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Resumo

Baildo, Adriano Soares de Oliveira. Reconhecimento de padroes por processos
adaptativos de compressao. Goiania, 2020. 160p. Tese de Doutorado Relatério
de Graduacdo. Instituto de Informética, Universidade Federal de Goiés.

A compressdo de dados € um processo amplamente utilizado pela industria no armaze-

namento e transporte de informagdes sendo aplicada a uma variedade de dominios como
texto, imagem, dudio e video. Os processos de compressao constituem-se em um con-
junto de operacdes matemadticas que visam representar cada amostra de dados na forma
comprimida, ou com menor tamanho. Técnicas de reconhecimento de padrdoes podem
utilizar propriedades e métricas de compressao para conceber modelos de aprendizado de
madquina a partir de algoritmos adaptativos que representam as amostras na forma compri-
mida. Uma vantagem dos modelos de compressdo adaptativos, € que dispdem de técnicas
de reducao de dimensionalidade decorrentes das propriedades de compressdo. Essa tese
propde um modelo de aprendizado ndo-supervisionado geral (para diversos dominios de
problema e diferentes tipos de dados), que retne as estratégias adaptativas de compressao
em duas fases : a granulagdo, responsdvel pela percepcdo e representacao do conheci-
mento necessdrio para resolver um problema de generalizacdo, e a fase de codificacdo,
responsavel pela estruturagdo do raciocinio do modelo, a partir da representacio e orga-
niza¢do dos objetos do problema. O raciocinio expresso pelo modelo denota a capacidade
de generalizacdo dos objetos de dados no contexto geral. Métodos genéricos, baseados
em compactadores (sem perda de informacao), carecem de capacidade de generalizagdo
para alguns tipos de objetos de dados, sendo, nessa tese, utilizadas também, técnicas de
compressao, com perdas, visando contornar o problema e aumentar a capacidade de ge-
neralizacdo do modelo. Resultados demonstram que a utilizagdo de técnicas e métricas
baseadas em compressdo adaptativa produzem uma boa aproximacdo das amostras de da-
dos originais em fontes de dados com alta dimensionalidade. Testes apontam para bons
modelos de aprendizado de mdquina com boa capacidade de generalizacdo derivados da
abordagem baseada na redu¢do de dimensionalidade oferecida por processos adaptativos

de compressao.
Palavras—chave

Inteligéncia Computacional, Reconhecimento de Padrdes, Aprendizado de Mé-

quina, Andlise de Agrupamentos, Compressao de dados.



Abstract

Baildao, Adriano Soares de Oliveira.
. Goiania, 2020. 160p. PhD. Thesis Relatéorio de Graduacao. Instituto de
Informatica, Universidade Federal de Goias.

Data compression is a process widely used by the industry in the storage and transport of
information and is applied to a variety of domains such as text, image, audio and video.
The compression processes are a set of mathematical operations that aim to represent each
sample of data in compressed form, or with a smaller size. Pattern recognition techniques
can use compression properties and metrics to design machine learning models from
adaptive algorithms that represent samples in compressed form. An advantage of adaptive
compression models, is that they have dimensionality reduction techniques resulting from
the compression properties. This thesis proposes a general unsupervised learning model
(for different problem domains and different types of data), which combines adaptive
compression strategies in two phases: granulation, responsible for the perception and
representation of the knowledge necessary to solve a problem generalization, and the
codification phase, responsible for structuring the reasoning of the model, based on
the representation and organization of the problem objects. The reasoning expressed by
the model denotes the ability to generalize data objects in the general context. Generic
methods, based on compactors (without loss of information), lack generalization capacity
for some types of data objects, and in this thesis, lossy compression techniques are also
used, in order to circumvent the problem and increase the capacity of generalization
of the model. Results demonstrate that the use of techniques and metrics based on
adaptive compression produce a good approximation of the original data samples in data
sources with high dimensionality. Tests point to good machine learning models with
good generalization capabilities derived from the approach based on the reduction of

dimensionality offered by adaptive compression processes.

Keywords
Computational Intelligence, Pattern Recognition, Machine Learning, Cluster

Analysis, Data Compression.
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CAPITULO 1

Introducao

Reconhecimento de padrdes € definido por [84] como a ciéncia do estudo da
organizacdo dos dados e pode ser realizada a partir de objetos representados em diversos
tipos de dados como textos, dudios, sinais, videos, entre outros. Segundo [64], as técnicas
de reconhecimento de padrdes podem ser divididas, principalmente, em trés abordagens:
estatistica, estrutural e neural. Em [35], os autores também consideram a abordagem
de casamento de modelos (template matching, em ingl€s), mas argumentam que essas
abordagens nao sdo, necessariamente, independentes e que frequentemente um mesmo
algoritmo existe sob diferentes interpretacdes. De acordo com [36], o casamento de
modelos € tipo mais simples de abordagem para reconhecimento de padrdes e € realizado
determinando a similaridade entre duas entidades de mesmo tipo, podendo ser pontos,
curvas, formas e outros. Segundo [64], na abordagem estatistica sdo utilizadas fronteiras
de decisdo baseadas na distribuicdo estatistica das caracteristicas; a abordagem estrutural
entende que a informacao significante € descrita ndo somente pelas caracteristicas, mas
também pelas inter-relagdes, € os objetos sdo reconhecidos de acordo com a similaridade
da sua descricdo ou representacdo estrutural; e, na abordagem neural, as fronteiras
de decisdo sdo definidas com base na minimizacdo do erro de classificacdo. Nessa
perspectiva, acrescenta-se uma abordagem que explora o conceito de compressdo de
dados para reconhecer objetos semelhantes por meio da aproximacao de suas informagdes
mutuas [41].

A compressdo € um processo que tem como objetivo reduzir a quantidade
de dados contida em uma fonte partindo da hipdtese da existéncia de informagdes
redundantes que podem ser eliminadas de alguma forma [78, 73]. Os processos de
compressao, geralmente, sdo implementados através de uma regra, chamada de cédigo
ou protocolo, que elimina os bits redundantes de informagdes, de modo a diminuir
seu tamanho [73, 39]. Além da elimina¢do da redundancia, os dados sdo comprimidos
por diversas razdes. Dentre as mais conhecidas razdes para compressdo, destacam-se a
economia de espaco em dispositivos de armazenamento, como discos rigidos, ou ganhar
desempenho (diminuir tempo) em transmissoes [78]. Embora possam parecer sindbnimos,

compressdo e compactacdo de dados sdo processos distintos. A compressdao reduz a
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quantidade de bits para representar algum dado enquanto a compactacdo tem a funcgdo de
unir dados que ndo estejam unidos [65]. Um exemplo classico de compactacio de dados é
a desfragmentacao de discos. Da perspectiva do processo, a compressao de dados possui
atividades semelhantes as atividades que compdem processos de reconhecimento de
padrdes, sendo assim, torna- -se possivel utilizar técnicas e/ou atividades de compressao
em processos de descoberta e aprendizado de padroes.

Existem diversas formas de se classificar os métodos de compressao de dados
[37]. O mais conhecido € pela ocorréncia ou ndo de perda de dados durante o processo
[73]. Entretanto, diversas outras formas de classificagdo sdo uteis para se avaliar e
comparar os métodos de compressao de dados e sua aplicacdo em problemas especificos.
De acordo com [73], os métodos de compressdao também podem ser classificados pela
forma como operam, a saber: métodos estatisticos ou de aproximagdo de entropia;
métodos baseados em diciondrios ou de reducdo de redundancia e; métodos baseados

em transformagdo sem compressao direta.

1.1 Problema

A utilizagdo da compressdo de dados no contexto de reconhecimento de padrdes
foi proposta originalmente por [11]. O Modelo proposto em [11] ndo se restringe a um
tipo de dado especifico para as amostras de dados, porém, todas as amostras do conjunto
possuem a mesma natureza e contém um rétulo identificador de classe. O rétulo identifi-
cador da classe divide a fonte de dados em subconjuntos disjuntos chamados de grupos.
Cada amostra de uma fonte de dados é chamada de objeto e faz parte de um grupo. Para
obter melhores niveis de generaliza¢do, em modelos de aprendizado ndo-supervisionado,
o método de [11] baseou-se na extracdo de informagdes com semantica por meio da en-
tropia dos objetos determinada pela Teoria da Complexidade de Kolmogorov utilizada e
definida na sec¢do 2.6.1 para a medida da complexidade. Segundo a teoria de Kolmo-
gorov, a entropia algoritmica de uma cadeia de caracteres é o comprimento em bits do
menor programa capaz de produzir essa cadeia [38]. Kolmogorov define o conceito de
aleatoriedade intrinseca de um objeto x denotada por K(x) e a complexidade condicional
de dois objetos quaisquer x e y denotada por K(x|y), Kolmogorov estabelece um limite
inferior tedrico, portanto incomputdvel [19], para essas descri¢cdes algoritmicas individual
e condicional. Assim, os autores em [10] utilizaram a compressdo de dados como apro-
ximagdo para calcular um limite superior dessa complexidade algoritmica dos objetos e
calcular essas semelhancas dentro de um conjunto de dados. A ideia basica é que dois
objetos distintos podem ser agrupados como semelhantes se o contetido da informagao de

um deles explicar, de forma significante, o contetido da informacao do outro. Nesse caso,
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o tamanho resultante da compressao entre dois objetos mais similares tende a ser menor
em relacdo aos outros, desde que normalizada.

Diversos trabalhos foram propostos utilizando medidas tedricas de similaridade
baseadas na Teoria de Kolmogorov. A primeira foi a Distancia da Informacao (E) [11],
posteriormente, sendo proposta uma versdao normalizada para tratar arquivos de tamanhos
diferentes, a Distancia Normalizada da Informagdo (NID - Normalized Information Dis-
tance) [41]. A partir, dessas formulagdes, foram desenvolvidas métricas aproximadas de
similaridade baseadas em compressdo, sendo a Distancia Normalizada de Compressao
(NCD - Normalized Compression Distance) [22], a mais amplamente utilizada, e outras
[14, 55, 61]. Os trabalhos citados anteriormente desenvolvem uma abordagem de apren-
dizagem ndo-supervisionada a partir da validacdo das métricas e aplicacdo em contexto
especifico. O processo de montagem e defini¢cdo dos aglomerados € realizado por meio
de heuristicas a partir da combinac¢do de pares de objetos. Os modelos tradicionais, em
grande parte, utilizam compressores comerciais de propdsito geral e sem perda na re-
constru¢cdo dos dados originais. Na abordagem tradicional, os resultados reportados na
literatura sdo bem sucedidos para dados unidimensionais (texto), porém apresentam de-
sempenho limitado para dados bidimensionais como no caso das imagens [60].

Dentre as desvantagens da abordagem tradicional, [34] afirma que os compresso-
res comerciais ndo sdo ideais pois promovem uma aproximacao ineficiente das informa-
cOes mutuas ao tratarem diversos tipos de dados da mesma forma, sem se preocupar em
como esses estdo estruturados. Para problemas de agrupamento de imagens, ressalta-se
que estas abordagens desprezam a correlacao espacial dos dados — principio fundamen-
tal da compressao de imagens [73] — e os compressores utilizados sdo sensiveis a rui-
dos uma vez que ndo aceitam varia¢cdes minimas entre dados similares ao ndo admitirem
perda no processo de compressdo [34]. Ainda como desvantagens dos métodos baseados

nas derivacdes da NCD, sdo elencadas:

e Desprezo a semantica: apesar de ser uma das vantagens apontadas pelos autores, ao
desenvolver um método livre de parametros, informacdes importantes de estruturas
de dados bidimensionais, como a localidade em imagens, podem ser perdidas no
processo de compressao dos arquivos byte-a-byte.

e Lazy learning: seu aprendizado € dito preguicoso, pois a generalizagcdo do problema
nio é definida antes que um objeto desconhecido seja submetido a clusterizacao
[32]. Como nao possui a etapa de treinamento, todo o processamento é concentrado
na predigdo, tornando-a computacionalmente dispendiosa. E necesséria a preserva-
¢do de todo o conjunto de dados e reconstrucao da matriz de distancias produzida
pela NCD a cada novo objeto submetido ao agrupamento. Isso significa aumento

progressivo do volume de dados armazenados e do tempo de processamento. Na
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aplicacdo especifica de recuperacdo de imagens, deve-se considerar o processa-
mento computacionalmente mais oneroso.

e Rotulacdo dos grupos: como o processo de agrupamento de dados é um método
ndo-supervisionado, ndo existe nenhum tipo de informacdo preexistente que pro-
mova uma classificagdo 6tima para o conjunto de dados. O problema da rotulagado
de grupos é NP-dificil e necessita de uma heuristica para encontrar uma solucao
proxima de uma solucdo 6tima [42]. Para resolver esse problema, métodos adi-
cionais, como a inclusdo de uma etapa de aprendizado supervisionado [44], sdo
necessdrios para rotulacdo automaética dos grupos. Por se tratar de uma classifica-
¢do executada sobre o resultado de uma descoberta de conhecimento automatica, os
acertos resultantes podem ser comprometidos pelo uso de métricas inadequadas ou
falhas nas heuristicas de agrupamento. Quanto maior a semelhanca entre os objetos

contido no grupo, melhor o desempenho dos métodos de rotulagdo [7].

Os métodos baseados na NCD contribuiram de forma significativa para drea de
minera¢do de dados ao proporem uma solugdo livre de pardmetros e de propdsito geral
[22]. No trabalho de [75], por exemplo, foi possivel demonstrar experimentalmente que
a compressao € capaz ndo somente de tornar a representacao de um objeto mais eficiente
mas também de encontrar padrdes para agrupamento de dados. Entretanto, também se
mostrou limitada para avangar como solugdes para determinados tipos de problemas,
motivando o desenvolvimento de métodos especificos para cada tipo de dados como,
por exemplo, as imagens. Explorando a aplicabilidade desse método, pode-se investigar
em quais tipos de problemas de classificacdo de imagens seria possivel obter melhores
resultados.

De acordo com [4], um problema de similaridade de imagens pode ser entendido

por meio de:

1. Um conjunto de caracteristicas que descreva a assinatura das imagens;

2. Uma métrica adequada para calcular as distancias entre as imagens.

Em grande parte dos problemas de classificacdo de imagens similares, sdo encon-
tradas situagdes em que as caracteristicas discriminantes do problema sdo desconhecidas
e/ou as fronteiras das classes ndo s@o bem definidas. Nesses casos, quando ha necessi-
dade de um processo de tomada de decisdo baseada em aprendizagem supervisionada, a
aplicacao de técnicas de reconhecimento de padrdes tradicionais € dificil de ser imple-
mentada. Para [59], embora as escolhas mais usuais para avaliagdo de similaridade de
imagens ainda envolvam a extracdo de caracteristicas, a maior dificuldade est4 na escolha

de quais caracteristicas sdo discriminantes para o problema.
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1.2 Agrupamentos e compreensao

A formacdo de agrupamentos de objetos utilizando técnicas de compressao de
dados para a formulacdo de hipéteses, em grande parte, estd associada as técnicas de
redugdo de dimensionalidade em reconhecimento de padrdes. Apesar da compressao de
dados ter como motivagdo inicial o desempenho na transmissdo de dados, resultados
podem ser obtidos da técnica de compressdo aplicada a medi¢do de informacdes em
objetos e extracdo de significado (semantica) desses objetos. Segundo [92], a compressao
de dados pode ser utilizada para a representagdo de conhecimento como na abordagem
PCA (Principal Component Analysis) [47]. Na PCA, a informagdo contida em um
conjunto de dados é armazenada em uma estrutura computacional de dimensdo reduzida
a partir da projecdo integral do conjunto de dados em um subespagco gerado por um
sistema de eixos ortogonais. De acordo com [28], a PCA € um algoritmo de compressao
com baixas perdas. O uso da técnica PCA para a compressdo de dados justifica-se pela
capacidade de representacdo de dados multidimensionais através da informacao contida
na matriz de covariancia dos dados e pela facil manipulacdo destas informacdes através de
célculos utilizando principios da dlgebra linear e estatistica basica. Como visto na PCA, a
compressao pode ser utilizada como um método de redugdo de dimensionalidade de um
objeto para o tratamento do problema da dimensionalidade.

A compressao deve garantir que o objeto transformado (comprimido) possua a
menor quantidade de informacdo possivel. A informag¢do de um objeto € descrita por
simbolos ou combinacdo deles, concebendo, assim, as caracteristicas de um objeto. A
partir das propriedades de transformacio contidas nas técnicas de compressdo, Rudi em
[12] pode analisar relagdes expressas pelos objetos de dados na forma comprimida através
de medidas estatisticas diferentes da variancia utilizada na PCA. Rudi em [23] utiliza o
conceito de compressdo para representar objetos de dados em tarefas de agrupamento.
Na abordagem de Rudi, os agrupamentos sdo obtidos através da andlise das relagcdes
entre os objetos representados na forma comprimida utilizando o utilitirio CompLearn
[51]. A compressdo de um objeto de dados resulta em novas caracteristicas (combinagdes
lineares ou ndo-lineares das caracteristicas originais) e entdo as caracteristicas resultantes
da transformacdo de cada objeto podem ndo possuir um significado fisico. Rudi associa
o conceito de compressdo ao conceito de aleatoriedade proposto por Kolmogorov [62,
17] visando extrair um valor numérico para a representacdo de cada objeto de dados
comprimido. O valor numérico extraido do objeto de dados comprimido é denominado
de complexidade K ou nivel de incerteza de um objeto.

Kolmogorov propde que a complexidade K de um objeto € uma medida absoluta
da informacgdo e obtida através da afericdo da incerteza intrinseca de cada objeto indi-

vidualmente. Através da dlgebra proposta por Kolmogorov, os objetos podem ser trans-
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formados em abstragcdes que sdo representadas em um modelo computacional, utilizando
aproximacoOes chamadas de compressores. Com a utiliza¢cdo de compressores, cada objeto
pode ser expresso pelo tamanho do menor algoritmo capaz de representa-lo. [15].

Dentre as heuristicas que utilizam compressao para a formagao de agrupamentos,
o método quartet [82] objetiva a formagdo de uma estrutura hierdrquica que representa o
agrupamento onde objetos de dados semelhantes estdo proximos, ao contrario daqueles
que menos semelhancas apresentam. Nesta pesquisa, a estrutura hierdrquica resultante da
andlise de semelhancas de um conjunto de objetos de dados é denominada hipétese H
de agrupamento. Delbem em [75] implementa o fluxo de execu¢do DAMICORE(Data
Mining of Code Repositories) para a formacao de hipéteses H em fontes de dados ndo-

estruturados, que consiste de:

e compactadores para a representacao dos objetos de dados de uma fonte O;

e a métrica NCD (Normalized Compression Distance) [24] para a comparagdo de
objetos;

e a heuristica NJ (Neighbor Joining) [72] baseada em parcimdnia para a concepcao
do agrupamento de objetos;

e ¢ um algoritmo de redes complexas FN (Fast Newman) [54] para a delimitagdo dos

grupos particionais presentes dentro da estrutura de agrupamento hierdrquico.

A metodologia de mineracdo de dados DAMICORE, introduzida em 2011, faz
uso da NCD e tem possibilitado resultados em diversos dominios, como pode ser visto
em [80, 52, 85, 20, 75, 43, 63]. Essa linha de investigacdo possibilita a concepcdo de
modelos de aprendizado, baseados em reconhecimento de padrdes, por meio de técnicas

de compressao.

1.3 Objetivo

O objetivo geral da tese € conceber um método de aprendizado de mdaquina
nao-supervisionado, por meio de estratégias de compressao adaptativa que utilizam, além
da abordagem sem perda de informacao (utilizada em compactadores), a abordagem com

perda de informacgao.

Os objetivos especificos sdo:

e mapear o conjunto adequado de caracteristicas para objetos de dados de uma fonte;

e obter o conjunto de hipéteses de agrupamento para objetos de dados de fontes nao-
-estruturadas;

e promover aumento da capacidade de generalizacdo do modelo de aprendizado por

meio da aplicagdo de técnicas de compressao com perdas.
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A descricao detalhada de todas as técnicas utilizadas nesta tese se encontra no
capitulo 4 - Materiais e métodos.

O capitulo 1 apresenta a motivacao da tese. O capitulo 2 descreve o processo de
compressao adaptativa, responsavel pela codificacdo dos objetos de dados e sua medicao.
O capitulo 3 exibe as estruturas de dados do conjunto de objetos de dados. O capitulo 4
apresenta a metodologia de pesquisa proposta a partir dos materiais € métodos utilizados
na pesquisa. O capitulo 5 apresenta os resultados dos experimentos utilizando objetos de
dados de fontes com diferentes tipos de dados em diferentes dominios de problema. O

capitulo 6 apresenta as conclusdes da pesquisa e as consideracgdes finais.



