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Resumo

Nos últimos anos temos visto um grande interesse na recuperação de imagens baseados
em conteúdo, com ênfase no desenvolvimento de extratores de características visuais e
medidas de similaridade.

Neste trabalho, propomos uma nova abordagem para representar o espaço visual de
características, levando em conta as incertezas presentes no processo de extração de carac-
terística. A idéia é representar cada dimensão do espaço característica por um conjunto
difuso, de acordo com a partição difusa associada a essa dimensão. Devido à represen-
tação difusa ser fortemente dependente da partição difusa, propomos também um novo
método automático e não supervisionado para obter a partição difusa para cada dimensão
do espaço característica com base na técnica de agrupamento Fuzzy C-Means.

Nós testamos a representação difusa, construída a partir de diferentes partições di-
fusas, usando base de dados sintéticas e base de dados reais. A avaliação dos testes
indicaram que a representação difusa gerada a partir da partição difusa proposta fornece
excelentes resultados. Finalmente, diferentes medidas de similaridades foram aplicadas à
representação difusa proposta, indicando que os resultados não são fortemente sensíveis
à escolha da medida de similaridade.

Palavras chave: representação por conjuntos difusos, partições difusas, recuperação de

imagens por conteúdo, conjuntos difusos.



Abstract

In the recent years we have witnessed great interest in content-based image retrieval
with emphasis in the development of visual feature extractors and similarity measures.

In this paper we propose a novel approach to represent the visual feature space, taking
into account the uncertainty presents in the extraction feature process. The idea is to re-
present each dimension of the feature space by a fuzzy set, according to the fuzzy partition
associated to this dimension. Because the fuzzy representation is strongly dependent of
the fuzzy partition, we also propose a novel automatic unsupervised method to obtain the
fuzzy partition for each dimension of the feature space based on Fuzzy C-Means clustering.

We tested the fuzzy representation, constructed from di�erent fuzzy partitions, using
synthetic data sets and real data sets. The evaluation of the tests indicated that the fuzzy
representation constructed from the proposed fuzzy partition provides excellent results.
Finally, di�erent similarity measures were applied to the proposed fuzzy representation,
indicating that the results are not strongly sensitive to the choice of the similarity measure.

Keywords: fuzzy set representation, fuzzy partitions, content based image retrieval,

fuzzy sets.
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Capítulo 1

Introdução

1.1 Considerações Iniciais

Nos dias de hoje é notável o avanço de hardware dos computadores, aumento do nú-

mero de redes conectadas a Internet, e a capacidade de armazenamento de dados cada vez

maior, propiciando um grande crescimento da informação digital. Junto a este crescimento

de informações há também o surgimento de novas aplicações para tratar estes dados, os

quais não estão limitados a apenas dados textuais ou numéricos, existindo também vídeos,

dados de áudio e imagens.

O crescimento no número de base de dados de imagens em vários campos como ima-

gens médicas, sistemas de informações geográ�cas, bibliotecas multimídias e outros, vem

despertando grande interesse para o desenvolvimento de técnicas para Recuperação de

Imagens Baseadas em Conteúdo (CBIR). Nos últimos anos, foram apresentados na lite-

ratura acadêmica diversos trabalhos relacionados a CBIR [Datta et al. 2008], [Flickner

et al. 1995], [Smith e Chang 1997] e [Veltkamp e Tanase 2002].

A comparação entre as imagens é uma operação fundamental para os sistemas de re-

cuperação de imagens baseada em conteúdo (CBIR). Os métodos descritos na literatura

para realizar tal comparação são geralmente divididos em dois grupos: o primeiro é base-

ado em identi�car a similaridade entre duas imagens considerando a análise dos pixels das

respectivas imagens e o segundo método é baseado em características visuais extraídas

das imagens.

Após um processo de extração de características, geralmente baseado em cor, forma ou

textura, uma imagem é representada por um vetor de característica, no qual cada elemento

do vetor é representado por um único valor numérico e está associado a uma característica

visual da imagem extraída. Essa nova representação da imagem visa caracterizar uma

imagem ou uma classe de imagens e ser invariante às transformações da imagem.

Tendo como base a representação numérica das imagens, ou seja, os vetores de carac-

terísticas, o grau de similaridade entre duas imagens é então derivado pelo cálculo da (di)

13
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similaridade entre seus respectivos vetores de características [Hjaltason e Samet 2003].

A (di) similaridade calculada é fortemente dependente da escolha do conjunto de carac-

terísticas visuais das imagens que serão extraídos [Guliato et al. 2008], [Guliato et al.

2009], [Datta et al. 2008], [Choras et al. 2007] da representação destas características,

bem como da escolha de medidas de similaridade.

De acordo com [Candan et al. 2000], a obtenção dos vetores de características visuais

de uma imagem incorpora incertezas resultantes tanto do processo de aquisição da imagem

quanto do processo de segmentação e extração de características.

De um modo geral, as medidas de similaridade são aplicadas a vetores de características

com os valores normalizados, considerando-se ou não, a dependência entre os elementos e

a incerteza presente na representação das características. Neste trabalho é proposta uma

nova representação das características, em que cada característica é representada por um

conjunto difuso.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é propor uma nova abordagem para representar o espaço

visual de características, levando-se em conta as incertezas inerentes nos processos de

extração das mesmas. A idéia é representar cada característica por um conjunto difuso,

de acordo com a partição difusa associada a esta característica.

Como a representação difusa de uma dada característica é fortemente dependente

da partição difusa associada ao domínio desta característica, também é proposto, neste

trabalho, um método automático e não supervisionado para obtenção da partição difusa

para cada dimensão do espaço de características.

Tanto a nova representação de características como o método para geração automática

de partições difusas serão avaliados em bases de dados sintéticas e reais.

A Figura 1.1 apresenta uma visão geral do processo para representar as características

por conjuntos difusos. Os módulos hachurados foram desenvolvidos neste trabalho.
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Figura 1.1: Visão geral do processo para representar as características por conjuntos
difusos.

1.3 Organização do Trabalho

Este trabalho está organizado da seguinte forma:

• No capítulo 2 são mostrados os conceitos teóricos que fundamentaram o trabalho,

tais como a de�nição de conjuntos difusos, partições difusas e técnicas de agrupa-

mento.

• No capítulo 3 são descritos alguns métodos para obtenção de partições difusas encon-

trados na literatura. Alguns destes métodos são relatados de forma mais detalhada.

• No capítulo 4 são descritos diversos operadores de similaridade para conjuntos di-

fusos presentes na literatura.

• No capítulo 5 é proposta uma nova forma de representar os vetores de caracterís-

tica, passando a representar cada característica por um conjunto difuso (módulo

hachurado de verde na Figura 1.1).

• No capítulo 6 é proposto um novo método para obtenção da partição difusa (módulo

hachurado de azul na Figura 1.1).
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• No capítulo 7 é apresentada a análise dos resultados, comparando a representação

proposta em relação à representação normalizada e também comparando o método

para geração de partição difusa proposto com outros métodos existentes.

• No capítulo 8 são apresentadas as conclusões do trabalho e trabalhos futuros.



Capítulo 2

Fundamentos Teóricos

2.1 Introdução

O objetivo deste capítulo é apresentar os conceitos teóricos que deram suporte a este

trabalho, dentre os quais estão: os conjuntos difusos, técnicas de agrupamentos e análise

da qualidade de agrupamentos.

2.2 Conjuntos difusos

A teoria dos conjuntos difusos foi proposto por Zadeh [Zadeh 1965] e tem como objetivo

modelar matematicamente aspectos relacionados à incerteza e vagueza das informações.

Os conjuntos difusos são uma generalização da teoria dos conjuntos clássicos, e possi-

bilitam uma modelagem mais adequada a termos da linguagem natural que não se limitam

à classi�cação "verdadeiro ou falso" da lógica clássica. Tradicionalmente, uma proposi-

ção na lógica clássica possui dois extremos: completamente verdadeiro ou completamente

falso. Dentro da lógica difusa, uma premissa varia em grau de verdade de 0 a 1, o que

possibilita a mesma ser parcialmente verdadeira e parcialmente falsa.

Após o surgimento dos conjuntos difusos, os mesmos tem sido largamente utilizados em

sistemas de controles difusos [Mendel 1995], métodos para segmentação de imagens [Pal

e Pal 1993], [Faria et al. 2005], [Guliato et al. 1998] e [Tobias e Seara 2002], métodos de

classi�cação [Guliato e Santos 2009], [Kuncheva 2000] e [Luukka 2007].

De�nição 1. Um conjunto difuso A de�nido no universo de discurso X é caracterizado

por uma função de pertinência µA, que mapeia os elementos de X para o intervalo [0,1].

Uma de�nição mais formal de um conjunto difuso A é dada por:

A = {(x, µA(x))|x ∈ X}, µA(x) : X −→ [0, 1] (2.1)

17
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A função de pertinência normalmente é criada para expressar algum conceito impreciso

pela utilização de uma variável linguística. Entre as formas de representação das funções

de pertinência, as mais utilizadas são a forma triangular e trapezoidal mostradas na Figura

2.1.

(a) Função de pertinência
triangular, pode ser representada

pelo trio (a,b,c).

(b) Função de pertinência
trapezoidal, pode ser representada

pela quádrupla (a,b,c,d).

Figura 2.1: Funções de pertinência.

2.2.1 Operações sobre conjuntos difusos

A conjunção e a disjunção de conjuntos difusos são obtidas utilizando-se os conceitos

de T -norma e T -conorma, respectivamente. As T -normas constituem uma família de

operadores T : [0, 1] × [0; 1] → [0, 1] tais que, para quaisquer a, b, c, d ∈ [0, 1], T satisfaz

as seguintes propriedades:

• Comutatividade: T (a, b) = T (b, a)

• Associatividade: T (a, T (b, c)) = T (T (a, b), c)

• Monotonicidade: T (a, b) ≤ T (c, d) se a ≤ c e b ≤ d

• Elemento neutro: T (a, 1) = a

As T -conormas, da mesma forma, são funções S : [0, 1]× [0; 1] → [0, 1] com proprieda-

des comutativa, associativa e monotônica. A diferença é que neste caso o elemento neutro

é igual a 0, ou seja, S(a, 0) = a .

A família de operadores T -conorma representa a união entre dois conjuntos difusos,

um exemplo é o operador max(). A família T -norma representa a intersecção entre dois

conjuntos difusos, um exemplo é o operador min() [Klir e Yuan 1995].

