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Abstract. Complex networks have emerged as an important way of data
representation and abstraction able of capturing the topological structure
presented in databases. This work proposes a method for building a network
from a vector based dataset. It is based on the optimization of an energy
function that considers purity and extension measures of the network. The
constructed network was used to characterize mixing level among data classes
in classification problem. Class characterization is an important issue, but it
is not well studied. Therefore, we consider this work a contribution in this
direction.

Resumo. As redes complexas surgiram como uma importante maneira de
representa¢do e abstragcdo de dados capaz de capturar as relagoes
topologicas presentes em bases de dados. Este trabalho propoe um método
para construg¢do de rede a partir de uma base de dados vetorial, o qual é
baseado na otimizacdo de uma fungdo de energia que considera medidas de
pureza e extensdo da rede. A rede construida foi utilizada para caracterizar
mistura entre classes de dados em problema de classifica¢do de dados. A
caracteriza¢do de classes ¢ uma questdo importante na classificagdo de
dados, porém ainda é pouco estudada. Desta forma, consideramos este
trabalho uma contribuicdo nesta direcdo.

1. Introducao

Nos ultimos anos as redes complexas tém se destacado fazendo com que o interesse
nesta area aumentasse. As redes complexas sdo grafos de grande escala que possuem
padrdes de conexdo ndo trivial. Redes como a Internet [Faloutsos et al. 1999], a World
Wide Web [ Albert et al. 1999], redes de interacdes sociais entre individuos [Scott 2000],
redes neurais biologicas [Sponrs 2002], entre outras, tém sido estudadas sob essa
abordagem. As redes complexas tém se mostrado uma maneira interessante para
representacdo e abstragdo de dados, mudando a maneira com que varios sistemas
interconectados sao modelados [Bornholdt e Schuster 2003].

Tradicionalmente as redes complexas eram descritas de acordo com o modelo de
Erdos e Rényi (1959), conhecido como Redes Randdmicas. No entanto, Watts e
Strogatz (1998) descobriram que a média de caminhos mais curtos em uma rede pode
ser reduzida por alteracdo aleatoria de poucas ligacdes em uma rede regular. A rede
resultante foi denominada Rede de Pequeno Mundo. Posteriormente, Barabasi e Albert
(1999) descobriram que muitas redes reais tém distribui¢ao de grau dos nos que obedece
a lei de poténcia: P(k) ~ k7, onde k é o niimero de conexdes de um nd escolhido



aleatoriamente e y ¢ o expoente de escala, o que significa que existe um pequeno
conjunto de nés que possui um grande niimero de ligagdes (hubs) e um grande numero
de nos com poucas ligacdes. Estas redes sao denominadas Redes Livre de Escala.

M¢étodos de agrupamento de dados baseados em redes complexas, também
conhecidos como deteccdo de comunidades, tém sido extensivamente explorados na
literatura. Tais comunidades podem ser definidas como grupos de vértices da rede
densamente conectados, enquanto que conexdes entre vértices de grupos diferentes sdao
esparsas [Newman e Girvan 2004]. Muitas técnicas foram desenvolvidas baseadas em
diversas ideias para deteccdo de comunidades. Alguns exemplos podem ser encontrados
em: [Zhou 2003a; Zhou 2003b; Newman 2004; Newman e Girvan 2004; Reichardt e
Bornholdt 2004; Boccaletti et al. 2007; Quiles et al. 2008]. De maneira geral, a estrutura
em comunidades revela similaridade por meio de conexdes entre os vértices
pertencentes a um mesmo grupo. Essas similaridades, por sua vez, podem revelar
grupos nos dados em problemas de agrupamento e, de maneira andloga, podem
evidenciar classes em problemas de classificacdo. Desse modo, as redes complexas
também estdao sendo usadas com sucesso na classificacdao de dados.

