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Resumo. Esta dissertação tem como foco principal a investigação de algoritmos de aprendizado 

de máquina não supervisionados identificados como algoritmos sequenciais de agrupamento, 

particularmente o Basic Sequential Algorithmic Squeme (BSAS), o Modified Basic Sequential Algorithmic 

Squeme (MBSAS) e o Two-Threshold Sequential Algorithmic Squeme (TTSAS). Esses algoritmos 

produzem um único agrupamento e são, geralmente, bastante rápidos. Têm, entretanto, a desvantagem do 

resultado final ser, usualmente, dependente da ordem na qual os dados (a serem agrupados) são 

apresentados aos algoritmos e dos valores de parâmetros definidos pelo usuário.  Além da investigação 

de tais algoritmos com vistas a minimizar impactos de sua desvantagem intrínseca, foram investigados e 

implementados estratégias de refinamento pós-agrupamento, técnicas de pré-processamento de dados e 

métodos de validação, como uma maneira de promover, refinar e validar o resultado do aprendizado. 

Todas as implementações desenvolvidas estão disponibilizadas no sistema computacional 

SEQ_CLUSTER, que oferece uma plataforma para uso, avaliação e testes tanto dos algoritmos 

sequenciais de agrupamento quanto dos dois procedimentos de refinamento, i.e., o merge e o 

reassignment. O trabalho apresenta e discute os resultados de experimentos realizados em conjuntos de 

dados do UCI Repository e em quatro conjuntos de dados sintéticos. Os resultados dos experimentos 

indicam que os algoritmos sequenciais geram bons resultados para a maioria dos conjuntos de dados 

investigado; no entanto a ordem em que os dados são processados e os valores dos parâmetros fornecidos 

pelo usuário podem ter uma forte influência nos resultados de agrupamento obtidos. Também foi 

detectado empiricamente que os resultados puderam ser melhorados pelas estratégias de refinamento, 

bem como pelo pré-processamento de dados. 

 

Abstract: This dissertation is mainly focused on the investigation of unsupervised learning 

algorithms identified as sequential clustering algorithms, particularly the Basic Sequential Algorithmic 

Squeme (BSAS), the Modified Basic Sequential Algorithmic Squeme (MBSAS) and the Two-Threshold 

Sequential Algorithmic Squeme (TTSAS). The three algorithms produce a single clustering and are, 

generally, quite fast. They have, however, the disadvantage of their final result be, usually, dependent on 

the order in which the data (to be clustered) are presented to the algorithms and, also, the parameter 

values defined by the user. In addition to investigating such algorithms in order to minimize the impacts of 

their intrinsic disadvantages, a few other techniques, such as post-clustering refinement strategies, data 

pre-processing and validation methods, were also implemented as a way to promote, refine and validate 

the result of learning. A computational system, named SEQ_CLUSTER, was developed for supporting the 

research work and the conducted experiments, based on datasets from the UCI repository as well as 

synthetic datasets. Overall, the experiments have shown that the algorithms induced good clustering 

results for most of data sets; however the order in which the data patterns are processed and the 

parameter values supplied by the user can have a strong influence on the clustering results obtained. It 

was also empirically detected that results can be further improved by the two refinement strategies as well 

as by pre-processing the data. 
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Introdução 

Essa dissertação descreve a pesquisa em nível de mestrado intitulada 

ñInvestigação de algoritmos sequenciais de agrupamento com pré-processamento de 

dados em aprendizado de máquinaò, realizada por Eduardo Machado Real junto ao 

PMCC-FACCAMP, C. L. Paulista - SP, sob orientação da Profa. Maria do Carmo 

Nicoletti. A área de pesquisa de Aprendizado de Máquina (AM) é uma subárea da 

Inteligência artificial (IA) que, entre outros, investiga o desenvolvimento de 

formalismos e técnicas que permitem a construção de sistemas automáticos de 

aprendizado. Dentre as várias taxonomias propostas para organizar as muitas técnicas 

que implementam AM, aquela que adota como critério o nível da supervisão associado 

ao conjunto de treinamento, durante a fase de aprendizado, foi a de particular interesse 

para o desenvolvimento deste trabalho, especificamente o grupo de técnicas de 

aprendizado não-supervisisonado.  

O trabalho de pesquisa realizado investigou três algoritmos de agrupamento 

caracterizados como sequenciais, com a agregação de técnicas de pré-processamento de 

dados (como uma maneira de tratar os dados a serem utilizados pelos métodos), 

estratégias de refinamento pós-agrupamento (com vistas a refinar os resultados obtidos) 

e, também, métodos de validação (para avaliar os resultados obtidos). A dissertação está 

organizada como segue:  

Capítulo 1: contextualiza a área Aprendizado de Máquina (AM) na qual a 

pesquisa descrita neste documento se insere, apresentando suas principais 

características, objetivos, conceitos, modelos, etc.  