2.2.2 Partições difusas

Uma partição difusa é caracterizada por um ou mais conjuntos difusos de�nido em um

mesmo universo.

Segundo [Klir e Yuan 1995], dado um universo do discurso X = {x1, x2, ..., xn}, sendo
CD(X) a família dos conjuntos difusos deste universo, CD(X) = {A1, A2, ..., Ac} e Ai
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é um conjunto difuso. Uma partição difusa deste universo deve satisfazer as seguintes

condições:

• Para todo k, com k sendo inteiro e 1 ≤ k ≤ n ,
∑c

i=1 µAi
(xk) = 1;

• Para todo i, com i sendo inteiro e 1 ≤ i ≤ c , 0 <
∑n

k=1 µAi
(xk) < n.

A Figura 2.2 mostra um exemplo de uma partição difusa referente o universo idade.

No exemplo, a partição difusa é composta de três conjuntos difusos.

Figura 2.2: Partição difusa do universo idade.

2.3 Método de Agrupamento: Fuzzy C-means

Os métodos de agrupamento podem ser divididos em particionais e hierárquicos. Nas

técnicas particionais clássicas, os agrupamentos são disjuntos e não possuem dependências

entre si e nas técnicas hierárquicas os agrupamentos possuem subagrupamentos como em

uma estrutura de árvore em que o nó interno da árvore é a união de seus �lhos ( [Steinbach

et al. 2006]).

Entre as técnicas clássicas de agrupamento particionais, citamos o método K-means

[MacQueen 1967] como um dos métodos mais populares, que tem como objetivo partici-

onar os dados em K agrupamentos mutuamente exclusivos. O Fuzzy C-means (FCM) é

uma extensão do K-means e permite que um dado objeto possa pertencer a mais de um

agrupamento. Este método foi desenvolvido por Dunn [Dunn 1973] e aperfeiçoado por

Bezdek [Bezdek 1981]. O FCM começa com uma suposição inicial sobre os centros de

cada agrupamento. Cada objeto da base de dados é atribuído a cada agrupamento com

um grau de pertinência. O valor do grau de pertinência de um objeto a um determinado

agrupamento está no intervalo [0, 1]. Em um procedimento iterativo, os centros de cada

agrupamento e também os graus de pertinência de cada objeto relacionado a cada agru-

pamento são atualizados. O objetivo deste procedimento é minimizar a função objetivo

mostrada na Equação 2.2.

Jm =
n

∑

i=1

K
∑

k=1

µm
ik.∥xi − ck∥2 (2.2)
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em que m é o coe�ciente difuso, n é o número total de objetos do conjunto de dados, K é

o número de agrupamentos, xi é numérico e represento o objeto i− esimo desse conjunto

de dados, ck é o centro do agrupamento k e µik é grau de pertinência do objeto xi em

relação ao agrupamento k.

A cada iteração, o centro do agrupamento k é obtido de acordo com a Equação 2.3.

ck =

∑n

i=1 µik.xi
∑n

i=1 µik

(2.3)

Uma das restrições presentes é o fato de que apesar de um objeto xi qualquer poder

pertencer a mais de um agrupamento com os graus de pertinência em relação a cada

agrupamento, a soma de todos estes graus de pertinência deve ser igual a 1. Considerando

K agrupamentos e µik o grau de pertinência do objeto xi em relação ao agrupamento k,

temos:

K
∑

k=1

µik = 1 (2.4)

Para executar o algoritmo é necessário de�nir o critério de distância a ser utilizado,

o número de agrupamentos K, o valor de m e um valor ϵ como critério de parada. Se-

gundo [Hathaway e Bezdek 2001], uma boa escolha para m, é m = 2, uma vez que

é possível veri�car alguma similaridade entre os agrupamentos mantendo ainda as suas

características próprias.

O Algoritmo do FCM é dado abaixo:

Algorithm 1 Algoritmo FCM
1: Inicializar:

K (número de agrupamentos),
ϵ(critério de parada),
m (coe�ciente difuso),
U (0) (matriz inicial com os graus de pertinência, dimensão da matriz n,K) e
t = 0 (iteração inicial)

2: Calcular os centros dos K agrupamentos (c(t)1 , c
(t)
2 , ..., c

(t)
K ), sendo t a iteração corrente

3: Atualizar a matriz U (t+1) segundo a Equação 2.5:

µ
(t+1)
ik =

1

∑n

j=1

(

∥xi−c
(t)
k

∥2

∥xi−c
(t)
j ∥2

)
1

m−1

(2.5)

onde µ
(t+1)
ik é o grau de pertinência do objeto i em relação ao agrupamento k na

iteração t+ 1 e xi é o objeto i do conjunto de dados.
4: Se ∥U (t+1) − U (t)∥ < ϵ ou (um número de iterações pré-determinado é executado)

então �m do algoritmo, senão, t = t+ 1 e voltar ao passo 2.
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2.4 Medidas de avaliação de agrupamentos

A avaliação da qualidade dos agrupamentos é uma das tarefas mais difíceis no pro-

cesso de agrupamento. É pela avaliação da qualidade dos agrupamentos que procura-se

responder questões como "Qual é o número ideal de agrupamentos?" ou "Considerando

dois conjuntos de agrupamentos obtidos para os mesmos dados, qual é o melhor?".

No desenvolvimento de medidas numéricas para avaliar os agrupamentos há alguns

pontos que devem ser considerados, como a interpretabilidade da medida e também a

complexidade para a obtenção da mesma.

As medidas de avaliação de agrupamentos são classi�cadas em:

- Supervisionadas: são medidas que medem a qualidade de um agrupamento resultante

utilizando informações externas aos dados, como por exemplo, dados de testes contendo

um atributo representando classe.

- Não-supervisionada: medem a qualidade do agrupamento resultante sem utilizar me-

didas externas aos dados. As medidas não supervisionadas são frequentemente divididas

em medidas de coesão e separação. As medidas de coesão avaliam o quanto os objetos

dentro de um agrupamento estão próximo ao centro deste agrupamento, e as medidas de

separação avaliam o quanto os centros dos agrupamentos estão bem distantes entre si.

2.4.1 Coe�ciente de silhueta

O coe�ciente de silhueta é uma medida não supervisionada que combina coesão e

separação [Steinbach et al. 2006]. Os passos seguintes mostram como calcular o coe�ciente

de silhueta para um objeto individualmente:

1 - Para o ith objeto, calcula-se ai, sendo ai igual à distância média do objeto i a todos

os outros objetos pertencentes ao seu agrupamento.

2 - Para o ith objeto, calcula-se bi, sendo bi igual à distância média do objeto i a todos

os outros objetos pertencentes ao agrupamento B (agrupamento vizinho ao agrupamento

do objeto i). O agrupamento vizinho é um tipo de segundo melhor agrupamento para o

objeto i. Para encontrar o agrupamento vizinho, considere qualquer agrupamento C que

não contenha o objeto i e também d(i, C) como sendo a distância média do objeto i a

todos os objetos de C. Levando em conta todos os agrupamentos que não contenham o

objeto i, o agrupamento vizinho ao agrupamento do objeto i é o agrupamento que d(i, C)

apresenta o menor valor.

3 - O coe�ciente de silhueta para o objeto i é dado por si = (bi − ai)/max(ai, bi)

O coe�ciente de silhueta varia de -1 a 1. Os valores ideais são valores positivos e ai

bem próximo de zero. A interpretação dos valores é feita da seguinte maneira: quanto

mais próximo de 1, melhor o agrupamento resultante.

O coe�ciente de silhueta de um determinado agrupamento é obtido pela média dos

coe�cientes de silhueta dos objetos pertencentes a este agrupamento, e o coe�ciente de
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silhueta da partição resultante é obtido pela média dos coe�cientes de silhuetas de todos

os objetos.

No caso do agrupamento resultante produzido pelo Fuzzy C-Means, em que um mesmo

objeto pertence a mais de um agrupamento com diferentes graus de pertinência, é con-

siderado para efeito do cálculo do coe�ciente de silhueta, aquele agrupamento ao qual o

objeto pertence com maior grau de pertinência [Campello e Hruschka 2006].

2.4.2 Entropia

A entropia é uma medida supervisionada que utiliza o atributo classe dos objetos.

Esta medida avalia o grau em que cada agrupamento é composto por elementos de uma

única classe [Steinbach et al. 2006].

A entropia de um agrupamento c é dada por:

ec = −
L
∑

j=1

mcj

mc

log2
mcj

mc

(2.6)

onde

L é o número de classes

mcj é o número de elementos do agrupamento c que pertencem a classe j

mc é o número de elementos do agrupamento c.

A entropia total do agrupamento resultante é calculada pela média ponderada das

entropias de cada agrupamento conforme Equação 2.7.

e =
K
∑

c=1

mc

m
ec (2.7)

onde K é o número de agrupamentos e m é o número total de elementos.

Os valores da entropia variam de 0 a log2 L. O caso ideal de um agrupamento seria

quando ele é composto por elementos de uma única classe (e = 0). O pior caso de

um agrupamento é quando ele é composto por elementos de todas as classes possíveis,

e o número de elementos de cada classe é exatamente o mesmo (e = log2 L, ou seja, a

distribuição é uniforme). A entropia normalizada é calculada por en = e/log2 L.

2.5 Considerações Finais do Capítulo

Após o surgimento da teoria dos conjuntos difusos, que possibilitou a modelagem

matemática de incertezas, a mesma teve uma grande aplicabilidade em diversas áreas.

Neste capítulo foram apresentados alguns dos conceitos teóricos que sustentaram o

desenvolvimento deste trabalho. No próximo capítulo serão descritos algumas das técnicas

relatadas na literatura para a de�nição de partições difusas.



Capítulo 3

Métodos para obtenção de partições

difusas

3.1 Introdução

As partições difusas são muito utilizadas em sistemas de classi�cação difusos, sistemas

de controle difusos e também em sistemas especialistas difusos. Uma tarefa crítica no

desenvolvimento destes sistemas é a pré-de�nição das funções de pertinências para mapear

dados numéricos em termos de variáveis linguísticas, possibilitando o raciocínio em termos

da lógica difusa. Como exemplo, citamos os sistemas de classi�cação baseados em regras

difusas utilizando as partições difusas para mapear características em termos linguísticos

para gerar regras do tipo IF-THEN.