A classificagdo de dados lida com a deteccdo automatica de padrées em
conjuntos de dados. Por padrdes entendem-se relagdes ou estruturas inerentes a alguns
conjuntos de dados [Mitchell 1997]. Com a deteccao de padrdes significantes nos dados
disponiveis (conjunto de treinamento), espera-se que um classificador possa realizar
predi¢des de classes em novos dados de entrada. Existem muitos problemas importantes
que podem ser resolvidos utilizando-se dessa abordagem, abrangendo diversas areas
como bioinformatica [Baldi e Brunak 1998], mineragdo de dados [Cook e Holder 2000],
reconhecimento de escrita [LeCun et al. 1989], entre outras.

O desempenho de um classificador depende de diferentes fatores. Um fator
muito importante se refere as caracteristicas dos dados a serem classificados. Na pratica
nenhum classificador ¢ o melhor em todos os problemas dados, fenomeno que pode ser
explicado pelo teorema no firee lunch [Worlpert e Macready 1997]. Como nem sempre
se tem conhecimento prévio sobre a distribuigdo de um conjunto de dados ou sobre as
caracteristicas das classes, neste trabalho propde-se um método que auxilie na
caracterizacao de classes de dados. Para isso, uma rede ¢ construida a partir de uma base
de dados vetorial, sendo a mesma o resultado do processo de otimizagdo de uma fungao
de energia que considera medidas de pureza e extensao da rede. Para validar a proposta,
executou-se o algoritmo em alguns cenarios de dados artificiais e reais, buscando
analisar a mistura nas classes de dados.

A seguir, na Sec¢ao 2 sdo apresentados alguns trabalhos relacionados. Na Secao 3
¢ descrito o método proposto, apresentando a funcao de energia utilizada, as medidas de
extensdo e pureza ¢ o algoritmo com detalhes da implementacdo. Na Secdo 4 sdo
mostrados os resultados obtidos a partir da aplicagdo do método em redes artificiais e
reais, bem como analise dos mesmos. Por fim, na Se¢do 5 sdo apresentadas as principais
conclusdes do trabalho e perspectivas de trabalhos futuros.

2. Trabalhos relacionados

Esta Se¢do descreve alguns dos métodos utilizados para construcao de redes a partir de
dados, com enfoque para as redes K-associados e sobre um processo de otimizag¢ao que
inspirou o desenvolvimento deste trabalho.



Construgdo de redes a partir de dados no formato atributo-valor

A construgdo de redes a partir de dados ¢ uma fase importante no aprendizado baseado
em grafos, as abordagens mais conhecidas sao baseadas em relagdes de vizinhanga,
como grafos KNN [Zhu 2005] e € [Belkin e Niyougi 2003]. Nos grafos KNN um
parametro K ¢ usado para controlar o nimero de vértices vizinhos que serdo utilizados
nas conexoes. Nos grafos €, as conexdes sdo baseadas num raio €, de modo que um
vértice v; sera conectado com um vértice v;, se a distancia d(vi,v]-) < €. Outras

abordagens incluem relagdes de vizinhanga usando uma fungdo gaussiana f(xi,xj) =

exp (—”xi —X]-HZ/ZO'Z) na qual x; representa um dado de entrada e o controla o
tamanho da vizinhanca [Von Luxburg 2007].

Outra abordagem proposta por Lopes et al. (2009) pode ser considerada como
um KNN adaptativo. A seguir esta técnica ¢ descrita com mais detalhes.

Seja kpp(vi) o conjunto dos K-vizinhos mais proximos do vértice v; por uma
medida de similaridade dada, observe que vértices em k,,(v;) podem ter diferentes
rotulos de classes. A vizinhanga Ny, para um vértice v; € definida como seus K-vizinhos

conectados como segue: Ng. = {v]- | ejj € Eevj € classe (v;) ev; € kpy(vi)}. O grau
gi ¢ definido como o numero de arestas para seus vizinhos N, e isto € no maximo 2K;
(K arestas de v; para seus vizinhos e K de seus vizinhos para vj).

Seja g; o grau do vértice v;, N o nimero de dados no conjunto de treinamento
(nimero de vértices), K um pardmetro para controlar o nimero de vizinhos usados na
constru¢do da rede. A fragdo g;/2K corresponde a conexdo entre o vértice v; € 0s
vértices em seu proprio componente, note que cada classe pode possuir um ou mais
componentes da rede e cada componente ¢ um conjunto de vértices conectados. Essa
proporgao varia entre 0 e 1, inclusive. Em seguida, o total de conexdes entre N, vértices
num componente C ¢ dado pela Equagao (1).

