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Abstract. Cluster analysis is a classification method which divides the pattern space into regions based on
similarity measure of the feature vectors. It is used for nonsupervised learning to further classification of
unknown elements. There exist many clustering algorithms; in general they have limitations about clusters
shape or demand the pre-definition of convergence parameters. This work presents a technique to quickly
determine piecewise linear discriminant functions using geometric characteristics of subsets on the pattern
space. Examples with synthetic and real data are included.
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1 Introdugéo elementos mais préximos entre si. Os algoritmos K-

No processo de reconhecimento de objetos, a aplica¢ggans, K-NN [Sonka et al. (1993)], ISODATA [Bow

de descritores quantitativos (isto é, descritores qé&984)] e CNN [Hart (1968)] s&o exemplos da aplicacao
atribuem um ou mais valores numéricos as suas funcai&sse metodo. Esse procedimento apresenta limitagdes
de entrada) gera uma representacdo de cada objeto c&yido a tendéncia dessas medidas de distancia serem
um vetor de caracteristicas. O conjunto de todos Fadiais, ~ tornando as  classes convexas e
possiveis vetores de caracteristicas forma um espaco ximadamente esféricas. Mesmo no caso da distancia
dimensao igual ao ntimero de elementos do vetor) qué@& Mahalanobis, que usa a matriz de covariancia dos
chamado de espaco de padrées ou espaco gados, e a disténcia euclidiana ponderada pela diregéo,

caracteristicas, onde cada vetor assume a foma de fiyera falhas em alguns casos extremos como as classes
ponto. inter-penetrantes da Figura 1. Além disso, esse método

- N " , .. .SO0 é bem sucedido se as distancias entre classes forem
Andlise de "clusters" é um método de classificacdo _. !
jores que as intra-classes.

que divide o espaco de padrbes em regides (separalr"nno%
as classes) a partir de alguma medida de similaridade Também podem ser encontrados na literatura
entre os vetores de caracteristicas. Os métodos TBgtodos néo paramétricos que usam distribuicdes
classificacdo podem ser do tipo paramétrico ou n&ussianas para definir as classes, como por exemplo
paramétrico. Como exemplos para o primeiro cadbukunaga e Olsen (1970)], que apresentam baixa
podem ser citadas a funcdo perda, fungdo discrimina@fiabilidade quando a funcédo densidade de
de Bayes, funcdo de maxima probabilidade [Andrev\g‘rob.abi.lidade di]_‘ere consideravelmente de uma
(1972)] que utilizam informacdes estatisticas dos daddiistribuicéo gaussiana.
sua distribuicdo ou densidade de probabilidade. Porém, Tanto para os métodos paramétricos como nao
a eficiéncia desses métodos é comprometida se egsasamétricos, 0 que se procura é a determinacdo de
informagdes estatisticas ndo forem conhecidas a prifun¢des discriminantes, que s&o superficies de
ou forem mal estimadas. separacao, ou superficies de decisdo, que determinam os
No segundo caso, uma funcdo de distancia l@nites entre duas ou mais classes. Essas superficies tém

considerada para obteng&o de um valor numérico pardigensdo n - 1, onde n € a dimenséo do vetor de
similaridade entre os vetores de caracteristicas. Agracteristicas. As limitagbes a0 USO_d?SSG tipo de
funces mais comuns para este caso sdo: a inér§dperficie sdo a dificuldade de determina-las e o seu
pertinéncia fuzzy, distancia euclidiana, distancia dgrau. A forma matematica mais simples de separacao €
Mahalanobis e coeficiente de Tanimoto [Andrewgada por superficies discriminantes lineares, definidas

