar que para o com valor 0.125 todos os métodos
estudados apresentam um resultado parecido, proximo a 0.55 tanto de IRA quanto de
IMN. A medida que o limite inferior se torna menos definido os métodos baseado em
distancia quadratica (DQCU, DQDU, DQCH, DQDH) vao perdendo performance. Até seu
pior resultado, com IRA e IMN abaixo de 0.35. Apesar de também apresentar uma perda
nos indices de agrupamento essas perdas sao muito mais brandas para os métodos com
Distancia de Mahalanobis (DMCB e DMDB) com a diferenca que o método com matriz
diagonal (DMDB) apresentando resultado levemente superiores para todos os valores de
a. A Configuracao 2 apresenta resultado muito proximo aos resultados da configuragao 1,
representando o IRA pela Figura [7b] e o IMN pela Figura [8b]

Os resultados da Configuragao 3 apresenta o IRA na Figura[7de o IMN Figura[8c Para
o menor valor de a os métodos que utilizam matriz a covariancia no calculo da distancia
tiveram melhores resultados (DQCU, DQCH, DMCB). Conforme o grau de dispersao do
limite inferior aumenta, representado pelo «, rapidamente os modelo baseado em distancia
quadratica baixam os seus indices, chegando ao ponto de igualarem os métodos que nao
utilizam a covariancia (DQDU e DQDH). J&4 o método DMDB inicialmente tem resultados
parecidos com os outros método, que assim como ele, mao utilizam a covariancia dos
dados e fator de dispersao dos limites inferiores nao alteram o resultado inicial. O maior
destaque positivo vai para o método DMCB que mantém os melhores resultados ao longo
de todas as variacoes de o demonstrando uma maior desorganizacdo em um dos limites
nao alteram a sua performance. Configuracao 4 tem resultados préximos a configuracao
3, como apresentado na Figura [7d] para IRA e Figura [8d] para o IMN.

Esses resultados permitem observar que o método DMCB tem resultado bons tanto
nas configuragoes sem covariancia e com covariancia. Ja o método DMDB, por nao utilizar

a covariancia nos calculos de distancia, tem sua performance afetada para os conjuntos
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Figura 8 — Resultados IMN
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com covariancia, Conjunto 3 e Conjunto 4. Ja demais métodos da literatura, tem grande

dificuldade de lidar com situacgoes de turbuléncia em pelo menos um dos limites.

4.3 CONJUNTO DE DADOS REAIS

Para esta etapa, o método de agrupamento proposto foi aplicado a dados intervalares
reais, junto com os demais métodos abordados anteriormente neste trabalho. Para cada
conjunto e distancia o agrupamento foi repetido 100 vezes. A particdo correspondente
a0 menor critério, segundo cara método, foi selecionada e calculado o ARI e NMI. Os
conjuntos selecionados sdo de dados intervalares e foram aplicados nos artigos abordados

ao longo deste trabalho.

4.3.1 Conjunto Temperaturas

O conjunto de dados contém os intervalos de temperatura da cidade apresenta as tem-
peraturas minimas e maximas mensais das cidades (GURU; KIRANAGI; NAGABHUSHAN|
2004; CARVALHO; LECHEVALLIER, 2009b). Esse conjunto de dados abrange 37 cidades,
descritas por 12 variaveis com valores de intervalo. Nesta aplicacao, os dados sao orga-
nizados em quatro grupos distintos, com base em sua latitude e outras caracteristicas
geografica.

A Tabela2l mostra os valores do IRA e IMN demonstrando o desempenhos dos métodos
sobre o Conjunto Temperatura. Em destaque, apresentam-se as distancias correspondentes

aos melhores desempenhos.

