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Resumo 
 

 

 

 

Peres, Rodrigo Tosta; Kubrusly, Carlos. Novas Técnicas de Classificação 
de Padrões baseadas em Métodos Local-Global. Rio de Janeiro, 2008. 
81p. Tese de Doutorado - Departamento de Engenharia Elétrica, Pontifícia 
Universidade Católica do Rio de Janeiro. 

O foco desta tese está direcionado a problemas de Classificação de 

Padrões. A proposta central é desenvolver e testar alguns novos algoritmos para 

ambientes supervisionados, utilizando um enfoque local-global. As principais 

contribuições são: (i) Desenvolvimento de método baseado em quantização 

vetorial com posterior classificação supervisionada local. O objetivo é resolver o 

problema de classificação estimando as probabilidades posteriores em regiões 

próximas à fronteira de decisão; (ii) Proposta do que denominamos ‘Zona de 

Risco Generalizada’, um método independente de modelo, para encontrar as 

observações vizinhas à fronteira de decisão; (iii) Proposta de método que 

denominamos ‘Quantizador Vetorial das Fronteiras de Decisão’, um método de 

classificação que utiliza protótipos, cujo objetivo é construir uma aproximação 

quantizada das regiões vizinhas à fronteira de decisão. Todos os métodos 

propostos foram testados em bancos de dados, alguns sintéticos e outros 

publicamente disponíveis. 

 
Palavras-chave 

Classificação de Padrões; Quantização Vetorial; Seleção de Observações; 

Teoria da Informação; Máquinas de Vetor de Suporte. 
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Abstract 
 

 

 

 

 

Peres, Rodrigo Tosta; Kubrusly, Carlos.  New Techniques of Pattern 
Classification based on Local-Global Methods. Rio de Janeiro, 2008. 
81p. PhD.Thesis - Departamento de Engenharia Elétrica, Pontifícia 
Universidade Católica do Rio de Janeiro. 

This thesis is focused on Pattern Classification problems. The objective is 

to develop and test new supervised algorithms with a local-global approach. The 

main contributions are: (i) A method based on vector quantization with posterior 

supervised local classification. The classification problem is solved by the 

estimation of the posterior probabilities near the decision boundary; (ii) Propose 

of what we call ‘Zona de Risco Generalizada’, an independent model method to 

find observations near the decision boundary; (iii) Propose of what we call 

‘Quantizador Vetorial das Fronteiras de Decisão’, a classification method based 

on prototypes that build a quantized approximation of the decision boundary. All 

methods were tested in synthetics or real datasets. 

 
Keywords 

Pattern Classification; Vector Quantization; Observations Selection; 

Information Theory; Support Vector Machines. 
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   Ora, àquele que é poderoso para fazer tudo muito mais abundantemente além     
daquilo que pedimos ou pensamos, segundo o poder que em nós opera, a esse 

glória na igreja,  por Jesus Cristo, em todas as gerações, para todo o sempre.                                      
Amém! 

 (Efésios 3:20-21) 
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