1 c N¢ ¢ 9i N¢
|Eel = 350509 = FEis = 5 (Go) (M)

Onde (G.) corresponde ao grau médio do componente C. O nimero maximo de
arestas entre N, vértices ¢ KN, desde que K < N.. Com isso, a probabilidade de arestas
entre vértices no mesmo componente C (componentes inter conectados) ¢ dada pela
Equacao (2).

N¢(Ge)
- 2 _ (6
Py = KN, 2K @)

Na Equacdo (2) P; = 1 quando ha somente vértices com o mesmo rdtulo na K-
vizinhanga de todo componente de v;. Desse modo, (G.)/2K pode ser visto como uma
medida de pureza na regiao do componente C.

No processo descrito até agora, cada K gera uma rede e certamente algumas
redes terdo componentes melhores do que outras, de acordo com a nog¢do de pureza.
Raramente uma rede obtida de um unico K terd os melhores componentes entre todos os
componentes em todas as K redes possiveis. A partir disso, o objetivo € obter uma rede
com a melhor organiza¢do de todos os dados nos componentes independentemente de se
ter um unico K. Fazendo isto, a ideia ¢ variar K mantendo os melhores componentes
encontrados. Esse processo ird resultar em uma rede chamada rede o6tima, com



componentes formados por valores distintos de K. A rede 6tima ¢ a estrutura final
obtida por meio desse processo. Essa rede pode ser vista como o resultado do processo
de aprendizagem supervisionado e serd usada no classificador K-associado nao-
paramétrico proposto para classificar novos dados [Lopes et al. 2009].

Otimizagdo em redes complexas

Cancho e Solé¢ (2003) utilizam um algoritmo evolutivo envolvendo a minimizagdo da
quantidade de arestas e a média do menor caminho e encontram quatro principais tipos
de redes: exponenciais, livres de escala, estrelas e altamente densas. A seguir o método
¢ descrito com mais detalhes.

Em um tempo ¢# = 0 tem-se um grafo aleatério com distribuicdo de grau de
Poisson, no qual dois vértices sdo conectados com uma probabilidade p. A fungdo de
energia do algoritmo de otimizagao ¢ definida como:

EQ) =Ad + (1 - Ap 3)

naqual 0 < A,d,p <1. A4 € um parametro que controla a combinag¢ao linear de d e p. O
nimero normalizado de arestas, p € definido em termos de a;; como:

p=1/ (121) Yicj Qij )

A distancia vértice-vértice normalizada, d, é definida como d = D/D!"¢%" | ta]
que D é a média da distAncia minima entre os vértices e D' = (n + 1)/3 é o valor
maximo de D que pode ser encontrado em uma rede conexa, considerando-se um grafo
linear.

D=1/ (;) Yi<jDij (5

A minimiza¢do de E(A) envolve a minimiza¢do simultdnea da distancia e do
nimero de arestas. Essas duas restricdes incluem dois aspectos relevantes em uma rede,
o custo das ligagdes fisicas entre unidades e a velocidade de comunicagdo entre elas.

O algoritmo de minimizagdo procede da seguinte maneira: No tempo ¢ = 0, a
rede € inicializada com uma densidade p(0) seguindo a distribui¢do de grau de Poisson.
Num tempo ¢ > 0, o grafo ¢ modificado alterando-se aleatoriamente a conexdo entre
alguns pares de vertices. Com uma probabilidade v, cada a;; pode mudar de 0 para 1 ou
de 1 para 0. A nova matriz de adjacéncia é aceita se E(A,t + 1) < E(4,t). Caso
contrario, diferentes alteracdes sdo realizadas e testadas novamente. O algoritmo ¢
interrompido quando as modificagdes em A(t) ndo sdo aceitas apds T execugdes. A
minimizac¢ado do algoritmo funciona como a técnica de simulated annealing.