(1972)]. Estes métodos geram as classes agrupandoOSEl Eq. (1).
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No segundo passo do algoritmo é efetuada uma
pré-classificacdo com base nos elementos limitantes
(descrita com detalhes na secdo 2.2). Se o resultado
obtido ndo coincidir com o fornecido inicialmente,
dcoes corretivas sdo tomadas segundo a Tabela 1, e
ta-se ao primeiro passo enquanto ndo houver

f(X)= %aixi +ay 1)
i=1

Embora esta forma seja bastante eficiente
utilizada, algumas classes podem nao ser linearme
separaveis, ou seja, podem ser necessarias SUpNerf'Eﬁ'?cordéncia entre os resultados.
quadréticas, cubicas, etc para sua separacao. ) B o
utilizacdo de funcdes discriminantes lineares por partes N terceiro passo sdo calculadas as distancias entre
pode eliminar esta dificuldade, mas em compensagglfios os elementos limitantes exteriores de cada par de

gera outras, tais como a determinagdo do nimero Y&/POS: Essa distancia é arbitrada como in_finita se um
partes e seus intervalos de validade dos elementos for ocluso sob o ponto de vista do outro

- I ~ o teste de ocluséo é descrito na se¢éo 2.3).
Com o objetivo de contribuir para a solugéo dé i ¢ )

questdo colocada, este trabalho apresenta um algoritmo E Selecionada a menor das distancias entre
rapido e automatico para geracdo das fungéggementos nao interditados e calculado o ponto médio
discriminantes lineares por partes. Para demonstra®d® €sses elementos. Os elementos utilizados sdo
validade do algoritmo proposto, exemplos com dagddediatamente definidos como interditados, para sua
sintéticos e reais sdo apresentados e seus resultaddd reutilizacao. Esta interdicdo € realizada para nao
avaliados polarizar a superficie discriminante em torno desses

Este trabalho estd organizado em quatro Segéglgmentos. Na sequéncia é verificado se existe alguma
incluindo esta introducdo. Na secdo dois é descritodptancia finita  entre pares de elementos ndo

algoritmo proposto. Na secdo trés sdo apresentadBirditados. Se houver, retorna-se ao passo anterior,
resultados e na secdo quatro as conclusdes. caso contrario o algoritmo prossegue para 0 passo
seguinte.

Os pontos médios obtidos sdo boas estimativas para

0 0 a especificagdo das superficies de separacdo pois,

Xxx 0, contendo exatamente os pontos que estdo a igual
xx % 0 i} distancia entre cada duas classes, elas permitem igual
xjf o 00 0 variagdo para ambas as classes. Supondo que o0s

W ., 0 o exemplares fornecidos ao algoritmo determinam uma

:’; X x)g"u" o boa aproximacéo da funcdo de distribuicdo das classes
< ;‘S{ o 0 o ['.] (seja e_Ia de que tipo for), este mét_odo_ r_esulta numa

X X o estimativa quase otima da fungdo discriminante entre
X xX cada par de classes. Essa funcéo é entdo gerada pela

ligacdo entre os pontos médios obtidos, e sera

Figura 1: caso extremo com classes inter-penetrante§Onstituida por retas para um vetor de caracteristicas
bidimensional (n=2), planos para  vetores

2 Descrigdo do algoritmo proposto tridimensionais (n= 3), e hiperplanos para vetores de

. . dimenséo maior.
O fluxograma do algoritmo proposto é apresentado na

Figura 2, e seu funcionamento é descrito nessa secdo. NO Passo seguinte € feita a verificacdo da validade

Sendo um algoritmo que necessita de treinamento, edf$sa funcdo discriminante  utilizando o método
exige uma amostra na qual elementos de cada clasgecificado na secdo 2.4. O _teste deve ser realizado
devem ser fornecidos com  suas respectivésomeme com os elementos limitantes do par de classes
classificacdes (ndo necessariamente todas corretas). €M dUestao, pois, por serem 0s mais exteriores, a funcao
Como fimeiro asso  do  alaoritmo Séodlscnmmante falhar4 para eles caso seja invalida. Se
. P P . 9 i Iegum elemento limitante foi classificado erradamente, a

determinados 0s exemplares limitantes exteriores = R : .