Neste capítulo são destacados diversos trabalhos já realizados que utilizaram algum

método para a de�nição de partições difusas. Também é dado um maior detalhamento em

nas das estratégias para obtenção das partições difusas que serão usadas posteriormentes.

3.2 Trabalhos correlatos

A de�nição das funções de pertinência difusa é uma tarefa de grande importância em

sistemas que necessitam do mapeamento dos dados numéricos para termos linguísticos.

No trabalho [Medasani et al. 1998] foram apresentadas algumas das idéias dos métodos

para a geração automática de partições difusas visando o reconhecimento de padrões,

entre as quais estão: métodos baseados na percepção, métodos heurísticos, métodos ba-

seados em histogramas e transformação de distribuição de probabilidade em distribuição

de possibilidade.

O conjunto das funções de pertinência para cada dimensão do espaço do domínio da

aplicação formam a partição difusa daquela dimensão, sendo esta partição crucial para o

desempenho dos sistemas que a utilizam.

23
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Em [Ishibuchi et al. 1992] foi proposto um sistema de classi�cação baseado em regras

do tipo IF-THEN. A �m de obter as regras, os autores utilizaram partições difusas obtidas

a partir dos dados numéricos. A partição difusa do espaço de dados foi obtida dividindo

o espaço de dados uniformemente (cada dimensão dividida em k conjuntos difusos).

Uma outra técnica para geração automática da partição difusa foi apresentada em

[Kbir et al. 2000]. Os autores propuseram um método supervisionado e hierárquico

baseado na decomposição do espaço de dados em 2N subespaços. A decomposição é

controlada por dois parâmetros pré-de�nidos: o grau de certeza das regras difusas para

cada subespaço e o nível máximo de decomposição. Para cada subespaço, as regras

difusas são geradas e o grau de certeza é calculado utilizando a base de dados. Apenas

funções de pertinência triangulares simétricas são geradas, possuindo uma grande área de

sobreposição entre funções adjacentes.

Nos trabalhos [Hong e Lee 1996] e [Hong e Chen 1999] foi desenvolvido um sistema

de classi�cação baseado em regras difusas do tipo IF-THEN e também um método su-

pervisionado para encontrar as partições difusas. Para geração das partições difusas, foi

utilizada uma tabela de decisão multidimensional construída inicialmente de acordo com

a base de dados de treinamento. Com a aplicação do algoritmo proposto, esta tabela

sofria junções entre as linhas e/ou colunas respeitando algumas regras pré-de�nidas. Ao

�nal do algoritmo, a tabela de decisão indicava não só as regras IF-THEN como também

as partições difusas encontradas.

Técnicas de agrupamento também são utilizadas para a de�nição das partições. Em

[Guillaume et al. 2001], foi utilizado o algoritmo K-means sobre cada dimensão do espaço

de dados. Os centróides dos agrupamentos foram considerados como os centros das funções

de pertinência de�nidas como funções triangulares, deixando para o usuário a escolha do

tamanho da partição difusa. Em [Chiu 1994], foi proposto um método para estimar os

centros dos agrupamentos. A idéia desse método é atribuir um valor numérico a cada

objeto do espaço de dados, que representa o potencial de cada objeto ser o centro de

um agrupamento, sendo que um objeto com muitos vizinhos próximos tem seu valor

numérico alto. O objeto com maior potencial é escolhido como o centro do primeiro

agrupamento e os valores numéricos dos outros objetos são reduzidos de acordo com a

distância ao centro do agrupamento já de�nido. Para o próximo centro de agrupamento, é

escolhido entre os objetos restantes o objeto com maior potencial, recalculando os valores

numéricos dos outros objetos. Este procedimento de escolha dos centros de agrupamento

e consequentemente recálculo dos potenciais dos objetos é repetido até um critério de

parada. Ao �nal do método tem-se os centros dos agrupamentos de�nidos, os quais são

utilizados como os centros das funções de pertinência triangulares. Nota-se que o número

de funções de pertinência é o mesmo em todas as dimensões.

No trabalho [Guillaume e Charnomordic 2004], foi proposto o método chamado Hi-

erarchical Fuzzy Partitioning (HFP), o qual é inspirado em agrupamento hierárquico e
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conjuntos difusos. O HFP é um método que trabalha com as dimensões do espaço de dados

de forma independente. O procedimento tem como base uma partição inicial composta

por n funções de pertinência e vai realizando junções de funções adjacentes de acordo

com um critério que indica qual a melhor junção a fazer. A cada iteração, diminui em

um o número de funções de pertinência. No �nal do processamento, tem-se as melhores

partições de tamanho n (partição inicial) até 2 conjuntos difusos. Para a de�nição da

melhor partição, os autores propõem um novo índice de avaliação.

Também há trabalhos descritos na literatura para a de�nição das partições difusas

que empregam os conceitos de algoritmos genéticos, como os trabalhos de [Murata et al.

1998] e [Ishibuchi e Nakashima 2000].

3.3 Detalhamento de alguns métodos

Na Seção anterior foram citados alguns dos trabalhos que propuseram algum método

para a obtenção da partição difusa. Os métodos baseados em partição difusa uniforme,

partição difusa obtida utilizando k-means e Hierarquical Fuzzy Partition foram utilizados

para a avaliação do método de obtenção de partição difusa proposto neste trabalho. Por

este motivo, faz-se necessário um maior detalhamento destes métodos.

3.3.1 Partição Difusa Uniforme

Neste método, a obtenção da partição difusa é feita pela divisão uniforme do espaço

de características em K partes de mesmo tamanho.

Primeiramente, cada dimensão é analisada de forma independente. Considerando

uma dimensão, faz-se a divisão da mesma em K partes iguais, ou seja, dado o domínio

[Menor valor,Maior valor] para a dimensão, o tamanho de cada parte é calculado por

(Maior valor −Menor valor)/K e para cada parte calcula-se o centro da mesma.

A partir da divisão da dimensão, deve-se encontrar os conjuntos difusos que farão

parte da partição difusa. As funções de pertinência são da forma triangular, com exceção

do primeiro e último conjunto difuso, que estão nas extremidades da dimensão e possuem

funções de pertinência da forma semi trapezoidal. Os centros dos intervalos são utiliza-

dos como os centros das funções de pertinência. As funções de pertinência com forma

triangular ou semi trapezoidal podem ser representadas por três parâmetros (a, b, c).

Podemos representar a primeira função de pertinência difusa pelos parâmetros

(aprimeira, bprimeira, cprimeira) e a última função de pertinência difusa por (aultima, bultima, cultima),

sendo: aprimeira o menor valor do domínio; bprimeira o centro do primeiro intervalo; cprimeira

o centro do segundo intervalo; aultima o centro do penúltimo intervalo; bultima o centro do

último intervalo; cultima o maior valor do domínio.

As funções de pertinência difusas com formas triangulares são representadas pelos
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parâmetros (ai, bi, ci), em que : ai o centro do intervalo i− 1; bi o centro do intervalo i;

ci o centro do intervalo i+ 1, i > 1 e i < K.

Na Figura 3.1 é mostrada a partição uniforme obtida para uma dada dimensão d1

pertencendo ao domínio [0, 10] e considerando que a mesma é composta de 5 conjuntos

difusos (K = 5). Note que os valores dos centros das funções de pertinência são 1, 3, 5,

7 e 9.
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Figura 3.1: Partição difusa uniforme da dimensão d1. O domínio de d1 é [0, 10].

Pode-se observar que os conjuntos difusos cruzam-se no ponto em que os seus valores

de pertinência são iguais a 0,5.

3.3.2 Partição Difusa Utilizando o Algoritmo K-means

Considerando cada dimensão de forma independente, uma outra estratégia para ob-

tenção da partição difusa é utilizando o algoritmo de agrupamento K-means [MacQueen

1967]. No algoritmo K-means é fornecido como parâmetro o número de agrupamentos

K. O método K-means garante que os elementos de um mesmo grupo estão próximos (de

acordo com um critério dado) e os elementos de grupos distintos estão longe de acordo

com este mesmo critério.

O objetivo de utilizar-se do algoritmo de agrupamento K-means é encontrar os centrói-

des dos agrupamentos. Tendo encontrado os centróides, encontra-se os conjuntos difusos

utilizando-se dos centróides como os centros das funções de pertinência. As funções de

pertinência localizadas nas extremidades possuem forma semi trapezoidal e as demais são

da forma triangular, e são obtidas da mesma forma que o método de geração das partições

difusas apresentado na subseção anterior.

Considerando uma dada dimensão d1 pertencendo ao domínio [0, 10] e que os centrói-

des resultantes do K-means para K igual a 4 sejam 2, 5,1, 6,5 e 9, a partição obtida é

mostrada na Figura 3.2.



CAPÍTULO 3. MÉTODOS PARA OBTENÇÃO DE PARTIÇÕES DIFUSAS
3.3. DETALHAMENTO DE ALGUNS MÉTODOS 27

0 2 4 6 8 10
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

d1
µ

(d
1

)

Figura 3.2: Partição obtida utilizando o algoritmo K-means para a dimensão d1. O
domínio de d1 é [0, 10].

Neste método os conjuntos difusos também cruzam-se no ponto em que os seus valores

de pertinência são iguais a 0,5. A diferença com relação ao método baseado em partições

uniformes, é que cada dimensão do espaço característica é dividida de acordo com a

distribuição dos dados naquela dimensão.

Ao utilizar os centróides como sendo os centros das funções de pertinência, este método

assume como uma limitação o fato de gerar funções de pertinência apenas com a forma

triangular.

3.3.3 Hierarchical Fuzzy Partitioning (HFP)

O HFP foi proposto em [Guillaume e Charnomordic 2004]. É um método que trata

cada dimensão de forma independente, gerando uma família de partições em cada dimen-

são. O HFP é baseado em agrupamentos hierárquicos aglomerativos, ou seja, parte de um

número de agrupamentos inicial igual ao número de elementos e vai executando a junção

de agrupamentos até que no �nal encontre um único agrupamento.

A partição difusa inicial é determinada pela escolha do número de conjuntos difusos

iniciais, sendo este um dos parâmetros do método, respeitando sempre o limite de que o

número de conjuntos difusos iniciais deve ser menor ou igual ao número total de elementos

da base de dados.