Tabela 2 — Resultado Conjunto Temperatura

Métodos IRA IMN
DQCU 0.144 0.090
DQDU 0.462 0.537
DQCH 0.238 0.324
DQDH 0.462 0.537
DMCB 0.510 0.543
DMDB 0.403 0.511

Fonte: Autor (2024)

Os maus resultados obtidos com os métodos DQCU e DQCH neste conjunto de dados
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intervalados ilustram as dificuldades destes métodos em gerenciar a inversao das matrizes
que definem as distancias quadraticas adaptativas nos algoritmos. Assim, é possivel notar
que os métodos baseados em distancias quadraticas adaptativas definidas por uma matriz
de covariancia diagonal (DQDU e DQDH) apresentam resultados melhores. Contudo, o
método proposto (DMCB), que apesar de utilizar a matriz de covaridncia ndo apresenta as
dificuldades que os outros métodos enfrentaram para este conjunto de dados, resultando

nos melhores indices para o método.

4.3.2 Conjunto Carros

Este conjunto de dados compreende 33 modelos de automoveis, representados por oito
variaveis com valores de intervalo e uma varidavel nominal (CARVALHO; LECHEVALLIER,
2009b). Para esta aplicacao, as oito varidveis com valores de intervalo (Prego, Capacidade
do Motor, Velocidade Maxima, Aceleragao, Passo, Comprimento, Largura e Altura) fo-
ram consideradas para fins de agrupamento. A variavel nominal Categoria do Carro foi
utilizada como uma variavel a priori. Divididos em quatro classes distintas: Utilitario,
Berlina, Esportivo e Luxo.

Na Tabela [3| podemos observar os resultados do IRA e IMN demonstrando o desem-
penhos dos métodos sobre o Conjunto Carro. Em destaque, apresentam-se as distancias

correspondentes aos melhores desempenhos.

Tabela 3 — Resultado Conjunto Carros

Métodos IRA IMN
DQCU 0.193 0.350
DQDU 0.589 0.653
DQCH 0.262 0.630
DQDH 0462 0.537
DMCB 0.608 0.648
DMDB 0.540 0.653

Fonte: Autor (2024)

Assim como no conjunto anterior, o Conjunto Carros também apresentou resultados
piores para os métodos baseados na distancia quadratica e que utiliza a matriz de covari-
dncia para o calcula da distancia (DQCU e DQCH). Ambos os conjuntos tem amostragem

pequena de observagoes favorecendo os modelos que nao lidam com covariancia (DQCU,
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DQDH, DMDB). Contudo, o método proposto (DMCB) consegue lidar com essas situa-
¢oes ainda levando em conta o fator da covaridncia trazendo atingir o melhor resultado

do indice IRA e estar entre os melhores do IMN.

4.3.3 Conjuntos Precipitacao

Trata-se de um conjunto constituido por informacgoes climatolégicas oficiais e rele-
vantes de diversas cidades ao redor do mundo (FILHO; SOUZA, 2013; |SOUZA| 2016)). O
conjunto abrange um total de 604 cidades, contendo as variaveis de precipita¢des mini-
mas e maximas por estagdo (quatro varidveis no total). Cada cidade possui um clima
especifico, sendo classificada em uma das seguintes categorias: imido continental, arido,
equatorial, mediterraneo, mongoes, oceanico, savana, semiarido, subartico e imido sub-
tropical. Com essas classificagoes, formam-se dois grupos para a aplicacao de técnicas de
agrupamento. O grupo 'Precipitacdo Europeu’ é composto pelas categorias mediterraneo
e ocednico, somando 324 instancias. J4 o conjunto 'Precipitacdo Global’ é a jungao do
conjunto 'Precipitacdo Europeu’ com outras cidades ao redor do mundo, abrangendo trés
novas regioes: savana, equatorial e subartica, totalizando 604 observagoes e cinco classes.

Na Tabela [15] é possivel observar os valores de IRA e IMN dos métodos sobre os trés
conjuntos Precipitacao. Em destaque, apresentam-se as distancias correspondentes aos
melhores desempenhos.