Capítulo 2: apresenta um panorama atual da subárea de AM conhecida como 

aprendizado não supervisionado e dos algoritmos chamados de algoritmos de 

agrupamento que implementam tal tipo de aprendizado automático. Descreve uma 

taxonomia de métodos não supervisionados de aprendizado de máquina e, também, 

busca formalizar a notação a ser empregada nos capítulos seguintes. 
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Capítulo 3: apresenta e discute o algoritmo de agrupamento K-Means os 

chamados algoritmos de agrupamento sequenciais, a saber, K-Means, Basic Sequential 

Algorithmic Scheme (BSAS), Modified Basic Sequential Algorithmic Scheme (MBSAS) 

e Two-Threshold Sequential Algorithmic Scheme (TTSAS), bem como aborda 

estratégias de refinamento pós-agrupamento e brevemente alguns trabalhos na área que 

foram investigados no curso desta pesquisa. 

Capítulo 4: discute dois aspectos relevantes relacionados a AM: (1)  a importância 

do pré-processamento de dados, como um processo que antecede o uso de técnicas de 

AM, com vistas a tratar os dados disponibilizados ao aprendizado e (2) o processo de 

validação, no contexto de técnicas de agrupamento, por meio da apresentação e 

caracterização de três índices de validação que são comumente empregados em 

experimentos com algoritmos de agrupamento. 

Capítulo 5: apresenta em linhas gerais a arquitetura e as diferentes 

funcionalidades disponibilizadas pelo sistema computacional chamado 

SEQ_CLUSTER. Tal sistema foi desenvolvido com o objetivo de disponibilizar uma 

plataforma para uso e experimentação com algoritmos sequenciais de agrupamento 

(incluindo, também, implementação de outro algoritmo de agrupamento, com vistas a 

possíveis comparações), bem como de ferramentas computacionais de pré-

processamento de dados e de validação de resultados. O capítulo descreve a arquitetura 

geral do SEQ_CLUSTER, as integrações entre os seus subsistemas e as várias 

funcionalidades disponibilizadas pelo sistema. 

Capítulo 6: descreve em detalhes um conjunto de experimentos relativos à tarefa 

de agrupamento realizados usando o SEQ_CLUSTER, cujos resultados são avaliados e 

analisados via validação externa e dois índices de validação discutidos no Capítulo 4. 

Capítulo 7: inicialmente resume os principais pontos levantados e investigados na 

pesquisa realizada, as conclusões derivadas dos experimentos conduzidos e, então, 

apresenta um conjunto de possíveis atividades que podem ser iniciadas, em 

continuidade ao trabalho desenvolvido e descrito nesta dissertação. 
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Capítulo 1. Aprendizado de Máquina: 

Principais Características e Conceitos 

Envolvidos 

Este capítulo contextualiza a área de Aprendizado de Máquina (AM) na qual o 

projeto de pesquisa em nível de mestrado se insere, apresentando algumas de suas 

principais características e objetivos, bem como alguns conceitos fundamentais que 

subsidiam a área, com vistas a fornecer um embasamento à descrição da pesquisa 

realizada. 

1.1 Aprendizado de Máquina 

A área de Inteligência Artificial (IA) tem como um dos principais objetivos a 

proposta e a implementação de técnicas que viabilizam a incorporação de 

procedimentos considerados óinteligentesô, a sistemas computacionais. Apesar das 

muitas definições do que é inteligência, advindas das mais diferentes áreas do 

conhecimento humano, dois fatos devem ser considerados: (1) não existe consenso do 

que seja inteligência e (2) inteligência, independentemente de sua definição, envolve a 

capacidade de aprendizado. Inteligência está, pois, fortemente relacionada à capacidade 

de aprendizado exibida por óaquiloô que ® considerado óser inteligenteô, seja um ser 

humano, um animal ou um software. 

