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Classificacao por Similaridade
Critérios: maxima similaridade + similaridade minima
Dominio da classe: esfera centrada no padrao da classe

X
Por que os sinais de uma classe sao

apenas semelhantes, e nao iguais ?

Ruido

FeC, .. X=m, 47 8

Ruido

Por que os sinais de uma classe sao apenas semelhantes, e nao iguais ?
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Hipoteses:

1 - Os elementos X; de uma classe C; sdo constituidos pelo padrao m; da classe, ao
qual foi adicionado um ruido_r

2 - O ruido r; em cada dimensao i € estocastico com média zero e distribui¢ao
aproximadamente gaussiana.

3 - As caracteristicas do ruido independem da classe mas podem variar para cada
componente X; de X .

4 - Uma classe pode ser decomposta em subclasses, as quais se aplicam as hipoteses
acima.

Classes e dominios

Ruido correlato, 7, = f(7,) Hipotese 3 ndo atendida Classes compostas
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Caracterizacao do ruido

1 - Caso supervisionado
Pares entrada-saida | %,C(¥)]

As classes de cada entrada (elemento) x sao conhecidas. Neste caso seu
baricentro 7, também é conhecido

- ~ 1 -
m; = E X, =— le.

V3 eC; n; vsec,

A caracterizac¢ao do ruido das classes em cada dimensao /, 77, pode ser
realizada a partir da extragdo de 7 das entradas pertencentes a classe

Vx eC, X, =m;+r L F=X,-m;, e n=x;—-m,

A anélise do conjunto das variaveis /; permite conhecer sua distribuigao,
seu valor eficaz o,, sua correlagdo com o ruido nas demais dimensoes

1. | k#1 (se houver), etc.

»

Isto permitira descorrelacionar os ruidos p(Xj1)
das diferentes dimensodes, normalizar o
valor eficaz por dimensao, etc., obtendo

um conjunto de dados muito mais simples A
de classificar, como sera visto mais tarde. | N
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Um caso classico: Iris
Comprimento da pétala
Comprimento da sépala
Largura da pétala
Largura da sépala
Compr Compr | Largura Largura Tipo de
Pétala Sépala Pétala Sépala Iris
51 3,5 1,4 0,2 setosa
4,9 3 1,4 0,2 setosa
4,7 3,2 1,3 0,2 setosa
7 3,2 4,7 1,4 versicolor
6,4 3,2 4,5 1,5 versicolor
6,9 3,1 4,9 1,5 versicolor
6,3 3,3 6 2,5 virginica
5,8 2,7 51 1,9 virginica
7,1 3 5,9 2,1 virginica

50 casos de cada tipo de iris

Iris Setosa

CP CS LP LS
5,1 35 |114] 0,2
4,9 3 14| 0,2
4,7 3,2 |11,3] 0,2

Média | Desvio Padrio,
Ruido
Comprimento da pétala 5.0 35
Comprimento da sépala 3.4 .38
Largura da pétala 1.5 A7
Largura da sépala 24 1
Modulo 6.25 48

Centro da classe Setosa

m=[5.0 34 1.5 24]'

Iris Versicolor

Iris Virginica

O R N WAGU O N OO

4/23

olor

| Setosa - Comprimento sépala

| Setosa - médulo
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2 - Caso nao supervisionado

As classes de cada entrada (elemento) x nao sao conhecidas

Se as classes apresentarem uma dispersado inter classes (distancia)
razoavelmente maior que intra classe (diametros) a analise de p(x) em cada
dimensdo pode (eventualmente) indicar as caracteristicas de cada classe
em cada dimensao (centro, ruido, etc.).

1 (x —m, )2
Para uma classe p(x;) = \/ﬁd exp(- 1572 )
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Tentativa e erro por clusterizacao experimental.

Iris — nlo supervisionada

Comprimento da sépala
Comprimento da pétala
Largura da sépala
Largura da pétala

Compr | Compr | Largura | Largura | Tipo de
Pétala | Sépala | Pétala | Sépala iris
51 3,5 1,4 0,2 ?
4,9 3 1,4 0,2 ?
4,7 3,2 1,3 0,2 ?