Tabela 4 — Resultado Conjuntos Precipitagao

Precipitacao Precipitacao
Método Europeu Global

IRA IMN IRA IMN
DQCU 0.610 0.641 0.285 0.399
DQDU 0.639 0.676 0.103 0.267
DQCH 0.623 0.661 0.291 0.417
DQDH 0.643 0.680 0.102 0.430
DMCB 0.623 0.661 0.350 0.468
DMDB 0.641 0.671 0.107 0.261

Fonte: Autor (2024)

No conjunto "Precipitacao Europeu’, todos os métodos apresentaram resultados pro-
ximos entre si, com maior relevancia para aqueles que nao utilizam a covariacao para

calcular a distancia. No entanto, no conjunto 'Precipitagdo Global’, essa realidade muda,



44

destacando-se os ganhos obtidos pelos métodos que utilizam a matriz de covariancia com-
pleta, principalmente o método proposto (DMCB).
Esses resultados, em conjuntos de dados reais, demostrou que o método proposto

obteve progresso nos indices avaliados, em comparacdo com os métodos da literatura.
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5 APLICACAO EM DADOS CLIMATICOS

Esta se¢do tem como objetivo avaliar o agrupamento obtido pelo método proposto
(DMCB) da temperatura das estagbes meteorolégicas automaticas. O conjunto de dados
sera pre-processado para criar o conjunto de dados intervalares das temperaturas de cada

estacdo. Para a avaliacao aplicada 100 vezes para usando o que minimiza a fungao custo.

O [nstituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) (2002) classifica as zonas

climaticas brasileiras em quatro classes de temperatura: Quente - média > 18°C em todos
os meses; Subquente - média entre 15°C e 18°C em pelo menos 1 més; Mesotérmico
mediano - média > 10°C; Mesotérmico brando - média entre 10°C e 15°C (Figura E[)

Figura 9 — Zonas Temperatura Brasileira

B Quente
B Subquente

B Mesotérmico Mediano
B Mesotérmico Brando

Fonte: IBGE adaptado (2002)

Apesar da classificagao vista anteriormente classificar o territorio brasileiro em quatro
conjuntos distintas, pelo fato da area classificada como Mesotérmico Brando ser bastante
limitada e baixa representagao, os agrupamentos serao aplicados para busca de trés clus-

ters.

5.1 [NDICES DE INTERPRETACAO

Ferramentas de particao e interpretacao de clusters sao essenciais para que os usuarios
possam entender os resultados de algoritmos de agrupamento. Elas permitem avaliar

a heterogeneidade dos dados em diferentes niveis, incluindo a heterogeneidade geral, a
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heterogeneidade dentro de cada cluster (intra-cluster) e entre os clusters (inter-cluster).
Além disso, essas ferramentas ajudam a identificar a contribuicdo individual de cada
variavel na formagao dos clusters, proporcionando uma visao mais detalhada e precisa
dos padroes presentes nos dados.

Celeux et al.| (1989)) foram pioneiros ao introduzir uma familia de indices baseados na
soma dos quadrados para a interpretacao de clusters e particoes. Carvalho, Brito e Bock
(2006) adaptaram esses indices para dados intervalares particionados pelo algoritmo de
dinamico, mantendo a distancia euclidiana quadrada nao adaptativa. |Carvalho e Leche-
vallier| (2009b) aplicou essas métricas em seu algoritmo de distancia intervalar baseada em
distancia quadratica. Por outro lado, Pimentel e Souzal (2016) expandiram esses indices
para algoritmos multivariados fuzzy c-means utilizando distancias euclidianas quadradas
adaptativas.

Nesta secao, foi adaptado esses indices para dados com valor de intervalo particionados
pelos algoritmos de agrupamento dinamico com distancias de Mahalanobis adaptativas
apresentados na Segao [3]

Medidas de Dispersao Geral

Seja uma particao P = {C4, -+ ,Ck} de Q em K clusters de tamanhong (k =1, , K),
que foi obtido a partir de um dos algoritmos de agrupamento dindmico adaptativo apre-

sentados na Secao . Seja um elemento do cluster x; = (x!,--- , xP), um integrante do

protétipo yx = (yi, -+ ,¥L) e o prototipo geral y = (y',- -+, yP).
Dispersao Geral Global: Os dados com valor de intervalo é medida de acordo com
a funcao de distancia usada. Podemos medir heterogeneidade geral como a juncao da

heterogeneidade de cada cluster.