A área de pesquisa de Aprendizado de Máquina (AM) é uma subárea da IA  que, 

entre outros, investiga o desenvolvimento de formalismos e técnicas que permitem a 

construção de sistemas automáticos de aprendizado. O chamado aprendizado indutivo 

de máquina é o modelo de AM mais bem sucedido e o que mais tem sido 

implementado, utilizando inúmeras técnicas e algoritmos (ver por exemplo uma 

compilação dos algoritmos mais utilizados em (Mitchell 1997)). Uma maneira simplista 

de abordar aprendizado indutivo de máquina é como um processo com duas fases: (1) 

treinamento, na qual, a partir de um conjunto de situações concretas (referenciadas 

como dados, instâncias ou exemplos) que representam um conceito (tal conjunto é 

chamado conjunto de treinamento), uma descrição geral do conceito é aprendida - o 

processo de indução pode ser abordado como uma busca em um espaço de hipóteses, de 
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forma a encontrar aquela(s) que ómelhorô representa(m) os exemplos do conjunto de 

treinamento. Nesse contexto, ómelhorô pode ser definido em termos de certos critérios 

como, por exemplo, precisão e/ou compreensibilidade; (2) classificação, na qual a 

descrição geral do conceito aprendida na fase de treinamento é utilizada para a 

categorização de novos dados que são passados ao sistema. 

Dentre as várias taxonomias propostas para organizar as muitas técnicas que 

implementam AM, aquela que adota como critério o nível da supervisão associado ao 

conjunto de treinamento, durante a fase de aprendizado, é de particular interesse para o 

desenvolvimento deste projeto. Essa taxonomia agrupa as técnicas em três diferentes 

grupos: (1) aprendizado supervisionado, (2) aprendizado não-supervisionado e (3) 

aprendizado semissupervisionado, que são caracterizados, de maneira simplificada, nos 

próximos parágrafos. 

(1) Algoritmos de aprendizado supervisionado fazem uso de uma informação 

extra, chamada classe (ou categoria), que faz parte da descrição de cada dado de 

treinamento. A classe de cada dado é, geralmente, fornecida por uma fonte externa ao 

processo de aprendizado (por exemplo, por um especialista humano na área de 

conhecimento em questão). Dentre os algoritmos supervisionados mais bem sucedidos 

podem ser citados os identificados como (1) simbólicos, tais como: CN2 (Clark & 

Niblett 1989), ID3 (Quinlan 1986), C4.5 (Quinlan 1993), AQ (Michalski et al. 1983) e 

os (2) neurais, tais como: backpropagation (Bishop 1999), algoritmos neurais 

construtivos, tais como o Tower (Gallant 1990), Pyramid (Gallant 1993), BaBCoNN e 

MbabCoNN (Bertini & Nicoletti 2008, 2008a) etc., para problemas de classificação e o 

Cascade-Correlation (Fahlman & Lebiere 1991) para problemas de regressão (Nicoletti 

et al. 2009) (Bishop 1999). 

(2) Algoritmos de aprendizado não-supervisionado não fazem uso da informação 

dada pela classe e, por essa razão, são tipicamente usados para a inferência do conceito 

a partir de dados cuja descrição não incorpora a classe do conceito que representam. 

Algoritmos não supervisionados geralmente aprendem por meio da identificação de 

subconjuntos de dados que compartilham certas similaridades. As várias famílias dos 

chamados algoritmos de agrupamento (brevemente abordadas no Capítulo 2) são 

representantes típicos deste grupo. Alguns tipos de redes neurais, como por exempo, as 
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de Hebb e de Kohonen, discutidas em detalhe em (Bishop 1999), também pertencem a 

esse grupo. 

(3) Técnicas de aprendizado semissupervisionado são técnicas adequadas para 

situações nas quais o conjunto de treinamento é formado por dois subconjuntos: um 

conjunto (geralmente pequeno) constituído por dados que incorporam em suas 

descrições a informação da classe à qual pertencem e o outro (que é, via de regra, 

volumoso), por dados que não incorporam a informação da classe à qual pertencem. 

Algoritmos que implementam o aprendizado semissupervisionado geralmente utilizam 

o subconjunto de dados cuja descrição contém a classe para induzir uma expressão geral 

do conceito (usando algoritmos de aprendizado supervisionado) e, então, utilizam essa 

expressão para determinar a classe associada aos dados pertencentes ao outro conjunto. 

Dois representantes deste grupo de técnicas são os algoritmos Self-Training (Rosenberg 

et al. 2005) e o Co-Training (Blum e Mitchell 1998). 