7 3,2 4,7 1,4 ?
6,4 3,2 4,5 1,5 ?
6,9 3,1 4,9 1,5 ?
6,3 3,3 6 2,5 ?
5,8 2,7 51 1,9 ?
7,1 3 5,9 2,1 ?

150 casos (50 de cada tipo)
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Histogramas do comprimento da pétala com 8, 10, 12, 15 e 20 intervalos
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(ver secao 6 — Histogramas)
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Histogramas das quatro variaveis k=10 intervalos
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Correspondéncia entre modas (vetores baricentros) ?

Verificar onde sio mapeados os valores de uma moda de uma componente:
na moda de outra componente ?

Largura pétala k=10

Comprimento da pétala k=10

Plotar os valores das modas das variaveis duas a duas

compr vs larg pétala

3 — Ruido Branco — o caso ideal

Os elementos X; de uma classe C; sao constituidos pelo padrao m; da classe, ao qual
foi adicionado um ruido r

d e

g

xeC, X=m,+r r= ’-’g
v

As componentes do ruido r; em cada dimensao j

— 830 estocasticas,

— tem média zero,

— independem da classe

— tem distribui¢do gaussiana (ou aproximadamente gaussiana).
— tem a mesma variancia

— sd0 nao correlatas
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Obs 1: O tratamento de alguns casos mais genéricos (branqueamento do ruido) sera
visto logo adiante.

Obs 2: Se necessario uma classe pode ser considerada como
constituida por diversas subclasses, as quais se aplicam as
hipoteses acima.

I,'- ‘_-:\ // -" N

o S %7)

\-.\ - /I- \\"" T
No caso de ruido branco o separador ideal para as classes AR _,’;3‘.'5-"‘;\
sao esferas, que sao também o separador natural por k%} '\:;}%/

similaridade dos processos nao supervisionados.

Se o ruido em cada dimensio ¢ gaussiano com ¢ = 1 entao modulo do ruido total
tem distribuicao chi-quadrado (ver secio 5 - Distribuicoes).

n
o 2 2 2 2 2 ; :
Fl =D = ) ) i hs
1 n 0.5 r—1
i=l1 b e k:_g
04 e
Em consequéncia o valor do raio roda classe 0.3 — :fg

deve ser escolhido baseado nesta distribuicao. Ve

0.14

Tentaremos chegar proximo a esta condicao
através do branqueamento do ruido. 0.0
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4 - Branqueamento do Ruido — gerando classes esféricas
classes sphereing

Se os ruidos das componentes forem correlatos os dominios
das classes serao elipsoides e estardo contidos por esferas
maiores, que incluem espacos da niao classe.

\ 4

O branqueamento do ruido leva a classes esféricas, que
permitira o uso de um classificador muito mais simples.
O branqueamento do ruido dos dados é obtido em duas
etapas.

Inicialmente a descorrelacdo dos ruidos r; é obtida por
uma rotacio na base dos dados. Isto pode ser obtido
representando os dados x (padrao da classe + ruido) em
uma base B do espaco das componentes principais (PCA)
do ruido r de cada dado de entrada

(PCA dos ruidos, e nao dos sinais!).

N
[l
=l
[
S

xeCj X=m;+r S ;

Calculamos a matriz B das PCA de r. Utilizando B determinamos o mapeamento
de cada ruido r em sua PCA p

—

bl
p=B7F onde [B]=.. e p =bF

—

b

m

!

(obs: b, sdo vetores linha)

e a variancia de cada componente p;

o= Elp) = Elb 7T
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A segunda etapa deve ser a equalizaciao da poténcia do ruido nas diversas

. ~ . -1 . ~ A . 7
dimensoes. A matriz de pesos O para normaliza¢io das poténcias dos ruidos
sera

. 1
o =diag| —
O.