K
T=> T, onde Tp=> dj (x;,y) (5.1)
k=1

1€C
Dispersao Geral do cluster: Consideramos a heterogeneidade geral dentro dos clusters
C) e a medimos. Ao juntar a dispersao de cada agrupamento temos a dispersao do geral

do cluster.

K
J = Z J, onde J, = Z d?wk (Xi, V&) (5.2)
k=1

1€Cl
Dispersao Geral entre clusters: Mede a dispersao dos representantes do textitcluster,

ou seja, a distingao de cada cluster com o o conjunto, dado por
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K
B=)Y B, onde Bp=mndy (yiy) (5.3)

k=1
Pode-se facilmente mostrar que, quaisquer que sejam as fungoes de distancia, as se-

guintes relagoes sao validas

T'=J+B

Indices de Interpretacio

Com as Medidas de Dispersdao Geral calculado é possivel construir os Indices de In-
terpretagao do agrupamento obtido. Os Indices de Interpretacio de Parti¢do interpretam
a qualidade geral de uma particao apés ter aplicado um algoritmo de agrupamento aos
dados é um problema importante na anélise de agrupamento.

Indice de Heterogeneidade Geral: A proporcao da soma dos quadrados globais expli-

cada pela partigao P = (C,- -+ ,Ck) é definida como
B J
-1 4
R T T (5.4)

Um valor maior de R significa clusters mais homogéneos e uma melhor representacao
do cluster pelo seu prototipo.

Indices de Interpretacio de cluster

Outro problema importante na analise de cluster é avaliar a homogeneidade e ex-
centricidade dos clusters individuais de uma particao apés ter aplicado um algoritmo de
agrupamento aos dados.

A proporc¢ao dos Dispersao Geral Global relativo a cada cluster C} é dada por

1,

T (k) =— 5.5

(k)= (55)

A contribuigao do cluster Cy para as Medidas de Dispersao Geral dentro do cluster é

dada por:

I

J(k)=— 5.6

(k) = (56)

Um valor relativamente grande de J (k) indica que o cluster C}, é relativamente hete-

rogéneo em comparacao com os outros clusters.
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A contribuicao de um cluster C}, para as Medidas de Dispersao Geral entre clusters é

medida por

B(k) = =

Um valor alto de B (k) indica que o cluster Cj, esté bastante distante do centro global

(5.7)

em comparacao com a totalidade de todos os clusters. Observe que Zszl T, = Zszl Jp =

2521 Bk =1

5.2 CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados utilizados para esta aplicacao sao formados por dados de esta-
¢oes meteorologicas do brasileiros disponibilizadas pelo Instituto Nacional de Meteoro-
logia (portal.inmet.gov.br). Para isso, foram utilizadas o banco de dados histérico das
estagoes automaticas distribuidas ao longo do territorio brasileiro. Essas esta¢oes obtém
dados meteoroldgicos a cada hora com dados de insolacao, umidade, precipitacao, tempe-
ratura e vento. Para esta avaliacao foram utilizados os valores da variavel Temperatura
de compensada media de bulbo seco, em cada estagao dos anos de 2019 a 2023.