cada classe sequndo o método rotacional descrito Hngao discriminante deve ser recalculada incluindo
9 ggis pontos médios para sua formacéo. Esse fato ocorre

secdo 2.1. Exemplares limitantes exteriores de cada .
& . P . tando h& poucos elementos em uma das classes, o que
classe sdo aqueles elementos que, quando ligados

. _19ados 3le induzir a uma estimativa errada da superficie de
ordem, formam o perimetro externo da dlstrlbuu;a§

espacial que o coniunto de amostras de cada cla eé)aragéo. O ponto médio extra a ser usado é aquele
b q J ~ ¥Mtre o elemento mal classificado e seu vizinho mais
apresenta no espaco de padrdes.

préximo da classe oposta se ainda existe algum ponto
médio relativo a esse elemento que nédo foi usado. Caso
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determina os elementos hnitantes
exteriores com método rotacional

7

I efetia pré-classificagio I

Vs

ey

resultados
diferentes o —

dos _D paa |
formecidos corretiva

?
- H
calmila distineias entre
cada par de elementos
linutantes de classes
diferantes

va

se mm dos pontos é achso para o
outro do par, a distincia & arbitrada
comao mfinita
57
selariona a menor distineia e calmla retira o elemento
o ponto médio do par, interditando o . {}
. 1'— mtmo
ambos os elementos do par em segmda i

pva
hi algama distincia ndo nfinita entre o
algm par de elementos nio interditados
?
- 1
calmila fangio discrmunante entre
cada par de classes pela ligano {}

dos pontos medios obtidos tomma o pomto mEdio
v de menor distincia
testa todos os pontos Lmitantes de ainda nio nsada
cada par de classes contra suas desse alemmento
superficies discririnantes com oF outros
T T
alzum elemento fo o jauson todos os pontos o
classificado erradaments _[} médins relativos a esse
7 elemento mal classificado
v
s N -

classifica todos os pontos
médins entre cada classe e
todas as outras segundo
todas as saperficies em
que ela fem par

7

ordena pelo método angular os pontos
que pertencem a cada classe segando
todas as soperficies

57
calmila novas fangdes discrminantes
pela lizacio dos pontos

Figura 2: fluxograma do algoritmo proposto.
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ndo exista, provavelmente a classificacéo fornecida pai@mentos intermediarios. A ocorréncia dessa restrigdo €
o elemento limitante é errada, ele deve ser eliminado wkentificada por6=90°, portanto, para esses valores, €
amostra e o algoritmo reiniciado. usado um algoritmo alternativo para o método

No passo seguinte, para cada classe, todos os setacional, chamado de método de varredura. Este
pontos médios, que formam as superficies de decis@lgoritmo alternativo consiste em: para todo o elemento
com todas as outras classes, sdo classificados seguf@i@ ordenada maior que a do centréide e menor que a
todas as superficies discriminantes relativas a classe @fultimo elemento processado pelo método rotacional,
consideracdo. Sdo eliminados os pontos que négterminar a equagdo da reta que passa por esse
pertencem a classe segundo todas as Superﬁ(ﬁégmento e o Ultimo selecionado. Para o caso em que a
discriminantes. Os pontos que ndo foram eliminad@Pscissa do centréide € maior que zero, € tomado como
com certeza sdo limitantes da classe, portanto sAEximo elemento aquele cuja reta associada intercepta
usados para geracdo da funcao discriminante linear p‘bpixo das ordenadas com menor valor. Caso contrario
partes. Para isso, eles sio ordenados segundo @Rgcissa negativa), é selecionado o elemento cuja
posicdo angular em relagdo ao centréide da classe, dBEgrsec¢ao ocorre com maior valor. Este processo pode

alterar a ordem dos pontos que pertencem a uma megifih Visualizado imaginando-se um péndulo fixo no
dicotomia. Gitimo elemento processado, de comprimento inicial