1

Para a classe C;j os novos dados a classificar serao

— —1 —_ — — — —
z=0 BX=Nx=Nm;+Nr=m

: r
Jjnovo novo

1 -
- !
n, o,
_ Ap _ _ ot _ ot
onde [N]=oc B=.. |=.. e 1, , =Nr e e =R,
m
C, |

(obs: 7, sdo vetores linha)

As classes passam a ter um novo padrao 7;,,,, adicionado de um ruido branco

—

Fovo CUjas componentes Tj novo sA0 nio correlatas e apresentam média nula e
desvio padrao unitario.

e = N 1L, P =NF o, Y=1=[111.1]
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4.1 Algumas observacoes:

e A multiplicacdo por B representa uma rotagao e por isto nao altera a

posicao relativa das classes, como sera visto adiante. Mas a multiplicacao

por O altera.

14 . ~ _1 r . .
Como B ¢ ortonormal (matriz rotaciao) e O ¢ diagonal o conhecimento da

-1
matriz branqueadora N permite determinar Be O

_1;1_
B:[;Z **tzl se i=j
.. 0 sei# ]

_Z;n_

_’l _’lt:(o-l_lgl )(O-i_lglt):o-i_2 € [;z:o-z _>i

O uso de PCA sugere a eliminacao de componentes pouco relevantes, i.e.,
com pequenos

o =ElpT =EIb 7T

e a consequente reducio da dimensionalidade e simplificaciao do
classificador. Entretanto, a elimina¢do de uma componente principal para
7, somente pode ser feita se for pouco relevante para x, isto ¢é, se

1

2 _ =12 .
o (z)= E [0'_ b, XI" for muito pequeno comparado com seus pares.

1

A relevancia para X é que determina a elimina¢do ou nao da componente !
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e A multiplicacido por P realiza um escalamento diferente por componente e
pode alterar a classificacido, principalmente se houver grande dispersao
entre os o, , como sera visto adiante,

e Caso os ruidos sejam nao correlatos, a primeira etapa ¢ obviamente
desnecessaria

E a dispersao em cada dimensio i é T
dada por

2 2 -1 d 1
o, = Flr] ¢ g =diag|—

Os novos dados a classificar serao

1—> —1—> —_
m,+o r=m

- -1 = -
Z=0 X=0

: r
Jjnovo novo

e

)
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Branqueando o ruido: retornando ao estudo da Iris

Célculo dos centros de classe e desvios padrao por componente

X1 Xz X3 X4 (0)] (0))) O3 O4

CP [CS|LP|LS Ocp | Ocs | Olp | Ols
Setosa 50 |34 |15 |024 0,35 | 0,38 | 0,17 | 0,11
Versicolor |59 |28 |43 [133 0,51 | 0,31 | 0,47 | 0,20
Virginica |66 |30 |56 |201 0,63 | 0,32 | 0,55 | 0,27
média 53 1.341.40 [.19
Hipoteses:

e A distribui¢do dos valores por componente pode ser aceita como gaussiana
para todas componentes e para todas as classes.

e Consideraremos que nao ha correlacao significativa entre o ruido nas diversas
componentes.

e Consideraremos os desvios padroes do ruido como o valor médios dos desvios
calculados para as classes, apresentados na tabela acima.

Assumindo o valor médio de o; para cada componente X; € normalizando os dados (e

os centros) para obter um desvio unitario por classe para cada componente. i.e.
fazendo

x, =X, /o,

Os novos centros serao

X1 X2 X3 X4

CP CS LP LS
Setosa 94 10.0 [3.8 1.3
Versicolor | 11.1 | 8.2 10.8 7.0
Virginica | 12.5 | 8.8 14.0 [10.6

E a distancia entre os centros normalizados sera

Setosa | Versicolor| Virginica
Setosa 0 9.4 14,2
Versicolor 0 5,0
Virginica 0
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Os dois centros mais proximos (Virginica e Versicolor) distam 5,0.