Dentre as inúmeras características que distinguem os métodos de aprendizado 

indutivo encontram-se (Nicoletti 1994): 

(1) Aprendizado incremental e não Incremental - no caso incremental, a 

expressão do conceito vai sendo construída exemplo a exemplo e implica constante 

revisão por parte do algoritmo de AM; um novo dado pode, eventualmente, causar um 

rearranjo da expressão do conceito, para que este possa classificá-lo. A expressão do 

conceito vai se modificando à medida que os dados vão se tornando disponíveis. No 

caso não incremental, o conjunto de treinamento deve estar disponível desde o início do 

processo de aprendizado uma vez que a expressão do conceito é induzida considerando 

todos os dados de uma vez. Alguns exemplos de algoritmos de aprendizado incremental 

são: o ID4 (Schlimmer & Fisher 1986), o ID5 (Utgoff 1988) e o ID5R (Utgoff 1989) 

que lidam com a construção de árvores de decisão e são versões incrementais do 

conhecido algoritmo ID3 (Quinlan 1986). Além disso podem ser lembrados o 

Candidate-elimination (Mitchell 1982, 1997), que induz classificadores binários, o 

COBWEB (Fisher 1987), que induz taxonomias e categorizações em clusters, e o ILA 

(Giraud-Carrier & Martinez 1995) que induz classificadores representados por árvores 

binárias balanceadas. Os algoritmos não incrementais são bem mais numerosos e, dentre 
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eles, destacam-se: o ID3 (Quinlan 1986), o CN2 (Clark & Niblett 1989) e o 

backpropagation (Bishop 1999). 

(2) Aprendizado de um conceito e aprendizado de vários conceitos - esta 

característica está relacionada à habilidade de um sistema poder aprender a expressão de 

apenas um ou, então, de vários conceitos de uma vez. 

(3) Uso (ou não) de Teoria do domínio - se um sistema não tem informação a 

respeito do problema de aprendizado sendo abordado, supostamente deve induzir a 

expressão do conceito apenas a partir dos exemplos disponíveis.  Para que soluções de 

problemas complexos de aprendizado sejam encontradas, entretanto, é fundamental que 

um volume substancial de conhecimento sobre o problema esteja disponível ao sistema 

de aprendizado, de maneira a subsidiar a indução do conceito. Esse conhecimento 

prévio existente é conhecido como teoria do domínio (ou conhecimento de fundo). 

Algoritmos de aprendizado automático caracterizados como Programação Lógica 

Indutiva (PLI) fazem uso substancial de teoria do domínio (e.g., FOIL (Quinlan 1990), 

GOLEM (Muggleton & Feng 1993), DUCE (Muggleton 1987), CIGOL (Muggleton & 

Buntine 1988), ITOU (Rouveirol 1992), CLINT (Raedt 1992) e MARVIN (Sammut & 

Banerji 1986)). 

(4) Linguagens de descrição de dados, de conceitos e de teoria do domínio - em 

aprendizado indutivo os dados, teoria do domínio e as hipóteses formuladas são 

expressos em alguma linguagem e, geralmente, são usadas linguagens formais. 

Algoritmos tradicionais de aprendizado de máquina via de regra empregam linguagens 

proposicionais nas descrições de dados e de conceitos. Algoritmos que seguem a linha 

de Programação Lógica Indutiva, entretanto, empregam linguagens lógicas de primeira 

ordem às quais foram impostas restrições, para viabilizar o processo indutivo de 

aprendizado realizado pelo algoritmo. 

(5) Critérios de avaliação do conceito induzido - entre os critérios mais usuais 

para se medir a qualidade do conceito induzido por um algoritmo de aprendizado estão: 

(5.1) Precisão de classificação - geralmente medida como o percentual de 

exemplos corretamente classificados pela expressão (hipótese) induzida. 
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(5.2) Transparência da descrição induzida - em muitos domínios de aplicação 

(e.g. diagnóstico médico) é imprescindível que a descrição do conceito, gerada 

por um sistema de aprendizado, possa ser entendida por um ser humano. O 

entendimento não apenas aumenta a credibilidade no sistema de aprendizado, 

como também permite que o conceito possa ser assimilado e utilizado pelo 

especialista humano. Em muitas situações a transparência da descrição é 

medida pelo número de descritores e operadores usados na descrição do 

conceito. 

(5.3) Complexidade computacional - está relacionada com os recursos 

computacionais necessários (tempo e espaço) para realizar o aprendizado. 

1.2 Os Conjuntos de Treinamento, Teste e Validação em um 

Ambiente de Aprendizado de Máquina 

Como brevemente mencionado na Seção 1.1, para viabilizar o aprendizado 

indutivo é imperativo que um conjunto de dados (também chamadas de exemplos ou 

instâncias), que representam os conceitos a serem aprendidos, esteja disponível. Tal 

conjunto é denominado conjunto de treinamento. Dados de treinamento são, 

geralmente, descritos por um conjunto de atributos cujos valores variam em um 

determinado intervalo e/ou conjunto de valores e, dependendo da situação, uma classe 

associada também participa da descrição (indicando qual conceito o dado em questão 

representa). A classe de cada dado que participa do conjunto de treinamento é, na 

maioria dos casos, determinada por um especialista humano da área de conhecimento 

descrita pelos dados. 