. ~ igual a distancia entre este e o centréide, movendo-se
Este método ndo garante que todos os pontos do 3 g
~ ~ . para a esquerda até tocar algum outro elemento, dai
espaco de padrdes estardo contidos em alguma classe, . N "
) . . : C A . “originando a denominagéo "método de varredura".
isto é, pode haver regides de indeterminacéo (ver Figura

6), entretanto os espacos interiores das classes séo

corretamente estabelecidos. 2.2 Pre-classificacdo
Apés a determinacéo dos elementos limitantes de cada
2.1 Método rotacional classe, é gerado, no espago bidimensional, um poligono

com vértices nesses pontos, ou um hiperpoligono em

Este passo do algoritmo seleciona e ordena . . ~ N .
. . g5pacos de maior dimensdo. Na seqiiéncia, o seguinte
exemplares limitantes exteriores de cada classe. ; .
a 8or|tmo € executado:

seqiiéncia é descrita sua aplicagdo para 0 cas
bidimensional, sendo possivel sua extensdo para espacos
de maior dimenséo. O processo toma como ponto inicigdra cada elemento da amostra
o elemento da classe mais distante do centroide. Todo$y5r5 cada classe i
0s pontos da classe séo girados (em torno do centréide
de um anguld® de forma a colocar esse ponto sobre a
vertical que passa pelo centrbide, e tornando sua . g o
. - dentro ou no perimetro do poligono definido pelos
ordenada maior que a do centrdide. Dentre os pontos o ; ~
. ) L . elementos limitantes da classe i entdo o elemento
com abscissa maior que a do centréide, o de maior N :
] ) o pertence a classe i.
ordenada é selecionado como proximo elemento e
colocado numa lista.

Este processo é repetido para cada novo ponto at¢ Essa verificacdo é feita usando um algoritmo de
voltar ao inicial. Pela descrigio percebe-se que R@Nto no interior de poligonos [Rogers (1988)] e outro
algoritmo ordena os dados segundo o sentido horarfl Ponto sobre poligono.
todavia, se houver uma fronteira de pequena Devido a forma de geracdo dos poligonos
concavidade, ao chegar ao ponto mais interior destalimaitantes das classes, esse procedimento associa todos
sele¢do avanca para o vértice (final) dessa regido. Coomelementos da amostra a alguma classe.
solugéo para esta restricéo, o algoritmo & efetuado uma se nzo houver coincidéncia entre a classificacdo
vez no sentido horario e outra no sentido anti-horario,ftiga e a fornecida com a amostra é tomada uma das
seus resultados sdo reordenados de forma a gerajcges definidas na Tabela 1, sendo prossegue o
sequencia correta. algoritmo calculando as distancias entre elementos

Outra restricdo ocorre quando h& fronteiraBmitantes de classes diferentes.
concavas tdo longas que o centréide situa-se fora do As regras da Tabela 1 foram definidas
contorno limitante da classe, como se observa Rgnpiricamente a partir de constatagdes realizadas para
imagem de uma |ua crescente ou minguante. Nesse Ca3@ja caso e sdo uma extenséo das utilizadas no sistema

0 algoritmo como proposto passaria do inicio para § MURICS proposto em [Ichino (1979)]. Através delas
final da regi@o concava desconsiderando todos os

[®]
%]

verificar a localizacdo do ponto a que o elemento
esta associado no espago de padrdes. Se ele estiver
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sdo eliminadas as superposicdes e os elementos dubios A seguir sdo calculadas as interseccfes dessa reta
da amostra, aumentando a confiabilidade do algoritmoparamétrica com os hiperplanos que contém as faces