CAPITULO 2

Representacao da informacao e codificacao de

objetos

2.1 Definicao de compressao
Seja X = [eg,e1,e2,. .. ,e,,l]T uma amostra, que representa um objeto de dados,
composta de 7 eventos discretos com 0 <i<t,i € Nsendo e; € U = {vp,v,v2,... V|U|-1 }.
O conjunto U representa o conjunto dos possiveis simbolos ou valores dos eventos e; € X.
Os eventos e; possuem valores que fazem parte do dominio da informagao do tipo de
dados da amostra X, assim, |[{X }| < |U|. A amostra X pode ser representada por um texto,
onde cada simbolo do do texto equivale a um evento e;. Caso X seja uma imagem digital, a
funcdo i = ¢ : R" — R indexa a sequéncia de eventos sendo ¢ uma curva que percorre todos
os pixels da funcdo de imagem, realizando o preenchimento completo de espaco. Uma
curva de preenchimento de espaco € uma curva cujo intervalo contém todo o quadrado
unitdrio bidimensional generalizando-se para um hipercubo unitario n-dimensional[29].
Seja um experimento probabilistico que envolva a observacdo da saida de cada
evento discreto da amostra X em unidades de tempo ¢, sendo 0 < i < t. Esses eventos
podem ser modelados como varidveis discretas aleatdrias. Os valores emitidos pela
saida de cada evento da amostra X sdo estatisticamente independentes e podem ser
representados por uma fonte de dados H preditora discreta sem memoria[6]. Em uma
fonte H preditora, o simbolo ou valor emitido a qualquer tempo € independente de uma

escolha prévia, sendo assim:

e antes de evento ¢; ocorrer, ha incerteza;
e quando o evento e; ocorre, ha surpresa;
e depois da ocorréncia do evento e;, ha ganho na quantidade de informacao, cuja

esséncia pode ser interpretada como a resolug@o da incerteza.

Em uma fonte H, o ganho de informag¢do € um conjunto de alternativas, entre os
possiveis valores de U, que levam a emiss@o de um evento e;. Se ndo hd surpresa ndo ha

ganho de informacao.
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Supondo que uma fonte H possa escolher entre os valores alternativos de U, para
cada evento ¢; € X, com igual probabilidade, a cada periodo de tempo i, a quantidade de
informacao, em bits (0 ou 1), que representa este conjunto de escolhas pode ser expressa

por:

n=1og,m [bits] (2-1)

A partir da equagdo 2-11, conclui-se que n bits € a informacao necessdria para se
escolher entre m alternativas equiprovaveis, analogamente, / bit € a ganho de informacao
necessdria para escolher entre duas alternativas equiprovaveis como mostra a equacao
2-2.

n =log,2 = 1bit (2-2)

As escolhas realizadas pela fonte preditiva H podem ser comparadas aos eventos
e; correspondentes na amostra X original. As escolhas equivalentes realizadas pela fonte
H com os eventos e; na amostra original podem ser representadas com o nimero "1", caso
contrario, com o namero "0", e entdo, acrescentadas em uma lista L. A fonte H continua
o processo emitindo uma escolha sobre o préximo evento e;;; da amostra X. Caso valor
escolhido e emitido pela fonte H ndo corresponda ao evento e;, insere-se o numero "0"na
lista L e entdo a fonte H pode realizar outra escolha até que o processo se encerre por
meio da escolha do evento e; € X correspondente na amostra original. A lista L pode ser
dada pela expressao regular L com alfabeto £ = {0, 1}:

L=0%1 . 071 ST | ICR D (2-3)

O vetor Q = [90,41,92,--.,q:—1]" indica a quantidade de incerteza contida da
amostra X representada pela quantidade de "0"s que compde cada evento e; :

e No melhor caso, escolhendo de imediato e corretamente cada evento ¢; € X, tem-se

go=¢q1=...=q,—1 =0e|L| = |X]|, incerteza minima (I,,;,);
e No pior caso, esgotando-se todas as alternativas de escolha para todas as tentativas
de eventos ¢; € X, tem-se o = q1 = ¢,—1 = |[U| -1 e |L| = |U[", incerteza méxima

(Imax)-
A partir dos limites assintéticos de incerteza da informagdo tem-se:

x| <|L| < |Uf (2-4)

Quanto mais escolhas emitidas pela fonte H, equivalentes aos eventos e; € X,

mais reduzida (comprimida) torna-se a lista L, menos incerteza tem-se na amostra X.
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Desta forma, define-se compressdo K de uma amostra X como o menor tamanho possivel

da incerteza expressa por L.

min{|L|: K(x) =1} para x=X, [€N (2-5)

Uma forma de satisfazer o critério de otimizacdo expresso na equacdo 2-5, ou

seja, minimizar L, € por meio do calculo de ganho de informacgdo de cada ¢; € X. A

quantidade de informacédo I(e;) obtida por um evento ¢, a fim de minimizar L, pode ser
calculada por:

I(e;) =log,( ) [bits], (2-6)

P(er)

sendo P(e;) a probabilidade da ocorréncia de e, na amostra X. A equagdo 2-6
descreve as possibilidades de escolhas dicotdmicas do valor de saida correspondente a
cada evento e, € X a partir de sua probabilidade. A incerteza de cada evento ¢; € X €

expressa em bits, onde cada bit representa uma escolha realizada pela fonte H preditora.

2.2 Compressao e reducao de dimensionalidade

Conceitos de compressdo, como na equagdo 2-5 podem ser utilizados para
reduzir o espaco de dimensdes que representa um objeto [18]. A separabilidade entre
classes diminui monotonicamente a medida que o nimero de dimensdes aumenta.

Os algoritmos atuais de agrupamento, devido a sua especificidade, sdo técnicas
aplicadas a dominios especificos, limitados a determinados tipos de dados e dependentes
de formatos pré-definidos. Dentre as dificuldades de implementacdo de uma técnica que
concilie capacidade de generalizacdo dos algoritmos com a concep¢do de um modelo

genérico para a representacdo dos objetos de dados, destacam-se [40]:

e ndo ha uma técnica de agrupamento universal capaz de revelar toda a variedade de
estruturas que podem estar presentes para fontes de dados genéricos;

e na defini¢cdo da medida de similaridade e dos critérios de agrupamento, os algorit-
mos de agrupamento geralmente dependem implicitamente da imposicao de certas
hipdteses a respeito da forma dos grupos ou da configuracao dos multiplos grupos;

e 0s dados dificilmente estdo estruturados “idealmente”, ou seja, nao formam con-
figuragcdes hiperesféricas, hiperelipsoidais, lineares, etc., de modo que cada novo
algoritmo de agrupamento pode apresentar um comportamento diferente aos j4 exis-

tentes para uma dada formacao especifica dos dados no espago de caracteristicas.

As técnicas de formacdo de agrupamentos utilizando compressdo de objetos

de dados podem prover maior abstragdo dos algoritmos de andlise de agrupamento



2.2 Compressao e redugdo de dimensionalidade 25

através do tratamento genérico das fontes de dados. A figura 2.1 mostra um conjunto de
compactadores e formatos de compressao disponiveis e utilizados por diversos sistemas

operacionais. Outros formatos de arquivos podem ser convertidos para os apresentados na

figura 2.1.
Univ. Univ. Univ. Univ. Estr.
Real | » | continuo |-> discreto -> -> de Dados
dom. da
fonte -> fungao -> | amostragem | -> | padriao informagio |->| di ionalidade | -> codificagao medigao
texto -> discreto |->| caracteres |->| GZIP ASCIl |[->|DEFLATE -> | Huffman -> A| K(A)
imagem | > | continuo [~>| pixels |~>|JPEG RGB |~>|QT + DEFLATE | -> | Huffman -> A| K(A)
imagem | -> | continuo |~>| pixels |~>| GIF RGB |~>|QT + DEFLATE | -> | Huffman -> A| K(A)
imagem | > | continuo |~> pixels ~>| PNG RGB |~>|QT + DEFLATE | -> | Huffman -> A| K(A)
imagem | > | continuo [~>| pixels |~>| PCX RGB |~>|QT + DEFLATE | -> | Huffman -> A| K(A)
imagem | > | continuo |~>| pixels [~>| TIFF RGB |~>|QT + DEFLATE | -> | Huffman -> A| K(A)
video > | continuo |[~> pixels ~>|MPEG RGB |~>|QT + DEFLATE | -> | Huffman -> A| K(A)
audio > | continuo |[~> banda |~>| MP3 WAV |~>|QT + DEFLATE | -> | Huffman -> A| K(A)
Abordagem Métrica
universo ou abstragdo -> [sem perdas m complexidade de Kolmogorov
processo Transformadas
A |arvore de Huffman ’:|com perdas QT |quantizagédo

Figura 2.1: Processos de compressdo

Os algoritmos, contidos no processo de compressdo dos compactadores e com-
pressores, compartilham basicamente a mesma codificagdo. Isso se deve ao fato da codi-
ficagdo Huffman ser 6tima e sem perdas. Outras técnicas, como por exemplo, a técnica
DEFLATE!, sio responsaveis pela identificagio de estruturas elementares de informago
que compdem os objetos de dados. Essas técnicas sdo implementadas por métodos de
redugdo de redundancia e transformadas que utilizam algum sistema de representacao.
Transformadas sao métodos que por si sé ndo comprimem os dados, mas sdo capazes
de transformar dados que ndo seriam comprimidos ou seriam pouco comprimidos pelos
métodos convencionais. Um exemplo € a Transformada Discreta de Cosseno (TDC), uti-
lizada pelos padrdoes JPEG e MPEG. A granulacdo utiliza um sistema de representagdes,
por exemplo, no compressor PNG o sistema € RGB e no compactador gzip ASCII. Na
granulacdo sao utilizadas técnicas de compressao de informagao [66].

Nas abordagens propostas por [75] e [23], os compactadores utilizados para re-
presentacdo dos objetos alcangam generalizacdo para o tratamento das fontes de dados
nao-estruturados, porém os compactadores utilizados nessas abordagens t€m como prio-

ridade a maximizacdo de suas taxas de compressao objetivando somente a representacao

10 algoritmo DEFLATE ¢ usado nos utilitdrios que comprimem ou descomprimem arquivos no padrio
ZIP ou no padrdo gzip. A base do algoritmo € uma compressdo usando LZ77 e a saida é codificada usando-
se codificacao de Huffman. Esse algoritmo também € usado para comprimir imagens no formato PNG.
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do conhecimento estatistico com base no sistema de representacdo. Os compactadores
ndo realizam a representacao da informag¢do semantica como nos processos cognitivos de
percep¢ao humana. Dentre as dificuldades das abordagens de medi¢ao da informagao, que

utilizam compactadores, destacam-se [67, 74]:

e 0s compactadores executam suas tarefas sempre com a mesma resolugdo da infor-
macaio;

e falta de representacdo da localidade para objetos de dados do tipo imagem.

2.3 Nivel de estruturaciao de uma fonte de dados

Um empecilho para a utilizagdo de um unico algoritmo de reconhecimento de
padrdes € a dependéncia dos algoritmos em geral com a fonte de dados cuja a natureza
possui diversas formas de estruturacido. As fontes de dados podem ser estruturadas da

seguinte forma [71]:

e Dados estruturados: sdo organizados em blocos semanticos (relacdes) de um mesmo
grupo e possuem as mesmas descri¢des (atributos). As descri¢des para todas as clas-
ses de um grupo possuem o mesmo formato (esquema). Os dados mantidos em um
SGBD (Sistema Gerenciador de Banco de Dados) sdo chamados de dados estru-
turados por manterem a mesma estrutura de representacdo (rigida), previamente
projetada. Os diciondrios sdo fontes estruturadas de informacao.

e Dados semiestruturados: atualmente, muitos dados nao sao mantidos em SGBDs.
Dados Web, por exemplo, apresentam uma organizacao heterogénea. A alta hete-
rogeneidade dificulta consultas a estes dados. Assim, estes dados sdo classificados
como semiestruturados.

e Dados nao-estruturados: sdo os dados que ndao possuem uma estrutura definida.
Normalmente, caracterizados por documentos textos, imagens, videos, etc. As
estruturas sdo descritas implicitamente com base na deteccdo e andlise estatistica

das associagdes dos elementos internos que compdem o objeto de dados.

Os principais formatos utilizados como fonte de dados para compressdo podem

ser enumerados como segue:

e .txt para fontes de objetos de dados nao-estruturados do tipo texto;
e .wav para fontes de objetos de dados nao-estruturados do tipo dudio;
e .bmp, .png, .jpg, .mpeg para fontes de objetos de dados ndo-estruturados do tipo

imagem;

.xml para fontes de objetos de dados semiestruturados;
e .csv para fontes de objetos de dados estruturados do tipo conjunto de tuplas

numéricas.
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2.4 Sistema de representacao de uma fonte

Um sistema de representagdo estabelece os possiveis valores para cada caracte-
ristica do objeto. Os sistemas de representacdo utilizados, nesta pesquisa, s30 0S mesmos
utilizados por grande parte das técnicas de compressao e descritas na tabela 2.1. Observa-
-se a distribuicdo dos sistemas de representacdo a partir da estrutura da fonte e tipo de

dados dos objetos na figura 2.1.

Estrutura Tipo de dados da | Sistema de representacao
fonte

Nao-estruturado Texto ASCII
Audio WAV
Imagem RGB
Video RGB

Semiestruturado XML (bem for- UTF-8 e TAGs
mado), HTML,
JSON, ...

Estruturado Tuplas  numéricas: Diciondrio
Linhas das tabelas
de SGBDs e plani-
lhas eletronicas.

Tabela 2.1: Sistema de representagdo

A identificacdo do sistema de representacdo torna-se essencial na determinacao
do algoritmo de compressao adequado para uma tarefa de reconhecimento de padrdes. A
partir da determinacdo do sistema de representacdo da fonte, pode-se determinar se um
objeto € estruturado ou ndo e, entdo, realizar a estruturacdo de fontes nao estruturadas pela
granulacdo. A estrutura¢do de uma fonte de dados é essencial para a operacao do modelo
de reconhecimento de padrdes.

2.5 Granulacao

Nesta pesquisa, a granulagdo € um conjunto de técnicas algoritmicas adaptativas
de compressdo utilizadas para o processo de estruturacio utilizado em fontes de dados
ndo-estruturadas. As estruturas elementares presentes em uma fonte de dados sem estru-
turagcdo sdo chamadas de grinulos. Os granulos sdo entidades de informacéo, que surgem
no processo de abstracdo e derivacdo dos dados de uma fonte. Os granulos sdo organiza-

dos em conjunto, devido a sua semelhanga, adjacéncia fisica (ou funcional) e coeréncia.
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Dessa forma, os granulos sdao padrdes elementares que formam um padrdo maior. A uni-
dade elementar de informacdo é dada pelo sistema de representacdo adotado. A partir
das representacdes em ASCII, WAV ou RGB, por exemplo, outras entidades sdao conce-
bidas formando granulos mais complexos que contribuem para o ganho de informacao
semantica.

A defini¢do do processo de granularidade esta relacionada com o objetivo de
classificacdo do conjunto de objetos, ou seja, com o viés (bias) a ser aprendido pela
aplicacdo através da definicdo de estruturas semanticas elementares e essenciais para
a representacdo e comparacdo dos objetos [88]. A escolha dos tipos de granulos pode
nortear o algoritmo de concep¢cdo do modelo de aprendizado, na dire¢do adequada, de
forma a tomar as decisdes alinhadas com a identificagcdo de semelhancas e diferencas
entre os objetos. Idealmente, a granulac@o precisa organizar seu conjunto de granulos de
forma a ndo tornar o modelo sensivel a ruidos ou a dados especificos que levam em conta
caracteristicas que ndo sdo importantes para as tarefas como comparacio e classificacdo
dos objetos em reconhecimento de padrdes.

O objetivo da granulacdo € conceber uma representacdo estruturada do objeto
de dados a partir de uma méquina de estados. Este tipo de formalismo possibilita
versatilidade na representacdo dos objetos e a utilizacdo de métricas de compressao para
comparar os objetos. A granulacdo pode ser dividida em duas etapas, a andlise 1éxica e a

analise sintatica.

2.5.1 Analise léxica de uma fonte de dados texto

A andlise 1éxica, também conhecida como scanner ou leitura, visa agrupar os
granulos de uma fonte de dados [8]. A sequéncia de granulos € processada pela andlise
sintatica. Torna-se necessario a constru¢do de uma tabela de granulos que possibilite que
o analisador sintdtico consiga inserir informag¢des como, por exemplo, a probabilidade
daquele granulo dentro da fonte de dados, ou seja, informacdes quantificadas em geral.
Em termos de implementacao, a andlise 1éxica normalmente é uma sub-rotina da andlise
sintatica formando um tnico passo. Porém, a divisdao conceitual promove a modularizarao
da granulagdo. A tabela de granulos com a definicdo de todos os possiveis lexemas de um
objeto de dados pode ser concebida por uma linguagem do tipo 3 (ver se¢do 2.6.6), por
exemplo, uma expressdo regular [9]. Os granulos elementares de uma fonte compdem o
nivel atdmico dos objetos de dados como: caractere para texto (ASCII), pixel para imagem
(RGB) e amplitude para dudio (WAV).
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Geracao de dicionarios de strings

Os algoritmos de compressao LZ77 [53] e LZW [53] realizam buscas a "subs-
trings"que sdo repetidas dentro de uma string. Defini-se que o termo "janela mével"que
significa que, para qualquer ponto dos dados de entrada, hd um registro dos caracteres que
vieram antes na string. Uma janela movel de 32K significa que o algoritmo tem um regis-
tro dos dltimos 32768 (32 x 1024) caracteres. Quando a préxima sequéncia de caracteres
a ser comprimida € idéntica a uma que pode ser encontrada dentro da janela mével, a
sequéncia de caracteres € substituida por dois niimeros: uma distancia (que representa a
distancia em direcdo contraria da string de entrada da janela mével da sequéncia inicial)
e um comprimento (que representa o nimero de caracteres cuja a sequéncia € idéntica).

No caso de uma fonte de dados texto por exemplo, a granulacdo pode conter
granulos na forma de palavras, sendo assim, andlise sintdtica a partir das transi¢des de
estados do modelo pode "saltar" por unidades de palavras (string), como ocorre no modelo
de analisador 1éxico dos algoritmos LZ77 e LZW. Neste caso, a granularidade aumenta

seu nivel de resolucdo para granulos de informagao mais complexos e dependentes.

2.5.2 Analise léxica de uma fonte de dados imagem

A andlise Iéxica de um objeto de imagem envolve propriedades importantes
como a localizag@o espacial dos pixels. A figura 2.2 exibe uma imagem continua f que
€ convertida em formato digital. Para isso, € necessario realizar a amostragem da fungdo
de imagem tanto nas coordenadas x e y quanto na amplitude. A digitalizacao dos valores
de coordenadas ¢ chamada de amostragem. A digitalizacdo dos valores de amplitude é
chamada de quantizacdo [2]. A quantizacdo € uma técnica utilizada na compressdo de

imagens, dudios e videos.
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Quantizagiio
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Figura 2.2: Quantizacdo como técnica de compressdo

A figura 2.2(b) mostra o grafico que representa os valores de amplitude da
imagem continua ao longo do segmento de reta AB da figura 2.2(a). Para realizar a
amostragem, foram coletadas amostras igualmente espacadas ao longo da linha AB,
exibidas na figura 2.2(c). A posicdo de cada amostra no espago € indicada por uma
pequena marca vertical na parte inferior da figura. O conjunto, dessas localizag¢des
discretas, concede a func¢do de amostragem, porém os valores das amostras ainda cobrem
uma faixa continua de valores de intensidade.

Para formar uma funcdo digital, é necessdrio converter também os valores
de intensidade (quantizados). O lado direito da figura 2.2(c) mostra uma escala de
intensidade divido em oito intervalos discretos, variando do preto ao branco. As marcas
verticais indicam o valor especifico atribuido a cada um dos oitos niveis de intensidade. Os
niveis de intensidade continuos sdo quantizados atribuindo um dos oito valores para cada
amostra. Essa atribuicao € feita dependendo da proximidade vertical de uma amostra a
uma marca indicadora. As amostras digitais, resultantes da amostragem e da quantizagao,
podem ser vistas na figura 2.2(d). Esse processo é feito linha por linha comecando na
parte superior resultando em uma imagem digital bidimensional. O nimero de niveis de
quantizagdo € discreto.

A figura 2.3(a) apresenta uma imagem continua projetada sobre o plano de uma

matriz. A figura 2.3(b), exibe a imagem apds a amostragem e a quantizacao.
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Figura 2.3: Resultado da quantizacdo

2.5.3 Analise sintatica de uma fonte de dados

A andlise sintdtica, também conhecida como parser [45], tem como tarefa prin-
cipal, determinar se o fluxo de granulos identificados pela andlise 1éxica possui as sen-
tencas validas para o contexto de classificacdo desejado. Além disso, a andlise sintatica
pode quantificar a recorréncia dos granulos e atribuir pesos para os granulos. A andlise
sintatica pode utilizar linguagens de tipo 2 (ver se¢do 2.6.6) como, por exemplo, as gra-
maticas livres de contexto para especificar a sintaxe e a atribuicdo de pesos semanticos
para granulos de um objeto.

Na perspectiva da representacdo dos objetos de dados por maquinas de estados,
o analisador 1éxico concebe o conjunto de estados da médquina e o analisador sintdtico

verifica as transi¢des de estados definidas pelas dependéncias entre os granulos do objeto.

Codificacao "Run-length”

A codificacdo "Run-length"(ou RLE) [91] € uma técnica para compactagdo de
objetos na forma de cadeias de caracteres onde existem sequéncias longas de caracteres
repetidos. A compactagdo de objetos de dados € realizada por um compactador e consiste
da sintese de informacdo contida dentro do objeto expressa por um valor numérico.
A principal diretiva do compactador € realizar o processo de estruturacdo de objetos
transformando fontes de dados ndo-estruturados ou semiestruturados em fontes de objetos
estruturados. As caracteristicas dos objetos de dados podem ser as mesmas para cada
um dos objetos, mas os seus valores nominais v; € V podem diferir. Se o conjunto de
caracteristicas p € P de cada objeto o € O contiver somente valores x € N para V, entdo
os objetos sao ditos discretizados ou quantizados. Caso x € R para V, os objetos sdo ditos

continuos.
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Modelos de dependéncia de informacao

Os modelos de dependéncia de informagao sio processos estocasticos capazes de
capturar as probabilidades e as dependéncias estatisticas presentes entre os granulos de
uma fonte de dados. Essas dependéncias sdo listadas por Shannon na forma de transigoes

em [79] e exibidas logo a seguir.