A família de partições difusas é obtida usando um procedimento recursivo, no qual a

cada passo, a partição resultante possui o número de conjuntos difusos do passo anterior

diminuído de um, devido a uma junção de conjuntos difusos adjacentes que atendem

um determinado critério. A junção é restrita aos conjuntos difusos adjacentes, e afeta

no máximo quatro conjuntos. Na �gura 3.3 é mostrada uma possível junção entre os

conjuntos difusos 2 e 3.
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Figura 3.3: Junção dos conjuntos difusos 2 e 3 resultando em 2', 1 ⇒ 1', 4 ⇒ 3'. Os ci

são os centros dos conjuntos difusos.

O algoritmo para obter a família de partições difusas é apresentado a seguir

Algorithm 2 Algoritmo HFP
1: base partition = FPm = initial partition of size Mj, set m = Mj

2: while m > 2 do
3: evaluate Dm; s = 1
4: while s <= m− 1 do
5: merge fuzzy sets s and s+ 1, modify neighboring fuzzy sets
6: evaluate Ds

m−1

7: restore base partition
8: s = s+ 1
9: end while

10: select and store the partition FPm−1 for which:
11: Dm−1 = argmax(Ds

m−1)
12: base partition = FPm−1; m = m− 1;
13: end while

O critério Dm representa a soma das distâncias entre os pares de pontos p e q, levando-

se em conta todos os pontos de dados. A melhor junção é obtida quando minimiza a

variação de Dm.

Dm é dado por:

Dm = 1
N(N−1)

∑

q,r=1,2,...,N,q ̸=r d(q, r)

em que

d(q, r) = 1
∑m

f=1 µ
f
q

∑m

f=1

[

µf
q

1∑m
g=1 µ

g
r

∑m

g=1 [µ
g
r df,g(q, r)]

]

df,g(q, r) pode ser classi�cado com uma distância interna ou externa. A distância

interna é quando os dois pontos p e q possuem algum grau de pertinência em um mesmo

conjunto difuso e distância externa é quando os dois pontos p e q não possuem algum

grau de pertinência em um mesmo conjunto difuso. Para distância interna df,g(q, r) =
⏐

⏐µf
q − µf

r

⏐

⏐, sendo f e g o mesmo conjunto difuso. Para distância externa df,g(q, r) =
⏐

⏐µf
q − µg

r

⏐

⏐+
√

(cf − cg)2+Dc, sendo cf e cg os centros dos conjuntos difusos e Dc um fator

de correção constante para garantir que nenhuma distância externa seja menor que uma

distância interna.
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Uma vez obtida a família de partições difusas, faz-se necessário escolher a melhor

partição. Para selecionar a melhor partição, os autores propuseram um índice baseado na

homogeneidade das densidades dos conjunto difusos que é dada por:

σFP =







√1/m
m
∑

f=1

(df − dm)2 (3.1)

em que

df é a densidade do conjunto difuso f . A densidade do conjunto difuso é igual à razão

do seu peso (ou cardinalidade) pela sua área e dm é a densidade média da partição difusa.

O índice σFP não tem muito signi�cado para os primeiros passos do algoritmo quando

as partições difusas possuem muitos conjuntos difusos. Ele é útil para as últimas etapas,

quando as partições difusas são formadas por sete conjuntos difusos ou menos. Do ponto

de vista da homogeneidade a melhor partição é aquela para o qual este valor atinge um

mínimo.

Assim como nos métodos detalhados anteriormente, os conjuntos difusos das partições

são da forma triangular, com exceção do primeiro e último conjunto, que estão nas extre-

midades da dimensão e são da forma semi trapezoidal. E também, dois conjuntos difusos

adjacentes cruzam-se no valor de suas funções de pertinência igual 0,5.

Este método produz funções de pertinência difusas com grande área de sobreposição

e possui alto custo computacional.

3.4 Considerações Finais do Capítulo

A pré-de�nição das partições difusas é uma das tarefas comumente realizada em sis-

temas baseados na lógica difusa. Neste capítulo foram relatados diversos trabalhos que

utilizaram algum método automático para a de�nição das partições difusas, e também

foram apresentados com mais detalhes alguns destes métodos.

Os métodos Partição Difusa Uniforme, Partição Difusa Utilizando o Algoritmo K-

means e HFP se limitam a gerar funções de pertinência apenas na forma triangular, e

também as funções de pertinência geradas por eles possuem uma alta sobreposição. Nós

apresentamos no Capítulo 6 um novo método automático para obter a partição difusa que

possibilita gerar funções de pertinência com diferentes formas e com uma menor área de

sobreposição entre as funções de pertinência.



Capítulo 4

Medidas de Similaridade

4.1 Introdução

As medidas de similaridade são utilizadas em sistemas computacionais para calcular

o quanto dois objetos são semelhantes. Sistemas de recuperação por conteúdo e siste-

mas de classi�cação são bons exemplos de sistemas que geralmente utilizam medidas de

similaridade.

Ao pensar em similaridade entre objetos, é natural pensar em duas imagens ou mesmo

dois elementos representando classes. Mas medidas de similaridades também podem ser

aplicadas para determinar o quanto dois conjuntos difusos são similares.

Neste capítulo são apresentados alguns operadores de similaridade para conjuntos

difusos descritos na literatura.

4.2 Operadores de similaridades

Para avaliar a similaridade entre dois objetos faz-se necessário a determinação de um

valor numérico que expresse o quanto estes objetos são similares.

Utilizando-se vetores de características para representar os objetos, pode-se obter o

valor da similaridade pela aplicação de medidas de distância entre os vetores destes obje-

tos. Por se tratar de medidas de distâncias, o valor encontrado representa o quanto os

objetos estão distantes ou são dissimilares, sendo que quanto maior o valor, menor será a

similaridade entre eles, e vice versa.

A de�nição de um espaço métrico é dada por: M{C, d()}, onde C é o conjunto dos

elementos do domínio e d() é uma função de distância. Considerando os elementos e1, e2 e

e3 pertencentes ao domínio C, uma função de distância para o espaço métrico M{C, d()}
deve satisfazer as seguintes propriedades.

• Não negatividade: d(e1, e2) >= 0;

• Simetria: d(e1, e2) = d(e2, e1);
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• Desigualdade triangular: d(e1, e2) <= d(e1, e3) + d(e2, e3).

As funções de distância Euclidiana e city block, derivadas da família Minkowski, são

exemplos de distâncias métricas.

A teoria dos conjuntos difusos fornece uma base natural para a generalização das

relações binárias entre dois objetos [Ovchinnikov 1991]. Relações de similaridade, um

tipo particular de relações difusas, foram originalmente introduzidas por [Zadeh 1971]

como uma generalização da de�nição clássica das relações de equivalência.

Uma relação binária difusa S no universo U é uma relação de similaridade em U se as

seguintes propriedades forem satisfeitas [Zadeh 1971], [Ovchinnikov 1981] :

• Re�exividade: S(x, x) = 1, com x e y ∈ U ;

• Simetria: S(x, y) = S(y, x), com x e y ∈ U ;

• Transitividade: S(x, y) >= S(x, z)∗S(z, y), com x, y e z ∈ U e ∗ uma T −norma.

Quando a transitividade não é requerida, ou seja, somente a re�exividade e a simetria

são obedecidas, a relação difusa é chamada de relação de proximidade.

Na literatura pode-se encontrar diversos operadores para determinar o quanto dois

conjuntos difusos são similares, como em [Zhang e Fu 2006], [Xuecheng 1992], [Chaudhuri

e Rosenfeld 1999], [Wu e Mendel 2008], [Zwick et al. 1987], [Bustince et al. 2007],

[Balopoulos et al. 2007] e [Wang 1997]. Todos estes operadores citados satisfazem apenas

as propriedades de re�exividade e simetria,

Considerando o conjunto X = {x1, x2, ..., xn} como o sendo o universo do discurso, e

CD(X) sendo o conjunto dos conjuntos difusos sobre este universo. Para dois conjuntos

difusos A,B ∈ CD(X), com as funções de pertinência µA e µB respectivamente, alguns

operadores de similaridade são apresentados a seguir:.

• Distância Euclideana normalizada [Zwick et al. 1987] é dada por:

DE(A,B) =
1√
n

n
∑

i=1

√

(µA(xi)− µB(xi))2 (4.1)

• Distância city block normalizada [Zwick et al. 1987] é calculada conforme a seguir:

DC(A,B) =
1

n

n
∑

i=1

|µA(xi)− µB(xi)| (4.2)

• Similaridade Cosseno [Wu e Mendel 2008] é obtida por:

SC(A,B) =

∑n

i=1 µA(xi) ∗ µB(xi)

(
∑n

i=1 µA(xi)2)
1
2 ∗ (∑n

i=1 µB(xi)2)
1
2

(4.3)
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• Bustince et al. [Bustince et al. 2007] propuseram duas medidas para comparar

conjuntos difusos que envolve a agregação dos operadores de implicação. Uma destas

medidas denominada de Equality Index é dada por:

EQDI(A,B) = Min {σDI(A,B), σDI(B,A)} (4.4)

onde

σDI(A,B) = 1
n

∑n

i=1 I(µA(xi), µB(xi)) e

I(a, b) = Min(1, 1− a+ b) - operador de implicação Lukasiewicz

• Balopoulos et. al [Balopoulos et al. 2007] propuseram uma distância que utiliza

a operação de agregação entre dois conjuntos difusos para gerar uma matriz, para

depois aplicar uma norma. A medida de distância entre conjuntos difusos é calculada

conforme a seguir:

DN(A,B; σ) = ∥Σ(A,A)− Σ(B,B)∥n2 (4.5)

onde Σ(Z, Y ) é uma matriz quadrada n x n sendo Z e Y dois conjuntos difusos de

n elementos. O elemento i,j da matriz Σ(Z, Y ) = I(µZ(xi), µZ(xj)) e

I(a, b) = Min(1, 1− a+ b) - operador de implicação Lukasiewicz

• Um operador de similaridade baseado na lógica difusa e nos operadores de implicação

[Wu e Mendel 2008]:

[µA(xi) ⇐⇒ µB(xi)] ≡ [µA(xi) −→ µB(xi)] ∧ [µB(xi) −→ µA(xi)]

SL(A,B) =
1

n

n
∑

i=1

[µA(xi) ⇐⇒ µB(xi)] (4.6)

SL(A,B) =
1

n

n
∑

i=1

I[µA(xi), µB(xi)] ∧ I[µB(xi), µA(xi)]

onde I(a, b) = Min(1, 1− a+ b) - operador de implicação Lukasiewicz

• Wang [Wang 1997] propôs a medida de similaridade entre conjuntos difusos mos-

trada a seguir:

SW (A,B) =
1

n

n
∑

i=1

[1− |µA(xi)− µB(xi)|] (4.7)
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4.3 Considerações Finais do Capítulo

Neste capítulo foram apresentados alguns dos operadores de similaridades entre con-

juntos difusos. Foram apresentados operadores de similaridades de várias características

diferentes, como: operadores baseados em proximidades, operador baseado no cosseno

entre os objetos, operador baseado na lógica difusa e outras características.