O conjunto de treinamento é fornecido como entrada para o software que 

implementa um algoritmo de AM que, via de regra, devolve como saída expressões 

generalizadas da informação contida no conjunto de treinamento. A dependência do 

conjunto de treinamento para que o aprendizado possa acontecer, faz com que tais 

técnicas de aprendizado sejam caracterizadas como indutivas (em contraposição às 

técnicas de aprendizado dedutivas, muitas delas caracterizadas como ñtradutoresò de 

linguagens de representação de conhecimento baseadas em lógica).  
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A Figura 1.1 mostra um trecho de um dos muitos conjuntos de dados do 

conhecido repositório chamado University of California at Irvine Machine Learning 

Repository (UCI Repository) (Frank & Asuncion, 2010). O trecho em questão foi 

retirado do arquivo identificado como Iris, que contém dados numéricos de medidas que 

caracterizam flores íris pertencentes a três classes distintas: iris setosa, iris virginica e 

iris versicolor. O arquivo contem 150 dados; os 50 primeiros do arquivo descrevem 

flores iris da classe iris setosa, os 50 seguintes descrevem flores iris da classe iris 

virginica e, finalmente, os 50 últimos as da classe iris versicolor. O arquivo que contém 

esse conjunto apresenta os 150 dados agrupados por classe, na seguinte sequência: 

setosa, virginica e versicolor, respectivamente. 

 

Figura 1.1 Trecho do conjunto de dados Iris (Frank & Asuncion, 2010), cujos dados são descritos por 

valores de quatro atributos numéricos (comprimento e largura da sépala e comprimento e largura da 

pétala), seguidos pela classe associada. 

 

Cada dado é descrito por valores de quatro atributos numéricos relativos às 

medidas (em cm) de quatro características dessas flores, a saber: comprimento da 

sépala, largura da sépala, comprimento da pétala, largura da pétala, nessa ordem. 

Cada dado tem, também, ao final de sua descrição, a informação a qual classe de Iris as 

medidas anteriores se referem. É importante salientar que as 150 descrições não têm 

valores ausentes, problema comumente a ser encontrado em arquivos de dados reais e 

que deve ser tratado pelo algoritmo de aprendizado ou, então, por meio de um pré-

processamento dos dados (como será abordado no Capítulo 4). 

A Figura 1.2 exibe um esquema básico de AM, no qual um algoritmo de 

aprendizado (implementado como um software) induz um classificador (regra geral ou 

modelo) a partir de um conjunto de treinamento fornecido como entrada. Uma vez 
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induzido, o classificador pode então ser usado para classificar novos dados (de classe 

desconhecida). 

 

Figura 1.2 Esquema básico AM. Dado um conjunto de treinamento, o software (Indutor) que 

implementa o algoritmo de AM aprende (no caso), uma árvore de decisão que generaliza o conjunto de 

treinamento. Tal árvore pode ser facilmente traduzida em um conjunto de regras. 

 

Em aprendizado supervisionado, cada dado de treinamento Ei que participa do 

conjunto de treinamento (Tr) é representado por um conjunto de valores de atributos e 

de uma classe associada. Em princípio todos os dados são descritos pelo mesmo 

conjunto de M atributos {A 1, A2, ..., AM}. Assim sendo, Tr = {E1, E2, ..., EN} tal que Ei  

= (Ei1, Ei2, ..., EiM, Ci), Ei,j é um dos possíveis valores do correspondente atributo Aj (j=1, 

..., M) para o dado Ei e Ci uma dentre as k possíveis classes i.e., Ci Í{C1, C2, ..., Ck} (1 

¢ i ¢ N). É importante lembrar que cada dado de treinamento pertence a uma, dentre as 

várias classes (que devem ser mutuamente exclusivas). Como apontado em (Nicoletti et 

al., 1998) em um sistema de aprendizado que faz uso de uma linguagem baseada em 

atributos para a representação de dados e conceitos, a tarefa de aprendizado 

(supervisionado) pode ser descrita como: 

Dado um conjunto de exemplos de treinamento expressos como 

vetores de pares atributo-valor, cujas classes são conhecidas, 

encontrar uma regra que prediga a classe de um novo exemplo em 

função de seus atributos e valores. 

Com o objetivo de avaliar quão representativa é a expressão que foi induzida por 

um algoritmo de AM, um conjunto de dados, chamado conjunto de teste, é utilizado. 