Dependéncia de ordem 0

O modelo de dependéncia de ordem O (zero) pode representar objetos com
caracteristicas equiprovaveis. Suponha cinco granulos A, B,C, D, E, que sdo identificados
em um objeto, cada um com probabilidade 0.2 de ocorréncia dentro do objeto. Uma
sequéncia de escolhas desta fonte ¢ : ABBDAEECACEEBAEECBCE
A D ( construida com o uso de um gerador de ndmeros aleatérios).

Dependéncia de ordem 1

Os modelos de dependéncia de primeira ordem representam as caracteristicas de
um objeto de dados com suas respectivas frequéncias. A figura 2.4 apresenta um modelo
de objeto de dados texto com os granulos A,B,C,D,E que representam caracteristicas

com probabilidades 0.4, 0.1, 0.2, 0.2, 0.1, respectivamente.

Figura 2.4: Granulacdo com dependéncia de ordem 1

Um objeto de dados texto que representa a fonte de dados da figura 2.4 pode ser:
EADCABEDADDCECAAAAAD.

Como exemplo de um modelo de ordem 1, assuma um objeto ndo-estruturado
do tipo texto (sist. de representacdo: ASCII) como: x; = "AAAAAABBBBBCCC-
CDDDEEF" (i < n) e o projeto de granulacdo com granulos na forma de letras da
fonte de dados que contém o objeto x;. O conjunto de caracteristicas é dado por P =
{"A”,”B”,”C”,”D”,”E”,”F”}. As ocorréncias de cada caracteristica sdo contabilizadas

como mostra o dicionario da tabela 2.2.
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«Caracteristicas» = X A|B|C|D|E|F

«valores» =Qcorréncias || 6 | 5 |4 | 3|2 |1

Tabela 2.2: Contabilizacdo das caracteristicas

O vetor de dados o;(x;) = [6,5,4,3,2,1]7 (figura 2.5) cujas caracteristicas sdo o
vetor: ["A”,”B”,”C”,”D”,”E”,"F ”]T € o resultado da compactacio do objeto x; conce-
bendo o diciondrio que representa o objeto de dados discretizado o;. A apresentacdo do
objeto o; € realizada por um grafico estrela com as caracteristicas representadas e valora-

das, proporcionalmente, de acordo com os valores da tabela 2.2.

Figura 2.5: Apresentacdo do objeto de dados o;

Observe outro texto: x; = "a minha mae pegou a vassoura e limpou a casa". O
vetor de dados 0;(x;) =17,3,2,1,1,2,2,1,3,3,1,3,1,1,2,1,9]7 (figura 2.6) cujas caracte-
29 9% 9 29 999 ’7n””’h77,”e” 2 29 9% 9% 99 9% 9% 9% 99 9% 9% 9% 9 77,”1”,” 29 999 9 7?]T

risticas sdo o vetor [a”,”m”,”i”, RN 7 e Tl DA U )7

¢ o resultado da compactacdo do objeto x; com dependéncia da informacao 1.
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Figura 2.6: Apresentagdo do objeto de dados o;

A apresentacdo do objeto o, € realizada por um grafico estrela com as caracterfs-

ticas representadas e valoradas, proporcionalmente, de acordo com os valores do objeto.

Outro exemplo de estruturagdo pode ser ilustrado por um projeto diferente de

granulacdo que modela cada granulo da sequéncia como uma palavra (andlise 1éxica).

Essa abordagem utiliza como estrutura elementar de informacdo a palavra ("string"),

como pode ser vista na tabela 2.3. A sequéncia: x; = "a minha mie pegou a vassoura
e limpou a casa" representa um objeto e cada lexema, agora mapeado ndo mais por

letras, mas por palavras, como sendo, o granulo de informacdo que representa uma

caracteristica p;. Cada caracteristica p; pode ser determinada pela execucdo do algoritmo

do analisador 1éxico do compactador LZ77. Esse principio de compactagdo € utilizado

pelo compactador gzip.

«Caracteristicas» = X

a

minha

mae

pegou

vassoura

€

limpou

casa

«valores» = Qcorréncias

3

1

1

1

1

1

1

Tabela 2.3: Contabilizacdo das caracteristicas em strings

O vetor 03 = [3,1,1,1,1,1,1,1]7 para 03 € U é um objeto cujo os granulos sio:

" "

p = {"a", "minha", "made

V,, tal que V,, € N.

" .

)

‘pegou’”,

”n "

”n ”n

vassoura", "e", "limpou", "casa"}, sendo p : U —



2.5 Granulagao 35

vassoura

minha

Figura 2.7: Apresentagdo do objeto de dados o3

Uma fonte de objetos de dados do tipo imagem € apresentada na figura 2.8. O
objeto ndo-estruturado x; do tipo imagem que possui 256 x 256 pixels e um sistema de
representacdo RGB. O conteudo da imagem contém um quadrado de lado [ = 85 pixels e

espessura da linha de 1 (um) pixel como exibido na figura 2.8.

O——— ] Azul

256

>- Cinza

256

Figura 2.8: Imagem com dependéncia da informacgdo de ordem 1

O conjunto de caracteristicas da imagem da figura 2.8 é dado por P =
"azul","cinza"} para granulagdo com dependéncia da informag¢do de ordem 1. As ocor-
réncias de cada caracteristica com dependéncia de ordem 1 s@o contabilizadas como mos-

tra o diciondrio da tabela 2.4.
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«Caracteristicas» = X cinza | azul

«valores» = Ocorréncias || 340 | 65196

Tabela 2.4: Caracteristicas de uma imagem com dependéncia da
informagdo = 1

Dependéncia de ordem 2

Os modelos de dependéncia da informacdo de segunda ordem caracterizam-
se pela identificacdo de digramas e pelas frequéncias de ocorréncia de cada digrama.
Uma estrutura aproximada mais complexa € obtida se as caracteristicas em objetos texto
nio forem escolhidas de forma independente, como caracteres isolados, mas se suas
probabilidades dependerem de representacdes anteriores. No caso mais simples, uma
escolha depende apenas da representacdo anterior, € ndo de outros antes. A estrutura
estatistica pode, entdo, ser descrita por um conjunto de probabilidades de transigdo P;(j),
sendo a probabilidade de que a representacdo i seja seguida pela representacdo j como

mostrado na figura 2.9.

Figura 2.9: Granulagcdo com dependéncia de ordem 2

Os indices i e j variam em todas as representacdes possiveis. Uma segunda
maneira equivalente de especificar a estrutura de probabilidades € através de um digrama
onde p(i, j) é a frequéncia relativa dos digramas ij. As frequéncias das representagdes
p(i), (a probabilidade da representac@o i), as probabilidades de transi¢do Pi(j) e as

probabilidades de diagrama p(i, j) estdo relacionadas pelas seguintes férmulas:

p(i) =Y p(i, /) =Y p(j.)) =Y p(j)p;(i) 2-7)

J J J

p(i, j) = p(i)pi(J) (2-8)

i) =Yp() =} p(i,j)=1 (2-9)
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A dependéncia da informagdo de segunda ordem € caracteristica do Método de
Burrows-Wheeler Transformation (BWT) [46]. Trata-se de um processamento estatistico
de um bloco de dados que aumenta a redundancia espacial, facilitando a aplicacido de
técnicas de compressao de dados. Diferente de outras técnicas usadas para a compressao
de dados que trabalham com um fluxo continuo de bytes tratados um a um, o método de
Burrows-Wheeler trabalha com blocos geralmente grandes de dados que sdo processados
em conjunto antes de serem comprimidos.

Por exemplo, a partir do objeto x; = "AAAAAABBBBBCCCCDDDEEF" (i < n)
e o modelo de dependéncia de informacdo de ordem 2, onde a estrutura elementar
de informagdo é o caractere o vetor de dados o,(x;) = [5,1,4,1,3, 1,2,1,1,1]T cujas
caracteristicas sao o vetor: [ "A — A","A —- B","B - B","B — C", "C — C", "C
—D","D —-D","D - E","E — E", "E — F"] € o resultado da compactacio do objeto
x; com dependéncia da informacao 2 e granulos na forma de caracteres.

Para o exemplo utilizando o objeto x; = "a minha mie pegou a vassoura e
limpou a casa" e a dependéncia de informacao de ordem 2, onde a estrutura elementar de
informagéo € a palavra, o vetor de dados oy(x;) =[1,1,1,1,1,1,1, 1]7 cujas caracteristicas

n n " " "mnon

sdo: [ "A — minha", "minha — mae", "pegou — a",

n "

a — vassoura', "vassoura — €", "e

— limpou", "limpou — a", "a — casa"] € o resultado da compactacdo do objeto x; com
dependéncia da informagdo 2 e granulos na forma de palavras.

No exemplo utilizando imagens digitais, a partir de cada pixel do objeto de ima-
gem da figura 2.10, pode-se visualizar sua vizinhanca e contabilizar as relagdes de locali-
dade que sdo importantes na definicdo de uma imagem. Suponha que a varredura da ima-
gem seja feita pelas linhas da imagem (de cima para baixo e da esquerda para a direita).

2% 99

O conjunto de caracteristicas é dado por P = {”azul — azul”,”azul — cinza”,”cinza —

9 99

cinza”,”cinza — azul”} para dependéncia da informagao de ordem 2.

p— H—0
O—m

256

Figura 2.10: Imagem com modelo de dependéncia de ordem 2

As ocorréncias de cada caracteristica, com dependéncia 2, sdo contabilizadas
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como mostra o dicionario da tabela 2.5.

«Caracteristicas» = X azul—cinza | cinza—cinza | cinza—azul | azul—azul
«valores» = Ocorréncias 168 168 168 65032

Tabela 2.5: Caracteristicas de uma imagem com dependéncia = 2

Dependéncia de ordem N

As dependéncias de ordem posterior capturam as dependéncias entre n-gramas
com as frequéncias de ocorréncia de cada n-gramas. A proxima escala de complexidade
envolve as frequéncias de trigramas. A escolha de uma representacdo dependeria das duas
representacdes anteriores, mas ndo das representacdes antes desse ponto. Para um con-
junto de frequéncias de trigrafos p(i, j,k), seria necessario um conjunto de probabilidades
de transi¢do p;j(k). Continuando assim, obtém-se sucessivamente processos estocasticos
mais complexos que podem ser modelados para o caso geral do n-grama através de um

conjunto de probabilidades p(iy, iz, ...,i) ou probabilidades das transi¢des pj, i,....i, ; (in)-

Sistemas L

Além das dependéncias de ordem N ja listadas, a andlise sintdtica pode ser
expressa por um sistema de reescrita (sistema L). Um sistema L ou Lindenmayer [86]
€ um sistema de reescrita paralelo e um tipo de gramdtica formal. Um sistema L consiste
em um alfabeto de simbolos que podem ser usados para conceber palavras, uma colec¢io
de regras de producdo que expandem cada simbolo em uma sequéncia maior de simbolos e
uma sequéncia inicial de axiomas a partir do qual iniciam a concep¢do de um mecanismo
para traducdo das palavras gerando estruturas geométricas. Lindenmayer utilizou sistemas
L para descrever o comportamento das células vegetais e modelar os processos de
crescimento do desenvolvimento das plantas. Os sistemas L também foram usados para
modelar a morfologia de uma variedade de organismos e podem ser usados para gerar
fractais auto-similares.

Por exemplo, em imagens, um sistema de reescrita (sistema L) pode descrever
uma curva de Hilbert [21]. A curva de Hilbert € uma curva de preenchimento do espaco
e pode ser muito util no reconhecimento de padrdes pelo fato de possuir propriedades de
agrupamento. Se "esticarmos" a curva de Hilbert, os pontos que estdo proximos no layout
bidimensional também tenderdo a estar proximos na sequéncia linear (Apenas tendem a

estar préximos porque nao se pode fixar esta premissa como uma solug¢do 6tima).
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Curva inicial Transformacao 1 Transformacao 2 Transformacao 3 Transformacio 4

| S EEGLiaE
s aC U
. S hEeuiliegy
L BT

oL
B =5 on C

Figura 2.11: Conjunto de curvas de Hilbert de ordem HI a H4.

Pode-se mostrar que qualquer curva desse tipo terd alguns pontos proximos
uns dos outros espacialmente, mas longe um do outro na curva. O comportamento de
agrupamento concebido pela curva de Hilbert (figura 2.11) pode promover boa capacidade
de separacdo de objetos em uma cena de imagem. Para um exemplo de como essa
propriedade pode ser util, imagine que temos um banco de dados com dois indices: x € y.
Sabe-se que sdo realizadas consultas frequentes sobre esses indices, requisitando registros
em que x e y estejam dentro dos intervalos especificados. Pode-se reduzir esse problema
a recuperar regioes retangulares de um espaco bidimensional. Dado este cendrio, como
pode-se dispor os registros no disco para minimizar o acesso ao disco? As informagdes
no disco sdo armazenadas sequencialmente, portanto, o que se deseja € uma esquema que
maximize a probabilidade de que os registros em qualquer regido retangular especifica
também estejam adjacentes no disco. Em outras palavras, o que se deseja € uma maneira
de ordenar o espaco bidimensional de registros, de modo que os registros proximos uns
dos outros em duas dimensdes também tendam a estar préximos uns dos outros na ordem
sequencial (fita). Essa é exatamente a propriedade valiosa da curva de Hilbert, portanto
uma soluc¢do € armazenar os registros em disco na ordem expressa pela curva de Hilbert.

A curva de Hilbert pode ser expressa por um sistema de reescrita (sistema L) da
seguinte forma [86]:

Alfabeto: A, B

Constantes: F + -

Axioma: A

Regras de producao:

A—-BF+AFA+FB-
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B—++AF-BFB-FA+

Aqui, "F" significa "avancar" , -" significa "virar a esquerda 90°" , "+" significa
"virar a direita 90°" , conforme os angulos descritos na figura 2.12, e "A" e "B" sdo

ignorados durante o percurso da curva no desenho.

11213
- ﬁ - 5 e
6|78

. v -

135° 90°  45°

Figura 2.12: Angulos de direcdo para percorrimento de uma ima-
gem diigtal

A figura 2.13 mostra o percurso de uma curva de Hilbert de ordem 6 (seis) por
um sistema L em uma imagem de resolucdo (64 X 64) pixels. Nota-se na imagem da
figura 2.13 alguns aglomerados de pixels representando objetos em uma cena. Vale a
pena notar que as relagdes de localidade da imagem ficam mais preservadas no processo
de transformacao do objeto de 2 (duas) dimensdes pra sua representacdo linear em 1 (uma)

dimens3o.

e
Hndlndln

=
o

1
-
|

| -

[}

InGonk
]

Figura 2.13: Curva de Hilbert de ordem 6 (seis) percorrida por
um sistema L em uma imagem de resolugcdo (64 X 64)
pixels.
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Utilizando analisadores sintdticos como sistemas L ou fractais em geral pode-
se mapear melhor as propriedades de localidade que uma imagem possui e utilizar estas

caracteristicas para o reconhecimento de padrdes utilizando as técnicas de compressao.

2.5.4 Compressao de objetos de dados

Um compressor € um processo composto de praticas para compressao de dados
capazes de gerar representagdes de menor tamanho, em bits, para cada objeto de dados.
Na literatura, a motivacdo inicial do uso de compressores foi a redu¢do de custos na
transmissdo de dados. Por outro lado, esta pesquisa propde utilizar compressores para
a representacdo e medicdo de objetos a fim de realizar o reconhecimento de padrdes
na fonte de dados. Do ponto de vista da transmissdo de dados, o processo de reduzir o
tamanho de um objeto é a compressao, ja na perspectiva do reconhecimento de padrdes, a
compressao € utilizada como forma de abstra¢do. A abstracdo € importante em processos
de generalizacdo de objetos. Utilizando técnicas de compressdo em reconhecimento de
padrdes, pode-se representar os objetos de dados de forma mais abstrata, desprezando
detalhes irrelevantes ou eventuais ruidos em uma andlise de dados. A tabela 2.6 exibe
alguns processos de compressao a partir de fontes com objetos nao-estruturados do tipo

texto e imagem:

Tipo | Dependéncia Léxico Sintatico Processo
texto 1 caractere RLE compactacdo RLE
texto 2 digrama RLE compactacdo BWT
texto 1 palavra RLE compactagdo Gzip
imagem 1 pixel RLE compactagdo RLE de
imagem
imagem 1 quantizacio RLE compressao de imagem
com compactagdo RLE
imagem 1 quantizacdo | RLE + Sistema L | compressdo de imagem
com compactacao RLE
por localidade

Tabela 2.6: Processos de compressdo

Os processos de compressao podem ser implementados por um algoritmo na
forma de uma méquina de Turing (MT). A MT, que representa cada processo de compres-
sao0 € descrita na tabela 2.6, pode ser implementada, tendo seu conjunto de estados finitos
definidos a partir do analisador 1éxico que retorna os granulos equivalentes as transicoes

da maquina e o analisador sintdtico determinado como as transi¢des sdo realizadas entre
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os estados. A concep¢do da MT, sua codificac@o e o conjunto de métricas disponiveis sdo

descritas na se¢do 2.6.

2.5.5 Concatenacao de objetos de dados

A concatenacio (+) € a operacdo realizada em objetos de dados texto capaz de
encadear o contetido de dois textos sequencialmente. Por exemplo, considerando as pa-
lavras "casa"e "mento"a concatenacdo da primeira com a segunda, gera a palavra "casa-
mento". A operacdo de concatenagdo € realizada entre objetos de dados. Diversas lingua-
gens de programagdo fornecem operadores bindrios para a concatenagdo. A linguagem
Python, por exemplo, oferece o operador + para a concatenacdo. Uma forma vilida em
Python de se representar o exemplo anterior seria: print "casa"+ "mento".

Vale a pena lembrar que a operagdo de concatenagdo ndo € simétrica, ou seja, X

+yF#y+xparax #y.

2.5.6 Combinacao de objetos de dados

A operagdo de combinagdo (&) € realizada entre objetos compactados. Dados 2

(dois) objetos compactados, um exemplo de combinacao é apresentado pela tabela 2.7.

Conjunto de objetos

«granulos» =X A|B|C
Objeto 01 1 125]0
Objeto 03 1412 |6
combinagdo (01 Boz) | 15|27 | 6

Tabela 2.7: Objetos 01 e 0>

A operacdo de combinagdo € simétrica, ou seja, X @y =y @ X para X #y.

2.6 Codificacao de objetos

A codificacdo € o processo pelo qual um objeto compactado € transformado em
uma chave tnica de identificagdo (representacdo unica), que serve como medi¢do para a
distin¢do do proprio objeto perante os demais [1]. Os processos de medicao sdo realizados

a partir das propriedades emergentes dos processos de compressao.
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2.6.1 Principios para representaciao e medicao de informacoes

Diversas heuristicas e principios podem ser utilizados na representacao de infor-
macao. Um principio muito utilizado € a evolu¢do minima [56]. Trata-se de um principio
cientifico e filos6fico que propde que entre hipdteses formuladas sobre as mesmas evi-
déncias, € mais racional acreditar na mais simples. Ou seja, diante de varias explicacdes
para um problema, a mais simples tende a ser a mais correta. O filésofo inglés William de
Occam (1285-1347) ndo foi o primeiro a formular isso. Aristételes ja fazia o mesmo no
século 4 a.C.. J4 o termo “navalha” ou “lamina” € uma metéafora que surgiu muito depois
dele: sugere que, com o uso da parcimOnia, a hipétese mais complicada seja desconside-
rada.

A navalha de Occam € também chamada de principio da parcimodnia e interpre-
tada como "a explicacdo mais simples é a melhor" ou "ndo multiplique hipéteses des-
necessariamente". A navalha de Occam € o principio utilizado da ontologia, isto é, por
filésofos da ciéncia num esforco de estabelecer critérios para escolher entre vérias teorias
com igual valor explicatorio. Ao fornecer razdes explicativas para algo, ndo postule mais
que o necessario. As representacdes dos objetos e as comparagdes par a par sao calculadas

e norteados com base no principio de evolu¢do minima.

2.6.2 Unidade basica de informac¢ao compressao (’bit”)

A fim de entender de forma intuitiva o que significa dizer 1 bit de informacgao
comprimida, imagine a seguinte situacdo: um rota é definida partindo do ponto marcado

com a letra ”A” na figura 2.14 até o destino no ponto "D".

esquerda

direita

Figura 2.14: Conjunto de caminhos. Em cada bifurcagdo recebe-
se a instrucdo esquerda (0) direita (1) até alcancar
seu destino final.

O caminho entre "A” e ”D”, possui vdrias bifurcagdes (como os pontos B”

e ”C”). Como desconhece-se o caminho de cada ponto percorrido (representado pelas
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bifurcagdes), torna-se necessario a busca de informacao, para a decisdo de seguir a direita
ou a esquerda. Na figura 2.14, dizer que se deve seguir a esquerda é 0 mesmo que mostrar
o digito binéario 0, e a direita o digito 1.

Dessa forma, deve-se obter (pedir) informagdo nos pontos "A”, ”B” e ”C” para
alcancar o destino ”D”. Note que independente do destino ( {000,001,011,...}) o nimero
de perguntas realizadas para alcanca-lo, nesse caso, € sempre 3 (trés). Em outras palavras,
escolher entre oito destinos requer trés perguntas: 2> destinos.

Note que o expoente do nimero dois € igual ao nimero de perguntas feitas.
Defini-se entdo que, para escolher entre um dos oito possiveis destinos, € necessirio uma
quantidade de informacdo igual a 3 bits.