hiperpoligonais da distribuicdo espacial das duas

nimero de namero de classes. Se houver intersec¢cdo com o parametro t entre
clementos dal elementos da 0 <t < 1 sobre os hiperpoligonos, um dos pontos é
classe A classe B acdo a ser tomada pc!u_so, e a distancia entre os pontos é arbitrada como
classificados | classificados infinita.
como sendo | como sendo Para o caso bidimensional (n=2), o teste pode ser
de B de A realizado da seguinte forma: s@o calculadas as retas
1 0 retirar da amostra p paramétricas que ligam os elementos de fronteira
elemento classificadp consecutivos de cada classe, isto é :
erradamente da classe 4
> 1 0 retrar da amostra o y = Cysty(pik)
elemento da classe B x = dy s+ Xx(py )
mais  proximo  do ! ' (32)
centréide de A com
1 1 retrar da amostra p Cik = Y(P(i+2k )~ Y(Rk )
elemento cIaSS|f|cgd D dik = X(Pgiapk )~ X(Pk ) (3b)
erradamente que estiver
mais distante d¢
centréide da sua classe| Sendo g o i-esimo elemento da classe k, e sdo
> 1 1 retirar da__amostra b determinados os valores dos pardmetros t e s das
elemento da classe B interseccbes das retas definidas pelas Egs. (2) com as
> 1 > 1 retirar _da__amostra lo et@s dadas pelas Egs. (3) da classe k e da classe m. Se
elemento classificadp OCOMer O~ <t <~1 e0<s<1 para qualque_r qas_
erradamente que estivpr mtersecgoe}s, er_1tgo um dog p_o_ntos € ocluso e a distancia
mais proximo do entre eles é definida como infinita.
centréide da outra classg ApOs isso, as distancias sdo ordenadas de forma

crescente numa lista, desprezando aquelas entre
elementos ja usados em distdncias menores, e sao
calculados os pontos médios entre os elementos desta

Tabela 1: acdes corretivas para pré-classificacao

2.3 Geracgéo dos pontos médios

Para determinacdo da superficie discriminante entlrltgﬁta

cada par de classes s@o necessarios apenas 0s elementos L

de fronteira ndo oclusos em relacdo a outra classe. Pafh Classificagéo

isso é gerada uma matriz com as distancias entre Asetapa de classificagdo € necessaria no processo de
elementos limitantes do par de classes consideradagjeterminagdo das superficies discriminantes para

tracada uma reta paramétrica entre os pares de porgliginar os pontos médios que ndo pertencem as

(com O< t< 1). Sendo R o i-ésimo elemento da classemesmas. Seja o caso de trés classes circulares com
k e Am © j-ésimo elemento da classe m, para o caskesvio padrdo igual a 0.1 e centroides sobre o eixo das
bidimensional: abscissas, tendo coordenadas C1=(1,0), C2=(2,0) e

y = ajj t+ y(Pk) C3=(3,0). A superficie discriminante da classe 1 deve
passar pelo ponto médio entre os centroides das classes
x = bjj t+x(pi ) (2a) 1 e 2, portanto o ponto médio entre as classes 1 e 3 deve
com ser eliminado.
a; = Y(Pjm) ~ YRk ) As superficies discriminantes separam o espago em
by = x(Pin )~ X(R ) duas regibes. A avaliacdo da sua funcdo mateméatica
I im k (2b) para os pontos sobre a superficie resulta zero, e nos

outros resulta em valores maiores ou menores que zero.
onde km, e y(p) e x(p) representam a operacdo de A partir do elemento da classe que gerou o ponto

extragdo da coordenada e abscissa do ponto Rayin por onde a superficie discriminante passa, é
respectivamente. A extensao para o caso geral € diretdy 5jiado o resultado da funcdo e determinado o sinal

(positivo ou negativo) atribuido para os elementos da
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classe, e contra esse sinal devem ser comparadossagerficies de decisdo nos seus respectivos intervalos de
resultados da avaliacdo de elementos desconhecidos. validade com 0<t< 1.Isto é:

No caso de uma superficie linear por partes deve
ser determinado contra qual componente da superficie X; =X (p)+ant (4a)
discriminante o elemento deve ser testado, ou seja, fgn
intervalo de validade de qual das componentes o

elemento desconhecido se situa. Para isso usa-se 0 a, = Z(xi(pfm)+xi(p|m))_x.(p)
|

conceito de superficies de particdo. 2(n-1) (4b)
Ordenada T onde x(pfy) representa a coordenada i do ponto final
da superficie de decisédo m, ¢(pky,) representa a
4.3608 T B coordenada i do ponto inicial da mesma superficie no
o @ 94 caso da dimensao do vetor de caracteristicas ser igual a
3.167 T u o ox 2. Para dimensdo maior, 0s pontos iniciais e finais
b o formam um hiperpoligono delimitante da superficie
2 @33 1 My " . discriminante. Se m néo for a primeira nem a Ultima
y H o superficie de deciséo é utilizada a equacao (4b); se for, é
1 w o utilizado um ponto qualquer da superficie (que esteja no
8.308 ) interior do seu intervalo de validade) no lugar do ponto
Hhsclss? médio que é calculado na primeira parcela da equacédo

—8.233 T op p.ge 2.80 4.80 6.88 ~  (4b).

Figura 3: resultado obtido a partir de dados sintéticos. O Vvalor do parametro para o ponto de interseccéo
da reta definida pelas Eqgs. (4) com a superficie

As superficies de particio tém a mesma dimens#scriminante k é obtido de:

das superficies discriminantes e determinam a regidao de n
validade de cada uma das componentes. Sdo definidas ~Aok —_Z 3 % (P
como a bissetriz do angulo formado entre cada par t= =1

consecutivo de superficies de decisdo, ou seja, para cada
superficies de decisdo ha duas de particdo, exceto para a
primeira e dltima superficies de decisdo (se essas nao se
unirem formando um "cluster" fechado), porque elas sdg

< k< - o
ilimitadas. A primeira superficie de particdo de umz(i:Om 1< k< de superficies de decisao, &k

superficie discriminante e a segunda da superficie S€ houver interseccdo da reta definida nas Egs. (4)
discriminante anterior coincidem. As avaliagdes dd<0™M a superficie k para valores de tentre 0 <t <1 e no
duas superficies de particdo para um ponto resultam &}frvalo de validade definido pelos pontos limitantes
valores ndo negativos se 0 ponto esta no intervalo ggssfs\ s,ulperﬁme, entdo a classificacdo fornecida por m
validade da superficie discriminante correspondentg@o € valida.

Dessa forma, um elemento desconhecido somente é

testado contra a superficie de decisdo cujas superfickes Resultados

de particdo o aceitam. O algoritmo descrito foi implementado em linguagem C
Se mais de um par de superficies de particdo acgitara o caso bidimensional. Dados sintéticos e reais
um novo elemento, e suas superficies de decisivam considerados na avaliagdo do seu desempenho.
fornecem classificagdes contraditérias, entdo o elemers Figuras 3 a 7 mostram resultados da separacéo entre
esta ocluso por outras superficies discriminantes. Nesdasses. No caso da Figura 3 foi fornecida
caso é necessario realizar o teste de oclusdo para tgaapositadamente errada a classificagdo de um elemento
as superficies de decisdo cujas superficies de partigiio amostra (ha um X no interior da classe dos
aceitam o ponto, e rejeitar a classificacdo daquelas queadrados). Esse erro foi detectado pelo algoritmo, que
apresentam ocluséo. Isso é determinado calculando-selminou esse elemento da amostra para efeito de
equacdes paramétricas da reta que parte do elemetigterminacdo da superficie discriminante. Com isso,
desconhecido e alcanca o ponto médio da superficlentre os 24 elementos da amostra, somente este
discriminante sob teste com o valor do parametro iguaktemento foi classificado erradamente, ou seja, o indice
um, e verificando se ha interseccdo com outrae erros foi de 4,17%. Para os dados mostrados na

2 8k 8m
i=1 (%)
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Ordenada T

3.188 T * x

Z.433 T x

1.767 T

1.188 T

fAbhscissa

k-
{-

8.433 1 93 Z.30 Z2.67 3.83 3.40
Figura 4: resultado obtido a partir de dados sintéticos formando um "cluster" convexo inserido num céncavo.