O trabalho de Cancho e Solé (2003) mostra que a otimizagdo tem um papel
fundamental na formacgao e evolugdo das redes complexas. A Figura 1 sugere que quatro
fases estdo presentes no processo.
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Figura 1: Redes oOtimas para determinados valores de 4. Média sobre 50 redes
otimizadas com n =100, T = (721) v=2/ (121) e p(0) = 0.2. A: uma rede exponencial com
A=0.01. B: uma rede livre de escala com 4 = 0.08. Hubs com mudltiplas conexdes e a

dominancia de vértices com apenas uma conexdo podem ser vistos. C: uma rede estrela
com A=0.5. B’: uma rede intermedidria entre B e C com muitos hubs podem ser
identificadas, (Cancho e Solé 2003).

3. O Método Proposto

A motivagdo para este trabalho partiu das redes K-associados [Lopes et al. 2009]. Essas
redes sdo construidas com base em uma medida de pureza e como esta medida ndo
considera o tamanho dos componentes de maneira explicita, ela favorece a formacao de
muitos componentes pequenos quando se tem um nivel alto de mistura nas classes. Uma
boa classificacao depende do equilibrio entre esses dois fatores, por essa razao, buscou-
se desenvolver uma técnica considerando ndo apenas o fator de pureza, mas também
extensoes de classes formadas.

No método proposto, uma rede ¢ construida a partir de um conjunto de dados
proposicionais representados no formato atributo-valor. A rede ¢ construida com base
nas relacdes de similaridade entre os vértices, de modo que cada vértice ird alterar suas
conexdes com um k-vizinho mais proximo que seja de sua mesma classe, somente se
essa alteracdo maximize a fungdo de energia aqui sugerida. A utilizagdo dessa funcao de
energia foi inspirada pelo trabalho de Cancho e Solé (2003), no qual se buscava a
minimizagdo da quantidade de arestas e da média do menor caminho.

Buscamos definir uma fungdo de energia que considere a relag@o entre a pureza
e a extensdo da rede, visto que os dois fatores sdo opostos, pois 0 aumento da pureza
tende a diminuir a extensdo e vice-versa. A fun¢do de energia é representada pela
Equagao (6):

E=2+1-Dp (6)

na qual, d representa a extensdo e p representa a pureza, tal que p e d € [0,1]. A partir
das medidas de pureza e extensdo, investigamos o comportamento delas na rede
alterando gradativamente o peso de cada uma na funcdo de energia, para tal um
parametro A € [0,1] foi introduzido.



Para a proposta considerada, a medida de extensao ¢ computada do seguinte
modo: o caminho minimo ¢ calculado para N vértices de cada componente formado na
rede. O valor maximo encontrado para cada componente C representa o didmetro do
mesmo. Podemos obter assim a média de diametro dos componentes:

(d) = (T, d;)/C (7)

Para que (d) permaneca no intervalo entre 0 e 1, é normalizado novamente pelo
maior didmetro possivel de ser encontrado quando consideramos a maior classe como
um grafo linear. Obtemos assim d, que representa a extensao da rede.

d= (d)/dmax (8)

A pureza de um vértice ise refere a relacdo entre o total de ligagdes que um
vértice estabeleceu e o nimero maximo que ele poderia ter estabelecido. Seja g; o grau
de saida do vértice v;, kK um parametro para controlar o nimero de vizinhos usados na
construcdo da rede. A Equagdo (9) corresponde a relagdo entre o nimero de conexdes
entre o vértice v; € 0s vértices em seu proprio componente.

pi = gi/k ©)

A medida p se refere a pureza de toda a rede, sendo a média de pureza de todos
os vértices.

p= L p)/N (10)

Algoritmo 1

Entrada: Conjunto de vértices: V =v,,..,1,
Conjunto de classes: L = classe(v,),..,classe(v,)
Paradmetro A€ [0,1]

Saida: Rede gerada: R
1) Para cada vértice v; de V
Para cada vértice v; de V
S = Calcula_similaridade (v;,v;);
S = Ordena_crescente (S);
R V;

2) p = Calcula pureza (R);
d = Calcula extensdo (R);
E

= Calcula Energia (p,d,A);

3) Para cont = 1 até N
R, = Modifica rede (R,S,V,L);
ps = Calcula pureza (R,);

dy, = Calcula extensdo (R,);
Ey, = Calcula Energia (padad);
Se E,>E
E = Ej;
R = Ry;
3.1) Modifica rede (R,S,V,L)
v; = random() ;
k= random() ;
Se (k<n)
Uy = Busca_vertice (S);
Se (classe(v;) == classe(v,))

Se (!Existe aresta (v, vy))
Ry < Ry U Insere aresta (V);
Senéo
Ry, « Ry — Remove aresta (V);
4) Retorna R.