Aplicando o logaritmo de base dois na expressdo anterior, temos:

3=1log,8 [bits] (2-10)

E importante salientar que se pode escolher qualquer um dos destinos finais
L. - . . . e . l
possiveis, mas sdo todos equiprovaveis, com probabilidade p = ¢.
De forma andloga, para o caso em que se tem m possiveis destinos, e supondo
que o viajante possa escolher qualquer um deles com igual probabilidade, a quantidade
de informacao, em "bits", para alcancar um dos possiveis destinos é dada pela relagdo a

seguir:

n=1log,m [bits] 2-11)

A partir da equagdo 2-11, conclui-se que n bits € a informacao necessdria para
se escolher entre m alternativas equiprovaveis, ou 1bit € a quantidade de informacgao

necessdria para escolher entre duas alternativas equiprovaveis.

n=1log,2 = 1 [bif] (2-12)

2.6.3 Unidade de medida da informacao

Uma fonte de informacdo discreta pode representar um processo de Markov e
vice-versa. Partindo da anélise de uma fonte de informacgao discreta como um processo
de Markov, pode-se definir uma quantidade que mede quanta informagdo é produzida por
esse processo, € a que taxa a informacao € produzida.

Suponha um conjunto de eventos possiveis representados por objetos compacta-
dos cujas probabilidades de ocorréncia sdo pi, p2, .., pn- Essas probabilidades sdo as tini-
cas informacdes sobre os eventos, desta forma, pode-se encontrar uma medida de quanta
escolha E; esta envolvida na selecdo do evento ou de qudo incerto é a informacgao do

evento. Seja E; (p1, p2, .., pn) tal medida com as seguintes propriedades:
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e E deve ser continua em p;.

e Se todos os p; forem iguais, p; = %, entdo, E; deve ser uma funcdo de aumento
monotdnico de n. Dados n eventos equiprovaveis hd mais op¢des, ou incerteza,
quanto hd mais eventos possiveis.

e Se uma escolha E; for dividida em duas escolhas sucessivas, a E; original deve ser

a soma ponderada dos valores individuais de E; como ilustrado na figura 2.15.

1/2 1/2
1/2
1/3
2/3
by 0 1/3
1/3>1/6

Figura 2.15: Decomposicdo de uma escolha de trés possibilidades

A esquerda, tem-se trés probabilidades p; = %, p2= %, p3 = %. A direita, escolhe-
mos duas possibilidades cada uma com probabilidade %, e se a segunda ocorrer,
faca outra escolha com probabilidades %, % Os resultados finais t€ém as mesmas
probabilidades que antes. Seja I, a incerteza dada pelo conjunto de escolhas Ej,

entao:

111 11 121

In:ES(Eagag): s(§7§)+§Es(§a§) (2-13)

O coeficiente % reflete a segunda escolha que ocorre apenas metade do tempo.

2.6.4 Incerteza da informacao de um objeto

Shannon em [79] associa o conceito de redundancia ao de incerteza da informa-
¢ao de forma a relaciond-los como métricas complementares uma da outra. Do ponto de
vista abstrato, a redundancia € tudo o que ndo é fundamental para o entendimento de uma
determinada mensagem, ou seja, trata-se de uma extensdo da incerteza [58].

As informacgdes sdo representadas e encapsuladas em objetos através de caracte-
risticas que contém os granulos. As ocorréncias dos granulos e suas dependéncias podem
ser contabilizadas em um objeto, gerando, assim, distribui¢cdes de probabilidade que ca-
racterizam sua redundancia intrinseca. As distribuicdes de probabilidade de cada objeto

sdo convertidas para valores em uma escala de incerteza a partir dos seguintes principios:

e aincerteza I, de um objeto é maxima quando existirem probabilidades equivalentes
de ocorréncia para todas as caracteristicas;
e apredi¢do de uma andlise de agrupamento nao depende unicamente da contagem do

nimero de granulos de um objeto mas também da contagem de suas dependéncias;
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e um conjunto de objetos com alta incerteza /,, dispde de um conjunto rico, com
granulos diferenciados, que demostram o poder das combinac¢des. Um conjunto de
objetos como pouca incerteza € pobre e repetitivo com relagio a seus granulos;

e a imprevisibilidade total € correspondente a informacgao nula, ou seja, ndo ha
informacao;

e sendo um objeto de classificacdo A = [ay,az,a3, ... 7an]T, a medida da informacao
contida em uma caracteristica a; pode ser calculada a partir da férmula de Hartley

[33]:

i(a;) =log,(r) (2-14)

onde r é o nimero de resultados possiveis da varidvel aleatoria a; representada por
um granulo e b é a unidade da informagao (Por exemplo, no caso de informacao
binaria, b = 2);

e 0 conteudo de informagdo e; (em escolhas ou "bits") de cada granulo a; com

probabilidade p; ndo nula é:

e(a;) = —logap; (2-15)

e j4 a medida de incerteza de um objeto é dada por [77]:

Ii(A) = E(A) = — Y plogy(pi) (2-16)
i=1

onde p; € a probabilidade do i-ésimo resultado;
e uma maneira simples de medir a incerteza € atentar-se para duas possibilidades de
ocorréncia de um evento: p e g, sendo ¢ = 1 - p. Entdo, a incerteza do sistema ¢

calculada como:

I,(A) = —(plogy(p) + qlogy(q))- (2-17)

Veja figura 2.16 .
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Figura 2.16: Incerteza I, de uma fonte de informagcdo

Outra forma de medir a informacdo de um objeto pode ser realizada através da
descoberta do conteddo da informagdo. A partir da medicao do contetdo de informacgao
de um objeto € possivel utilizar esta metainformacdo como métrica para distingdo entre

objetos.

2.6.5 Certeza da informacao de um objeto

A complexidade de Kolmogorov é uma teoria matematica que possui modelos
da Teoria da Informacao capazes de representar objetos. Dentre esses modelos, destacam-
se as mdquinas de estado [49] utilizadas para representar conteido de informacdo. A
complexidade de Kolmogorov [16] utiliza o conceito de certeza para representar o
conteddo da informacdo de objetos individuais e sua medi¢cdo através do tamanho de
sua menor descri¢do algoritmica para um objeto, formando, assim, o conceito de certeza.
Através desta complexidade, atribui-se a um objeto um valor numérico pontual numa
escala que representa seu respectivo grau de certeza. A complexidade de Kolmogorov é
uma forma direta de medida que gera conteido da informacao para medi¢do de objetos
a partir da teoria algoritmica da informacdo, pois as representacdes sdo algoritmos. A
complexidade de Kolmogorov € uma subdrea derivada da Teoria da Informacgdo de Claude
Shannon, embora atualmente possa ser considerada uma area autdnoma. A figura 2.17

exibe o arcabouco tedrico utilizado pela complexidade de Kolmogorov.
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Figura 2.17: Arcabougo teorico da Complexidade de Kolmogorov

A Mdquina de Turing (MT) [81] € usada como modelo para descrever os objetos
e para definir os algoritmos. Desta forma, os objetos sdo estruturados por algoritmos do
tipo maquinas de estado que contém o poder de representacdo disponivel em linguagens
descritas pela Teoria da Computabilidade [27]. A arquitetura da MT € concebida pela
complexidade Estado-Simbolo descrita pelos modelos de dependéncia da informacgdo
apresentados nas figuras 2.4 e 2.9.

Para a representacdo do conteido da informacgdo dos objetos sdo utilizados os

seguintes conceitos da complexidade de Kolmogorov:

e a complexidade de Kolmogorov estd definida sobre o conjunto de palavras bindrias
definidas pelas expressdes regulares cujo alfabeto ¥ = {0,1}* e associa a cada
palavra bindria um valor numérico que é sua complexidade (grau de certeza);

e a complexidade de Kolmogorov pode ser definida como o tamanho do menor pro-
grama ou descricdo algoritmica, que computa na MT uma determinada sequéncia
binéria;

e exige-se que o conjunto de descri¢des (algoritmos) forme um conjunto livre de
prefixo. Denomina-se esta complexidade de complexidade de prefixo, representada
por K(x);

e visando enfatizar a maquina que estd sendo utilizada para definir a complexidade
de prefixo pode-se escrever Kj/(x) ao invés de K(x), onde M é uma Méquina de
Turing em particular ou qualquer uma de suas especializagdes (Linguagens de tipo
0, 1, 2 ou 3 (Ver se¢do 2.6.6));

e pode-se definir a complexidade condicional, K (x|y), através do tamanho do pro-
grama que computa x a partir de y, que é dado como entrada do programa. Intui-
tivamente, K (x|y) representa a quantidade de informagdo que se deve adicionar a

informacdo em y para computar x.
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2.6.6 Representacao de algoritmos por maquinas computacionais

Os objetos com suas respectivas caracteristicas podem ser representados por
mdaquinas computacionais como proposto pela complexidade de kolmogorov. Na teoria
da computabilidade, a MT é uma madaquina de estados finitos de representatividade
genérica, podendo estabelecer um conjunto de méquinas na forma de especializacdes
que concebem linguagens formais descritivas para algoritmos. Dentre as especializagcdes
da MT destacam-se: Maquina NORMA, Mdquina POST, Automato de Pilha (AP),
Gramatica Livre de Contexto (GLC), Automato Finito Deterministico (AFD), Automato
Finito Nao Deterministico (AFND), Automato Finito com Saida (AFD), Gramatica (GR)
e Expressdes Regulares (ER). Cada uma das médquinas quanto ao seu poder de descri¢do

e representa¢do sdo classificadas segundo a hierarquia de Chomsky em:

e tipo O - Linguagens Enumeraveis Recursivamente;
e tipo 1 - Linguagens Sensiveis ao Contexto;
e tipo 2 - Linguagens Livres de Contexto;

e tipo 3 - Linguagens Regulares.

A Hierarquia de Chomsky [50] € a classificacdo das miquinas de computacdo
pelo linguista Noam Chomsky. Esta classificacdo possui 4 niveis (de 0 a 3), sendo que
os dois ultimos niveis (os niveis 2 e 3) sdo amplamente utilizados na descricdo de
linguagens de programacdo e na implementacdo de interpretadores e compiladores. Mais
especificamente, o nivel 2 € utilizado em andlise sintdtica e o nivel 3 em analise 1éxica.

A classificacdo das mdquinas comega pelo tipo 0, com maior nivel de liberdade
em suas regras, € aumentam as restricdes até o tipo 3. Cada nivel é um super conjunto do
proximo nivel. Logo, uma médquina de tipo n é consequentemente uma méquina de tipo n
- 1, ou seja, mais genérica com relagcdo a poder de representacao.

A figura 2.18 apresenta as maquinas computacionais de acordo com seu nivel de

representatividade e poder de descri¢ao.
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Linguagens Enumeraveis Recursivamente

MT
NORMA
POST

Linguagens Sensiveis ao Contexto

Linguagens Livres de Contexto

Linguagens Regulares ’,

AP
GLC

AFD
AFND
AFS
GR
ER

Figura 2.18: Hierarquia de linguagens de representacdo X Mdqui-
nas computacionais

2.6.7 Representacao formal de um objeto por MT

Para A = {0, 1}, considere a bijecao de A* com N, onde cada n € N corresponde
a n-ésima sequéncia bindria na ordem lexicografica (crescente): (0, €), (1, 0), (2, 1), (3,
00), (4, 01), (5, 10), (6, 11), (7, 000), ..., (n, 000...). Desta forma, cada sequencia de ’bits”
x € indexada por n. O comprimento ou tamanho (nimero de bits) de x € dado por lxI.

Seja fp;; uma fungdo bijetora que converte objetos para uma representagdo na
forma de incerteza (Sequéncias de "bits"), e expressa por um nimero, o resultado da
medi¢do do tamanho sequéncia x. Sendo assim, de acordo com Kj(x), sdo necessdrias
formas fechadas para a bije¢do fp;; : N — A e para a sua inversa f,;}. Assim, uma
madquina de estados descrita por uma linguagem de tipo 3 pode ser capaz de desempenhar
a funcdo de um reconhecedor de linguagens (Autdmatos Finito - AF) ou de um tradutor
de linguagens (Autdomato Finito com Saida - AFS).

Como exemplo da representagdao de um objeto, seja um AFS na forma de uma
mdquina de Mealy [50] cujo o formalismo contenha o capacidade computacional de
tradu¢cdo de uma linguagem para outra. Por defini¢do, a maquina de Mealy é um AFS
que gera uma palavra de saida, que pode ser vazia, para cada transicdo da maquina. Numa
maquina de Mealy, a saida depende do estado atual da méquina e do valor das entradas,
ou seja, das transi¢des da maquina. Sendo ¥ um o conjunto de granulos dos objetos, a
maquina de Mealy pode ser definida como uma 6-upla m = (S, Sy, X, A, 9, d;) consistindo
de:

e um conjunto finito de estados S;
e 0 estado inicial Sy que € elemento de S;

e um conjunto finito de granulos de informagao X;
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e um conjunto chamado de alfabeto de saida A = {0,1};

e a funcdo de transi¢ao d : S X £ — S mapeando um estado e um granulo do alfabeto
de entrada para o préximo estado;

e afungdo de saida de dados J; : S x ¥ — A* mapeando uma transi¢io para o alfabeto

de saida. A funcdo de saida &, é uma funcio bijetora fp;;.

Um representacido mais estavel de objeto pode ser implementada através de uma
maquina de Moore. Trata-se também de um AFS que gera uma palavra de saida, que pode
ser vazia para cada estado da maquina. Numa maquina de Moore, a saida s6 depende do
estado atual da maquina. A mdquina de Moore pode ser definida da mesma forma descrita
pela 6-upla da maquina de Mealy, porém com a funcé@o de saida de dados Jy, definida da

seguinte forma:

e uma fun¢do de saida d : § — A* mapeando um estado para o alfabeto de saida. A

funcdo de saida 6, ¢ uma func@o bijetora fy;;.

Segundo Kolmogorov, a complexidade de um objeto de dados pode ser expressa
por uma fungio Ky (0;), onde o; = [p1, p2,p3, - - -, Pn) T p; €U éum objeto de agrupamento
mapeado a partir de uma fonte de dados, m é algum algoritmo formalizado como uma MT
ou uma de suas especializagdes e py,. .., p, sdo os valores de cada caracteristica do objeto.
Em outras palavras, o comprimento da sequéncia gerada por uma méquina de estados a
partir do algoritmo m é a complexidade de Kolmogorov Ky (o;) para M = (S, Sp, L, A, J,
ds) = f»ij), onde m pode ser uma maquina Mealy ou Moore.

Para a utilizacdo de uma maquina Moore, € necessdrio que os estados alcancem
sua estabilidade. Para adquirir a estabilidade probabilistica de um conjunto de estados,
torna-se necessario a convergéncia dos valores de probabilidade de cada estado calculado

a partir das transicoes.

2.6.8 Conteido da informacao

O contetddo da informac¢ao de um objeto consiste da discriminacdo dos bits que
compdem o objeto dispostos em ordem numa fita formando um cédigo C. O primeiro
passo para a geracdo do contetido de informagdo de um objeto € a obtengado da fungio J;
de uma forma fechada para a bije¢do fj;; : N — A* e para a sua inversa f,; jl. A codificacdo
de prefixo pode ser utilizada para satisfazer as propriedades exigidas pela bije¢do fp;;.

Um cédigo € classificado como codigo de prefixo se nenhuma de suas palavras
codigo € prefixo de qualquer outra de suas palavras codigo [15]. Dado o c6digo bindrio
para os objetos com dependéncia de ordem 1 apresentados na Tabela 2.8, o objeto <iaaoa>
seria codificado como <110111100111>. Percorrendo o objeto codificado da esquerda

para a direita, pode-se decodificd-la, por exemplo, como <iaaoa> ou <auaoa>. Diz-se,
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entdo, que este cédigo nao é unicamente decodificdvel. Isto acontece porque a palavra de
cddigo que representa a caracteristica do objeto <a> — (11) € também o inicio da palavra-
codigo que representa a caracteristica <i> — (110). Diz-se que a palavra-codigo 11 é um

prefixo da palavra-cédigo 110 como na tabela 2.8.

«granulos» =X | Palavra de Codigo
a 11
e 000
i 110
0 001
u 011

Tabela 2.8: Codificacdo bindria ndo prefixada

Considere um cédigo C com palavras de cédigo co,cq,...,cn—1. Se, para i # j,
¢; ndo € um prefixo de c¢j, com i, j = 0,1,...,m-1, diz-se que C € um c6digo de prefixo.
Cédigos de prefixo permitem uma decodificacao simples e sem ambiguidades. O cédigo

apresentado na tabela 2.9 é um cédigo de prefixo.

«granulos» =X | Palavra de Codigo
a 10
e 000
i 110
0 001
u 011

Tabela 2.9: Codificacdo bindria de prefixo

Através da codificacio de prefixo, qualquer cadeia de palavras de cédigo pode
ser univocamente decodificada, percorrendo-se a cadeia da esquerda para a direita e
substituindo-se cada palavra-cédigo encontrada no processo pelo granulo correspondente.

A operagdo de decodificag@o equivale a inversa fb_l.}.

2.6.9 Geracao do contetido da informacao

A partir do teorema da Codifica¢do de Fonte (TCF) [6], os limites do tamanho de
um codigo de prefixo sdo delimitados pela entropia da fonte de dados. De acordo com o
TCF, o tamanho do cédigo de prefixo deve ser o menor possivel para que se aproxime da
entropia da fonte. Sendo assim, a geracdo de contetido se reduz a construir um cédigo de
prefixo C com o objetivo de diminuir o tamanho de um objeto composto por um conjunto

de caracteristicas X = { po, p1,...,pj—1 }, onde a caracteristica p; aparece n; vezes. Se a
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i-ésima palavra de cd6digo possui /; bits, com /; € N, deve-se minimizar 0 comprimento
total em bits do objeto codificado de modo que a diferenca, entre o comprimento médio

dos elementos, na sequéncia codificada, aproxime-se da incerteza maxima I,max.

L:no.lo+n1.11+...+nj_1.lj_1 (2-18)

O algoritmo de Huffman [57] representa uma maneira sistemdtica de construir
cddigos de prefixo que efetivamente minimize L. Por este motivo, o c6digo de Huffman
€ denominado cédigo de redundancia minima. Observe que foi colocada na formulagdo
do problema a restricdo de utilizacdo de palavras de c6digo com um nimero inteiro de
bits, e este foi o problema especifico solucionado por Huffman, porém cédigos sem essa
restricdo podem apresentar redundancia menor que o cédigo de Huffman.

O algoritmo de codificacio de Huffman associa uma arvore ponderada a cada
caracteristica do conjunto de objetos. Inicialmente, cada drvore possui um Unico no,
com peso igual a probabilidade de ocorréncia da caracteristica a ela associada. A cada
iteracdo do algoritmo, as duas drvores de menor peso sdo substituidas por uma nova
arvore cujo peso ¢ a soma dos pesos das primeiras. A drvore de menor peso se torna a
subdrvore esquerda e a outra se torna a subdrvore direita da nova arvore. Na ordenagdo
dos pesos, empates sdo resolvidos por qualquer regra sistemdtica. O procedimento para
quando resta apenas uma Unica drvore. A palavra de cédigo para qualquer caracteristica é
obtida percorrendo-se esta arvore desde a raiz até a folha correspondente a caracteristica
em questao, registrando 0 para cada ramo esquerdo e 1 para cada ramo direito. O c6digo
de Huffman € o melhor c6digo de comprimento inteiro possivel, € o comprimento médio
de suas palavras-c6digo se aproxima da incerteza da informacao de um objeto.

Veja um exemplo, passo a passo de fp;; = "Huffman", utilizando os seguinte

configuracao:

e x; = "AAAAAABBBBBCCCCDDDEEF"
. p - {HAII’ HBH’ IICH’ HDH’ NEH’ NFN}’ SendO p: O _> Vp’ tal que Vp e N
e 0;=1[6,5,4,3,2,1]" parao; € O

No diagrama da figura 2.19, vé-se os nés que representam cada caracteristica e

marca-se os dois nds que serdo unidos no primeiro passo. No caso os nos E e F:

T >

Figura 2.19: primeiro passo de f;;

Os nds E e F sdo unidos num né que chamamos de E+F, e que tem o peso igual

a soma dos nés E e F. Este novo n6 € inserido no conjunto de nés dos quais escolhe-se
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os préximos nds a serem unidos. Coincidentemente, neste exemplo, os préximos nds sao

este mesmo novo né E+F e 0 n6 D, como se vé na figura 2.20:

I I . - 7 .\

<<s s <alyn
. v

Figura 2.20: segundo passo de f;;

Continuando o processo uni-se agora os nds B e C conforme figura 2.21:

<<0F > ol

<<9/;> <‘<\1>>
. N

Figura 2.21: terceiro passo de f;;

O nd A finalmente serd unido com o n6 D+E+F e mostrado na firgura 2.22:

. .
<<Qe> <2l

<<0F > <alo>

<<08>  <ulrs

Figura 2.22: quarto passo de f;;

Na figura 2.23 a ultima jun¢do dos nés A+D+E+F com o n6 B+C:

<4053 TS <<Qs> <>

a0 <<l>>

<<05>  <nlr>

Figura 2.23: quinto passo de fj;;
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Gerando a 4rvore de Huffman que agora é uma arvore estritamente bindria na
figura 2.24:

Figura 2.24: sexto passo de f;;
Fonte da figura: Wikipédia

Na arvore da figura 2.24, pode-se identificar os cddigos para cada caracteristica.
Para isto, basta percorrer a drvore até o simbolo e registrar o bit correspondente as arestas
que foram percorridas. Por exemplo, para chegar a caracteristica D percorremos os bits
0 até o n6 A+D+E+F, depois o bit 1 para chegar em D+E+F e depois o bit 0 novamente,
chegando a caracteristica D. Assim, o cdigo Huffman para a caracteristica D serd 010. A

tabela 2.10 lista os codigos de prefixo 6timo para cada uma das caracteristicas:

| Codificacio de prefixo 6tima - f;,;; = (Huffman) |
«palavra de cédigo» A = {0,1}* || 00 | 10 | 11 | 010 | 0110 | O111
«caracteristicas» = X A|B|C| D E F

Tabela 2.10: Cédigos de prefixo 6timo para cada uma das carac-
teristica

Ao codificar o objeto bruto original x;, tem-se:
000000000000101010101011111111010010010011001100111 totalizando 51
bits, ou seja: Kys(o;) =51.