Para cada dia do periodo de 5 anos, calculamos a temperatura média diaria utilizando
a média das 24 temperaturas horarias registradas ao longo do dia. Seja Tjh a temperatura
horaria na hora j, temos a temperatura média diaria de um dia ¢ no més M, ﬂflM dada

por:

1 24
Th= 5 2T
Para cada més M, coletamos todas as temperaturas médias diarias em uma lista T,

definida como:

T = {ﬂflM | i € dias do més M}

Com essa lista, determinamos a temperatura média didria méaxima e minima do més

M. A temperatura média didria maxima do més M, T/ max, € obtida como:

T max = maX(Tf/[)

Analogamente, a temperatura média didria minima do més M, T mm, € obtida como:
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TM,ml’n = HllIl(TXZ)

Os valores obtidos sao organizados nos dados como mostra a Tabela [5] Cada esta-
¢ao contém as variaveis intervalares contendo as temperaturas médias diarias maximas e

minimas para cada més ao longo do periodo de estudo.

Tabela 5 — Temperaturas médias didrias maximas e maximas mensal para uma estagao

Meés TM,mln TM,ma',X
Jan Tl,min Tl ,MAX
Fev T2,min TZ,méX
Mar T3,mm T3,méx
Dez T12,m1'n Tl?,méx

Fonte: Autor (2024)

Aplicando esses passos para todas as estacOes, é possivel reorganizar os dados da
temperatura coletadas pelas estagoes automaticas em dados intervalares mensais, como

apresentado na Tabela [6]

Tabela 6 — Conjunto de Temperaturas Médias Didrias Mensais Brasileiras

~ Jan Fev Jun Jul Dez

Estacao

[Tmina Tméx] [Tml'na Tméx] [Tmina Tméx] [Tmina Tméx] [Tmim Tméx]

Brasilia [19.1,25.7] [18.6, 25.7] [14.8, 22.3] [16.0, 22.3] [18.9, 26.7]

Curitiba  [16.3, 26.8] [14.5, 25.9] 9.5, 20.8]  [9.0, 20.7] [15.5, 26.7]

Manaus  [24.2, 30.8] [23.7, 29.6] [22.4,30.0] [24.0, 31.2] 24.6, 31.0]

Recife  [24.0,28.7] [24.6, 28.8] 22.7, 26.5] [22.4, 25.7] [25.6, 28.6]

Sdo Paulo [16.6, 26.9] [17.6, 26.2] [8.4,22.4]  [6.9, 22.6] [16.2, 28.0]

Fonte: Autor (2024)

Utilizando o gréafico radar para demostrar todas as variaveis obtidas é possivel observar

graficamente o comportamento de cada estacao, Figura . Esses comportamentos permite
o estudos e avaliagdo de padroes climaticos pelo o Brasil.

Ao final, o conjunto conta com 590 estagoes meteorologicas distribuidas ao longo do ter-
ritério brasileiro. Cruzando as informagoes geoespaciais das estacoes é possivel delimitar

a localizacao de cada estagao utilizada no conjunto, Figura Esses dados geoespaciais
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Figura 11 — Distribuigdo das Estagoes Meteorolégicas Autométicas
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5.3 RESULTADOS

Apo6s aplicagdo do método proposto no conjunto desenvolvidos das temperaturas ma-
ximas e minimas mensais é possivel obter as parti¢oes e centroides dos representantes
para cada agrupamento obtido. Cluster 1 com 118 representantes, Cluster 2 com 246
representantes e Cluster 3 com 226 integrantes.

Os protoétipos resultantes da aplicagdo (Figura permitem observar o comporta-
mento médio de cada particdo. No Cluster 1 (Figura o maior diferencial sdo os
menores valores de temperatura de todo o agrupamento, com minimas préoximas a 10°C
e maximas em torno de 25°C. No Cluster 2 (Figura os valores intermediérios au-
mentam tanto a temperatura minima, para 15°C, quanto a temperatura maxima, para
25°C. Ja no Cluster 3 (Figura estao localizados os maiores valores de temperatura,
com minimas de 25°C e maximas de 30°C, sendo essa a menor amplitude de valores entre
as trés particoes. Esses agrupamentos correspondem ao esperado para a realidade das
cidades brasileiras, onde grande parte possui essas caracteristicas.

