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RESUMO

Sendo uma generalizacdo nao linear de andlise de componentes principais, a técnica de curvas
principais é uma ferramenta robusta para andlise e classificacdo de dados. Em reconhecimento
de padrdes, um dos algoritmos mais populares para construcdo de Curvas Principais € o algo-
ritmo k-segmentos. Esse algoritmo apresenta bons resultados e 6tima aplicabilidade por sua
convergéncia garantida e robustez. Contudo, sua utilizacdo e desempenho dependem de para-
metros definidos pelo usudrio. Este trabalho apresenta uma técnica de selecao automdtica da
quantidade e comprimento dos segmentos do algoritmo k-segmentos com a utilizacao de dife-
rentes meta-heuristicas mono-objetivo e multiobjetivo, sobretudo TLBO (Teaching-Learning-
Based Optimization). Diferentes aplicacdes do método proposto sdo estudadas, como represen-
tacdo, classificacao supervisionada e classificacdo ndo supervisionada de dados, para as quais
sdo utilizadas como fung¢des-custo equagdes que levam em consideragdo o comprimento da
curva e a distancia dos eventos aos segmentos onde eles se projetam, além da minimizagdo
do erro de classificacdo das bases de validacao para a classificagdo supervisionada de dados.
Testes experimentais feitos com bases de dados sintéticos bidimensionais e reais, em sua maio-
ria multidimensionais, retirados de repositorios conhecidos, sdo apresentados para demonstrar
a eficiéncia do método proposto. Para representacdo, a qualidade dos resultados € observada
visualmente, enquanto para classificacdo supervisionada e ndo supervisionada de dados, sdao
feitas comparagdes com os métodos k-NN e k-means, respectivamente. Para a classificagao
supervisionada observa-se que ambos os métodos comparados apresentam resultados simila-
res, destacando a superioridade observada no método proposto para a base de dados de maior
dimensdo. Para clusterizacdo de dados, observa-se que o método proposto alcanga resultados
superiores a0 método comparado para a grande maioria das bases de dados, dependendo da
func¢ao-custo utilizada, sendo observada ainda a importancia da otimizagao multiobjetivo para
tal fim.

Palavras-chave: Curvas Principais. k-Segmentos. Meta-Heuristicas. Otimizac¢do baseada em
ensino-aprendizagem.



ABSTRACT

Being a nonlinear generalization of principal component analysis, the principal curves techni-
que is a robust tool for data analysis and classification. In pattern recognition one of the most
popular algorithms to build Principal Curves is the k-segments algorithm. This algorithm pre-
sents good results and excellent applicability due to its guaranteed convergence and robustness.
However, its use and performance depend on user-defined parameters. This work presents an
automatic selection technique of the quantity and length of segments of the k-segment algorithm
with the use of different mono-objective and multiobjective meta-heuristics, especially TLBO
(Teaching-Learning-Based Optimization). Different applications of the proposed method are
studied, as representation, supervised classification and unsupervised classification of data, for
which are used as cost functions equations that take into account the length of the curve and the
distance of the events to the segments where they are projected, in addition to minimizing the
classification error of the validation bases for the supervised classification of data. Experimental
tests made with two-dimensional synthetic and real, mostly multidimensional, databases, taken
from known repositories, are presented to demonstrate the efficiency of the proposed method.
For representation the quality of results is observed visually, while for supervised and unsu-
pervised classification of data, comparisons are made with the k-NN and k-means methods,
respectively. For the supervised classification it is observed that both methods have similar
results, highlighting the superiority observed in the proposed method for the database with the
largest dimension. For data clustering, it is observed that the proposed method achieves superior
results than the comparative method for most databases, depending on the cost-function used,
being also observed the importance of multiobjective optimization for this purpose.

Keywords: Principal Curves. k-Segment. Meta-Heuristics. Teaching-learning-based optimization.
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1 INTRODUCAO

Andlise e processamento de dados sdo areas de grande importancia para o desenvolvi-
mento cientifico e tecnoldgico e vém ganhando cada vez mais espagco em diversos setores da
sociedade. Em rédpidas pesquisas por sites de noticias € possivel ver o alcance da utilizacao
de andlise de dados para inimeras aplicacdes. Redes sociais, mecanismos de buscas e sites
de venda online tracam perfis de usudrios baseados nas buscas realizadas e nas piginas visita-
das. Pelo histérico das postagens e links acessados € possivel determinar qual o direcionamento
politico, gosto musical e produtos pelos quais se interessa certo individuo. Dessa maneira € pos-
sivel associar propagandas e sugestdes especificas a cada usudrio. Politicos se utilizam de tais
ferramentas para conseguir votos por meio de campanhas direcionadas a cada perfil de eleitor.