Escolhendo um raio de similaridade minima i
R(d) o
I zCl’min /2=2.5 d? :;/'02 =625 1.0+

0.8

\

Para k=4 e d*=6.25 das curvas 08T iz;
(ou tabelas) verificamos que cerca de 85% 0471 i:i
dos elementos das classes serdo capturados 0.2 izg
pelas esferas de similaridade minima com 0.0 ;
ry=2.5 0 .
Obs:

1 - Podemos aumentar o raio de similaridade minima para aumentar este percentual,

mas isto aumentard a sobreposi¢ao do dominio das classes virginica e versicolor

2 - Neste caso € necessario usar também o critério de maxima ’
similaridade (centro mais préximo da entrada) \ y/ /

3 - Devido a grande dispersdo entre os ¢ das diferentes classes ¢ recomendével
verificar a possibilidade de bipartir classes ou usar raios de similaridade diferentes
por classe (a ser visto futuramente)

l. Virginica - LP

20 . compr vs larg pétala

2,5

10 2
15 = .
1 @,
0 0,5
0 20

40 yo *

| Setosa - LP
30

20

10
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5. Algumas distribui¢coes importantes:
5.1 Distribuicao uniforme

E a distribuicdo mais simples, a probabilidade de geracdo de um nimero em um
intervalo [a, b] é constante e independe do niimero. E bastante usada na geracdo de
numeros aleatorios em programas computacionais , como por exemplo para a geragao
dos valores iniciais aleatdrios das sinapses de uma rede neural

Funcao de distribuicao (ou densidade) de probabilidade, f.d.p.

! se a<x<b
b-a = ' .
p(x)= ‘ ‘
0 se x<a ou x>b
:a+b O_:b—a . §
H 2 2\/5 a b

No caso da geragao de valores iniciais das sinapses

we[—a,+a] u=0 o=

4

Funcao erro (uma das definicoes)

R

Funcao de distribuicao de probabilidade acumulada

erf (1) = p(r |1, < 1) = [ pltydr =

0 se ry<a
Ty —a
b—a
1 se ry>b 0

N

se a<r,<b
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5.2 Distribuicao Normal ou Gaussiana

A distribuicao Normal ou Gaussiana ¢ uma das distribui¢cdes de probabilidade mais
utilizadas para modelar fendmenos da natureza porque um grande ntimero destes
fendmenos apresenta sua distribuicao de probabilidade aproximadamente normal, por

exemplo o ruido branco.

Em nosso caso consideramos que os elementos X de uma classe C sdo compostos
pelo padrao m da classe adicionado de ruido branco r.

VieC,  F=ii,+7F

F=X-m; e I=Xx—m,

Funcao de distribuicao de probabilidade, f.d.p.

P(’?)ZE

Média = mediana = moda

N

o

o oo

E=
K=
K=
E=

Qaaa
nmoununn

o n - o

IL[:O as

D
| |

1)

Desvio padrao

o)
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Funcao erro (uma das defini¢oes)

Funcio de distribuicio acumulada

erf (r,) = p(r; |1, <1y) = rjp(t)dt

—00

Sem expressdo analitica,

tabelada para o =1

Gaussiana e erfpara u=0 ¢ o=1

<
S 2
@
o | Cl
o
= =3
E o | € /
5o 5 /
5 &34
o 7 o~
o
o Q
© T T T T T T T = T 1 ] T T T T T
-3 -2 -1 4] 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3
x x

Distribuicao Normal Padrao Acumulada
Tabela simplificada
fornece P(ry) = P(-00 <1 <T9).