O Algoritmo 1 descreve com detalhes a implementagao do método. A entrada do
algoritmo ¢ um conjunto de dados representados na forma atributo-valor, com a
respectiva classe associada e um parametro A.

No passo 1 o algoritmo calcula a partir dos dados de entrada a matriz de
similaridade, nesse caso foi calculada a distancia euclidiana entre todos os pares de
vértices. Posteriormente cada linha dessa matriz ¢ ordenada em ordem crescente. A rede
R ¢ inicializada, de modo que cada objeto de dado ¢ representado em um vértice.

No passo 2 sdo calculadas as medidas de extensdo da rede, Equacdo (8), de
pureza, Equacao (10), e a partir destas ¢ realizado o calculo da energia, Equagao (6),
para determinado valor de A.

O passo 3 ¢ repetido N vezes. Outra op¢do que poderia ser utilizada como
critério de parada, seria executar o algoritmo até que N vezes o valor de E ndo sofra
alteracao.

O passo 3.1 Modifica-rede ¢ executado retornando uma nova rede com
modificacdes nas ligacdes para um vértice i. A partir da nova rede, as medidas de
pureza e extensdo sdo recalculadas e a funcdo de energia ¢ reavaliada para estas novas
medidas. Caso o valor da nova fungdo de energia seja maior que o anterior, a rede antiga
¢ substituida pela nova rede que sofreu modificagoes.

No passo 3.1 um vértice i é escolhido aleatoriamente para sofrer alteracao nas
ligagdes. Também ¢ escolhido aleatoriamente um vértice k, que esteja dentro do
conjunto dos n-vizinhos mais préoximos do vértice i, para se conectar/desconectar com
este. Nos testes realizados, o vértice k € sorteado num intervalo entre 1 € 5.

Destaca-se que o vértice k € selecionado aleatoriamente, porém o 1-vizinho tem
uma probabilidade maior de ser escolhido, que o 2-3...n-vizinho respectivamente. Do
mesmo modo, o 2-vizinho tem uma probabilidade menor que o 1 de ser selecionado,
porém sua probabilidade ¢ maior que o 3-4...n-vizinho respectivamente. E assim por
diante. O objetivo disto ¢ fazer com que os vértices mais similares de um vértice i
tenham preferéncia nas conexdes.

Caso o vértice k escolhido ndo esteja ligado com o vértice i, uma liga¢do entre
eles serd estabelecida se ambos pertencerem a mesma classe. Além disso, o vértice i ird
estabelecer ligacdes com todos os k-vizinhos menores que k. Porém, se o vértice k ja
estiver conectado com o vértice i, esta conexdo é removida, bem como todas as
conexdes existentes entre o vértice i e os vértices maiores que k.

Essa nova rede ird conter alteragdes nas ligagdes para um dado vértice i e serd
retornada para o Passo 3. Por fim, o passo 4 retorna a rede final, a qual apresenta a
maximizagdo da fungdo de energia, para um dado valor de A.

4. Simulacoes em Redes Artificiais e Reais

O algoritmo foi executado para um conjunto de dados artificiais e em trés bases de
dados reais a fim de analisar seu comportamento nestas bases. Testou-se para um
conjunto de dados com distribuicdo gaussiana (Figura 2) de modo que, para cada
conjunto de dados aumentava-se gradativamente a mistura dos elementos e nos



conjuntos de dados Iris, Glass e Zoo, obtidos no repositorio UCI'. Para a geracio das
figuras foi utilizado o software PEx’, com o método de Sammon’s Mapping para
reducao de dimensionalidade.
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Figura 2: Base de dados Gaussianas 1-2-3. Cada figura representa dois
conjuntos de dados com 250 elementos e distribuicdo gaussiana, a cor
vermelha representa uma classe e a cor azul outra.
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Figura 3: Base de dados Iris, Glass e Zoo. Cada cor nos conjuntos de dados
representa uma classe.