2.6.10 Funcao 6, da MT

Seja o; um objeto que contém a probabilidade de cada a caracteristica dada por
uma distribuic¢do estaciondria T. Seja uma maquina de Moore definida pela 6-upla (S, So,

Y, A, 9, &) onde 9 € a fungdo de saida que retorna palavras em codificagio por prefixo.

e Entrada: Objeto o; sendo o; = {p1,p2, -+, pn}, 0 conjunto de a caracteristicas de
tamanho n.
Sendo W = {wy,wy,- -+ ,wy, }, 0 conjunto de valores positivos (usualmente probabi-

lidades de ocorréncia), i.e. w; =1(0;),1 <i < n.
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Saida: Cédigo C(0;,W) = (c1,c2,---,¢n), € a tupla de palavras-chave (bindrias),
onde c¢; € a cddigo bindrio para p;,1 <i < n.
Meta: Seja Le (C) = Zw,- x length (¢;) o comprimento do caminho ponderado do

i=1

codigo C. Condigdo: Le (C) < Le (T ) para qualquer cédigo T (0;, W).

A complexidade de Kolmogorov de um objeto pode ser representada por K,,, (C) =
Le(C), onde m é uma maquina Mealy cuja fungo fy;; ¢ uma codificagao de prefixo
que minimiza Le.

A incerteza I,(A) pode ser uma aproximacdo da complexidade de Kolmogorov de
um objeto, onde m € uma maquina Mealy cuja a fungdo f};; € representada por:

i1 (—wilogow;).

A tabela 2.11 mostra a relacio entre a métrica de contetido (Complexidade de

Kolmogorov) e sua aproximagdo (Incerteza) Le(C) ~ I,(A).

Entrada Caracteristica (p;) a b c d e Sum
(0,7)
W () 0.10 | 0.15 | 0.30 | 0.16 | 0.29 || =1
Saida KC Cédigo bindrio (¢;) - | 010 | 011 11 00 10
fita de saida
Comprimento de co6- 3 3 2 2 2
digo (in bits) (le;)
Contribuicdo da pro- | 0.30 | 0.45 | 0.60 | 0.32 | 0.58 | Le(C)
babilidade no tamanho =225
(le; *w;i)
Saida I, Orcamento de probabi- | 1/8 1/8 1/4 1/4 174 || =1
lidade (277¢)
Conteddo da informa- | 3.32 | 2.74 | 1.74 | 2.64 | 1.79
cdo (in bits) (-logaw;) ~
Contribui¢do para a in- | 0.332 | 0.411 | 0.521 | 0.423 | 0.518 || I,(A)
certeza (-w;logrw;) =
2.205

Tabela 2.11: Complexidade de Kolmogorov e aproximacdes

A complexidade de Kolmogorov (KC) e a Incerteza (/,) possuem maneiras

diferentes embora consigam representar os objetos fornecendo propriedades semelhantes.

A complexidade de Kolmogorov, em termos concretos, € o pedago minimo de cédigo /

programa que se pode escrever para gerar uma string particular. A diferenca basica entre a

KC e al, é que a KC possui foco no conteudo da informagdo, enquanto a /,, concentra—se

na informacao faltando, ilustrando: suponha que haja uma partida entre a equipe A e a
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equipe B, com possiveis resultados sendo vitéria ou perda somente. Alice estd assistindo
a partida, enquanto que Bob ndo tem acesso a ela, mas, no entanto, conhece as equipes
envolvidas e outros detalhes essenciais. Agora, a aleatoriedade associada a tal evento €
capturada pela I,,. Ele diz que esse evento tem aleatoriedade equivalente a 1 bit. Alice pode
usar com seguranca 1 bit para transmitir o resultado da partida (a informacao faltando).
Também chamada de informacdo perdida porque Bob teve todas as informagdes sobre a
partida, exceto o resultado que foi o resultado de um evento aleatério.

Agora, suponha que Alice queira armazenar um pedaco de corda (resultados das
partidas de uma equipe) como, por exemplo, "11110000". Poucas formas possiveis de

armazenar o conjunto de resultados:

e "11110000"usando 8 caracteres;

e "1*40*4"usando menor namero de caracteres.

A menor dessas possibilidades, em termos de tamanho, é o que € conhecida como KC.

Note que a KC estd associada a todo o conteido (certeza) da informacao.

2.6.11 Relacoes entre objetos

Seja R o conjunto das relagdes R = (O, B), em que: O é um conjunto ndo-vazio de
objetos, denominado conjunto universo, € B € um conjunto de relagdes bindrias R C O x O.

As relagdes possuem propriedades como mostra a tabela 2.12.

Propriedade descrigao
Reflexiva Vx € O(x,x) €ER
Irreflexividade Vx € O —=R(x,x);
Simétrica Vx,y € O(x,y) € R= (y,x) €ER;
Antissimétrica | Vx,y € O(x,y) € RA(y,x) € R= (x,y) = (y,x)
Assimetria Vx,y € O (R(x,y) = —R(y,x))
Transitiva Vx,y,z€ O(x,y) €ERA(y,2) ER= (x,2) €ER

Tabela 2.12: Propriedades das relagées.

Essas propriedades caracterizam vdrios tipos de relacdes. Um tipo de relacdo
¢ a relacdo de equivaléncia. As propriedades de uma relacdo de equivaléncia garantem
uma série de condicdes, dentre elas, a representacdo dos objetos em um espago métrico e
sua apresentacdo em gréificos por exemplo. As relacdes de equivaléncia sdo importantes
para a concepcao de estruturas capazes de auxiliar na formacdo das relacdes de ordem.
Uma relacdo de equivaléncia deve possuir as seguintes propriedades: reflexiva, simétrica

e transitiva.
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A relag@o de ordem € representada através do percurso de um caminho em uma
estrutura hierdrquica (arvore) composta de uma sequéncia de objetos consecutivos (o1, 02,
..., Ok_1, 0p) tal que existe sempre a relagcdo: "o;<predicado>0;;1". Uma lista de possiveis

predicados que caracterizam uma relacido de ordem sido mostrados na tabela 2.13.

Predicados binarios Predicados unarios
o0; € o anterior de 0| o1 € o primeiro
0i+1 € o posterior de o; oy € o ultimo
0; € menor que 0,1 oy € 0 menor
o; ¢ menor ou igual a 0, 1; oy € 0 maior
0i+1 € maior que o;
0i+1 € maior ou igual a o;

Tabela 2.13: Predicados presentes em uma relacdo de ordem.

Também, nas relacdes de ordem, torna-se possivel a utilizagdo de predicados
undrios do tipo O;<predicado>.

Um percurso pode ser formado entre k objetos ordenados de forma a conceber
k — 1 pares de relacdes de ordem consecutivas e um caminho de comprimento também
igual a kK — 1. Tal propriedade se torna ttil no processo de identificacdo de intervalos
através de cortes na arvore de agrupamento que sdo responsaveis pela delimitacao das

fronteiras entre as classes e subclasses destes objetos.

2.6.12 Relacoes Emergentes entre os Objetos

Seja E o conjunto das relagdes emergentes E = (O, R), em que: O é um conjunto
nio-vazio de objetos, denominado conjunto universo, € R € um conjunto de relagdes
binarias R C O x O.

As relagdes emergentes sdo representadas da seguinte forma: Sejam x e y dois
objetos de agrupamento pertencentes a O, entdo xR;y € a relagdo entre x e y do tipo
i, sendo i € N*. O valor de i indica qual o tipo de relacdo bindria relaciona os dois
objetos, por exemplo, a indiscernibilidade R; para i = 1 pode ser definida da seguinte
forma: dados os objetos x, y € O, se xRy entdo x e y sdo indiscerniveis em A, ou seja,
a classe de equivaléncia definida por x é a mesma que a definida por y, i.e., [x|R] =
[V]R1. A indiscernibilidade de dois objetos cresce monotonicamente com o aumento de

correspondéncias e a reducao de diferencas.

2.6.13 Similaridade e dissimilaridade das relacoes emergentes

As métricas de comparagdo (semelhanga ou diferencga) entre objetos que carac-

terizam as relacdes emergentes podem ser classificadas por dois tipos:
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e similaridade: mede quao semelhante sdo dois objetos (maior valor escalar, maior a
semelhanca);
e dissimilaridade: mede quao diferente sao dois objetos (menor valor escalar, maior

semelhancga).

Em geral, os algoritmos de andlise de agrupamentos t€m como base métricas de
dissimilaridade. Quanto maior for a medida de dissimilaridade menor serd a semelhanca
entre os objetos. A classificacdo dos tipos de relacdes emergentes por similaridade e
dissimilaridade visa o estabelecimento de escalas de valores para a comparacdo entre

os objetos.

2.6.14 Métricas de semelhanca com base em incerteza

Pode-se quantificar a incerteza dos pares de objetos através da quantidade de
informacao associada as caracteristicas expressas pelas varidveis aleatérias conjuntamente
(a incerteza conjunta, ,(X;Y)), a quantidade de informagdo de uma varidvel aleatdria
dado que outra varidvel aleatéria é conhecida (a incerteza condicional, 7,(X|Y)) e também
a quantidade de informac¢ao que uma varidvel aleatéria contém acerca da outra (incerteza

mutua, I,(X;Y)). As relagdes entre essas métricas sdo expressas na figura 2.25.

I,(X) L,(Y)

L(X]Y) L (X:Y) I (Y[X)

~ 7
L(X:Y)

Figura 2.25: Métricas com base em incerteza.

A incerteza conjunta é dada por:

LX;Y) =YY puyxlog (2-19)
Xy

Px;y

No caso, os objetos X;Y podem ser considerados uma varidvel aleatéria tnica,

com uma distribui¢do probabilistica de eventos x; e y; combinados, na forma x;.y;.
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Dessa forma, a equagdo da incerteza para uma varidvel aleatéria pode ser usada para

quantifica¢do da incerteza conjunta, sendo:

L(X;Y)=1(X.Y) =Y peyx1/pey (2-20)

A incerteza condicional € dada por:

L(X[Y) ZZPW Dy

Uma estratégia simples de célculo é I,(X|Y) = L,(X;Y) - I,(Y), em que os

(2-21)

valores I,(X;Y) e I,(Y) podem ser calculados pela equagio da incerteza para uma varidvel
aleatdria. Note que 1,,(X|Y) difere de I,,(Y |X).

No entanto, a partir da propriedade:

1(X) = L (X[Y) = (Y) (Y |X) (2:22)

obtém-se a informag¢ao mutua entre as distribuicdes. A informacao mutua € dada

por:

[ (xy) Zpry*logzp ; (2-23)
Xy y

Um artificio de calculo €:

IM(XY ) = 1Ly(X) + 1 (Y) — L (X;Y) (2-24)

Os valores I,(X), I,(Y) e I,(X;Y) podem ser calculados pela equacdo da incer-

teza para uma varidvel aleatdria.

2.6.15 Distancia entre objetos

Uma distancia xD;y € um tipo de relacdo emergente xR;y, agregada de um
conjunto de restricdes. Para que uma métrica, também, seja uma distancia D, torna-se
necessario que xR;y seja uma extensdo de uma relacdo de equivaléncia. Uma relacdo de
equivaléncia € um conjunto de restricdes que garante a representacao dos objetos e suas
semelhangas em um espago métrico. A condi¢do de desigualdade triangular da geometria
euclidiana € essencial para a representacao de objetos em um espaco métrico, sendo assim,

esta condi¢do € garantida com as restricdes em xR;y satisfeitas. As restricdes sao:

Vx € U,xRix(reflexividade) (2-25)
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Vx,y € U,xR;y = yR;x(simetria) (2-26)

Vx,y,z € U,xR;y AyR;z = xR;z(transitividade) (2-27)

A distancia euclidiana (ou distancia métrica) € a distancia entre dois pontos, que
pode ser provada através da aplicacdo recorrente do teorema de Pitdgoras. Utilizando a
distancia euclidiana, o espago euclidiano torna-se o espago métrico.

A distincia euclidiana entre os objetos p = (p1, p2,---,Pn) €9 = (41,92, --,qn),

num espaco euclidiano n-dimensional, é definida como:

IR

I
_

Vor—a)? + =@+ (o) = [ Y (pi—ai. 228

i
A distancia de informacao entre objetos codificados por prefixo também pode ser
medida por métricas de dissimilaridade ou similaridade. Uma métrica de dissimilaridade
¢ a Distancia Normalizada de Compressdo (NCD)[24]. A NCD , entre duas informagdes,
€ expressa por um valor numérico compreendido entre 0 e 1, sendo que um valor NCD
préximo a 0 indica que as informacdes sdo semelhantes e um valor préximo a 1 indica
que as informagdes ndo sdo semelhantes.
Para m = Maquina de Mealy = (S,50,%,A,8,8; = f5ij),

Km(X@y) _min{Km(x)7Km(y)}

NCD(x,y) = max{K,,(x), Kn(y)}

(2-29)

onde x @y é a combinacdo dos objetos x € y.
A aplicagdo sucessiva da funcdo NCD,,(x,y), para cada par de objetos, gera o

conjunto de relagdes emergentes.



CAPITULO 3

Agrupamentos de objetos de dados

Agrupamento é um conjunto de objetos de dados reunidos segundo algum grau
de semelhanca [3]. O critério de semelhanga faz parte da defini¢do do problema e depende
do tipo de algoritmo responsavel pela formagdo dos agrupamentos. Como exemplo, um
procedimento algoritmico pode ser aplicado a bases de texto, agrupando objetos textuais
que possuam como critério o mesmo assunto podendo ser separados por diferentes
contetdos.

Os agrupamentos podem ser de varios tipos podendo assumir caracteristicas
comuns. No agrupamento particionado, os objetos sdo divididos em grupos do mesmo
nivel, ou seja, sem sobreposi¢cdo. No agrupamento hierdrquico, os grupos de objetos sdo
alinhados e organizados na forma de uma 4rvore. O agrupamento € dito exclusivo quando
cada objeto € atribuido a um tnico grupo. Denomina-se agrupamento sobreposto, no caso
da coexisténcia de objetos em vdrios grupos. Outra forma de agrupamento € o fuzzy, no
qual cada objeto pertence a um grupo segundo um grau de pertinéncia variando entre
0% a 100%. No agrupamento completo, todos os objetos sao atribuidos necessariamente
a um grupo, caso contrario, sio denominados parciais existindo assim objetos que nao
pertencem a nenhum grupo [83].

A andlise de agrupamentos € a reunido de objetos em diferentes grupos, cada
um dos quais deve conter os objetos semelhantes segundo alguma funcio de distancia
estatistica [31]. Essa reunido deve ser realizada de maneira automatica, sem intervencao
do usudrio, sem considerar previamente propriedades caracteristicas dos grupos e sem o
uso de grupos de teste previamente conhecidos para direcionar a formacao do aglomerado.
A andlise de agrupamentos pode ser aplicada a diversas dreas de atuacdo, destacando- -
se no contexto de modelagem de sistemas. Nesta pesquisa, a andlise dos agrupamentos
de uma fonte de dados produz uma hipétese H que pode ser utilizada para modelos de

aprendizado de mdquina.
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3.1 Agrupamento hierarquico

Um Dendrograma (dendro = &rvore) € um tipo especifico de diagrama ou
representacio icOnica que organiza determinados fatores e varidveis na forma de um
agrupamento hierdrquico [31]. Resulta de uma anélise estatistica de determinados dados,
em que se emprega um método quantitativo que leva a agrupamentos e a sua ordenacao
hierarquica ascendente, o que em termos graficos se assemelha aos ramos de uma arvore
que se divide em outros sucessivamente. O arranjo de agrupamentos na forma de um
dendrograma derivado da aplicacdo de um algoritmo de agrupamento (clustering) pode

ser visualizado na figura 3.1.
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3333 4
agrupamentos
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Similaridade

6
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Figura 3.1: Dendrograma

Um cladograma € um diagrama semelhante ao dendrograma que representa as
relagdes filogenéticas entre os seres vivos. Em biologia computacional, o cladograma
mostra as relagdes evolutivas entre diferentes clados biolégicos(arvore filogenética), apds
a andlise estatistica dos dados genéticos. Um cladograma nao difere na hierarquizacao de

informacdes com um dendrograma, apenas em sua geometria(figura 3.2 ).

%

Figura 3.2: Cladograma (a), dendrograma(b)

3.1.1 Representaciao formal do agrupamento hierarquico

O agrupamento hierarquico tradicional parte de um universo original do conhe-
cimento, que se divide e subdivide-se para criar uma unica estrutura classificatoria[42].

Cada item ou topico do conhecimento representado por um elemento do tipo objeto é
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alocado em um ponto(nd) terminal desta estrutura. O universo de objetos completo inter-
ligado pelas estruturas de ramos e nds internos é chamado de Agrupamento Principal ou
Contexto de Agrupamento (figura 3.3). Cada objeto € disposto em grupos segundo alguma

caracteristica de divisdo em um caminho tnico e légico.

nos terminais

ramos |
'A (Grupo externo)

B

Grupo interno

nos internos

Figura 3.3: Hierarquia de objetos

O contexto de agrupamento ou simplesmente contexto C € definido como uma
5-uplaC = (O, P,E,N,A) onde O é um conjunto finito e ndo-vazio de objetos chamado de
universo, P € um conjunto finito e ndo-vazio formado pelos atributos condicionais desses
objetos, E € um conjunto finito e ndo-vazio das relacdes emergentes entre os objetos
pertencentes a O, N € o conjunto de nds internos € A € o conjunto de ramos(arcos) que
conectam os nds internos de N com os objetos do conjunto O. O contexto de agrupamento
¢ uma arquitetura que indexa os objetos de um contexto de informagao estabelecendo uma

relagdo de ordem entre eles.

3.1.2 Nos internos e ramos do agrupamento hierarquico

Seja O ={o0g,01,02,..,0;_1,0;} parai, m € N o conjunto dos objetos do contexto
de agrupamento, N = {ng,ny,n,..,n;_; } os nds internos e A = {ap, ay,as, ..,ay } 0s ramos
ou arcos de conexao entre os nds e objetos. Tanto os nds internos N como 0s ramos A sao
abstracOes matematicas utilizadas em conjunto para especificar as relagdes classificatorias
entre os objetos do conjunto O, de modo a organiza-los em uma hierarquia de elementos
e acomodd-los em uma relacao de ordem, possibilitando assim, uma instancia de contexto
de agrupamento. Os conjuntos de nds internos € 0s ramos compdem uma estrutura de
dados capaz de dispor os objetos em subconjuntos que hierarquicamente sdao subordinados
a outros subconjuntos disjuntos de objetos.

Defini-se, desta forma, um agrupamento hierdrquico como um conjunto finito de

um ou mais objetos, um conjunto finito de nés, e um conjunto de finito de ramos, tais que:

e 0 conjunto de ramos possui trés particdes formando trés conjuntos: o conjunto de

ramos que conectam os nds internos A;,, 0 conjunto de ramos que conectam os nos
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internos aos objetos A;, € o conjunto de ramos que conectam os objetos de A,,. Os
conjuntos A, € Aj, € Ay, sdo disjuntos;

e existe um no ng particular em N chamado raiz(n6 principal);

e 0s nds internos restantes(denominados de filhos) estio divididos em n > 0 conjuntos
disjuntos ny,nz,...,n,, 0s quais estdo ligados a raiz através dos ramos formando
um caminho;

e cada conjunto de nds internos ng, k = 1,...,M € uma hierarquia, denominada sub-
-hierarquia da raiz;

e cada n6 filho € também raiz de uma sub-hierarquia;

e um noé sem filhos € denominado de objeto (ou né terminal). Ou seja, um nd sem

filhos ndo pertence ao conjunto N e sim ao conjunto O.

As fases anteriores do processo de agrupamento sdo caracterizadas pela compo-
sicdo da informacdo dos objetos e suas relacdes emergentes através de uma estrutura de
dados. O modelo de arquitetura de informagdo que comporta e gerencia os objetos para
a classificacdo utiliza uma hierarquia. As hierarquias sdo concebidas a partir de um con-
junto de relacdes emergentes que contém os dados disponiveis sobre os objetos e suas
inter-relacdes. Estes dados sdo comparados, e 0s objetos agrupados em clados ou ramos

de acordo com suas inter-relagdes.

3.1.3 Algoritmos para a formacao de agrupamentos hierarquicos
Busca binaria

A busca bindria € um algoritmo de busca em vetores que segue o paradigma
de divisdo e conquista. Ela parte do pressuposto de que o vetor estd ordenado e realiza
sucessivas divisoes do espaco de busca comparando o elemento buscado (chave) com o
elemento no meio do vetor. Se o elemento do meio do vetor for a chave, a busca termina
com sucesso. Caso contrario, se o elemento do meio vier antes do elemento buscado,
entdo a busca continua na metade posterior do vetor. E finalmente, se o elemento do meio

vier depois da chave, a busca continua na metade anterior do vetor.