Um conjunto de teste é, geralmente, um conjunto de dados independente do conjunto de 

treinamento mas que segue sua mesma distribuição de probabilidade. Se o classificador 

induzido expressa o conjunto de treinamento tão bem quanto o conjunto de teste, é 



10 

 

indicativo que um problema conhecido como overfitting, que pode ser considerado 

como um ajuste demasiado dos dados de treinamento, foi minimizado. Por outro lado, 

se o classificador expressa o conjunto de treinamento muito melhor do que o conjunto 

de teste, é sintoma que o problema de overfitting merece atenção. 

De maneira simplista, um alto overfitting expressa a plasticidade da expressão do 

conceito de 'se acomodar' aos dados de treinamento; isso de certa forma torna o 

classificador inadequado para classificar novos dados i.e., dados que não participaram 

da indução do classificador. É importante lembrar que o objetivo de uma tarefa de 

aprendizado é, além de induzir um classificador baseado em dados, que o classificador 

induzido seja robusto (característica referenciada como a acurácia preditiva) quando 

usado com novos dados (diferentes daqueles que participaram de sua indução).  

Com o objetivo de evitar overfitting, é prática recorrer a um terceiro conjunto de 

dados chamado conjunto de validação. Quando se busca um classificador mais 

adequado para uma determinada aplicação, o conjunto de treinamento é usado como 

entrada para diferentes algoritmos de AM e cada um deles irá induzir um classificador; 

o conjunto de teste é então usado para comparar os desempenhos desses classificadores, 

com o objetivo de identificar o melhor deles. Conjuntos de validação são geralmente 

empregados para inferir características de desempenho, tais como precisão, 

sensitividade e especificidade, etc. 

A Figura 1.3 exemplifica uma situação simples na qual um conjunto pequeno de 

dados é dividido em dois subconjuntos disjuntos, o de treinamento, com 75% dos dados 

e o de teste, com os restantes 25%. A divisão do conjunto original de dados em conjunto 

de treinamento e conjunto de teste pode ser realizada de forma aleatória, de modo a 

garantir que os dois conjuntos sejam amostras aleatórias da mesma distribuição. 

Como comentado em (Keller 2012), às vezes o conjunto de validação é 

importante para ajustar o classificador e evitar possíveis falhas. É o caso, por exemplo, 

de uma divisão em treinamento e teste ter sido enviezada, e dados de uma determinada 

classe não se encontram presente no conjunto de treinamento. 

Osuna em (Osuna 2012) faz uma revisão de várias técnicas de validação voltadas 

para dois problemas fundamentais em reconhecimento de padrões: seleção de modelos e 

estimativa de desempenho.  
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Figura 1.3 Conjunto de dados iniciais dividido em conjunto de treinamento e conjunto de teste. 

 

A técnica de validação conhecida como cross-validation (validação cruzada) é 

um processo adotado pela comunidade de AM para a indução de classificadores 

potencialmente eficientes. Como comentado em (Keller, 2012) e (Arlot & Celisse 

2010), tal técnica pode ser considerada um processo de reamostragem dos dados, com o 

objetivo de reduzir falhas e que, basicamente, consiste na repetição sistemática de vários 

treinamentos e testes parciais. 

Na validação cruzada os dados disponíveis são divididos aleatoriamente em k 

folds (ou subconjuntos) com aproximadamente o mesmo número de dados. O processo 

de aprendizado é então realizado tendo como entrada dados pertencentes a kï1 

subconjuntos; o subconjunto restante é então usado como conjunto de teste. O processo 

é sistematicamente repetido k vezes; dessa forma, cada um dos k subconjuntos é usado 

uma vez como conjunto de teste.  

A Figura 1.4 mostra um exemplo do processo de 5-validação cruzada, a partir de 

um conjunto de dados contendo 15 dados. Na figura o conjunto de treinamento 

(formado por k-1 = 4 subconjuntos) ® indicado por ñTrò e o conjunto de teste por ñTeò.  

Mesmo com várias divisões, entretanto, a partição aleatória não garante que cada 

dado aparecerá em pelo menos um conjunto de teste. A técnica chamada leave-one-out 

(deixe-um-fora) pode ser tratada como uma variante da validação cruzada em que k = n, 

onde n = número de dados do conjunto original e que garante que todos os dados serão 

(um por vez), tratados como dado de teste. O processo consiste em n repetições de: (1) 
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indução do classificador usando n-1 dados seguida de (2) avaliação do classificador 

induzido no passo (1) usando o único dado que não participou do processo indutivo. O 

erro final é a média dos erros calculados em cada uma das n repetições do processo. 

 

Figura 1.4 Esquema do processo de k-validação cruzada (k=5). 