Os resultados produzidos por sistemas de classi�cação e de recuperação de imagens

por conteúdo são fortemente dependentes da representação dos dados no espaço de ca-

racterística e da medida de distância escolhida para determinar a similaridade entre os

objetos do domínio da aplicação.

No próximo capítulo apresentamos uma nova proposta para representação de caracte-

rística baseada em conjuntos difusos robusta quanto a escolha da medida de similaridade.



Capítulo 5

Representação do Espaço Visual de

Característica Utilizando Conjuntos

Difusos

5.1 Introdução

O caminho mais utilizado para a representação das características após a aplicação de

um descritor é a normalização. Neste capítulo é proposta uma nova representação para

as características extraídas de uma imagem baseada em conjuntos difusos.

A representação de dados proposta tem como objetivo modelar a incerteza presente

no processo de extração de característica.

5.2 Uma Nova Representação para o Espaço Visual de

Característica

Considere Ix e Iy sendo a imagem de consulta e a imagem de alvo respectivamente.

Seja X = [x1, x2, ..., xn] e Y = [y1, y2, ..., yn] os vetores de características para Ix e Iy,

sendo xi e yi os valores numéricos que representam a ith característica da imagem Ix e

Iy respectivamente. Neste contexto, n representa o número de características visuais que

representam uma imagem.

Na representação convencional das características, cada valor numérico xi pertencente

aX e yi pertencente a Y , é normalizado para o intervalo [0,1]. Os vetores de características

normalizados são agora representados como Xp = [xp1, xp2, ..., xpn] e Yp = [yp1, yp2, ..., ypn].

Uma medida de similaridade é aplicada aos vetores Xp e Yp para calcular o quanto as

imagens Ix e Iy são similares.

Apesar da simplicidade desta representação da imagem, as incertezas inerentes ao

processo de extração de característica não são levadas em consideração. Visando uma
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solução a este problema, neste trabalho é proposta representar cada característica em

X e Y como um conjunto difuso, levando em consideração as funções de pertinência

que compõem as partições difusas modeladas para cada característica. A representação

proposta, passa a representar cada elemento de X e Y por conjuntos difusos, resultando

em Xf = [xf1, xf2, ..., xfn] e Yf = [yf1, yf2, ..., yfn]. Note que os elementos xfi e yfi são

conjuntos difusos que representam o i−esimo elemento deX e Y respectivamente. A idéia

da estratégia proposta é preservar a incerteza presente na fronteira entre dois conjuntos

difusos adjacentes visando melhorar a busca por similaridade. O cálculo da similaridade

entre as imagens Ix e Iy, considerando os vetores Xf e Yf , é dado pela De�nição 1.

De�nição 1.A medida de similaridade S para os vetores Xf e Yf é calculada pela

média ponderada das distâncias entre cada par xfi e yfi.

S(Xf , Yf ) =
1

∑n

i=1 wi

n
∑

i=1

(wi ∗ sim(xfi, yfi)) (5.1)

onde sim(xfi, yfi) é uma medida de similaridade aplicada a dois conjuntos difusos xfi e

yfi. Os pesos wi é associado com a característica i. O signi�cado de S depende da métrica

usada para calcular sim(.).

5.3 Um exemplo numérico

Para facilitar o entendimento da nova representação de dados, considere um espaço

de característica bi-dimensional, ou seja n = 2, conforme mostrado na Figura 5.1 ('o'

representa a classe 1 e 'x' representa a classe 2). Note que o espaço característica é bem

clusterizável para a característica 2 (d2), o mesmo não ocorre na característica 1 (d1).
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d
2

1 2 3 4

5 6 7 8

Figura 5.1: Um exemplo numérico simples. O domínio de d1 é o intervalo [0,5] e o domínio
de d2 é o intervalo [0,10].

Considerando o1 como o objeto consulta, foi aplicado duas abordagens de representa-

ção para calcular a similaridade entre o objeto consulta e os outros objetos da base de
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dados (Figura 5.1):

• representando as características pelos valores normalizados - cada caracte-

rística é normalizada no intervalo [0,1] considerando o domínio [0, 5] para a caracte-

rística d1 e o domínio [0, 10] para a característica d2. A representação normalizada

é mostrada na Tabela 5.1. Foram aplicadas três medidas de similaridades (distân-

cia Euclideana, distância city block e distância cosseno) e o resultado da busca é

apresentado na ordem crescente de similaridade na Tabela 5.2. Note que a ordem

dos elementos retornados e consequentemente a precisão da resposta varia de acordo

com a escolha da medida de similaridade.

• representando as características por conjuntos difusos - considere a partição

difusa mostrada na Figura 5.2. A representação proposta obtida a partir destas

partições é exibida na Tabela 5.1. A distância Euclidiana foi escolhida como a me-

dida de similaridade para calcular sim(.), como de�nido na Equação 5.1. Os pesos

atribuídos a cada partição (wi) são indicados no título da Figura 5.2. Maiores de-

talhes sobre a de�nição dos valores dos pesos serão apresentados no capítulo 6. O

resultado é apresentado na Tabela 5.2. Note que a representação proposta consegue

melhorar a separabilidade entre os exemplares das diferentes classes, melhorando

assim os resultados da busca por similaridade (a precisão na busca por similaridade

foi de 100%). Aplicando a distância city block e a distância cosseno, os resultados

no ranking são exatamente os mesmo quando se utiliza a representação das carac-

terísticas por conjuntos difusos proposta neste trabalho, diferente do que ocorreu

quando a representação normalizada foi usada, veja a Tabela 5.2.

0 1 2 3 4 5
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0.6

0.8

1

(a) característica d1, w1 = 0.815.

0 2 4 6 8 10
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0.2

0.4

0.6

0.8

1

(b) característica d2, w2 = 1.

Figura 5.2: Partição difusa para cada dimensão do espaço característica mostrado na
Figura 5.1.
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Tabela 5.1: Diferentes representações para o espaço característica da Figura 5.1.

objetos espaço original espaço normalizado repres. conjuntos difusos
d1 d2 d1 d2 d1 d2

o1 1.5 8 0.3 0.8 {1,0} {0,1}
o2 2.0 8 0.4 0.8 {0.89,0.10} {0,1}
o3 2.5 8 0.5 0.8 {0.10,0.89} {0,1}
o4 3.0 8 0.6 0.8 {0 ,1} {0,1}
o5 1.5 7 0.3 0.7 {1,0} {1,0}
o6 2.0 7 0.4 0.7 {0.89,0.10} {1,0}
o7 2.5 7 0.5 0.7 {0.10,0.89} {1,0}
o8 3.0 7 0.6 0.7 {0,1} {1,0}

Tabela 5.2: Resultados da busca por similaridades obtidos para as diferentes representa-
ções do espaço, considerando o1 como o objeto consulta.

ranking dos resultados

distância Euclideana
repres. normalizada o2 o5 o6 o3 o7 o4 o8
repres. conjuntos difusos o2 o3 o4 o5 o6 o7 o8

distância city block
repres. normalizada o2 o5 o3 o6 o4 o7 o8
repres. conjuntos difusos o2 o3 o4 o5 o6 o7 o8

distância cosseno
repres. normalizada o5 o2 o6 o3 o7 o4 o8
repres. conjuntos difusos o2 o3 o4 o5 o6 o7 o8

5.4 Considerações Finais do Capítulo

Neste capítulo foi proposta uma nova representação do espaço característica. A nova

representação trata cada característica como um conjunto difuso, visando modelar a in-

certeza que existe nos processos de extração de características, o que não ocorre na repre-

sentação por valores normalizados. Neste capítulo foi apresentada uma estratégia para

obter a medida de similaridade entre objetos cujas características são representadas de

acordo com a representação proposta.

No exemplo numérico apresentado neste capítulo, uma das dimensões é perfeitamente

agrupável enquanto a outra apresenta pouca discriminação entre os objetos. Mesmo após

a aplicação de métodos para redução do espaço de características, situação como esta pode

se manter. A representação proposta é capaz de produzir bons resultados na busca por

similaridade, mesmo sob condições indesejáveis, como ilustrado no exemplo. Avaliação

com bases de dados reais, a serem apresentadas no capítulo 7, con�rmam a robustez da

representação de dados proposta.
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É importante destacar que a nova representação é fortemente dependente da partição

utilizada e que devido a isto nós também propomos um método automático e não super-

visionado para obtenção de partição difusa a partir de uma base de dados, a ser descrito

no próximo capítulo.



Capítulo 6

Método Automático e

Não-Supervisionado Para a Geração de

Partições Difusas (MANGPD)

6.1 Introdução

A geração automática de partições difusas a partir da base de dados apresenta-se

como uma alternativa à partições difusas de�nidas por um especialista. Quando não há

disponibilidade de um especialista para um determinado domínio, a de�nição das funções

de pertinência só é possível via técnicas de aprendizagem de máquina.

A principal idéia do método para geração automática de partições difusas é utilizar-

se da distribuição dos dados para a de�nição da partição. Utilizando-se do algoritmo

de agrupamento de dados Fuzzy C-means pode-se de�nir as partições com funções de

pertinência tendo formas triangulares, trapezoidais ou semi-trapezoidais.

Alguns dos métodos descritos no Capítulo 3 utilizam de técnicas supervisionadas,

outros se limitam a gerar funções de pertinência apenas triangulares com alta sobreposição

entre estas funções. No nosso método, as formas das funções de pertinência não está

limitada apenas a triangular, as funções de pertinência não possuem alta sobreposição

entre si e também não utiliza-se de técnicas supervisionadas.

6.2 Método Proposto

O método proposto para gerar as partições difusas é baseado no algoritmo de agrupa-

mento Fuzzy C-Means (FCM). Para cada dimensão do espaço de característica é encon-

trado sua respectiva partição, sendo cada característica tratada de forma independente.

No método proposto, o algoritmo FCM é aplicado em cada eixo do espaço de caracte-

rística. A Figura 6.1 ilustra um possível resultado do FCM em uma dimensão do espaço
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de características. Note que um mesmo valor pertence a diferentes agrupamentos, com

diferentes graus de pertinência.