P(10)

751.84 1.90 .98 .99 1.00

To

68 11.00/1.30/2.002.5]3.00

18/23

. I T T T T T T
07210, =—— /
o A
0.6 i =i
o4
0. /7/
o
! ! " " ! N :
s -4 -3 -z -1 T 2 3 s

TABLE

AREAS UNDER THE
STANDARD NORMAL CURVE
from — toz

erf(z) =‘,—f§j‘ e at

z 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

007 5040 5080 5120 5160 5199 5239 6279 5319  .5359
01| .5398 5438 5478 5517 5557 5596 5636 5675 5714 5754
02| .5793 5832  .687L 5910 5948 5987  .6026  .6064 6103 6141
03| .6179 6217 6255 6208 6331  .6368  .6406  .6443 6480  .6517
04 | 6554 6591  .6628 6664 6700 6736  .6772  .6808  .6844  .6879
05| .6915  .6950  .6985 7019 7054 7088 7123 7167 7190 7224
0.6 | .71258 7201 7324 7857  .7389  .7422 7454 7486 7518 7549
07| .80 7612 7642 7673 7704 7734 7764 7794 (7823 7852
08 | .81  .7910 7939 7967  .7996 8023  .8051  .8078 8106  .8133
09 | 8159 8186  .8212 8238 8264 8289 8315  .8340  .8365  .8389
10 | 8413 8438 8461 8485 8508 8531 8554 8577 8599 8621
11| 8643 8665 8686 8708 8720  .8749 8770 8790 8810  .8830
12| 8849 8869 8888 8907 8925 8944 8962  .8980  .8997  .9015
13| 9032 9049  .9066 9082 9099 9115 9131 9147 9162 9177
14 9192 9207 9222 9236 9251 9265 9279 9202 9306 9319
15| 9332 9345 9357 9370 9382 9394 9406 9418 9420 9441
16 | 9452 9463 9474 9484 9495 9505 9515  .9526 9535 9545
17| 9554 9564 9573 9582 9591 9599 9608 9616 9625 | .9633
18| 9641 9649  .9656 9664 9671 9678 9686 9693 9699  .9706
19| 9718 M9 9726 9732 9738 9744 9750 9756 9761 9767
20 [ 9772 9778 9783 9788  .9793. 9798 9803  .9808 9812 9817
21 | 9821 9826 .9830 9834 9838 9842 9846 9850 9854 9857
22| .9861 9864  .9868 9871 9875 9878 9881 9884  .9887 9890
23 | 9893 9896  .9898 9901 9904 9906 9909 9911 9913  .9916
24 | 9918 9920  .9922 9925  .9927 9929 9931 9932 9934  .9936
25| 9938 9940 9941 9943 9945 9946 9948 9949 9951  .9952
26| .9958  .9955 9956 9957 9959 9960  .9961  .9962 9963  .9964
27 | 9965 9966 9967 9968 9969 9970 9971 9972 9978  .99T4
28 | 9974 9975 9976 9977 9977 9978 9979 9979  .9980  .9981
29 | 9981 9982  .9982 9983 9984 9984 9985  .0985 9986  .9986
30 | 9987 9987  .9987 9988 9988  .0989 9989 9989 9990  .9990
31| .9990 9991  .9991 9991 9992 9992 9992  .9992 9993  .9993
82 | .9993 9993  .9994 9994 9994 9994 9994 9995 9995 9995
33| 9995 9995  .9995 9996 9996 9996 9996 9996  .9996  .9997
34 9997 9997  .9997 9997 9997 9997 9997 9997 9997 9998
35| 9998 9998 9998 9998 9998  .9998 9998  .9998  .9998 9998
36 | .9998 9998  .9999 9999 9999 9999 9999 9999  .9999  .9999
37| .9999 9999 . 9999 9999 9999 9999 9999  .9999  .9999
38 | .9999 9999  .9999 9999 9999  .9999  .9999  .9999  .9999  .9999
39 [ 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000 1.0000  1.0000  1.0000
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5.3 Distribuicao de Poisson

Fenomenos naturais que podem assumir apenas valores inteiros € nao negativos
usualmente seguem a distribui¢do de Poisson. Sdo exemplos o nimero de particulas
emitidas por uma fonte radioativa por segundo, o numero de pessoas que entram em
uma determinada loja por dia, etc. 1
4
X M E |
p(x)=+= ‘
x!