Arvore k-d

Uma arvore k — d(abreviacao para a drvore k-dimensional) [5] é uma estrutura de
dados de particionamento do espaco para a organizacao de pontos em um k-dimensional
espaco. Arvores k — d sdo estruturas tteis para uma série de aplicacdes, tais como pes-
quisas envolvendo pesquisa multidimensional de chaves(busca de abrangéncia e busca do
vizinho mais préximo). Arvores k-d sio um caso especial de drvores de particionamento

binario de espaco.
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Vizinhos préximos

Grande parte dos algoritmos de agrupamento analisa um conjunto de relacdes
emergentes de objetos e formam uma hierarquia capaz de representar cada objeto do
agrupamento a partir de uma estrutura de dados na forma de uma 4rvore (grafo aciclico).
A andlise do conjunto de relacdes emergentes, em alguns casos, pode ser conduzida por
heuristicas, que otimizam o espago de buscas do algoritmo. Podem ser utilizados vérios
algoritmos aglomerativos [25] para esta funcdo. A filogenética computacional concebe
um modelo de agrupamento capaz de implementar uma hierarquia (conjunto de tdxons).
A organizacdo, desta hierarquia, é baseada em uma unidade taxondmica, essencialmente
associada a um sistema de classificacdo cientifica. O tdxon pode indicar uma unidade
de divisdo (corte) em qualquer nivel de um sistema de classificacdo organizado por uma
estrutra de dados do tipo arvore. O objetivo da filogenética computacional é prover uma
arvore evolutiva T para um dado conjunto de n tdxons, onde a distancia Mi j entre tixons
i e j € conhecida. T € uma 4rvore ponderada sem raiz, cujos pesos de aresta representam
a distancia de um tdxon para seu ancestral. Ela possui n folhas, correspondente aos
tdxons. Cada né interno representa o ancestral comum mais recente entre seus filhos;
se a arvore for bindria, existem n - 2 ancestrais. Para escolher uma filogenia para um
conjunto de tdxons, precisamos ser capazes de comparar arvores e decidir qual € melhor.
O principio da médxima parcimOnia determina que dentre duas drvores, € preferivel aquela
que supde o menor ndmero de modificagdes de cada ancestral para seus descendentes.
Isto € similar a navalha de Occam, que escolhe a explicagdo mais simples entre duas
igualmente poderosas. Se as mudancas entre ancestrais e descendentes é mensurada
pelo comprimento de aresta, esse principio é equivalente a minimizar a soma total dos
comprimentos da arvore.

Simplesmente, enumerar todas as arvores possiveis e compara-las € invidvel,
exceto para conjuntos muito pequenos de dados, jid que o nimero de arvores com n
folhas cresce exponencialmente. Métodos filogenéticos precisam confiar em heuristicas
para buscar o espaco de arvores, preferencialmente, evitando hipéteses nao promissoras.
Os algoritmos mais avangados, como MrBayes [68], realizam muta¢des em uma arvore
para explorar o espacgo e encontrar drvores que sejam mais parcimoniosas. Esses métodos
s30 muito caros computacionalmente e precisam de um passo inicial bom para serem
bem-sucedidos.

O método de Juncdo de Vizinhos (Neighbor Joining) € um algoritmo que busca
minimizar a soma total de comprimentos de aresta com uma abordagem bottom-up gulosa
[72]. Este método encontra a drvore mais parcimoniosa se assumir que a métrica entre
elementos € aditiva, isto €, M;; +M j, = Mj.

Neste trabalho, buscando compreender o mecanismo completo do método de

Juncdo de Vizinhos, sdo demonstradas as passagens do algoritmo a seguir.
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e Primeiro passo:
Com base no conjunto de relacdes emergentes dispostos na forma de uma matriz

de distancias, calcule a matriz Q.

0(i.j) = (n—2)d(i.j)— Y. d(ik)— Y. d(j.k). (3-1)
k=1 k=1

onde d(i,j) é o valor da relacdo emergente de equivaléncia d entre o objeto i e o
objeto j.

e Segundo passo:
Encontre o par de objetos distintos i e j (isto é, com i # j) para o qual Q(i, j) tem
seu valor mais baixo. Esses objetos estdo unidos a um né interno recém-criado,
que estd conectado ao n6 central. Para cada um dos objetos no par que estd sendo

unido, utilize as seguintes formulas para calcular a distancia para o novo né interno:

3.0 = J4U8) 5,y | L A0~ Y dle b 62)

6(g7u) = d(fag) - 5(f7 u)' (3‘3)

Os objetos f e g s@o os pares de nés e u € o nd interno recém-criado. Os ramos
conectando f, u e g, u, e seus comprimentos, d(f,u) e 8(g,u) fazem parte da
hierarquia que estd sendo criada gradualmente. Eles ndo afetam nem sio afetados
por etapas de junc¢do posteriores.

e Terceiro passo:
Calcule a distancia de cada um dos objetos no par para este novo né interno.

e Quarto passo:
Calcule a distancia de cada um dos objetos fora deste par para o novo no6 interno.
Para cada objeto ndo considerado no passo anterior, calculamos a distancia ao novo

no interno da seguinte maneira:

d<u’k) = [d(f7 k) +d(g7k) _d(fa g)] (3'4)

N =
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Onde u € 0 novo no interno, k € o nd interno que deseja-se calcular a distancia e f
e g sdo os objetos do par que foram incorporados a hierarquia.

e (Quinto passo:
Comece o algoritmo novamente, substituindo o par de objetos vizinhos unidos com

0 novo né interno e usando as distancias calculadas no passo anterior.

Em resumo, o algoritmo inicia com um conjunto de relagdes emergentes de
equivaléncia , cuja topologia corresponde a de uma rede estrela e itera todos os passos
descritos anteriormente até que a arvore (hierarquia) esteja completa com todos os nds
internos e ramos calculados e conhecidos. Um exemplo completo € mostrado na figura
3.4.

Figura 3.4: Exemplo dos passos da formacdo do agrupamento

Na figura 3.4, ao iniciar os objetos na forma de uma hierarquia com topologia
estrela (A), a matriz Q € calculada e utilizada para escolher um par de objetos para jungio,
neste caso f e g. Estes sdo unidos a um né interno recém-criado u como mostrado em
(B). A parte da hierarquia mostrada como linhas continuas agora esta corrigida e ndo
serd alterada nas etapas de jungdo subsequentes. As distancias do né interno u para os
objetos a — e sdo calculadas a partir da equacao descrita no passo (4) do algoritmo. Esse
processo €, entdo, repetido, usando uma matriz com apenas as distincias entre os objetos,
a,b,c,d,e e o no interno u, e uma matriz Q derivada dele. Neste caso, u e e estdo unidos

ao no interno v recentemente criado, como mostrado em (C). Mais duas iteracdes levam
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primeiro a (D) e, em seguida, a (E), neste ponto o algoritmo € concluido, e a hierarquia

torna-se a representagdo do contexto de agrupamento.

3.1.4 Métrica qualitativa para agrupamento hierarquico

Uma escala contém o intervalo de valores que compdem um sistema de medida
incluindo os limites minimo e maximo. Além da definicio do dominio de valores da
escala, a associacdo dos valores numéricos aos objetos de medicao € essencial.

Nos agrupamentos hierdrquicos concebidos pelo protétipo desta tese, deseja-se
medir, a partir de uma escala, quanto a hipétese(figura 3.5) de agrupamento descrita pelo

dendrograma aproxima-se da expectativa do experimento.
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Figura 3.5: Hipdtese de agrupamentos

Objetiva-se entdo a concep¢do de uma métrica de qualidade cujo propésito é
quantificar a capacidade de generalizacdo do modelo expressa pelo agrupamento descrito
no dendrograma. Em outras palavras, a medida da generalizacdo expressa a capacidade
de aprendizado do modelo a partir da informagao extraida de uma fonte de dados. A
generalizacdo é expressa pela ordem dos objetos de dados dentro do dendrograma. A
ideia geral é que objetos de dados semelhantes estejam situados de forma contigua no

dendrograma que representa a hipotese.

3.1.5 Métrica quantitativa para agrupamento hierarquico

A andlise quantitativa do agrupamento hierarquico pode ser realizada por uma
métrica de robustez a partir da contagem do nimero de congruéncias em associagdes par a
par de elementos entre diversos agrupamentos (dendrogramas). O nimero de congruéncia,

também, pode quantificar a correlagdo de similaridades encontradas pelas andlises de
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diferentes fontes de dados. Para quantificar o nivel de correspondéncia dos agrupamentos,
¢ importante determinar uma métrica consistente, capaz de avaliar todas as congruéncias
obtidas por diferentes andlises.

Sejam G e G, dois grupos encontrados por dois experimentos diferentes. Se ha
alguma correlag@o entre os dois aspectos, € esperado que muitos objetos de dados que
sejam agrupados juntos em Gjp, também estejam agrupados juntos em G,. O numero
de congruéncias em agrupamentos par a par contados nos dois agrupamentos, pode

representar uma estimativa quantitativa da correspondéncia entre ambos.

Indice de congruéncia par a par

O indice de congruéncia par a par pode ser expresso pela equacdo 3-5.

Ne
Nt
Onde Ne € o nimero efetivo de congruéncias encontradas, e Nt > 0 é a maxima

p=— Nt =max{N1,N2} (3-5)

quantidade de congruéncias possiveis para o conjunto em andlise. Se Nk é o nimero de
associagdes (par a par) em um agrupamento k, entdo o maximo nimero de congruéncia ird
ocorrer se todas as associacdes(agrupamentos) se repetirem no outro conjunto de dados.

Seja J o conjunto de grupos encontrados a partir da andlise de uma determinada
fonte de dados e seja i o i-€simo grupo de J, se n;; € o nimero de elementos do
grupo, entdo a maxima combinagdo de elementos serd dada por C;U . Somando-se todas
as combinagdes de cada grupo do conjunto, obtemos Nj, que representa a maxima
congruéncia possivel para o conjunto j. Logo, para dois conjuntos (1,2), o valor maximo
de Nt sera max{N1,N2}, o que pode ser estendido para qualquer quantidade de conjuntos
m,m>?2,onde j=1,2,....m.

Considere os dois conjuntos de agrupamentos, G1 e G2, obtidos a partir de duas

andlises independentes e descritos na tabela 3.1:

Gl G2

K} = {ab,c.de.f} K} = {a}

K| ={g.h} K? = {bcde.f)

K3 = {ij} K2 = {gh}
K3 = {ij)

Tabela 3.1: Andlises independentes de grupo 1 (G1) e grupo 2 (G2)

Seja {a,b,c,d,e.f,g,h,i,j}, um conjunto de objetos de dados. Em G1, obteve-se
trés grupos, K&, Kl1 e K, os grupos Kll e KZ1 possuem apenas dois elementos, o que

caracteriza apenas uma unica associacao par a par em cada: (g, h) e (1, j). Ja o grupo K&
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possui seis elementos, portanto permitird CS = 15 associagdes par a par: (a,b),(a,c),...(a,
f),(b,c),(b,d),...(e, ). Somando todas as associagdes, tem-se N1 = 17.

Esta andlise € aplicada exatamente da mesma forma para G2, onde foram
identificados quatro grupos, K3, K7, K22 e K32 Os grupos 1(22 e K32 possuem apenas dois
elementos, totalizando apenas duas associacdes possiveis. J4 o grupo Kg possui apenas
o elemento a, logo nenhuma associacdo par a par € possivel. O grupo Kl2 possui cinco
elementos, totalizando C5 = 10 associagdes possiveis. Portanto, N2 =10+ 1 + 1 = 12.

Seja Ugy o conjunto que contém todas as associagdes par a par possiveis de G1
e V2 o conjunto que contém todas as associagdes possiveis de G2. O numero efetivo de
congruéncias entre ambos(Ne) serd dado por Ne = n(Ug) NV ), ou seja, a quantidade de
elementos comuns aos dois conjuntos.

Em resumo, para o exemplo apresentado, t€ém-se:

Ne=12 Nt =max{17,12} =17 p= Ne = 12 =0.7059 (3-6)
Nt 17

Vale a pena lembrar que assim como diversos outros indices da literatura, o valor
de p ndo é mapeado em uma escala linear de acordo com o nimero de congruéncias.
No exemplo apresentado, a unica diferenga entre G1 e G2 € a auséncia do elemento a
no grupo K7, sendo agrupado sozinho em Kg. Apenas essa diferenca € suficiente para
reduzir de 100% (congruéncia total) para 70%. A exclusdo de um tnico elemento de um
grupo de tamanho n ird reduzir o nimero de associacdes par a par possiveis do grupo
em n-1. Por exemplo, se o elemento b do grupo K12 também for excluido (ficando em
um grupo sozinho, assim como o elemento a, p caird para aproximadamente 47%. Esta
informacao deve sempre ser considerada durante a andlise do indice p obtido em qualquer
experimento.

A figura 3.6 exibe os agrupamentos G3 e G4 monofiléticos com corte na raiz
resultado da execugdo do protétipo para a fonte de dados 2(dois) a partir de maquinas de
Turing RLE e BWT.

dadosfidiomasZ/ENG-TXT-10.txt
dadosfidiomas2/PORT-TAT-3.txt
dados/idiomas2/PORT-TXT-2.txt
dadosfidiomas2/PORT-TXT-1.txt
dados/fidiomas2/TA-TXT-3.txt
dados/fidiomas2/TA-TXT-2 txt
dados/idiomas2/TA-TXT-1 txt
dados/fidiomas2/GER-TXT-3 txt
dados/idiomas2/GER-THT-2.txt

dados/idiomas2/ENG-TAT-2 txt
dados/idiomasZENG-TXT-10.bd
dados/idiomas2/PORT-TXT-3.txt
dadoes/idiomas2/PORT-THT-2. bt
dados/idiomas2/PORT-TXT-1.txt
dados/idiomas2/GER-TXT-2 txt
dados/idiomas2/TA-TXT-1.txt
dados/idiomas2/TA-TXT-3.txt
dados/idiomas 2/TA-TXT-2 txt

Corte

dados/idiomas2/GER-THT-1.txt
dados/idiomas2/FRA-TXT-3.bet
dadosfidiomas2/FRA-TAT-2 txt
dadosfidiomas2/FRA-TAT-1 txt
dadosfidiomas2/ENG-TXT-3 txt
dadosfidiomas2/ENG-TAT-2 txt

dados/idiomas2/GER-TXT-3.txt
dados/idiomas2/GER-TXT-1.txt
dados/idiomas2/FRA-TXT-3.txt
dados/idiomas 2/FRA-THT-2 txt
dados/idiomas2/FRA-TXT-1.txt
dados/idiomas2/ENG-TAT-3.txt

Figura 3.6: Dendrograma de 15 objetos comprimidos por MT :
Dep. I(Agrup. a esquerda) G3 e Dep. 2((Agrup. a
direita) G4
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A partir dos agrupamentos G3 e G4 da figura 3.6 observa-se os seguintes

subdivisdes K apresentadas na tabela 3.2.

G3 G4
Ké = {engl0} K& = {eng2,engl0}
Kl1 = {por3,por2} Kl1 = {por3,por2,porl}
1(21 = {porl} Kzl = {ger2}

K31 = {ita3,ita2,ital } K% = {ital,ita3,ita2}
Ki = {ger3,ger2,gerl } Kj = {ger3,gerl}

Ki = {fra3} Ki = {fra3,fra2,fral}
K} = {fra2,fral } K} = {eng3}

K71 = {eng3,eng2}

Tabela 3.2: Grupos formados

Realizando os calculos:
N3=0+14+0+3+3+0+1+1=9
Nd=1+34+0+3+1+3+0=11

_ _ _ _Ne _ 9 _
Ne=9 Nt=max{11,9}=11 p_ﬁf_ﬁ_o.gz

O Gjax (Grau de generalizagdo maximo) € encontrado quando cada subconjunto
Klj contiver somente objetos da mesma classe. Esta condi¢do estabelece que cada subcon-
junto possui sua quantidade méxima de elementos. Uma forma de conceber uma métrica
de comparacgdo de arvores filogenéticas € a partir da seguinte condi¢do Nt = G4, € Ne
relativo a drvore filogenética, a qual se deseja medir. A combinagao par a par de objetos é
dada por:
n! n!

Cg:s!-(n—s)!ZZ-(n—2)! -7

Deseja-se maximizar C5 de Kij para todos agrupamentos de objetos rotulados a
partir de uma determinada classe de forma a obter G,;,. Maximizando C}, o numerador
da equagido (1-7) sempre serd maior que o denominador, € C; € maximo quando n €
maximo. Como o modelo € representado por uma arvore filogenética parcimoniosa que
ordena em seus percursos as amostras por similaridade assumindo que cada amostra é
ligada a outra amostra de sua vizinhanga mais proxima. Sendo assim, da perspectiva
qualitativa, a unidade bdsica de agrupamento pode ser descrita da seguinte forma: se
a amostra contém um rétulo designando sua classe e o ancestral mais préximo desta
amostra, na arvore filogenética parcimoniosa, possui 0 mesmo rétulo, entdo tem-se uma

aresta de vizinhanga a; = 1, caso contrdrio a; = 0. Desta forma, a medida de qualidade
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(generalizacdo) do modelo M pode ser representada a partir do balanceamento da drvore

filogenética e expressa por:

m—1
Yi—o A

G= ,
m — Mcjgsses

(3-8)

onde m € o niimero de amostras € mj45505 € 0 NUMero de classes existentes no conjunto de
dados D.

3.2 Geracao de hipdteses H de agrupamento

Uma hipétese H de agrupamento é apresentacao de uma hierarquia a partir dos
objetos de dados de E, sendo E um conjunto de objetos de dados. Uma expectativa E é
a formulacao da hipétese H de agrupamento ideal para determinado conjunto de objetos
de dados de E. Uma hipotese H de agrupamento pode ser descrita pela sua representacao
gréfica (hierdrquica e particionada). Os resultados, na forma gréfica, sdo dendrogramas
(arvores) e planos de coordenadas polares.

Os processos de granulagdo transformam cada objeto de uma fonte de dados em
um SI que, entdo, € codificado por uma MT, que MT define um espaco E de agrupamento.
Com relacdo a E, trata-se de um espagos comprimido, assim, a compressao € a técnica de
redu¢do de dimensionalidade utilizada o método proposto (que visa combater o problema
da dimensionalidade).

O espaco E possui uma diagramac¢do na forma de um dendrograma ou clado-
grama para a representacdo das hipéteses H de uma fonte de dados a partir da MT con-
figurada com um analisador 1éxico e sintdtico especificos. As hipdteses podem ser com-
paradas par a par, com base na referéncia dada, pela expectativa E; do agrupamento. A

expectativa E, € dada por:

Ey = Guax; (3-9)

em que G,y € 0 valor méximo possivel de G dada uma fonte de dados.

O espaco E¢; € a representacdo dos objetos de dados em um espaco métrico
através de um plano de coordenadas retangulares, e outro com coordenadas polares. A
partir destes planos, pode-se utilizar métricas de agrupamento particionado e avaliar se
a hipétese H de agrupamento, que inclui a escolha do conjunto P de caracteristicas, € a
mais adequada para determinada fonte de dados.

Para a caracterizacdo dos objetos de dados de uma hipétese H de agrupamento

em espacgos E e E¢;, uma fonte de dados ndo-estruturada deve ser convertida em uma fonte
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estruturada. Determinar o S/ de uma fonte ndo-estruturada equivale a converter a fonte
nao-estruturada em uma fonte estruturada. No processo de estruturagcdo da fonte de dados,
ou determinacdo do S/, a descoberta das caracteristicas é realizada pela granulagdo através
do mapeador e o dominio da informacdo de cada caracteristica definido pela codificacdo
através da técnica de compressao.

A compressdo realizada pela MT € necesséria, pois, em objetos de dados de
fontes nao-estruturadas, somente existe o nivel elementar de estruturacio, ou seja, o
conjunto P de caracteristicas de um objeto de dados é definido a partir das menores
unidades de informag¢do que compdem o objeto. Além dos valores de dimensdo d variarem
de objeto para objeto de dados, a baixa resolucdo da informacao eleva o valor de d sendo
entdo necessdria, além da padronizacdo do valor de d, alguma técnica de redugdo de
dimensionalidade que reduza o volume de U buscando o minimo valor de |U| possivel. A
compressao para os tipos ndo-estruturados reduz a dimensionalidade dos objetos de dados

de forma a combater o problema da dimensionalidade.

3.3 Agrupamento particionado

No agrupamento particionado os objetos sdo divididos em grupos do mesmo
nivel, ou seja, sem sobreposi¢do. Nas proximas secdes, o modelo, para agrupamento

particionado utilizado, nesta pesquisa, € apresentado.

3.3.1 Representaciao formal do agrupamento particionado

Seja O = {01,02,03,...,0,} 0 conjunto de objetos representados por

T

X = [ﬁ ,)Tf ,ﬁ,...,)?,,)] um conjunto de vetores que representa cada objeto de O,

onde 2 € um vetor de p coordenadas e n é o nimero de elementos do conjunto de dados.

X =[x %12 o x1y)
X5 =[x X2 - X2)
ﬁ = I:xn’]‘ Xn72 A xn?p]

Cada vetor representa um objeto do conjunto O e cada coordenada desse vetor
representa um atributo descritivo do objeto. O conjunto de dados X reside no espaco R”, e
este espago é referenciado pelos algoritmos de andlise de dados como espaco dos dados,
espago de entrada ou espago vetorial.