Figura 6.1: Resultado do FCM em uma dimensão do espaço de característica, no qual
foram encontrados três agrupamentos. O valor 6 possui os graus de pertinência 0.18 em
relação ao primeiro agrupamento, 0.72 em relação ao segundo agrupamento e 0.10 em
relação ao terceiro agrupamento.

A partir do resultado �nal de um processo de agrupamento, a partição difusa é obtida.

Considerando dois agrupamentos adjacentes obtidos, é necessário identi�car o ponto de

intersecção entre os mesmos. Para identi�car o ponto de intersecção, deve-se encontrar

as equações das duas retas de primeiro grau, sendo uma com coe�ciente angular positivo

e a outra com coe�ciente angular negativo.

A determinação das equações das retas é feita a partir de dois pontos conhecidos das

mesmas. Para a primeira reta, os pontos conhecidos são (x1, µ2(x1)) e (x2, µ2(x2)) e para

a segunda reta os pontos conhecidos são (x1,µ1(x1)) e (x2, µ1(x2)), sendo x1 e x2 os valores

do eixo, µ2(x1) o valor de pertinência de x1 ao grupo 2, µ2(x2) o valor de pertinência de x2

ao grupo 2, µ1(x1) o valor de pertinência de x1 ao grupo 1 e µ1(x2) o valor de pertinência

de x2 ao grupo 1. A identi�cação dos pontos das retas é mostrada na Figura 6.2

Figura 6.2: Pontos para identi�cação das retas para a geração de duas funções de perti-
nência adjacentes, tendo como base um resultado do FCM.

Uma vez identi�cadas, as retas são alongadas nas duas direções: até alcançarem o

eixo X e até o ponto µ(xi) = 1. A forma das funções de pertinência depende do ponto de
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intersecção entre os grupos adjacentes, podendo ter formas triangulares ou trapezoidal.

Nas funções das extremidades, as funções de pertinência são semi trapezoidal.

Note que as funções de pertinência podem não ser simétricas e que as mesmas possuem

uma área de sobreposição entre os conjuntos difusos menor do que os métodos descritos no

capítulo 3. Também, é importante destacar que os parâmetros das funções de pertinência

não são pré-de�nidos como em outros trabalhos relacionados.

Aplicando o método proposto sobre o resultado do Fuzzy C-Means ilustrado na Figura

6.1, uma possível partição é ilustrada na Figura 6.3.

Figura 6.3: Partição difusa obtida pelo método proposto. A linha sólida indica o resultado
do algoritmo FCM e a linha tracejada indica a funções de pertinência encontradas pelo
método proposto.

Uma das característica do algoritmo FCM é a necessidade de de�nir previamente o

número K de agrupamentos desejados. Com o objetivo de encontrar a melhor partição

difusa para um dada dimensão, o algoritmo FCM é executado para K variando de dois a

sete (mesma estratégia usada em [Guillaume e Charnomordic 2004]). A idéia de limitar

K em sete é garantir a interpretabilidade do resultado e reduzir o tempo computacional.

Tendo vários agrupamentos possíveis para uma dada dimensão, surge a seguinte per-

gunta: - Como escolher o melhor agrupamento? Para responder a esta questão, nós

propomos a utilização de uma medida de validação de agrupamento não supervisionada,

conhecida como coe�ciente de silhueta. Conforme visto na Seção 2.4.2, este coe�ciente

expressa a relação de medidas de coesão e separação dentro dos grupos e também entre

os grupos. A melhor partição é obtida a partir do agrupamento que possuir o maior

coe�ciente de silhueta.

O coe�ciente de silhueta do melhor agrupamento resultante será utilizado como peso

(wi em Equação 5.1 ) para a respectiva partição.

O algoritmo para o método proposto é descrito a seguir:
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Algorithm 3 Algoritmo do método proposto para geração de partições difusas
1: for all dimensão di, i = 1 até N do
2: for all NroCluster = 2 até 7 do
3: FCM(di,NroCluster)
4: Armazena o resultado
5: Calcula o coe�ciente de silhueta csNrocluster
6: Armazena o csNroCluster
7: end for
8: De�ne o NroCluster do melhor agrupamento // De acordo com o csNroCluster

máximo
9: De�ne o resultado do melhor agrupamento

10: Encontra os pontos de intersecção entre os cluster adjacentes
11: Determina as equações das retas
12: Determina os parâmetros das funções de pertinência difusas e as armazena
13: De�ne a partição para a dimensão di
14: end for

6.3 Considerações Finais do Capítulo

Para obter a representação de dados baseada em conjuntos difusos conforme proposta,

é necessário que se de�na as partições difusas para cada dimensão do espaço característica.

Neste capítulo foi apresentado um método para obtenção das partições difusas a partir

da base de dados. O método apresentado é automático e não-supervisionado e utiliza-se

da distribuição dos dados em cada eixo através do uso do algoritmo FCM, as formas das

funções de pertinência não estão limitadas apenas a triangular e as funções de pertinência

não possuem alta sobreposição entre si.

Para a validação das propostas deste trabalho foram realizados alguns experimentos

empregando os conceitos apresentados e os resultados são mostrados no próximo capítulo.



Capítulo 7

Avaliação e Discussão dos Resultados

7.1 Introdução

Para a avaliação da representação de dados proposta e também do método proposto

para a geração automática de partições difusas foram realizados experimentos com ba-

ses de dados sintéticos e reais. Os experimentos foram realizados visando comparar o

comportamento da representação normalizada com a representação proposta perante di-

ferentes operadores de similaridades, e comparar o desempenho do método proposto para

a geração das partições difusas com outros métodos similares.

7.2 Metodologia utilizada nos experimentos

Para avaliar a qualidade da recuperação dos dados foram utilizadas as curvas de Pre-

cisão/Revocação e também a Mean Average Precision (MAP) [Manning et al. 2008].

Em todos os experimentos foi utilizada a estratégia de validação leave-one-out.

Os experimentos realizados possuem dois objetivos principais:

• comparar a representação proposta com a representação normalizada -

para cada base de dados foi obtida a representação normalizada e também a re-

presentação das características por conjuntos difusos (de�nida através do método

proposto). Foram utilizados os sete operadores de similaridades mostrados na Se-

ção 4.2: Distância Euclidiana (DE), Distância City block (DC), Similaridade cos-

seno (SC), Equality index (EQ), Distância baseado em norma (DN), Similaridade

baseado em lógica(SL) e Similaridade proposta por Wang (SW);

• comparar o método proposto para geração das partições difusas com mé-

todos similares - em cada base de dados foi obtida a representação proposta uti-

lizando os métodos Partição Difusa Uniforme (PDU), Partição Difusa utilizando o

K-means (PDK), Hierarquical Fuzzy Partitioning (HFP) e o método proposto (Mé-

43
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todo Automático e Não-Supervisionado Para a Geração de Partição Difusa descrito

no capítulo 6). Para esta comparação foi utilizado a Distância Euclidiana.

Nas Seções 7.3 e 7.4 são destacadas as bases de dados utilizadas, os resultados

obtidos e a discussão dos mesmos.

7.3 Base de Dados Sintéticas

Foram utilizadas três bases de dados sintéticas, que são tratadas aqui como BDSinte-

tica01, BDSintetica02 e BDSintetica03. Para a geração das bases de dados sintéticas foi

utilizado o programa DBGen [DBGen ].

A base de dados BDSintetica01 é composta de 40 elementos, classi�cados em duas

classes com 20 elementos cada, sendo os atributos bem clusterizáveis. A �gura 7.1 mostra

esta base de dados.
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Figura 7.1: Base de dados BDSintetica01.

A base de dados BDSintetica02 é composta de 150 elementos, classi�cados em três clas-

ses com 50 elementos cada, sendo os elementos bem clusterizáveis em relação ao atributo

1. A �gura 7.2 mostra esta base de dados.
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Figura 7.2: Base de dados BDSintetica02.
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A base de dados BDSintetica03 é composta de 200 elementos, classi�cados em quatro

classes com 50 elementos cada, sendo os elementos bem clusterizáveis. A �gura 7.3 mostra

esta base de dados.
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Figura 7.3: Base de dados BDSintetica03.

As Figuras 7.4, 7.5 e 7.6 mostram as curvas de precisão/revocação para os experimentos

de comparação entre as representações das características utilizando vários operadores de

similaridades e as bases de dados BDSintetica01, BDSintetica02 e BDSintetica03 respecti-

vamente. As Mean Average Precision (MAP) relativas a estes experimentos são mostradas

na Tabela 7.1. Os resultados mostram que utilizando as propostas deste trabalho obteve-

se os melhores resultados em todos os experimentos. Para a base de dados BDSintetica01

em particular, utilizando a representação proposta, foi possível obter o resultado ideal

para a curva de precisão/revocação para seis operadores de similaridades. Outro fato

importante é que a representação das características por conjuntos difusos mostrou-se

menos sensível à escolha da medida de similaridade, que é um requisito importante para

sistemas CBIR.
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(a) Experimento 1: representação normalizada.

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Revocação

P
re

c
is

ã
o

DE

DC

SC

EQ

SL

DN

SW

(b) Experimento 2: representação das características
utilizando conjuntos difusos. Medidas de
similaridades sem ponderação, wi = 1.
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(c) Experimento 3: representação das características
utilizando conjuntos difusos. Medidas de

similaridades com ponderação, w1 = 0.8185,
w2 = 0.8595.

Figura 7.4: Experimentos usando a base de dados sintética BDSintetica01.
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(a) Experimento 1: representação normalizada.
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(b) Experimento 2: representação das características
utilizando conjuntos difusos. Medidas de
similaridades sem ponderação, wi = 1.
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(c) Experimento 3: representação das características
utilizando conjuntos difusos. Medidas de

similaridades com ponderação, w1 = 0.9149,
w2 = 0.7228,w3 = 0.7911.

Figura 7.5: Experimentos usando a base de dados sintética BDSintetica02.
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(a) Experimento 1: representação normalizada.
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(b) Experimento 2: representação das características
utilizando conjuntos difusos. Medidas de
similaridades sem ponderação, wi = 1.
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(c) Experimento 3: representação das características
utilizando conjuntos difusos. Medidas de

similaridades com ponderação, w1 = 0.93341,
w2 = 0.94693,w3 = 0.79224.