03 |

Ll

e
P

u o=Ju b

AR
As fungdes de densidade simples e o0
acumulada existem tabeladas.

= ; —
L]

20

A distribui¢ao de Poisson tende para a Gaussiana quando a média € elevada.

5.4 Distribuicio Chi-quadrado Z;

A distribuicao qui-quadrado ¢ importante porque permite calcular a probabilidade
de uma entrada x afetada de ruido branco r estar a uma distancia d do padrao da

classe m, isto €, permite estimar a probabilidade da similaridade de uma entrada com
seu padrao.

V?ceCj

Ny
Il
=
!

X—m; =\ L (xi my)
i=1 i=1

r. - distribui¢do Gaussiana com ¢ =0 e o =1, ndo correlatos

Vi=1,..,k
d* = y; - distribuigdo Chi-quadrado com k graus de liberdade
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Para o caso ideal, com todos os r; nao correlatos e com o, =1

em cada dimensdao i =1,....k de x

2.2
di_ri

distribui¢do y’ com 1(um) grau de liberdade

k
. ~ bnd 2 2
em todas as k dimensdes dex d° = Zr .

distribuigdo y, com k graus de liberdade

Funcido densidade de probabilidade Zkz

1 2k,
dZ — 2 -d*°/2
pi(d’) 2T (k/2)
T(k/2)= j X e dx
0
média =k

2 3
mediana = ~ k(l ——j
9k

moda = max I:O, (k - 2)]

variancia =2k

2:(d*)=p,(d?)
0.5+
0.41
0.3+
0.2t/ N\

0.1 1

Gaussiana (x°)

L L L
O DR W

ot
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2
Funcao erro (uma das defini¢coes) de %

07 - Ruido

Funcao de distribuicao de probabilidade acumulada

P(d)=erf(d*) = p(x|x<d®)= | p,(t)dt =

R(d*)

tabelada para diversos k

Distribuicdo Chi quadrado acumulada

Tabela simplificada

1.0

0.8 1

0.6 1

X2

21/23

1

k d’

rk/2) |2

2

Fornece o quantil x = d”em funcio

da dimensao (g.l.) k (linhas) e
de P(d*)=P(x<d?) (colunas).

d2

TABLE

49

Pd*) | 5
k

15

95

.99

46

1.32

2.71

3.84

6.64

1.39

2.77

4.61

5.99

9.21

2.37

4.11

6.25

7.82

11.35

3.36

5.39

7.78

9.49

13.28

4.35

6.63

9.24

11.07

15.09

5.35

7.84

10.65

12.59

16.81

6.35

9.04

12.02

14.07

18.46

7.34

10.22

13.36

15.51

20.09

O [0 Q| NN |h [N |(—

8.34

11.39

14.68

16.92

21.67

[a—
S

9.34

12.55

15.99

18.31

23.21

n ] Ko X X xh xhe xh e s x% X e X s
1 7.88 6.63 5.02 3.84 2n 1.32 455 102 0158 0039 .0010 .0002 .0000
2 10.6 9.21 738 5.99 4.61 277 1.39 575 211 103 0506 .0201 .0100
3 128 1.3 9.35 7.81 6.25 4.11 237 121 584 352 216 115 072
4 149 13.3 11 9.49 .78 5.39 3.36 192 1.06 11 484 207 207
5 16.7 15.1 12.8 111 9.24 6.63 4.35 2,67 1.61 115 831 564 A12
6 185 16.8 144 126 10.6 7.84 535 845 220 1.64 124 872 676
L 20.3 18.5 16.0 141 120 9.04 6.35 4.25 283 217 1.69 124 989
8 220 20.1 17.5 155 i34 10.2 7.34 5.07 3.49 273 218 1.65 1.34
9 236 217 19.0 169 14.7 114 8.34 590 417 8.33 270 2,09 173