 

A Figura 1.5 mostra um exemplo do processo deixe-um-fora. Como o conjunto 

original tem 12 dados, são realizadas 12 repetições do seguinte processo de dois passos: 

(1) indução do classificador usando como conjunto de treinamento 11 dados e (2) 

avaliação do classificador no dado restante que não participou do processo indutivo. 

 

 

Figura 1.5 Esquema do processo Leave-one-out. 
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1.3 Os Vários Tipos de Atributos que Descrevem os Dados  

Como visto na Seção 1.2, em aprendizado supervisionado cada dado Ei que 

participa do conjunto de treinamento (Tr) é representado por um conjunto de valores de 

atributos e de uma classe associada. Em princípio todos os dados são descritos pelo 

mesmo conjunto de M atributos {A 1, A2, ..., AM}. Assim sendo, Tr = {E1, E2, ..., EN} tal 

que Ei  = (Ei1, Ei2, ..., EiM, Ci), sendo Eij um dos possíveis valores do correspondente 

atributo Aj (j=1, ..., M) e Ci uma dentre as k possíveis classes i.e., Ci Í{C1, C2, ..., Ck} 

(1 ¢ i ¢ N).  Atributos que descrevem os dados podem assumir valores em intervalos 

contínuos ou em um conjunto finito discreto. De acordo com  (Kohavi & Provost 1998) 

os domínios mais comumente usados para representar valores de atributos são aqueles 

identificados como: 

(1) categórico (nominal ou ordinal): caracterizado por um número finito de 

valores discretos; o subtipo nominal expressa a inexistência de ordem entre os 

valores considerados enquanto que o ordinal expressa a existência de uma relação 

de uma ordem entre tais valores; 

(2) contínuo (quantitativo): caracterizado como a representação de números reais 

(lembrando sempre que, a representação real em computadores é, na verdade, 

discreta). 

A caracterização do valor associado à classe pode ser discreta ou real. Tal 

distinção estabelece uma nítida divisão do conjunto de algoritmos supervisionados de 

AM; de um lado estão os algoritmos caracterizados como classificadores (classes com 

valores extraído de um conjunto discreto de valores) e de outro, os algoritmos 

caracterizados como de regressão (classes com valores reais). Dados de treinamento 

utilizados em algoritmos de aprendizado não supervisionados, como aqueles usados em 

agrupamentos, são também descritos por atributos com valores categóricos ou 

contínuos, como os utilizados em algoritmos de aprendizado supervisionado; neles, 

entretanto, o atributo classe não comparece. No que segue a mesma notação adotada em 

aprendizado supervisionado, como descrita no primeiro parágrafo desta seção, será 

também adotada; obviamente, como se trata de aprendizado não supervisionado, a 

classe à qual um dado pertence não comparece na sua descrição e para diferenciar, o 

conjunto inicial de pontos de dados que será agrupado será referenciado como CP. 
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Capítulo 2. Aprendizado Não-supervisionado 

e Algoritmos de Agrupamento 

Este capítulo caracteriza aprendizado de máquina não-supervisionado e discute 

alguns dos aspectos mais relevantes relacionados a algoritmos que implementam 

aprendizado não-supervisionado conhecidos como algoritmos de agrupamento. O 

objetivo é contextualizar essa subárea específica de AM e fornecer subsídios teóricos 

para o Capítulo 3, no qual um conjunto de algoritmos não-supervisionados, objeto da 

pesquisa descrita nesta dissertação, é abordado. 

2.1 Aprendizado Não-supervisionado 

Como discutido no Capítulo 1, a classe de cada dado que participa do conjunto de 

treinamento é, na maioria dos casos, determinada por um especialista humano da área 

de conhecimento descrita pelos dados. O fato da classe participar da descrição do dado e 

do método de aprendizado fazer uso dele, caracteriza a técnica como aprendizado 

supervisionado (a disponibilidade da classe associada a cada dado de treinamento é 

considerada supervisão externa).  

Em muitas situações do mundo real, entretanto, a classe à qual cada dado pertence 

pode ser: (1) desconhecida; (2) não existir um especialista humano com conhecimento 

suficiente que seja capaz de, com base na descrição dos valores de seus atributos, 

estabelecer a classe do dado ou (3) a determinação da classe é um processo caro que 

envolve, por exemplo, testes de laboratório ou a contratação de um grupo de 

especialistas para sua definição. 