Ao comparamos as estagoes (Figura da subsecao anterior com os centroides da
sua particao (Figura nota-se um comportamento similar entre as estacoes e seus
centroides correspondentes. Especificamente, Curitiba (Figura [I0b)) e Sdo Paulo (Figura
estdo no Cluster 1 (Figura [12a)); Brasilia (Figura estd no Cluster 2 (Figura

12b)); Manaus (Figura[10d) e Recife (Figura [10d]) estao no Cluster 3 (Figura[12d). Quando
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Figura 12 — Centroides
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cruzamos as particoes obtidas com sua geolocalizagao podemos avaliar a distribuicao de

cada agrupamento no mapa brasileiro (Figura. Nota-se a concentragao dos clusters em

regioes especificas: Cluster 1 combindo grande parte da regiao sul; Cluster 2 com maior

parte da regiao sudeste e centro-oeste; Cluster 3 com o norte e nordeste.

Figura 13 — Estagoes Meteoroldgicas Automaticas Agrupadas
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Fonte: Autor (2024)

Particéo tem como Indice de Heterogeneidade Geral R = 0.574, mostrando que a maior

parte da variabilidade do agrupamento é devido a separacao dos clusters. Isso indica que

a separacao tende a ser de boa qualidade. Para avaliarmos a nivel de cada agrupamento,

podemos ver os Indices de Interpretacao de Cluster na Tabela EI Quando avaliamos cada
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indice, é possivel observar que o Cluster 1 é o mais homogéneo, apresentando a menor
variabilidade dentro do cluster, J(1) = 25.3% seguido do Cluster 3 com J(3) = 33.1%, e o
Cluster 2 com maior variabilidade interna, sendo responsével por J(2) = 41.6%. Quando
avaliamos o indice relativo aos valores entre clusters, é possivel dizer que o Cluster 2 esta
mais proximo ao centro global, com B(2) = 3.0%, enquanto os clusters 2 e 3 estao bem
distantes e mais bem definidos.

Tabela 7 — Resultado Indices

Cluster Tamanho T(k) J(k) B(k)

1 118 374 253 46.3
2 226 194 416 3.0
3 246 43.2  33.1 50.7

Fonte: Autor (2024)

Quando cruzamos os dados dos indices com a avaliagao dos centroides e a distribuigao
geoespacial das estacoes podemos perceber que o Cluster 2 sofre da situracao de ser um

cluster com valores intermedidrios entre os ja bem delimitados Cluster 1 e Cluster 3.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi apresentado um novo método para agrupamento de dados interva-
lares que utiliza a distancia de Mahalanobis. Esse método se diferencia dos ja existentes
no estado da arte por ser especialmente eficaz em lidar com dados que apresentam as-
simetria de comportamento entre os limites inferior e superior. Ao tratar as variancias
e covariancias de ambos os limites de forma independente, o método otimiza os resulta-
dos dos agrupamentos, proporcionando maior precisao, mesmo em cenarios com grande
disparidade entre os limites.

Para avaliar essas caracteristicas, foram desenvolvidos diferentes conjuntos de dados
intervalares com graus de dispersao progressivos. O método proposto (DMCB), em compa-
ragao com cinco algoritmos da literatura que tém abordagem similares, obteve os melhores
resultados tanto em conjuntos com dependéncia quanto em independéncia entre variaveis.

O método foi aplicado em um conjunto de dados reais de conjuntos climaticos. Foi
possivel avaliar que o método proposto (DMCB) foi capaz de encontrar padrdes e agrupar

os dados climaticos compativeis com a classificacdo desenvolvida pelo IBGE.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram identificadas varias oportunidades
para pesquisas futuras. Entre elas, esta a possibilidade de aplicar o método proposto a
diferentes conjuntos de dados, explorando outras distribui¢oes de probabilidade, a fim de
avaliar o comportamento do modelo em uma variedade de cenarios. Além disso, o mé-
todo pode ser testado em areas como controle de qualidade, analise de risco e financas,
onde dados intervalares sao frequentemente encontrados. Outra linha de investigacao rele-
vante seria comparar o desempenho do agrupamento utilizando dados intervalares e dados
pontuais classicos, para identificar possiveis ganhos de precisdao, robustez e eficiéncia.