Na Figura 4 sdo mostradas as redes finais formadas para as bases Gaussianas I-
2-3, apos a execugdo do Algoritmo I para os valores de A igual a 0 e 1. Nota-se que
quando A = 0 apenas a pureza esta sendo levada em conta e quando A = 1 apenas a
extensao ¢ considerada.

As redes 4 e B foram formadas a partir da base de dados Gaussianas 1. Nota-se
que ambas as redes formaram poucos componentes, porém na rede 4 hd mais conexoes
entre os vértices € na rede B o didmetro dos componentes ¢ maior que na rede A. As
redes C e D foram formadas a partir da base de dados Gaussianas 2. Como o nivel de
mistura foi aumentado um nimero maior de componentes ¢ formado, porém a rede C
apresenta mais componentes que a rede D. As rede E e F' foram formadas a partir da
base de dados Gaussianas 3 cujo nivel de mistura estd maior que das bases Gaussianas
1 e 2. Com isso, o nimero de componentes formados ¢ bem alto quando A = 0 (rede E),
pois como cada vértice apresenta muitos vizinhos com classe diferente da sua,
estabelece ligagdes com pouco deles para permanecer como uma pureza alta. Quando
A =1, o numero de componentes formados na rede F diminui com relagdo a rede E.

Analisando os resultados obtidos, nota-se que conforme a mistura entre dados de
diferentes classes aumenta o nimero de componentes formados na rede também
aumenta, tanto para A = 0, como para A = 1. Porém para A =1 a tendéncia ¢ de
formar menos componentes que para A = 0.

" http://archive.ics.uci.edu/ml/
2 http://infoserver.lcad.icmc.usp.br/infovis2/PExDownload
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Figura 4: A e B: redes finais formadas para a base de dados Gaussianas 1. C e
D: redes finais formadas para a base de dados Gaussianas 2. E e F: redes finais
formadas para a base de dados Gaussianas 3. As redes A, C e E foram
construidas com A igual a 0 e as redes B, D e F foram construidas com A igual a
1. Foram considerados n =5 e N = 10000 no Algoritmo 1.

Na Figura 5 sdo mostradas as redes finais formadas para as bases de dados Iris,
Glass e Zoo, ap6s a execucao do Algoritmo I para A igual a 1. Nota-se que na base Iris
os componentes ficaram bem conexos, ja que esta base apresenta menos mistura entre as
classes, ao contrario da rede Glass e Zoo.

Rede Iris Rede Glass Rede Zoo

Figura 5: Redes finais formadas para as bases de dados Iris, Glass e Zoo. As
redes foram construidas com A igual a 1. Foram considerados n =5 e N = 10000
no Algoritmo 1.

A Figura 6 mostra os valores obtidos para a pureza, extensao e energia das redes
finais geradas a partir da base de dados Gaussianas 1-2-3, quando a fungao de energia ¢
maximizada em alguns valores de A.

Nota-se que o valor da pureza para a base Gaussianas 3 € menor que da base
Gaussianas 2 e Gaussianas [ respectivamente. Isso porque a base Gaussianas 3
apresenta alto nivel de mistura entre os elementos de diferentes classes, com isso,
componentes “menos puros” sdo formados. Ou seja, cada vértice estabelece ligacdes



com um numero menor de vizinhos que estava sendo considerado no momento. Além
disso, a pureza em cada base se mantém praticamente constante, diminuindo levemente
conforme A se aproxima de 1. Isso acontece, pois os vértices conseguem completar suas
ligagdes tanto para um k-vizinho menor como para um k-vizinho maior, permanecendo
com um valor alto de pureza.