Figura 7.6: Experimentos usando a base de dados sintética BDSintetica03.
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Tabela 7.1: Mean Average Precision dos experimentos: (1) representação normalizada. (2)
representação das características utilizando conjuntos difusos sem ponderação no cálculo
da similaridade. (3) representação das características utilizando conjuntos difusos com
ponderação no cálculo da similaridade. Também é mostrado o ganho relativo da utilização
da representação proposta em relação a representação normalizada.

experimento 1 experimento 2 experimento 3 ganho

relativo

BDSintetica01

Distância Euclideana 96.9107 100 100 3.18 %
Distância City block 97.2464 100 100 2.83 %
Similaridade Cosseno 97.6053 100 100 2.45 %
Equality Index 95.3343 100 100 4.89 %
Distância baseada em norma 95.3328 99.3133 99.3133 4.17 %
Similaridade baseado em lógica 97.2464 100 100 2.83 %
Similaridade proposta por Wang 97.2464 100 100 2.83 %

BDSintetica02

Distância Euclideana 68.8748 80.1427 87.1405 26.52 %
Distância City block 72.2608 79.0578 86.7339 20.02 %
Similaridade Cosseno 60.8225 78.4269 86.4259 42.09 %
Equality Index 65.9337 79.0602 86.7339 31.54 %
Distância baseada em norma 60.9376 80.1302 86.947 42.68 %
Similaridade baseado em lógica 72.2608 79.0626 86.7339 20.02 %
Similaridade proposta por Wang 72.2608 79.0626 86.7339 20.02 %

BDSintetica03

Distância Euclideana 82.2229 89.8739 97.2612 18.29 %
Distância City block 83.4187 89.8739 97.2612 16.59 %
Similaridade Cosseno 74.834 79.29 97.4328 30.19 %
Equality Index 79.1022 89.8739 97.2612 22.95 %
Distância baseada em norma 68.6901 86.9674 96.9753 41.17 %
Similaridade baseado em lógica 83.4187 89.8739 97.2612 16.59 %
Similaridade proposta por Wang 83.4187 89.8739 97.2612 16.59 %

Neste ponto podemos avaliar o comportamento do método proposto para geração da

partição difusa com relação aos outros métodos detalhados na Seção 3.3. Para todas as

abordagens, a melhor partição é obtida utilizando o coe�ciente de silhueta. O número de

partições obtidas em cada dimensão e também a entropia dos agrupamentos resultantes

são mostrados na Tabela 7.2 e o MAP computado nos experimentos é mostrado na Tabela

7.3.

A distribuição dos dados nas bases de dados sintéticas propiciam uma boa separabi-

lidade entre as classes através da aplicação de técnicas de agrupamentos, o que pode ser

veri�cado pelos valores de entropia mostrados na Tabela 7.2. Neste cenário, o método

proposto para geração de partição difusa obteve os melhores resultados em todos os casos,

podendo ser dado um destaque ao fato de que foi o único método que propiciou a MAP

ideal para a base de dados BDSintetica01.
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Tabela 7.2: Melhores partições difusas para cada característica.

Métodos # Características visuais Entropia
1 2 3

Base de dados BDSintetica01
MANGPD 2 2 - 0
PDU 5 2 - 0
PDK 2 2 - 0
HFP 2 2 - 0.1208

Base de dados BDSintetica02
MANGPD 3 3 3 0.6639
PDU 3 2 3 0.6494
PDK 3 3 2 0.6614
HFP 2 2 2 0.8274

Base de dados BDSintetica03
MANGPD 2 2 2 0.6815
PDU 2 2 2 0.6659
PDK 2 2 2 0.6808
HFP 2 2 2 0.6817

Tabela 7.3: Mean Average Precision utilizando diferentes partições difusas.

base de dados MANGPD PDU PDK HFP

BDSintetica01 100 98.0118 98.6682 97.7311

BDSintetica02 87.1405 83.0468 83.8589 75.1207

BDSintetica03 97.2612 90.3585 91.2453 90.1757

7.4 Base de Dados Reais

Foram utilizadas cinco bases de dados reais: base de dados IRIS [UCI ], base de dados

WDBC [UCI ], uma de base de dados sobre casos de câncer de mama referenciada neste

trabalho como BD111, base de dados BDFACES [Nordstrøm et al. 2004] e base de dados

BDSHAPES [Shapes ].

A base de dados IRIS é bem utilizada em reconhecimento de padrões e contém infor-

mações sobre uma �or. É composta de 150 elementos classi�cados em 3 classes, sendo

cada elemento representado por um vetor de característica de tamanho igual a 4.

A base de dados WDBC contém informações sobre casos de análise de células do

nódulo de câncer de mama. É composta de 569 elementos classi�cados em 2 classes (casos

benignos e casos malignos). As características que compõe o vetor de característica foram

obtidas a partir de imagens digitalizadas de células do nódulo obtidas a partir da técnica

de aspiração por agulha �na, descrevendo basicamente características dos núcleos das

células presentes na imagem.
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A base BD111 é uma base de dados obtidas a partir da digitalização de regiões de

interesse do mamograma. Do total de imagens, 57 foram obtidas a partir do Screen Test:

Programa de Detecção de câncer de mama de Alberta no Canadá [ScreenTest ] e 54 foram

obtidas da base de dados da Sociedade de Análise de Imagens Mamográ�cas do Reino

Unido [MIAS ]. No total esta base é composta de 111 imagens, sendo 65 lesões benignas

e 46 tumores malignos.

O vetor de característica foi composto por descritores de formas obtidos a partir da

função tangencial suavizada da aproximação poligonal de um contorno. As características

presentes no vetor de características são: índice de espículos, duas diferentes medidas da

dimensão fractal, índice de presença de regiões côncovas, índice de presença de regiões

convexas e índice de convexidade. A forma de extração das característica é descrita no

trabalho [Guliato et al. 2008].

A base de dados BDFACES é um conjunto com 240 imagens de faces, utilizadas para

reconhecimento digital de faces, divididas em 40 classes. As características extraídas foram

20 descritores de Fourier do histograma da imagem, 4 descritores de Fourier da imagem

como um todo, média de intensidade da imagem e desvio padrão das intensidades da

imagem.

A base de dados BDSHAPES é um conjunto com 340 imagens binárias contendo

formas de objetos, divididas em 17 classes. Assim como na base de dados BDFACES,

as características extraídas foram 20 descritores de Fourier do histograma da imagem,

4 descritores de Fourier da imagem como um todo, média de intensidade da imagem e

desvio padrão das intensidades da imagem.

As Figuras 7.7, 7.8, 7.9, 7.10 e 7.11 mostram as curvas de precisão/revocação para os

experimentos referente a comparação entre as representações das características utilizando

vários operadores de similaridades e as bases de dados IRIS, WDBC, BD111, BDFACES

e BDSHAPES. As Mean Average Precision (MAP) relativa a estes experimentos são mos-

tradas na Tabela 7.4. Através da análise do resultados, pode-se perceber que utilizando

a representação dos dados através de conjuntos difusos obteve-se os melhores resultados

nas bases de dados IRIS, WDBC e BD111.

Na Tabela 7.5 são mostrados o número de funções de pertinência difusas para as melho-

res partições em cada característica e também é mostrada a entropia dos agrupamentos.

A representação dos dados proposta é fortemente dependente do método de geração de

partições difusas, o qual está baseado na técnica de agrupamento Fuzzy C-Means. Para

as bases de dados BDFACES e BDSHAPES, não foi possível através do Fuzzy C-Means

obter um agrupamento resultante em que os agrupamentos fossem bem homogêneos em

relação à classe dos objetos, o que pode ser notado pelo valor da entropia. Nestas bases

de dados, em que o agrupamento resultante possui uma entropia com um valor alto, a

representação proposta não conseguiu obter melhor resultado em relação à representação

normalizada.
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Também foi possível observar que a representação das características proposta neste

trabalho mostrou-se menos sensível à escolha da medida de similaridade em todas as bases

de dados, conforme já havia sido apresentado nos experimentos realizados com as bases

de dados sintéticas.
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(a) Experimento 1: representação normalizada.
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(b) Experimento 2: representação das características
utilizando conjuntos difusos. Medidas de
similaridades sem ponderação, wi = 1.
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(c) Experimento 3: representação das características
utilizando conjuntos difusos. Medidas de

similaridades com ponderação, w1 = 0.7574,
w2 = 0.7137, w3 = 0.9010, w4 = 0.8584.

Figura 7.7: Experimentos usando a base de dados IRIS.
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(a) Experimento 1: representação normalizada.
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(b) Experimento 2: representação das características
utilizando conjuntos difusos. Medidas de
similaridades sem ponderação, wi = 1.
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(c) Experimento 3: representação das características
utilizando conjuntos difusos. Medidas de

similaridades com ponderação, w1 = 0.6872,
w2 = 0.7265, w3 = 0.8034, w4 = 0.7114, w5 = 0.7993,
w6 = 0.8456, w7 = 0.7065, w8 = 0.7455, w9 = 0.8025,

w10 = 0.8014.

Figura 7.8: Experimentos usando a base de dados WDBC.



CAPÍTULO 7. AVALIAÇÃO E DISCUSSÃO DOS RESULTADOS
7.4. BASE DE DADOS REAIS 55

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Revocação

P
re

c
is

ã
o

DE

DC

SC

EQ

SL

DN

SW

(a) Experimento 1: representação normalizada.
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(b) Experimento 2: representação das características
utilizando conjuntos difusos. Medidas de
similaridades sem ponderação, wi = 1.
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(c) Experimento 3: representação das características
utilizando conjuntos difusos. Medidas de

similaridades com ponderação, w1 = 0.87959,
w2 = 0.97984, w3 = 0.83411, w4 = 0.84202,
w5 = 0.88024, w6 = 0.79375, w7 = 0.80162,

w8 = 0.79415.

Figura 7.9: Experimentos usando a base de dados BD111.
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(a) Experimento 1: representação normalizada.
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(b) Experimento 2: representação das
características utilizando conjuntos difusos.

Medidas de similaridades sem ponderação, wi = 1.
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(c) Experimento 3: representação das
características utilizando conjuntos difusos.
Medidas de similaridades com ponderação,
w1 = 0.77515, w2 = 0.79022, w3 = 0.81359,
w4 = 0.83124, w5 = 0.76204, w6 = 0.85734,
w7 = 0.76374, w8 = 0.78729, w9 = 0.82041,

w10 = 0.76176, w11 = 0.76176, w12 = 0.82041,
w13 = 0.78729, w14 = 0.76374, w15 = 0.85734,
w16 = 0.76204, w17 = 0.83124, w18 = 0.81359,
w19 = 0.79022, w20 = 0.77515, w21 = 0.73643,
w22 = 0.75318, w23 = 0.75393, w4 = 0.75989,
w25 = 0.75919, w26 = 0.79432, w27 = 0.76148,

w28 = 0.76441.