Formalmente, dado um conjunto de objetos representados por um conjunto de

vetores X onde x; € R? , tem-se entdo uma funcdo G : R” x W — C onde W € um vetor
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de parametros ajustdveis, por meio de um algoritmo de aprendizado ndo supervisionado,

que determina c-grupos em X, C = Cy,...,C.(c < n), tal que:

® Cl%w,l: 1,...,6‘;
o U =1Ci=X;

e CiNCj=0,i,j=1,...,cei# j, assumindo a abordagem de agrupamento cldssica.

3.3.2 Reducao de dimensionalidade dos objetos

Seja (0,0) o ponto de origem de um plano cartesiano R? (figura 3.7) e PC o
plano descrito pelo circulo x*> + y?> < 1 denominado Plano Polar de Certeza. Seja Cr a
circunferéncia x> 4+ y? = 1 subdividida em p partes iguais. Em outras palavras, existem p
pontos em Cr descritos por vetores Cr; parai = 1,...,p com i € N. Cada vetor Cr; parte da

origem, possui médulo = 1 e angulo 6; = j%“ sendoB; €0 com 0<j<p—-1lejeN.

[cosA

sind L A={0.%...27} =

2,5

2,5

Figura 3.7: Plano de Certeza com 16 direcdes (j = 16)
Seja a desigualdade de Kraft que estabelece a condi¢do necessdria e suficiente

de existéncia de um c6digo instantaneo formado por palavras de comprimento varidvel,

definida da seguinte forma:

i< (3-10)

R

i=1

Onde r € o nimero simbolos do alfabeto do cédigo produzido pela fase de
cofificacdo, p o total de palavras-c6digo ou caracteristicas e /; € o comprimento associado
ao i-ésimo granulo-cédigo. Para r = 2 devido a complexidade de Kolmogorov, entdo a
desigualdade de Kraft pode ser descrita pelo somatdrio dos termos: %, neste caso, cada

termo da desigualdade de Kraft ¢ um multiplo de %
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Seja um agrupamento particionado representado por um conjunto de vetores X
que representa cada objeto de O sendo x; € X onde cada x, , € x; possui um modulo
que tem como valor um termo % da desigualdade de Kraft. Ou seja, para cada X, =
[Xn,1,Xn2,- .-, Xn,p) €xiste uma sequéncia KRAFT, = [Xn1,,Xn 1> - - - Xn 1] = [2%, 2—12, e %]

A combinagdo de cada elemento (Kraft;,0;) forma uma coordenada polar. Cada
coordenada polar corresponde a um vetor onde KRAFT € a lista dos valores de médulos
e 0 corresponde a um operador de dire¢do horario aplicado a cada médulo de KRAFT.

X, = Kraft, =(Kraft;,01) + (Kraft,,0,) + ... + (Kraft;,;)

3.3.3 Métricas para agrupamento particionado

Medidas de avaliacdo externa para agrupamentos podem ser aplicadas quando os
rotulos das classes para cada ponto de dados em algum conjunto de avaliacdo podem ser
determinados a priori. A tarefa de agrupamento particionado € entdo atribuir a estes pontos
de dados rétulos numéricos de grupos ou classes, de modo que cada grupo contenha
todos e somente os pontos de dados que sao membros da mesma classe. Dados os rétulos
verdadeiros de cada objeto, € trivial determinar se o agrupamento perfeito foi alcangado.
No entanto, avaliar quao uma solucdo de agrupamento é incorreta, torna-se uma tarefa
dificil, pois muitas abordagens carecem de rigor [48].

Para os prop6sitos da discussao a seguir, suponha um conjunto de dados com-
preendendo N pontos de dados e duas particdes destes: um conjunto de classes, C =
{cili,...,n} e um conjunto de agrupamentos, K = {k;|i,...,m}. Seja A a tabela de con-
tingéncia produzida pelo algoritmo de formacao de grupos que representa a solugdo de
agrupamento, de modo que A = {a;;} onde g;; é o nimero de pontos de dados que sdo
membros da classe ¢; e elementos do agrupamento k;.

Para satisfazer os critérios estabelecidos das métricas de agrupamento particio-
nado utilizadas nesta pesquisa, um grupo deve atribuir apenas os pontos de dados que sdo
membros de uma dnica classe a um tnico grupo. Ou seja, a distribui¢do de classes dentro

de cada grupo deve ser inclinada para uma unica classe, isto €, incerteza zero.

Homogeneidade

Pode-se determinar qudo préoximo um determinado agrupamento € do ideal,
examinando a incerteza condicional da distribuicdo de classes, dado o agrupamento
proposto . No caso perfeitamente homogéneo, esse valor, I,(C,K) é 0. Entretanto, em
uma situagdo imperfeita, o tamanho desse valor, em bits, depende do tamanho do conjunto
de dados e da distribui¢do dos tamanhos das classes. Portanto, ao invés de representar a
incerteza condicional bruta, normaliza-se esse valor pela reducdo médxima na incerteza

que a informagdo de agrupamento poderia fornecer, especificamente, 1,(C).
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Observe que I,(C,K) é maximal (e é igual a [,,(C) quando a tarefa de agrupa-
mento ndo fornece nenhuma nova informagao, ou seja, a distribui¢do de classes dentro de
cada agrupamento € igual a distribuicdo geral da classe. I,(C,K) é 0 quando cada agru-
pamento contém apenas membros de uma unica classe, um agrupamento perfeitamente
homogéneo. No caso degenerado em que 7,(C) quando hd apenas uma tnica classe, de-
finimos a homogeneidade como sendo 1. Para uma solu¢do perfeitamente homogénea, a

normalizacao, I”I(fg)(), igual a 0. Assim, adotando a convencgio de 1,(C) como sendo 1 para

desejdvel e 0 indesejavel, defini-se a homogeneidade como [69]:

1, se 1,(C,K)=0
homO — I (C K) L. (3—11)
1— "In(é) , caso contréario

Completude

A completude € simétrica a homogeneidade. Em uma solucao de agrupamento
perfeitamente completa, cada uma das distribuicdes serd completamente inclinada para
um Unico grupo. Pode-se avaliar este grau de inclinag@o calculando a incerteza condicio-
nal da distribui¢do de agrupamentos proposta, dada a classe dos componentes de dados,
I,(K,C). No caso perfeitamente completo, I,(K,C) = 0. No entanto, no pior cendrio, cada
classe € representada por cada agrupamento com uma distribui¢do igual a distribui¢ao dos
tamanhos de grupos, ,(K,C) é maxima e é igual a I,(K). Finalmente, no caso degene-
rativo em que I,(K) = 0, quando hd um unico grupo, define-se que a completitude é 1.

Portanto, simétrico ao célculo acima, define-se a completude como [69]:

se I,(K,C)=0

L,
compl = L(K.C) - (3-12)
1— nln(lé) , €aso contrario

V-medicao

Com base nos cédlculos de homogeneidade e completude, pode-se calcular um

agrupamento V-medi¢do da solugdo, calculando o peso da média harmonica de homoge-

neidade e completude, Vg = % [69]. A V-medicdo pode ser definida também da
seguinte forma:
Vmed = 2 x (homo x compl) / (homo + compl) (3-13)

Similarmente para a F-medicdo, se beta for maior que 1, a completude sera
mais fortemente ponderada no célculo, se for menor que 1, a homogeneidade sera mais
fortemente ponderada.

O leitor pode observar que os calculos de homogeneidade, completude e V-

medicdo sdo completamente independentes do nimero de classes, do niimero de grupos,
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do tamanho do conjunto de dados e do algoritmo de agrupamento usado. Assim, essas
medidas podem ser aplicadas e comparadas em qualquer solu¢do de agrupamento, inde-
pendentemente do nimero de pontos de dados(n-invariancia), do nimero de classes ou
do nimero de grupos. Além disso, calculando a homogeneidade e completude separada-

mente, uma avaliacdo, mais precisa do desempenho do agrupamento pode ser obtida.

Ajuste aleatério

O indice Rand [76] ou a medida de Rand (nomeada por William M. Rand) em
estatistica e, em particular, em clustering de dados, ¢ uma medida da similaridade entre
dois agrupamentos de dados. Uma variante da medida Rand pode ser definida e ajustada
para o agrupamento aleatério de elementos, este € o indice Rand ajustado. Do ponto
de vista matemadtico, o indice Rand estd relacionado a precisdo, mas € aplicidvel mesmo
quando os rétulos de classe nao siao usados.

Dado um conjunto de n elementos S = {oy,...,0,} e duas particdes de S para
comparar sendo X = {Xj,...,X,}, uma parti¢do de S em r subconjuntose Y = {Y1,..., Y},

uma particdo de S em s subconjuntos, define o seguinte:

e a, o nimero de pares de elementos em S que estdo no mesmo subconjunto em X e
no mesmo subconjunto em Y;

e b, o nimero de pares de elementos em S que estdo em subconjuntos diferentes em
X e em diferentes subconjuntos em Y;

e ¢, o numero de pares de elementos em S que estdo no mesmo subconjunto X € em
diferentes subconjuntos em Y;

e d, o nimero de pares de elementos em S que estdo em subconjuntos diferentes em

X e no mesmo subconjunto Y.

O indice Rand é:

_at+b  a+b
Cat+btc+d ()

(3-14)

Intuitivamente a + b pode ser considerado como o nimero de acordos entre X e
Y e ¢ + d como o nimero de discordancias entre X e Y.

Como o denominador € o nimero total de pares, o indice Rand representa a
frequéncia de ocorréncia de acordos sobre o total de pares, ou a probabilidade de que x e
Y concordard com um par escolhido aleatoriamente. O valor (g) € calculado como "("2—_1)

O indice Rand tem um valor entre O e 1, com 0 indicando que os dois agrupamen-
tos de dados nao concordam em nenhum par de pontos e 1 indicando que os agrupamentos
de dados sdo exatamente os mesmos. Em termos matematicos, a, b, ¢, d sdo definidos da

seguinte forma:
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e a=|S*|, onde S*

= {(0i,0))|0i,0j € Xy,0;,0; € Y}}
e b=|S*|, onde S* =

(0i,0,)
{(0i,0))|0i € Xi,,0j € Xiy,0i €Yy ,0, €Y}
{(0i,0j)]0i,0j € X, 0; €Yy, 0j €Y, }
{(0,‘,01')‘0,' EXkl,Oj Esz,Oi,Oj S Yl}

e ¢ =|S*|, onde S*

e d=|S*|, onde S*

paraalgum 1 <i,j<n,i# j,1 <kki, ko <rky #ky, 1 <L l1,[p <s, 11 #1

O indice Rand ajustado é a versdo corrigida do indice Rand. Embora o indice
Rand possa apenas gerar um valor entre O e +1, o indice Rand ajustado pode produzir
valores negativos se o indice for menor que o indice esperado.

Dado um conjunto S de n elementos e dois agrupamentos ou parti¢cdes (por
exemplo, agrupamentos) desses elementos, X = {X1,Xp,...,X;} e Y ={V}, V..., Ys}, a
sobreposicdo entre X e Y pode ser resumida em uma tabela de contingéncia [ni j} onde

cada entrada i j denota o nimero de objetos em comum entre X; € n;; = 1X;N Yj|.

XY Yi Y» ... Y; |Somas

X1 nyy N ... NAlg ap

Xy |n2p np ... my| @

Xy eyl Ny2 ... Npg ar
Somas | by by ... by

A forma ajustada do Indice Rand, o Indice Rand Ajustado(IRA), é:

Indice Indice Esperado

—

s 2(2)-ZEz )
()22 (z ()6

J/

Indice Max Indice Esperado

(3-15)

Informacio mitua ajustada

Na teoria da probabilidade e na teoria da informacdo, Informagao Mitua Ajus-
tada(IMA) € uma variacdo da informagdo miutua [89]. A IMA corrige o efeito da concor-
dancia apenas devido ao acaso entre agrupamentos, semelhante a maneira como o indice
de Rand ajustado corrige o indice de Rand. Estd intimamente relacionado a variacdo de
informagdes. Quando um ajuste similar € feito no indice "¢, torna-se equivalente ao

IMA. A medida ajustada, entretanto, ndo € mais métrica.
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Dado um conjunto S de N elementos S = {s1,s2,...s5}, considere duas parti-
¢desde S, U = {U;,U,,...,Ug} com agrupamentos Re V = {V},V,,... V¢ } com agrupa-
mentos C. Presume-se aqui que as parti¢cdes sao chamadas de agrupamentos rigidos. As

particdes sdo separadas por pares:

° UiﬂUj:ViﬂVj:@
e para todo i # j e completo:
R e _

As informagdes mutuas de sobreposi¢do de agrupamentos entre U e V podem ser
resumidas na forma de uma tabela de contingéncia RxC M = [n;}] ;:le.éR’ onde n;; denota
o nimero de objetos comuns aos agrupamentos U; e V;. Isso €, n;j = ‘Ui N Vj‘.

Como o indice Rand, o valor da linha de base de informagdes mutuas entre dois
agrupamentos aleatérios ndo assume um valor constante e tende a ser maior quando as
duas parti¢des possuem um nimero maior de agrupamentos (com um nimero fixo N de
elementos do conjunto). Ao adotar um modelo hipergeométrico de aleatoriedade, pode-se

mostrar que a informacdo mutua esperada entre dois agrupamentos aleatdrios é:

R C  min(apb)) y N-n::
E{I,TMW(U;V)} — ﬂlog (ﬁ) X
i=1 j=1n;j=(a;+b;—N)* N aib; (3-16)
ai!bj!(N—ai)!(N—bj)!

N!nij!(ai—nij)! bj—nij)!(N—a,-—bj—i-n,-j)!

Onde (a;+bj—N)* denota max(1,a;+b; —N). As varidveis a; e bj sdo somas

. oAb s s o _yvC 3 _vR
parciais da tabela de contingéncia; isso €, a; = Y7 nij e bj = Y= nij.

A medida ajustada para a informac¢ao mutua pode entdo ser definida como:

Ir’,nutua(U,V) _ E{I,’l”“l”a(U,V)}
max {1, (U), [,(V)} — E{[;"(U,V)}

A IMA recebe um valor de 1 quando as duas parti¢des sdo idénticas e 0 quando

IMA(U,V) = (3-17)

o "™ entre duas parti¢des € igual ao valor esperado devido apenas ao acaso.

Silhuetas

Silhueta refere-se a um método de interpretagdo e validacdo de consisténcia
dentro de agrupamentos de dados. A técnica fornece uma representacdo grafica e sucinta
de quao bem cada objeto estd dentro de seu agrupamento [70]. O valor da silhueta é a
medida de como um objeto € semelhante ao seu proprio agrupamento(coesdo) comparado

a outros grupos(separacdo). A silhueta varia de 1 a +1, onde um valor alto indica que
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0 objeto € bem compativel com seu proprio agrupamento € mal combinado com 0s
agrupamentos vizinhos. Se a maioria dos objetos tiver um valor alto, a configuragdo
do agrupamento é apropriada. Se muitos pontos tiverem um valor baixo ou negativo, a
configura¢do do agrupamento podera ter muitos ou poucos grupos.

Suponha que os dados foram agrupados por meio de qualquer técnica, como k-
médias, em k grupos. Para cada dado, a(i) é a distdncia média entre i e todos os outros
dados dentro do mesmo grupo. Pode-se interpretar a(i) como uma medida de quao bem i
¢ atribuido ao seu grupo (quanto menor o valor, melhor a atribuicao). Em seguida, define-
-se a diferenca média de pontos i para um grupo ¢ como a média da distancia entre i para
todos os pontos em c.

Seja b(i) a menor distdncia média de i para todos os pontos. O grupo, com menor
dissimilaridade média, é dito "agrupamento vizinho"de i porque € o préximo melhor

conjunto de ajuste para o ponto i. Dessa forma, define-se silhueta assim:

b(i)—a(i
s(i) = max({iz(i),g)()i)} G-18)

Como consequéncia da defini¢do acima, conclui-se que —1 < s(i) < 1.

Para s(i) estar perto de 1 precisamos a(i) < b(i). Como a(i) é uma medida
de qudo diferentes i € para o seu proprio grupo, um pequeno valor significa que € bem
correspondido. Além disso, um grande b(i) implica que i é mal correspondido ao seu
agrupamento vizinho. Assim, um s(i) proximo de 1(um) significa que os dados estdo
apropriadamente agrupados. E se s(i), estd perto de negativo, entdo, pela mesma ldgica,
conclui-se que i seria mais apropriado se fosse agrupado em seu agrupamento vizinho. O
s(i) préximo de zero significa que o dado estd na fronteira de dois aglomerados naturais.

A média s(i), sobre todos os dados de um agrupamento, é uma medida de qudo,
fortemente agrupados sdo todos os dados no agrupamento. Assim, a média s(i), sobre
todos os dados de todo o conjunto de dados, € uma medida de quio apropriadamente
os dados foram agrupados. Se houver muitos ou poucos grupos, como pode ocorrer
quando uma ma4 escolha de k € utilizada no algoritmo de agrupamento(por exemplo, k-
médias), alguns dos agrupamentos geralmente exibem silhuetas muito mais estreitas do
que o restante. Assim, graficos e médias de silhueta podem ser usados para determinar
0o numero natural de grupos dentro de um conjunto de dados. Também, € possivel
aumentar a probabilidade de a silhueta ser maximizada no nimero correto de grupos

redimensionando os dados usando pesos de recursos que sdo especificos do agrupamento.



CAPiTULO 4

Método proposto para geracao de hipoteses H -
General Mining (GM)

Este capitulo apresenta o método General Mining (GM) utilizado no processo de
geracdo de hipéteses H de agrupamento.

O método GM baseia-se na formacdo de agrupamentos hierdrquicos e particio-
nados. O fluxo de execucgdo para a formagdo dos agrupamentos pode ser visualizado na
figura 4.1 e descrito pelas seguintes atividades:

Inter-

Nova :
E)(Trﬂcﬁﬂ ou mpf{."!il_'l'llﬂl__'sﬂ h{ed]da T\.':;IC'IUMI'I'IC!![U
j . . obi os objetos
SbiEobrite ) Selegdo de  |dosobjetos de = | Agrupamento
Caracteristicas Similaridade

Grupos

y

Apresentacio

Figura 4.1: Formacdo de agrupamentos

e representacdo dos objetos: envolve definicdo do niimero, tipo € modo de apresenta-
¢ao das caracteristicas que descrevem cada objeto;

e selecdo de caracteristicas: processo de identificacdo do subconjunto mais efetivo
das caracteristicas disponiveis para descrever cada objeto;

e extracdo de caracteristicas: uso de uma ou mais transformadas junto as caracteris-
ticas de entrada de modo a salientar uma ou mais caracteristica dentre aquelas que
estdo presentes nas fontes de dados;

e medida de similaridade: fornecida por uma funcdo de distancia definida entre
pares de objetos. E possivel incluir, na medida de distancia, aspectos conceituais
(qualitativos) ou, entdo, numéricos (quantitativos);

e agrupamento: um processo recursivo de juncdes ou separagdes de grupos;
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e apresentacdo: deve permitir que um computador possa utilizar o resultado de forma
direta ou, entdo, deve ser orientada ao usudrio, permitindo a visualizacdo gréfica dos
grupos e a compreensao de suas inter-relagdes, através da proposi¢ao de prototipos

ou outras descricdes compactas para os grupos.

4.1 Protétipo

A funcdo do protétipo € demostrar o fluxo de execucdo dos experimentos
realizados por meio do método GM a partir de um computador. O protétipo contém os

seguintes componentes:

e Mapeador de padrdes: concebe uma representacdo da informacdo para os objetos
de dados.

e Combinador de padrdes: estabelece as relacdes entre os objetos de dados através de
métricas de similaridade baseadas em compressao.

e Redutor de padrdes: resume a informagdo do conjunto de todos os objetos de dados

em uma Unica estrutura hierdrquica.

Agrupamento = Redutor( Combinador ( Mapeador ( Fonte ) ))
hieraquico

Agrupamento particionado

Redzﬁgéo de dimensionalide

Figura 4.2: Modelo para agrupamentos

O Mapeador, o Combinador e o Redutor sao fungdes componentes do protétipo
e realizam de forma coordenada a formagdo dos agrupamentos de objetos. A partir de

uma fonte de dados contendo um conjunto de objetos, a execucdo dos componentes
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do protétipo pode ser vista na figura 4.2. Nas proximas subsecdes, é detalhado cada

componente do protétipo.

4.1.1 Mapeador

O componente Mapeador € responsével pelas seguintes fungdes:

e identificar o grau de estruturacdo da informacao contida nos objetos de dados. As
opg¢Oes sdo: ndo-estruturado (por ex.: texto, som e imagens), semi-estruturado (por
ex.: conjunto de strings ou palavras , HTML e XML) ou estruturado (por ex.: vetores
e dicionarios);

e cstabelecer o sistema de representacdo (ASCII, RGB, etc) dos objetos de dados,
em outras palavras, identificar o dominio de informacgdo de cada caracteristica que
compde o objeto de dados;

e identificar os granulos de informacdo de cada objeto de dados a partir de um sistema
de representacao;

e padronizac¢do do nimero de dimensdes d para todos os objetos de dados de uma

fonte.

O Mapeador disponibiliza, ao final de sua execu¢do, um conjunto de granulos

enderecados na forma de um diciondrio chave-valor para cada objeto.