Métodos de aprendizado caracterizados como não-supervisionados, apesar de 

também requererem um conjunto de treinamento, pressupõem que a classe de cada dado 

de treinamento não está incorporada à sua descrição (contrário ao que acontece com 

métodos supervisionados, para os quais a informação da classe de cada dado é 

fundamental para a indução apropriada do conceito). Devido à indisponibilidade da 

classe associada a cada dado, tais métodos não fazem uso dessa informação. A 

estratégia de aprendizado utilizada por métodos não-supervisionados é a de tentar 

evidenciar uma organização dos dados em grupos apropriados, o que permitiria 
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descobrir similaridades e diferenças entre os dados e, então, derivar conclusões sobre 

eles.  

Como apontado em (Theodoridis & Koutroumbas 2009), técnicas de 

agrupamentos são utilizadas nas mais variadas áreas de conhecimento e, muitas vezes, 

sob diferentes nomes. Na área de reconhecimento de padrões, por exemplo é chamada 

de aprendizado não-supervisionado e, também, aprendizado sem um tutor; em biologia 

e ecologia, é conhecida como taxonomia numérica; em ciências sociais, como tipologia 

e em teoria dos grafos como partição.  

2.2 Considerações Sobre um Problema de Agrupamento  

Esta subseção inicialmente contempla um exemplo inspirado naquele apresentado em 

(Theodoridis & Katoumbra 2009), que permite uma caracterização simples de um 

procedimento de agrupamento e permite estabelecer várias observações sobre o método, 

de maneira a fornecer subídios para, na subseção seguinte, abordar os vários passos que 

devem ser considerados quando da proposta/implementação de um algoritmo de 

agrupamento. 

2.2.1 Organizando um Conjunto de Dados - um Exemplo de 

Agrupamento 

Considere a Tabela 2.1 que lista um conjunto de animais e um conjunto de 

características que os descrevem. Cada linha da Tabela 2.1 é considerado um dado (ou 

instância de dado); a primeira coluna, entretanto, pode ser considerada como um 

identificador de cada dado. Note que o valor atribuído a cada uma das seis 

características que descrevem o animal depende de do tipo de animal à que se referem. 

Características podem ser usadas para agrupar tais animais, organizando-os.  

Se o critério de organização for definido, por exemplo, apenas pela característica 

mamam, os 12 animais são divididos em dois grupos i.e., aqueles que mamam, G1 = 

{baleia, cabra, cachorro, ornitorrinco, rato} e aqueles que não o fazem i.e. o grupo G2 = 

{andorinha, avestruz, cascavel, jacaré, pardal, sapo, sardinha}. Um agrupamento 

organizado utilizando apenas tal característica é então dado por: {G1, G2} = {{baleia, 

cabra, cachorro, ornitorrinco, rato},{andorinha, avestruz, cascavel, jacaré, pardal, sapo, 

sardinha}}. Já se o critério for vivem na água, o conjunto de 12 animais é particionado 
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em três grupos, a saber, G1 = {baleia, sardinha}, G2 = {jacaré, ornitorrinco, sapo} e G3 

= {andorinha, avestruz, cabra, cachorro, cascavel, pardal, rato} e o agrupamento que 

definem é {G1, G2, G3} = {{baleia, sardinha}, {jacaré, ornitorrinco, sapo},{andorinha, 

avestruz, cabra, cachorro, cascavel, pardal, rato}}. O conjunto de animais que 

satisfazem ao critério composto por ambas características, i.e., voam e mamam, é vazio. 

O conjunto de animais que satisfazem ao critério composto pelas características mamam 

e botam ovos é um conjunto unitário: {ornitorrinco}. Note também que se a 

identificação do animal for tratada como uma característica, os doze animas vão estar 

organizados em 12 grupos unitários. 

Tabela 2.1 Conjunto de animais e de algumas de suas características.S (Sim), S/N (Sim e Não) e em 

branco: Não 

animais têm penas têm bicos mamam voam vivem na água botam ovos 

andorinha S S  S  S 

avestruz S S    S 

baleia   S  S  

cabra   S    

cachorro   S    

cascavel      S 

jacaré     S/N S 

ornitorrinco  S S  S/N S 

pardal S   S  S 

rato   S    

sapo     S/N S 

sardinha     S S 

A escolha do critério usado para organizar o conjunto inicial de dados é de 

fundamental importância para obter uma organização racional dos dados em grupos e é 

fortemente dependente da especificação do problema. O exemplo descrito pelos dados 

da Tabela 2.1 mostra que o processo de agrupamento de animais pode levar a resultados 

diferentes, dependendo do(s) critério(s) definido(s). Como comentado em (Tan et al. 

2005), grupos conceitualmente significativos de objetos (compartilhando características) 

desempenham um papel relevante em como seres humanos descrevem e analisam o 

mundo. Seres humanos são habilidosos em dividir um conjunto de objetos em grupos 

(agrupamento) e também em atribuir determinados objetos a esses grupos 