A utilizacdo de ferramentas de anédlise e processamento de dados também tem ganhado
espaco em setores de grande importancia para a sociedade, como a medicina e a industria. Na
medicina, tais ferramentas podem auxiliar médicos a diagnosticar doencas de maneira mais
eficiente e agil. As aplicacdes sdo difundidas em diversas dreas, desde a andlise e identificagao
de produtos téxicos por meio de sensores ao reconhecimento facial e de caracteres por meio de
cameras. Tais aplicagdes vém se desenvolvendo e se tornando mais eficazes devido a utilizagcdo
de diferentes técnicas de reconhecimento de padrdes e aprendizado de miquina.

Na industria, a aplicabilidade dessas ferramentas se estende desde a utilizacdo de algo-
ritmos para controle de qualidade dos produtos a otimizacao da cadeia de suprimentos e plane-
jamento e controle de estoque. Com andlise e processamento de dados € possivel monitorar o
funcionamento de grandes plantas industriais de modo a garantir a seguranca de seus processos
e auxiliar a tomada de decisdes de maneira rdpida e eficaz.

Com a utilizacio de ferramentas computacionais de anélise de dados € possivel obter
informagdes de grande relevancia. Devido a crescente aplicagcdo dessas técnicas em diversos
ramos, essa drea de pesquisa tem cada vez mais espago e importancia. Dentre as ferramentas de
classificagcdo e andlise de dados pode-se destacar o método de Curvas Principais (CP) devido a
sua boa capacidade de representacio de dados de alta dimensao por meio de uma representacao
compacta unidimensional.

O conceito de curvas principais (CP) foi apresentado por Hastie e Stuetzle (1989) como
uma generalizacao nao linear da técnica de andlise de componentes principais. Definidas como

curvas unidimensionais suaves que passam através do centro de um conjunto multidimensional



12

gerando uma representacdo unidimensional e ndo linear dos dados, as CP mostram-se uma
ferramenta arrojada de reconhecimento de padrdes.

Diversas aplicagdes desse algoritmo, para fins de reconhecimento de padrdes, podem ser
encontradas na literatura, como em (FERREIRA et al., 2013) e (FERREIRA et al., 2014), onde
o mesmo ¢ utilizado para deteccdo e classificacdao de distirbios, assim como em (FERREIRA
et al., 2015), onde € proposto um indice de desvio de qualidade de energia com a utilizagdo de
CP. Moraes e Ferreira (2016) propdem uma técnica de clusterizacdo de dados (separagdo em
grupos de dados que possuem caracteristicas comuns) baseada em CP. Chang e Ghosh (1998)
utilizam técnicas baseadas em CP e em Self-organizing maps (SOM) para realizar classificacio
supervisionada de dados. Ha ainda aplicacOes em sonares, para classificacdo de navios (FER-
NANDEZ, 2005; FERNANDES; Souza Filho; ALVES, 2015; OLIVEIRA; FILHO, 2017), na
deteccao de descargas parciais em equipamentos de poténcia (FAIER, 2006) e na identificacdo
de blocos de gelo por imagem de satélites (BANFIELD; RAFTERY, 1992).

A possibilidade de aplicagdo dos diversos métodos de extragdo de CP encontrados na
literatura se estende desde a extrac@o de caracteristicas para reconhecimento de caracteres ma-
nuscritos (BAI; ZHU, 2012) e impressoes digitais (MA et al., 2009) ao diagndstico de doengas
de retina (YOU et al., 2011) e estimativa de valores faltantes dos dados de DNA (SHI; LUO,
2010).

O algoritmo de extracdo de CP k-segmentos é um algoritmo que extrai a CP de forma
incremental, tendo o nimero de segmentos aumentado a cada iteragdo. Devido a sua robustez,
baixa suscetibilidade a minimos locais e convergéncia garantida, ¢ muito utilizado na extracao
de curvas. Este algoritmo necessita da determinacdo de certos parametros pelo usudrio, tais
como a quantidade maxima de segmentos e o coeficiente de suavidade da curva. Por outro
lado, valores numéricos que impactam na qualidade de representatividade dos dados, tais como
o comprimento dos segmentos que compdem a curva, tem valores fixados. A determinagdo de
tais valores e dos parametros iniciais depende de testes empiricos, uma vez que o conhecimento
prévio dos dados por parte dos usudrios nao € suficiente para realizar essa defini¢aio. Ademais,
o desempenho de métodos de reconhecimento de padrdes baseados na extracao de curvas prin-
cipais pelo algoritmo k-segmentos estd diretamente relacionado a escolha dos pardmetros de
entrada.