Figura 4 n&o houve erro de classificacdo. Na Figuradepende da selecdo experimental de valores de limiar,
percebe-se um erro de classificacdo em 28 elementos,como o apresentado em [Ichino (1979)], ou da pré-
seja, um indice de 3,57%. Mas este elemento m@éfinicdo do numero de componentes das fungdes
classificado esta no interior do "cluster" da outra classkscriminantes lineares por partes nem requer um longo
(como ocorre nas Figuras 3 e 6). Para os dadwsinamento para definicdo dos hiperplanos como o
mostrados na Figura 6 houve dois erros em 35 amostmagtodo proposto em [Foroutan e Sklansky (1987)].
tendo o algoritmo apresentado um indice de erro igualfambém ndo apresenta uma convergéncia lenta e
5,71%. Mas uma classificacéo intuitiva (proveniente déependente de parametros arbitrados como ocorre em
pergunta: dentro de qual "cluster" do espaco de padrd&pivak (1989)].

eles se situam ?) desses dois elementos coincide com a

realizada pelo algoritmo. Para este caso ocorreu urdenada T
pequena regido triangular de indeterminacdo. Na Figu
7 pode ser observada a classificacdo errada de um Grd . 263 T
elemento dentre 21, o que representa um percentual
erros igual a 4,76%. Esse elemento nao foi corretameig . gge T
identificado porque estd dentro da regido determinau
pelos exemplares limitantes exteriores da classe d—lﬂ A77 1
guadrados, portanto foi retirado do processo de gera¢
das fungGes discriminantes (segundo agéo determing 1
pela Tab. 1) na etapa de pré-classificacao. -8.283 ]
. . . fAbscissa
Da analise realizada, foi observada para todos es: N

i=

casos que a percentagem de erros de classificac;r§1o_|a-3‘IEII -8.708 —Iﬂ_ﬂﬂd_EE 6_13 ﬁ_3|1|
baixa, demonstrando a eficiéncia do método proposto.Figura 5: resultado obtido a partir de dados reais:

Apesar de seus varios passos, sub-algoritmos, Uséscritores de Fourier de foliolos das espécies
de nimeros em ponto flutuante com preciséo dupla e denchocarpus campestrifetras X) e Lonchocarpus
ter sido efetuado num computador lento para os padréagaehlbergianugquadrados).
atuais (IBM PC 80386), a execucao do algoritmo foi
efetuada em menos de 1 segundo para todos os Abordagem semelhante a apresentada neste
exemplos mostrados, o que possibilita inclusive wabalho é encontrada no caso de redes neurais, que
refinamento das superficies discriminantes apés a adigdmbém sdo usadas para classificagdo. Os perceptrons

de cada novo elemento classificado. gue compdem a rede podem ser representados por uma
funcdo discriminante linear seguida de uma binarizacéo
4  Conclusbes ou funcdo sigmdide, portanto pode-se obter as

ZSLéoerficies de decisdo a partir de redes neurais, como
gemonstrado em [Bobrowski (1991)]. Entretanto sua
convergéncia é normalmente lenta e dependente do

Os resultados obtidos mostraram a validade, rapide
eficiéncia do algoritmo proposto. Este algoritmo né
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Ordenada
A.283 T

H.866 T

-8.872 T

-8.289 T

Ahscissa

F
=

8.3#6 173 “p.09 0.64 6.17 0.30

Figura 6: resultado obtido a partir de dados reais: descritores de Fourier de foliolos das lespéotesrpus
campestrigletras X),Lonchocarpus guilleminianuygjuadrados) eonchocarpus muehlbergian(iesangos).

Ordenada T

B.6804 T
-#.867 T
-8.138 T

-8.289 T

Abscissa

k-
f-

-0.288 "5 o3 -9.89 0.04 8.17 0.30

Figura 7: resultado obtido a partir de dados reais: descritores de Fourier de foliolos das lespéoaesarpus
guilleminianus(letras X) e_onchocarpus muehlbergian(@guadrados).
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