Outros possiveis estudos é adaptar o método a outros tipos de dados simbdlicos com

formato boxplot, histograma ou dados poligonais.
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APENDICE A - RESULTADOS DADOS SINTETICOS - IRA

Tabela 8 — Resultado IRA Conjunto 1

) 0.125 0.250 0.500 1.000 1.500
Método —
Média (Desvio Padrao)
DQCU 0.540 (0.047) 0.509 (0.040) 0.471 (0.035) 0.382 (0.042) 0.311 (0.039)
DQDU 0.544 (0.043) 0.518 (0.038) 0.471 (0.039) 0.393 (0.041) 0.316 (0.037)
DQCH 0.542 (0.043) 0.509 (0.034) 0.463 (0.039) 0.368 (0.039) 0.296 (0.030)
DQDH 0.545 (0.043) 0.519 (0.035) 0.464 (0.038) 0.375 (0.042) 0.307 (0.036)
DMCB 0.552 (0.040) 0.533 (0.038) 0.519 (0.035) 0.507 (0.040) 0.512 (0.043)
DMDB 0.551 (0.044) 0.536 (0.039) 0.520 (0.038) 0.515 (0.040) 0.524 (0.044)
Fonte: Autor (2024)
Tabela 9 — Resultado IRA Conjunto 2
) 0.125 0.250 0.500 1.000 1.500
Método —
Média (Desvio Padrao)
DQCU 0.564 (0.079) 0.496 (0.074) 0.442 (0.049) 0.347 (0.038) 0.285 (0.034)
DQDU 0.593 (0.067) 0.518 (0.065) 0.446 (0.048) 0.359 (0.041) 0.292 (0.030)
DQCH 0.558 (0.081) 0.494 (0.070) 0.427 (0.045) 0.328 (0.040) 0.259 (0.039)
DQDH 0.596 (0.064) 0.516 (0.064) 0.442 (0.044) 0.347 (0.041) 0.287 (0.037)
DMCB 0.569 (0.081) 0.531 (0.075) 0.504 (0.062) 0.492 (0.056) 0.498 (0.067)
DMDB 0.606 (0.067) 0.555 (0.079) 0.515 (0.058) 0.510 (0.067) 0.536 (0.076)
Fonte: Autor (2024)
Tabela 10 — Resultado IRA Conjunto 3
Método 0.125 0.250 0.500 1.000 1.500
Média (Desvio Padrao)
DQCU 0.630 (0.044) 0.576 (0.043) 0.490 (0.050) 0.376 (0.050) 0.291 (0.039)
DQDU 0.543 (0.044) 0.520 (0.044) 0.460 (0.041) 0.367 (0.046) 0.297 (0.043)
DQCH 0.641 (0.043) 0.599 (0.042) 0.522 (0.048) 0.376 (0.051) 0.280 (0.044)
DQDH 0.547 (0.044) 0.523 (0.043) 0.460 (0.041) 0.352 (0.042) 0.283 (0.038)
DMCB 0.667 (0.040) 0.657 (0.048) 0.653 (0.045) 0.655 (0.044) 0.655 (0.037)
DMDB 0.555 (0.042) 0.544 (0.042) 0.524 (0.038) 0.524 (0.042) 0.530 (0.046)

Fonte: Autor (2024)
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Tabela 11 — Resultado IRA Conjunto 4

Método 0.125 0.250 0.500 ] 1.000 1.500
Média (Desvio Padrao)