Figura 7.10: Experimentos usando a base de dados BDFACES.
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(a) Experimento 1: representação normalizada.
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(b) Experimento 2: representação das
características utilizando conjuntos difusos.

Medidas de similaridades sem ponderação, wi = 1.
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(c) Experimento 3: representação das
características utilizando conjuntos difusos.
Medidas de similaridades com ponderação,
w1 = 0.84343, w2 = 0.84208, w3 = 0.84171,
w4 = 0.84098, w5 = 0.83896, w6 = 0.83538,
w7 = 0.83463, w8 = 0.83212, w9 = 0.83078,

w10 = 0.82528, w11 = 0.82528, w12 = 0.83078,
w13 = 0.83212, w14 = 0.83463, w15 = 0.83538,
w16 = 0.83896, w17 = 0.84098, w18 = 0.84171,
w19 = 0.84208, w20 = 0.84343, w21 = 0.75705,
w22 = 0.73607, w23 = 0.73151, w24 = 0.72567,
w25 = 0.78033, w26 = 0.73436, w27 = 0.79179,

w28 = 0.84397.

Figura 7.11: Experimentos usando a base de dados BDSHAPES.
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Tabela 7.4: Mean Average Precision dos experimentos: (1) representação normalizada. (2)
representação das características utilizando conjuntos difusos sem ponderação no cálculo
da similaridade. (3) representação das características utilizando conjuntos difusos com
ponderação no cálculo da similaridade. Também é mostrado o ganho relativo da utilização
da representação proposta em relação a representação normalizada.

experimento 1 experimento 2 experimento 3 ganho

relativo

IRIS

Distância Euclideana 87.1013 87.6764 88.7739 1.92 %
Distância City block 87.2963 87.5797 88.7467 1.66 %
Similaridade Cosseno 71.9565 88.121 89.5135 24.39 %
Equality Index 84.8114 86.0313 87.3069 2.94 %
Distância baseada em norma 79.2103 86.7305 87.9636 11.05 %
Similaridade baseado em lógica 87.2977 86.0309 87.3069 0.01 %
Similaridade proposta por Wang 87.2977 86.0309 87.3069 0.01 %

WDBC

Distância Euclideana 82.5198 85.1802 85.5343 3.65 %
Distância City block 83.1287 85.1845 85.5387 2.89 %
Similaridade Cosseno 72.8988 84.0827 84.4203 15.80 %
Equality Index 84.6979 85.1735 85.5279 0.98 %
Distância baseada em norma 68.1639 84.7797 85.1133 24.86 %
Similaridade baseado em lógica 83.1287 85.1845 85.5387 2.89 %
Similaridade proposta por Wang 83.1287 85.1845 85.5387 2.89 %

BD111

Distância Euclideana 79.3428 80.6037 80.5373 1.58 %
Distância City block 79.6363 80.7512 80.7375 1.40 %
Similaridade Cosseno 67.1947 78.3262 78.3563 16.61 %
Equality Index 80.3026 80.4433 80.4292 0.17 %
Distância baseada em norma 69.873 80.552 80.5317 15.28 %
Similaridade baseado em lógica 79.6363 80.5949 80.5676 1.20 %
Similaridade proposta por Wang 79.6363 80.5949 80.5676 1.20 %

BDFACES

Distância Euclideana 57.2131 50.4044 50.2520 -
Distância City block 56.8839 51.0889 51.0056 -
Similaridade Cosseno 56.831 44.9963 45.0376 -
Equality Index 57.4984 49.8169 49.6582 -
Distância baseada em norma 55.8125 49.0868 48.9427 -
Similaridade baseado em lógica 56.8839 50.3847 50.2200 -
Similaridade proposta por Wang 56.8839 50.3847 50.2200 -

BDSHAPES

Distância Euclideana 49.6047 44.5502 44.5462 -
Distância City block 47.5368 44.2508 44.2247 -
Similaridade Cosseno 50.3567 43.7284 43.7557 -
Equality Index 44.7483 44.1501 44.033 -
Distância baseada em norma 49.8873 44.0359 43.9912 -
Similaridade baseado em lógica 47.5368 44.53 44.4293 -
Similaridade proposta por Wang 47.5368 44.53 44.4293 -
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Utilizando as bases de dados reais, também foi feita a comparação entre os métodos

de geração de partições difusas. Em todas as abordagens, foi utilizado o coe�ciente de

silhueta para obter as melhores partições, e o número de partições obtidas para cada

característica e também a entropia de cada agrupamento são mostrados na Tabela 7.5.

As MAP dos experimentos realizados também foram calculadas e são mostradas na

Tabela 7.6. Os resultados indicam um bom desempenho do método proposto para geração

de partição difusa. Tanto nas bases de dados IRIS e na WDBC, o método proposto obteve

os melhores resultados. Na base de dados BD111, o método proposto �cou com o segundo

melhor resultado. Nas bases BDFACES e BDSHAPES, o método proposto �cou com o

pior resultado. Analisando os valores de entropia na Tabela 7.5, percebe-se que o método

proposto é mais sensível a valores de entropia alto. Nota-se que o mesmo teve não obteve os

melhores resultados em bases de dados cujo resultado do agrupamento teve uma entropia

acima de 0.78.

Tabela 7.5: Melhores partições difusas para cada característica.

Métodos # Características Visuais Entropia
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

base de dados

IRIS

MANGPD 2 3 2 3 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 0.5157
PDU 4 2 2 3 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 0.5285
PDK 2 3 2 3 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 0.5267
HFP 2 2 2 2 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 0.6475

base de dados

WDBC

MANGPD 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 - - - - - - - - - - - - - - - - - - 0.7024
PDU 2 2 2 2 2 3 2 2 2 4 - - - - - - - - - - - - - - - - - - 0.7761
PDK 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 - - - - - - - - - - - - - - - - - - 0.7025
HFP 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 - - - - - - - - - - - - - - - - - - 0.9196

base de dados

BD111

MANGPD 2 2 2 3 2 3 5 3 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 0.6617
PDU 2 2 3 3 2 2 2 6 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 0.7351
PDK 2 2 2 2 2 3 2 3 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 0.6953
HFP 2 2 2 2 2 2 2 2 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 0.7870

base de dados

BDFACES

MANGPD 3 3 2 2 2 2 3 2 2 2 2 2 2 3 2 2 2 2 3 3 4 2 4 2 2 3 3 2 0.8756
PDU 3 2 3 2 2 2 3 2 2 2 2 2 2 3 2 2 2 3 2 3 2 2 2 2 2 4 3 2 0.8851
PDK 3 3 2 2 2 2 6 2 2 2 2 2 2 3 2 2 2 2 3 3 4 2 4 2 2 3 3 2 0.8726
HFP 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 7 2 2 0.9005

base de dados

BDSHAPES

MANGPD 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 2 2 6 6 3 5 2 2 0.7883
PDU 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 2 2 2 2 2 2 2 2 0.8088
PDK 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 2 2 6 2 3 2 2 2 0.8018
HFP 2 2 2 2 2 2 2 6 6 4 4 6 6 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 0.8870
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Tabela 7.6: Mean Average Precision utilizando diferentes partições difusas.

base de dados MANGPD PDU PDK HFP

IRIS 88.7739 88.1 88.5659 88.2825

WDBC 85.5343 83.0468 83.9013 78.1065

BD111 80.6037 78.4788 81.3481 78.2161

BDFACES 50.2520 55.2884 54.7695 55.6011

BDSHAPES 44.5462 45.0924 46.2355 45.3371

7.5 Considerações Finais do Capítulo

Neste capítulo foi apresentada a avaliação dos resultados obtidos nos experimentos.

Basicamente, foram feitas comparações entre a representação normalizada e a repre-

sentação proposta. Utilizou-se bases de dados sintéticas e bases de dados reais, sendo que

a representação proposta apresentou os melhores resultados em todas as bases de dados

sintéticas e também nas bases de dados reais IRIS, WDBC e BD111, independentemente

do operador de similaridade.

Na comparação entre os métodos para geração de partição difusa, o método proposto

no trabalho obteve os melhores resultados em todas as bases de dados sintéticas e o melhor

resultado em duas das bases de dados reais. Notou-se que o método proposto não obtém

bons resultados em bases de dados em que o resultado do agrupamento possui valores

altos de entropia.
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Conclusão

Várias medidas de similaridade têm sido descritas na literatura. A qualidade dos

resultados em sistemas CBIR depende da escolha da métrica a ser utilizada na busca

por similaridade. Neste trabalho é proposta uma nova representação para os vetores de

característica que torna a recuperação dos dados menos sensível à métrica escolhida. A

representação proposta é baseada em conjuntos difusos obtidos a partir das partições difu-

sas. A análise dos experimentos computacionais mostraram a e�cácia da nossa proposta.

Também foi proposta neste trabalho uma nova estratégia para a obtenção de partição

difusa utilizando o Fuzzy C-Means. A partição difusa obtida pode empregar funções de

pertinência com diferentes formas, dependendo do agrupamento resultante. O ponto de

interseção entre duas funções de pertinência adjacentes não é previamente �xado como em

outros trabalhos relacionados na literatura. Os experimentos realizados até o momento

indicam que ambos os métodos propostos neste trabalho apresentaram bons resultados

quando comparados a outras abordagens similares.

As principais contribuições deste trabalho são:

• desenvolvimento de uma nova maneira de representar as características e consequen-

temente como calcular a similaridade utilizando esta nova representação;

• um novo método automático e não supervisionado para a geração da partição difusa

a partir da base de dados.

Há algumas propostas de trabalhos futuros. Como o método proposto não obteve bons

resultados nas bases de dados em que o resultado do agrupamento apresentou um valor

de entropia alto, �ca em aberto para trabalhos futuros a utilização de outras técnicas de

agrupamento que consigam minimizar o valor da entropia, possibilitando assim alcançar

melhores resultados nestas bases de dados.

Outra proposta para trabalhos futuros é utilizar a partição difusa gerada pelo método

proposto, visando a geração de regras difusas em sistemas de classi�cação.
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