10 25.2 232 20.5 183 16.0 125 9.34 6.74 487 3.9 3.25 2.56 216

1 26.8 24.7 21.9 19.7 17.83 18.7 10.3 7.58 558 457 382 3.05 2.60

12 283 262 233 21.0 18.5 148 11.3 8.44 6.30 5.23 4.40 8.57 3.07

13 208 277 24.7 224 19.8 16.0 123 9.30 704 5.89 5.01 4.11 8.57

14 313 29.1 26.1 23.7 211 171 133 102 779 6.57 5.63 4.66 4.07
15 328 30.6 275 25.0 223 18.2 14.3 11.0 8.56 7.26 6.26 5.28 4.60

16 843 32,0 288 263 235 194 15.3 11.9 9.31 7.96 6.91 5.81 5.14

17 35.7 334 30.2 276 248 20.5 16.3 128 10.1 8.67 7.56 6.41 5.70

18 372 848 315 28.9 26.0 21.6 17.3 13.7 109 9.39 8.23 7.01 6.26

19 386 36.2 829 80.1 272 227 18.3 146 1.7 101 891 7.63 6.84
20 40.0 376 342 314 284 238 19.3 15.5 124 10.9 9.59 8.26 743
21 414 389 35.5 82,7 20.6 249 20.3 16.3 132 11.6 10.3 8.90 8.03
22 428 40.3 36.8 839 30.8 26.0 213 17.2 14.0 12.3 11.0 9.54 8.64
23| 442 416 38.1 85.2 320 271 223 181 148 131 1.7 10.2 9.26
24 45.6 43.0 39.4 864 83.2 282 23.3 19.0 15.7 13.8 124 10.9 9.89
25 46.9 443 40.6 87.7 344 293 24.8 19.9 16.5 14.6 131 115 10.5
26| 483 45.6 41.9 889 35.6 304 25.3 20.8 17.3 154 13.8 122 11.2
27 49.6 470 43.2 40.1 86.7 815 26.3 21.7 18.1 16.2 14.6 129 11.8
28 51.0 48.3 4.5 413 379 326 27.3 22.7 189 16.9 15.3 13.6 125
29 52.3 49.6 45.7 42.6 39.1 83.7 283 236 198 17.7 16.0 14.3 131
30 53.7 50.9 470 438 40.3 34.8 29.3 24.5 20.6 185 16.8 15.0 138
40 66.8 63.7 59.3 55.8 51.8 45.6 893 837 201 265 244 222 20.7
50 9.5 76.2 .4 67.5 63.2 56.3 49.3 429 377 348 324 20.7 28.0
60 92.0 88.4 83.3 79.1 744 67.0 59.8 52.3 465 432 40.5 375 35.5
70| 1042 1004 95.0 90.5 85.5 7.6 69.3 61.7 553 BT 488 454 43.3
80| 1163 1123 1066 101.9 96.6 88.1 9.3 ma 64.3 60.4 57.2 538.5 51.2
90 | 128.3 1241 1181 1181 107.6 98.6 89.3  80.6 73.3 69.1 65.6 618 59.2
100 | 1402 13858 129.6 1243 1185 1091 99.3 901 824 779 742 70.1 673

Source: Catherine M. Thompson,

, Table of
Biometrika, Vol. 32 (1941), by permission of the author and publ

points of the x*

lisher.
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Densidade populacional local

% da populacio em uma casca de raio r / volume da casca

AB(r) _dR(r) ,dV,(r)_

AHOO_ dr dr
_ 1 k122 2
k2" 4 (OO(k /2) P
1.0t
AGN
ki2 r/2 ’ —
e 0.6+ ii;
0.4l e
0.24 iig
O.D(-) 8

Geometria multidimensional

n@d)=p@d
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TInTT
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0.0

=]
0 1
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o problema da multidimensionalidade:
quanto maior a dimensao mais dificil um agrupamento eficaz !
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6. Histogramas - heuristicas:

n — numero de pontos (eventos)

k — nimero de barras (intervalos)

Algumas heuristicas para determinar o numero k de intervalos a utilizar

k=n n>100

k=1+1g,n=1+331g,n