DQCU 0.727 (0.084) 0.537 (0.099) 0.421 (0.051) 0.319 (0.041) 0.264 (0.032)
DQDU 0.502 (0.075) 0.446 (0.073) 0.391 (0.049) 0.319 (0.038) 0.268 (0.031)
DQCH 0.756 (0.079) 0.552 (0.095) 0.392 (0.061) 0.287 (0.036) 0.224 (0.033)
DQDH  0.504 (0.077) 0.449 (0.073) 0.376 (0.053) 0.305 (0.043) 0.257 (0.031)
DMCB  0.830 (0.039) 0.793 (0.088) 0.775 (0.114) 0.775 (0.105) 0.768 (0.109)
DMDB  0.514 (0.071) 0.477 (0.072) 0.459 (0.064) 0.461 (0.067) 0.475 (0.068)

Fonte: Autor (2024)
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APENDICE B - RESULTADOS DADOS SINTETICOS - IMN

Tabela 12 — Resultado IMN Conjunto 1

) 0.125 0.500 1.500
Método —
Média (Desvio Padrao)
DQCU 0.550 (0.035) 0.526 (0.026) 0.492 (0.028) 0.335 (0.031)
DQDU 0.552 (0.032) ) 0.492 (0.029) 0.341 (0.030)
DQCH 0.545 (0.039) ) 0.469 (0.042) 0.325 (0.033)
DQDH 0.551 (0.033) ) 0.482 (0.028) 0.342 (0.030)
DMCB 0.543 (0.049) ) 0.524 (0.037) 0.515 (0.038)
DMDB 0.556 (0.033) 0.546 (0.029) 0.531 (0.029) 0.532 (0.033)
Fonte: Autor (2024)
Tabela 13 — Resultado IMN Conjunto 2
Método 0.125 0.500 _ 1.500
Média (Desvio Padrao)
DQCU 0.592 (0.057) 0.536 (0.051) 0.486 (0.035) 0.326 (0.033)
DQDU 0.612 (0.049) ) 0.487 (0.035) 0.331 (0.026)
DQCH 0.582 (0.061) ) 0.472 (0.042) 0.309 (0.038)
DQDH 0.613 (0.048) ) 0.483 (0.032) 0.330 (0.038)
DMCB 0.592 (0.060) ) 0.542 (0.050) 0.545 (0.049)
DMDB 0.622 (0.050) 0.584 (0.056) 0.550 (0.043) 0.572 (0.057)
Fonte: Autor (2024)
Tabela 14 — Resultado IMN Conjunto 3
Método 0.125 0.500 _ 1.500
Média (Desvio Padrao)
DQCU 0.628 (0.031) ( 0.505 (0.038) ) 0.315 (0.033)
DQDU 0.572 (0.034) ( 0.490 (0.031) ) 0.323 (0.039)
DQCH 0.626 (0.041) ( 0.525 (0.039) ) 0.311 (0.038)
DQDH 0.573 (0.034) ( 0.487 (0.031) ) 0.314 (0.032)
DMCB 0.635 (0.057) ( 0.632 (0.047) ) 0.632 (0.042)
DMDB 0.583 (0.031) ( 0.550 (0.031) ) 0.555 (0.036)

Fonte: Autor (2024)
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Tabela 15 — Resultado IMN Conjunto 4

Método 0.125 0.250 0.500 ] 1.000 1.500
Média (Desvio Padrao)

DQCU 0.703 (0.063) 0.553 (0.070) 0.455 (0.037) 0.364 (0.030) 0.301 (0.030)
DQDU 0.553 (0.061) 0.493 (0.063) 0.437 (0.038) 0.363 (0.030) 0.306 (0.028)
DQCH 0.728 (0.061) 0.557 (0.074) 0.433 (0.048) 0.339 (0.036) 0.269 (0.037)
DQDH  0.555 (0.064) 0.497 (0.063) 0.427 (0.042) 0.356 (0.033) 0.301 (0.030)
DMCB  0.792 (0.043) 0.762 (0.074) 0.747 (0.095) 0.754 (0.087) 0.746 (0.088)
DMDB 0.564 (0.060) 0.530 (0.062) 0.518 (0.059) 0.518 (0.060) 0.533 (0.062)

Fonte: Autor (2024)
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