4.1.2 Combinador

A Maiquina de Turing € utilizada como modelo de algoritmo de compressao e
utilizada neste estudo para implementar os objetos de dados e suas relacdes. Segundo
Kolmogorov [16], a complexidade de um objeto é um atributo intrinseco do préprio
objeto, sendo assim, independente da mdquina universal escolhida para representa-lo.
A méaquina de Mealy possui formalismo tradutor capaz de representar um objeto sendo
também um subtipo de MT. O componente Combinador possui uma maquina Mealy como
modelo de representacdo dos objetos e relacdes. Vale a pena lembrar que uma maquina

Mealy é definida como uma 6-upla M = (S, Sy, X, A, 9, d;) consistindo de:

e um conjunto finito de estados S;

e 0 estado inicial Sp que € elemento de S;

e um conjunto finito de granulos de informagao X;

e um conjunto chamado de alfabeto de saida A = {0,1};

e a funcdo de transi¢do d : S X £ — S mapeando um estado e um granulo do alfabeto

de entrada para o proximo estado;



4.1 Protétipo 85

e afungdo de saida de dados J; : S x ¥ — A* mapeando uma transi¢io para o alfabeto

de saida. A funcdo de saida &, é uma funcio bijetora fp;;.

A funcgdo de saida de dados O € definida a partir de um algoritmo de compressao.
Grande parte dos algoritmos de compressao utilizados em compactadores e compressores

da literatura, utilizam a codificagdo Huffman.

1. "A_DEAD_DAD CEDED_A_BAD_BABE_A_ BEADED_ABACA_BED"
2 ¢ 5. A
B CE: AECE
[ D [\
c B - A
D 0
A B
o
c B
3 6 _C )
B AECE _DAECB
o 1]
o CB _C AECE
A o 1] o
c B _ D A
L]
4. , 7. 00 CB
D b D: 01 0
A 0 A 10 c B
_ D
c: 1110
B 1111
8. "100001110100100011001001110110011100100100011111001001111101111
0010001111110100111001001011111011101000111111001"

Figura 4.3: Codificacdo de objetos de dados

A figura 4.3 apresenta um exemplo da execugdo do algoritmo de codificagdo

Huffman a partir de passos numerados de 1 a 8.

e | - Entrada: string D de dados puros de um objeto de acordo com algum sistema de
representacio. No caso, o sistema de representacdo da figura 4.3 é ASCII.

e de 1 para 2 : formagdo do conjunto de caracteristicas P a partir do processo de
granulacao do objeto de dados.

e de 2 até 6 : estrutura recorrente de comandos (estrutura de repeti¢do) responsavel
pela formagdo de uma hierarquia (arvore) de informagdo (codificacao). Tratam-se
de instrucdes que evolvem etapas intermedidrias capazes de organizar, a informacao
contida em um objeto de dados, numa estrutura de dados do tipo arvore bindria.
A heuristica de formagdo, dessa hierarquia, tem como fundamento a execucio de
um algoritmo guloso que escolhe a melhor solucdo, no caso a mais compacta, em
cada iteracdo e agrega a solucdo global. A recorréncia termina quando todas as
caracteristicas P do objeto de dados estdo representadas como nés folha de uma
arvore bindria, onde ao percorrer as subdrvores da esquerda, desta drvore bindria,
imprime-se ou traduz-se "0"e a direita "1".

e 7 : codificacdo das caracteristicas P extraidas do objeto de dados a partir do per-
corrimento top-down (da raiz para as folhas) na arvore binaria. O processo se de-

senvolve pela concatenacdo de "0"ou de "1"extraidos do percurso das subarvores e
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entdo acrescentados a string C de codificacdo. O processo sucessivo de concatena-

¢Oes termina ao encontrar no percurso o né folha que mantém a informacao de uma

caracteristica p; € P especifica.

e 8 - Saida: conversdo de cada caracteristica de P da string D de dados puros, em

sua codificacdo, correspondente seguido de sua concatenacdo com a string C de

codificacao do objeto de dados.

Cada elemento presente na codificagdo Huffman pode ser mapeado para uma 6-

upla, que implementa uma MT do tipo 3. Utiliza-se o modelo RLE de compressdao como

projeto elementar de uma MT, pois os processos de compressdo RLE estdo presentes

na maioria dos processos de compressdao em geral. A implementacdo do algoritmo de

codificacao Huffman, como uma méquina de Turing € exibida na tabela 4.1 e o projeto na

forma de diagrama de estados apresentados na figura 4.4.

Tabela 4.1: Compressor implementado como MT

Implementagdo
S So X A ) s
MT(Mealy) | N np € N P {0,1} SxP—S Sx P — A*
Huffman {P}* | pi € {P}* (raiz) | {0,1} | {&,0,1} | {P}* XA —={P}* | {P}' XA —=A

Cc/101

D/11
(c) Maquina Mealy

________________________

E / 1000 [ S S E/a

D/2

Cc/3

: (d) Maquina Mealy medida

O Granulos '

®
@®

Ooul
A
e ——

AlO
—

Estado

Estado final i
Transicdo Huffman !

Transicdo dep. 1

Transicdo Mealy

Figura 4.4: Compressor implementado como uma mdquina Mealy
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A figura 4.4 (a) representa um projeto de compressdo com dependéncia da
informacao nivel 1(um) , contendo, um estado inicial e final ligando todas as transi¢des
que carregam as probabilidades de ocorréncia de cada granulo: A,B,C,D e E. A figura
4.4 (b) demostra a estrutura de cada transicdo que compde a MT. AS transi¢des sdo
concebidas a partir da arvore de codificacao huffman. Na figura 4.4 (c), o processo de
codificacdo produz uma representacao C do objeto, pronta para medi¢do. A figura 4.4 (d)
representa a maquina de medi¢do de informagdes. A complexidade de Kolmogorov dada

por |C| pode ser calculada por esta maquina.

4.1.3 Redutor

O componente Redutor tem a funcdo de realizar a sintese das informacdes
representando os objetos de dados a partir de uma estrutura de dados hierdrquica. Nesta
pesquisa, o modelo de arquitetura de informagdo que comporta e gerencia os objetos
nao-estruturados de dados utiliza uma arvore filogenética. O Neighbor Joining (NJ) é
o algoritmo utilizado, nesta pesquisa, para a construcao da drvore filogenética. Trata-se
de uma heuristica, para reconstrucao de arvores filogenéticas, baseada no principio da

evolucdo minima (minimum evolution) equivalente ao principio da parcimonia.

4.2 Geracao de hipoteses H com GM

O protétipo € utilizado para a geracdo de agrupamentos hierdrquicos e partici-
onados a partir de uma fonte de dados. Os experimentos baseiam-se na comparacido dos
agrupamentos de objetos produzidos pelo protétipo com o agrupamento ideal esperado.
O protétipo possui diferentes processos de compressao representados pelo modelo de mé-
quina de Turing. Nos experimentos realizados, confere-se ao analista de dados a aquisi¢do
de dados, a definicdo das classes esperadas, a rotulagem dos objetos em cada experimento
e a andlise dos resultados exibidos.

O protétipo! é escrito em linguagem Python e incorpora algoritmos pertencentes
a abordagem DAMICORE (Data Mining Code Repositories) figura 4.5. Delbem em [75],
implementa o fluxo de execu¢cio DAMICORE para a formagao de hipdteses em fontes de
dados nao-estruturados, que consiste de:

e compactadores para a representacao dos objetos de dados de uma fonte O;

e amétrica R = NCD [24] para a comparagdo de objetos;

10 protétipo, incluindo as fontes de dados texto e imagem, e as drvores filogenéticas que representam
os agrupamentos hierdrquicos de cada fonte estdo disponiveis em: http://adrianobailao.com.br/tese/
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e a heuristica Juncdo de Vizinhos - NJ (Neighbor Joining) [72] baseada em parcimo-
nia para a concep¢ao do agrupamento de objetos;
e ¢ um algoritmo de redes complexas FN (Fast Newman) [54] para a delimitacdo dos

grupos particionais presentes dentro da estrutura de agrupamento hierdrquico.

DAMICORE GM
N L
¥
Mapeador
Extracdo de
COMPRESSORf — — — —— —— —— — — — T Caracteristicas
|
| AP S R el (e ey A
l 4
NCD
l Combinador
NEIGHBOR
JOINING
NCD
FAST | i Redutor
NEWMAN ‘l NEIGHBOR
| JOINING
H ' |
I
|
I
I
< A > I CLASSIFICADOR ~
DETECGAO DE COMUNIDADES
& TTTT SUPERVISIONADO 4’

Figura 4.5: Formacdo de agrupamentos

A partir de uma fonte de dados, a ordem do fluxo de execucdo dos experimentos
segue as setas que fazem parte da figura 4.5. A figura 4.5 ilustra também o método GM a

partir dos elementos:

e extracdo de caracteristicas realizada pelo Mapeador e orientada pelo processo
adaptativo de Granulacao;

e representacdo de cada objeto de dados como uma méaquina de Turing (compressao)
e sua medi¢do efetuada através de métricas de compressao. Ambos 0s processos
realizados pelo Combinador;

e [: formulacdo do agrupamento hierdrquico a partir da heuristica executada pelo
Redutor;

As métricas utilizadas pelo protétipo sao descritas na tabela 4.2.
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Protétipo

Métrica

Objeto de da-
dos

Complexidade de Kolmogorov

Relacdo entre

objetos

Incerteza (conjunta e condicional) e Informagdo

mutua

Distancia en-

tre objetos

NCD

Agrupamento Homogeneidade, Completude, V-medigao,
particionado Ajuste aleatério, Informagdo mutua ajustada e
de objetos Silhueta.

Agrupamento G= #ﬁi;‘;‘ (ver secao 3.1.5)

hierdrquico

de objetos

Tabela 4.2: Métricas utilizadas nos experimentos

4.3 Fontes de dados

Cada fonte de dados possui uma quantidade n de objetos. As fontes de dados fo-
ram preparadas visando a execucao de experimentos com diferentes tipos de estruturacao
para os dados: texto e imagem. As fontes de dados apresentam caracteristicas diferentes
como por exemplo o nimero de classes e a quantidade de objetos por classe. Todas es-
tas variagdes, na concepg¢ao das fontes de dados, visam enriquecer os experimentos a fim
de buscar a maior quantidade possivel de cendrios de classificacdo, e entdo, demostrar a
genericidade do método.

4.4 Fontes de dados de texto

As fontes de dados, no formato de texto, que sao utilizadas para os experimentos
estdo disponiveis na web a partir dos seguintes repositorios: UCI Machine Learning Repo-
sitory, Twitter, arxiv.org, IMDB, com sinopses de filmes e outros diversos sites nacionais,
contendo noticias de diversas categorias. Os dados coletados podem ser divididos em re-
sumos, sentimentos e noticias, na integra, os quais serdo explanados com mais detalhes
nas subsecoes seguintes.

No total, foram coletados 1.162 textos, os quais pertencem as seguintes catego-

rias:

e Sinopses de Filmes IMDB (45).
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Resumos de artigos do Arxiv.org (250).

Comentérios do e-commerce Amazon (200).

Emocdes no Twitter (300).
Noticias do Brasil (Twitter) (300).
Artigos Noticidrios (107).
Deteccao de Idiomas (260).

Sao descritas nas proximas secdes a coleta de dados e a categorizac@o dos textos.

4.4.1 Analise Léxica

A Andlise Léxica é o processo de analisar a entrada de linhas de caracteres (tal
como o cddigo-fonte de um programa de computador), sendo assim, os experimentos que
utilizam estas fontes podem reconhecer tokens (palavras) de uma determinada linguagem

e assim categorizar 0s textos.

Deteccao de Idiomas

Para os experimentos envolvendo agrupamentos particionados, 8 (oito) fontes
de dados foram preparadas visando testes com o protdtipo proposto na tese através da

variagdo, na fonte de dados, da:

e quantidade de objetos total;
e quantidade de classes;

e quantidade de objetos por classe.

Foram utilizadas bases de dados texto e os objetos rotulados pelo seu idioma
correspondente. Este problema de agrupamento foi escolhido devido sua boa distingdo
entre os objetos de dados, sendo bem separado, pelos algoritmos da literatura. As fontes 1

a 8 sao de cunho pedagdgico visando a demostracdo de experimentos no préximo capitulo.
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Fontes de dados
Fonte | Descric¢ao fonte N de objetos | Expectativa

1 Arquivos texto de 55 Arquivos separados em 2
2 (duas) classes (duas) classes: Francés e Ale-
de linguagem. mao.

2 Arquivos texto de 15 Arquivos separados em 5
5 (cinco) classes (cinco) classes: Francés, Ale-
de linguagem. mao,Inglés,Portugués e Itali-

ano.

3 Arquivos texto de 30 Arquivos separados em 3
3 (trés) classes de (trés) classes: Francés, Ale-
linguagem. mao e Portugués.

4 Arquivos texto de 38 Arquivos separados em 4
4 (quatro) classes (quatro) classes: France€s,
de  linguagem. Alemao, Portugués e Italiano.
Caracteristica
particular do
experimento:

Numero variado
de objetos por
classe.

5 Arquivos  texto 8 Arquivos separados em de 2
em portugués de (duas) classes: Politica Brasi-
2 (duas) classes leira e Politica Internacional.
de linguagem.

6 Arquivos  texto 38 Arquivos separados em 4
em portugués de (quatro)classes: Frances, Ale-
4 (quatro) classes mao, Italiano e Portugués e
de linguagem e 3 3 (trés) subclasses para cada
(trés) subclasses classe: Biologia, Politica Bra-
para cada classe. sileira e Politica Internacio-

nal.



http://www.adrianobailao.com.br/quali/fontes_de_dados/fonte1/
http://www.adrianobailao.com.br/quali/fontes_de_dados/fonte2/
http://www.adrianobailao.com.br/quali/fontes_de_dados/fonte3/
http://www.adrianobailao.com.br/quali/fontes_de_dados/fonte4/
http://www.adrianobailao.com.br/quali/fontes_de_dados/fonte5/
http://www.adrianobailao.com.br/quali/fontes_de_dados/fonte6/
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4 (quatro) classes

de linguagem.

Fonte de dados
Fonte | Descric¢ao fonte N de objetos | Expectativa
7 Arquivos texto de 37 Arquivos separados em 4
4 (quatro) classes (quatro) classes: Frances,
de linguagem. Alemao, Italiano e Portugués.
8 Arquivos texto de 39 Arquivos separados em 4

(cinco) classes: Francés, Ale-

mao, Italiano e Portugués.

4.4.2 Sumarizaciao

Esta secdo descreve a coleta de dados para textos da categoria de resumos de

um arquivo textual. Os experimentos envolvendo as fontes de dados desta se¢do testam a

capacidade de resumo (sumarizacdo) que o algoritmo do protétipo possui.

Sinopses de Filmes IMDB

Coletou-se um total de 45 resumos de filmes da base de dados do IMDB,

divididos em 7 classes, conforme mostrado na tabela 4.3.

Resumos de artigos do Arxiv.org

Classe Objetos
ACAO 9
BIOGRAFIA 7
COMEDIA 6
DRAMA 7
HISTORIA 4
ROMANCE 6
GUERRA 6
Total 45

Tabela 4.3: Dados coletados do IMDB

Foi coletado, do repositério Arxiv.org, um conjunto de 250 amostras de abstracts

de artigos separados em 5 classes, o qual se encontra descrito na tabela 4.4.


http://www.adrianobailao.com.br/quali/fontes_de_dados/fonte7/
http://www.adrianobailao.com.br/quali/fontes_de_dados/fonte8/
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Classe

Objetos

BIOLOGIA
QUIMICA
CIENCIA DA COMPUTACAO | 50

FISICA

CIENCIAS SOCIAIS

50
50

50
50

Total

250

Tabela 4.4: Dados coletados do Arxiv.org

4.4.3 Analise de Sentimentos

As tabelas 4.5, 4.6 e 4.7 sdo relacionadas as quantidades de objetos coletados

com suas respectivas classes de sentimento. A partir das fontes de dados de sentimentos

pode-se avaliar a capacidade de generalizacdo que o algoritmo do protétipo possui,

referente a categorizar textos com caracteristicas psicoldgicas.

Comentarios do e-commerce Amazon

Realizou-se coletas dos comentdrios de compradores, os quais demostraram

seu nivel de satisfacdo apds adquirir produtos da loja virtual Amazon, um total de 200

comentdrios separados em 2 classes, conforme ilustra a tabela 4.5.

Classe Objetos
NEGATIVO 100
POSITIVO 100
Total 200

Tabela 4.5: Dados coletados da Amazon

Emocoes no Twitter

Coletou-se 300 tweets formando uma base de dados composta por 6 classes

distintas capazes de expressar emogdes no conteido das postagens. As informagdes dos

textos coletados sao descritas na tabela 4.6.
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Classe Objetos
TRISTEZA 50
SURPRESA 50

ALEGRIA 50
DESGOSTO 50
RAIVA 50
MEDO 50
Total 300

Tabela 4.6: Dados coletados do Twitter

Noticias do Brasil (Twitter)

Noticias do cendrio politico e econdmico brasileiro do ano de 2016 foram
coletadas a fim de expressar a relagdo existente entre o sentimento de positividade,
negatividade e neutro, com relacdo a estes temas, alcancando um total de 300 textos

coletados. A tabela 4.7 descreve como foi dividida a coleta.

Classe Objetos
POSITIVO 100
NEGATIVO 100
NEUTRO 100
Total 300

Tabela 4.7: Dados coletados do Twitter

Artigos Noticiarios

Foram coletados um total de 107 artigos de noticias, em diversos portais brasilei-
ros, categorizados cada um com sua especialidade. No total foram 5 classes, mais detalhes

podem ser observados na tabela 4.8.

Classe Objetos
ECONOMIA 15
ESPORTE 21
POLITICA 17
SAUDE 27
TECNOLOGIA 27
Total 107

Tabela 4.8: Dados coletados de sites de noticias nacionais
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4.5 Fontes de dados de imagem

As fontes de dados de imagem sdo coletadas visando testes envolvendo proble-
mas de reconhecimento de padrdes, em particular, visdo computacional. Através da ex-
tensdo da metodologia de mineracdo de dados DAMICORE ilustrada na figura 4.5, uma
aplicacao (protétipo) em python foi implementada com capacidade de gerar de forma nao
supervisionada, um modelo hierdrquico de informacao. Para isso, também, foram coleta-
das imagens na internet para realiza¢do de experimentos.

Para a avaliacdo da qualidade dos modelos de agrupamento, sao testados diversos
conjuntos de dados D(n) de imagens, cuja caracteristica é inerente a algum problema de

agrupamento encontrado, na literatura, da seguinte forma:

Frutas, Animais e Captcha: deteccao de objetos na cena de uma imagem digital;

Pinturas Abstratas: detec¢ao da estilo artistico em pinturas;

Plantacdes: deteccdo da textura de uma imagem digital;

Faces humanas: detec¢do de faces humanas em uma imagem digital;

Objetos variados: detec¢do de objetos na cena e deteccio da textura de uma imagem
digital;

Grande parte das imagens foram coletadas através de servi¢os de busca como o
google search, outras pertencem a conjuntos de dados disponibilizados por terceiros, e
para uma categoria em especial, a categoria de imagens do teste CAPTCHA, as imagens
foram coletadas através da captura de tela em sites que fazem uso do mesmo. Foram

coletadas um total de 3435 imagens, sendo elas pertencentes as seguintes categorias:

Frutas (102).

Animais (1232).
Plantacoes (1322).
CAPTCHA (124).
Faces Humanas (400).
Pinturas (255).

A seguir, tem-se uma descri¢do de todos os conjuntos de imagens descritos por
diferentes categorias de imagens coletadas. As categorias estao organizadas em subsec¢des
que possuem informagdes do conjunto de dados, além de uma tabela com as classes e

quantidade de instancias coletada por classe.

4.5.1 Conjunto de imagens de frutas

Foram coletadas um total de 102 imagens de frutas através de buscas na internet
em provedores, como, google search, pixabay, flickr e shutterstock. As imagens estdo

divididas em 5 classes.


http://adrianobailao.com.br/tese/fontes_imagens/fonte5/
http://adrianobailao.com.br/tese/fontes_imagens/fonte19/
http://adrianobailao.com.br/tese/fontes_imagens/fonte29/
http://adrianobailao.com.br/tese/fontes_imagens/fonte34/
http://adrianobailao.com.br/tese/fontes_imagens/fonte48/
http://adrianobailao.com.br/tese/fontes_imagens/fonte69/

4.5 Fontes de dados de imagem 96

Tabela 4.9: Conjunto de dados 1 - Frutas

CLASSE | OBJETOS
BANANA | 20
LARANIJA | 20
LIMAO | 20
MACA | 20
MORANGO | 22
TOTAL | 102

As imagens estdo em diversas resolucdes, com diferentes perspectivas de captu-
ras, e podem conter uma ou vdrias unidades de alguma fruta. A figura 4.6 mostra exemplos

de imagens coletadas nessa categoria.

Figura 4.6: Exemplos de imagens coletadas na categoria de frutas

4.5.2 Conjunto de Imagens de Plantacoes

Foram coletadas um total de 1322 imagens de plantagdes através de provedores
de busca na internet, como, google search, pixabay, flickr e shutterstock. As imagens estao

divididas em 12 classes.
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Tabela 4.10: Conjunto de dados 2 - Plantacdes

CLASSE | OBJETOS
ALGODAO | 109
ARROZ | 116
MILHO | 110
GIRASSOL | 101
MANDIOCA | 100
CANAVIAL | 106
MAMAO | 110
BANANA | 113
JABUTICABA | 111
ABACAXI | 117

TOMATE | 130
ALFACE | 110
TOTAL | 1322

Figura 4.7: Exemplos de imagens coletadas na categoria de plan-
tagoes

As imagens de plantacdes sao distribuidas em 12 classes conforme a tabela 4.10
e estdo em diversas resolucdes e com diferentes perspectivas de captura. As imagens
possuem grandes ou pequenas plantacdes (que podem ter frutos visiveis ou ndo), e
algumas (uma pequena parcela) apenas frutos provenientes da plantagdo. A figura 4.7

apresenta alguns exemplos de imagens que foram coletadas nessa categoria.
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