Observa-se que o valor da extensdo para a base Gaussianas 3 € menor que da
base Gaussianas 2 e Gaussianas 1 respectivamente, devido ao nivel de mistura
apresentado na base Gaussianas 3. Com isso, os vértices ndo conseguem formar um
unico componente para cada classe, diminuindo o valor para a extensdao. Além disso, o
valor de extensao aumenta conforme A se aproxima de 1, ja que esta medida passa a ter
mais destaque no computo da fun¢do de energia.

A funcdo de energia decai conforme A se aproxima de 1 porque passa a dar mais
peso para a extensao e essa medida obtém um valor menor que o da pureza para todas
as redes.
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Figura 6: Representacdo da pureza, extensdo e energia para as redes finais
geradas a partir das bases de dados Gaussianas 1-2-3, com média sobre 30
execucdes do algoritmo.

A Figura 7 mostra a pureza, extensdo e energia das redes finais geradas quando a
fun¢do de energia ¢ maximizada em alguns valores de A para as bases de dados Iris,
Glass e Zoo. Nota-se que o valor da pureza para a base Iris assume valores mais
proximos de 1, j4 que esta base apresenta menos mistura entre as classes,
diferentemente das bases Glass e Zoo.

O valor da extensao para a base Iris assume valores maiores que as demais bases,
pois consegue formar componentes conexos, além disso, o tamanho das trés classes ¢
igual. Ja as bases Glass e Zoo apresentam além da mistura entre os componentes,
classes com tamanhos variados, de modo que quando o calculo da extensao ¢ realizado,
ele ¢ ponderado pelo tamanho da maior classe, € com isso, o valor da extensao alcanca
valores mais baixos.

A energia apresenta um comportamento semelhante ao da base Gaussianas, ou
seja, decai conforme A se aproxima de 1 porque passa a dar mais peso para a extensdo e
essa medida obtém um valor menor que o da pureza para as redes testadas.

Analisando os resultados para pureza, extensao e energia, nota-se que as trés
medidas obtém valores mais baixos conforme o nivel de mistura aumenta, de modo que
estas medidas podem ser utilizadas para caracterizar a mistura nas classes dos dados.
Além disso, observa-se que conforme a extensdo das redes aumenta a pureza diminui
levemente, indicando que seria possivel utilizar uma rede formada para um valor maior
de A ja que esta teria um nimero menor de componentes formados e poderia ser mais
interessante para o processo de classificagao.
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Figura 7: Representacdo da pureza, extensdo e energia para as redes finais
geradas a partir das bases de dados Iris, Glass e Zoo, com média sobre 30
execucdes do algoritmo.

4. Conclusoes

Este artigo apresenta um método para constru¢do de redes baseado nas relagdes de
similaridade entre os vértices da mesma classe e em uma fungdo de energia que pondera
medidas de pureza e extensdo da rede. A construgdo de redes a partir de dados ¢ uma
fase importante no aprendizado baseado em grafos, de modo que este trabalho pode ser
visto como uma contribui¢do para esta etapa.

O método foi aplicado em alguns conjuntos de dados artificiais e reais para
caracterizar mistura entre as classes de dados. Os resultados obtidos mostraram que
conforme a mistura dos dados aumenta, a pureza, a extensdo e a energia diminuem,
indicando que estas medidas podem ser utilizadas para caracterizar mistura de classes.
Observa-se também que conforme a extensdo aumenta a pureza ndo diminui de maneira
consideravel, indicando que redes formadas com um valor maior de A poderiam ser
utilizadas para a classificagcdo quando se tem muita mistura nos dados, pois desse modo,
se consideraria redes com um numero menor de componentes formados.

A técnica de caracterizagdo de classes embora apresente resultados preliminares,
¢ um assunto importante € novo. Pode-se considerar que o presente trabalho ¢ uma das
primeiras tentativas nesta direcdo, além de ser uma contribuicdo para a construgdo de
grafos a partir de dados proposicionais.

Como trabalho futuro pode-se aplicar o método em outros dados reais a fim de
estudar seu comportamento nestes dados e caracterizd-los. O método pode ser
aprimorado, de modo que diferentes medidas podem ser propostas e exploradas, visando
extrair outras caracteristicas de dados com diferentes classes. Podem ser testadas ainda
outras medidas de similaridade para composi¢do da rede, além da distancia euclidiana.
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