E importante destacar que ao propor o algoritmo k-segmentos, Verbeek, Vlassis e Krose

(2002) ndo otimizaram a determina¢do de nenhum parametro e Wang e Lee (2006) realizam a
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otimizac¢do da quantidade de segmentos e coeficiente de suavidade com a utilizacdo de cdlculos
estatisticos. Por outro lado, Biau e Fischer (2012) propdem a otimiza¢do da quantidade de
segmentos e comprimento da curva para o algoritmo de linhas poligonais (PLA), proposto por
Kegl et al. (2000). Tal algoritmo, assim como o algoritmo k-segmentos, tem como func¢do
a construcdo de CP, mas segundo Verbeek, Vlassis e Krose (2001) apresenta problemas na
construcdo de curvas em que o contorno de dados intercepta a si mesmo, 0 que nao ocorre com
o algoritmo k-segmentos. Ao propor tal método Biau e Fischer (2012) cita que a otimizacao dos
parametros da curva sdo importantes na constru¢cdo de CP vidveis para as diversas aplicacdes

em que sdo utilizadas.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem por objetivo propor um método de determinacdo automaética da quanti-
dade e comprimento dos segmentos do algoritmo de extrac@o de curvas principais k-segmentos,
com a utilizacdo de meta-heuristicas, em especial a meta-heuristica Teaching-Learning Based
Optimization.

De maneira especifica objetiva-se:

e Elaborar e testar um método que determine automaticamente o comprimento € nimero

de segmentos.

e Analisar os resultados obtidos pelo método desenvolvido. O algoritmo proposto deve
alcancar resultados satisfatérios na construcao da CP, com a utilizag¢ao de bases de dados
utilizadas na literatura, sem a utilizacdo de calculos estatisticos complexos. Para fins de
representacdo, a avaliacdo da qualidade do método que se propdem € feita pela andlise

visual dos dados.

e Comparar os resultados obtidos pelo método com a utilizacao de diferentes meta-heuristicas

e realizar o estudo da viabilidade da fun¢ao-custo utilizada.

e Utilizar o método proposto para classificacdo supervisionada e ndo supervisionada, de
modo que testes da viabilidade para tais aplicacdes sdo realizados com a utilizacdo de
bancos de dados reais e simulados. Para a classificacdo supervisionada tem-se como
objetivo, ainda, testar a minimizac¢do do erro das bases de valida¢do como funcao-custo

do método de otimizacao.
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e Como objetivo secunddrio tem-se a utilizacdo do método proposto na otimizacao dos pa-
rametros do algoritmo k-segmentos suave, proposto por Verbeek, Vlassis e Krose (2001),
sem que haja a necessidade de alteragdes significativas na técnica de otimizac¢ido aqui

proposta.

1.2 Organizacio do trabalho

O restante do trabalho é organizado da seguinte maneira: O Capitulo 2, pagina 15,
traz a revisdo bibliografica acerca dos temas tratados neste documento. No Capitulo 3, pagina
32, é apresentado o método proposto para otimizacao dos pardmetros iniciais do algoritmo k-
segmentos e as discussdes a respeito dos resultados encontrados. No Capitulo 4, pagina 48, sao
realizados testes com diferentes meta-heuristicas de modo a observar a eficicia do método pro-
posto. No Capitulo 5, pdgina 64, sdo apresentados testes a respeito da utilizacao da técnica de
otimizacao proposta em classificagdo supervisionada. Ja no Capitulo 6, pagina 74, sdao apresen-
tados resultados e discussdes a respeito de sua utilizacdo na classificagdo nio supervisionada
com a utilizagdo de Curvas Principais. Por fim, no Capitulo 7, pagina 85, sdo apresentadas
as conclusdes a respeito do trabalho desenvolvido. Destaca-se, também, que no Apéndice A,
pagina 92, sdo apresentados os resultados da otimizacdo dos parametros iniciais do algoritmo
k-segmentos suave, ndo utilizado nas aplicagdes estudadas neste trabalho, mas cuja otimizagdo

mostra-se possivel pelas técnicas nele desenvolvidas.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Curvas Principais

2.1.1 Definicao de curvas principais

Computacionalmente, a extragdo das CP de um conjunto de dados se da pela defini-
cdo do primeiro componente principal do conjunto como ponto de partida para constru¢cdo da
curva, que ¢ alterada sucessivamente até a convergéncia do algoritmo de obtencao da CP, cuja

representacdo € exemplificada na Figura 2.1.

Figura 2.1 — Curva principal para um conjunto de dados de duas dimensdes

Fonte: Hastie e Stuetzle (1989)

A definicdo matemdtica das CP é feita a partir do conceito de auto-consisténcia, definido
de acordo com o indice de projec@o de um ponto x; em uma curva f. Uma curva unidimensional,
num espago de d dimensoes, R4, é um vetor £ (t) de d fungdes continuas de uma tnica varidvel
t, ou seja:

f(t) = {f1(1).£2(1), .. fa(t) } (2.1

Essas funcdes sdo denominadas fun¢des de coordenada e o parametro ¢ dd ordenamento
ao longo da curva.

Seja x um vetor aleatério em R4, de densidade de probabilidade 4, € momento de se-
gunda ordem finito. Seja f uma curva suave que ndo intercepta a si propria, ou seja, t; # t) =
f(t1) # f(t2), parametrizada no intervalo fechado I C R. O indice de projecdo # : R R é

definido como:

ty(x) = supc{t: [[x —£(t)[| = infy, [|}x — £(u)][} (2.2)
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sendo 1 uma variavel auxiliar definida em R.

O indice de projegao #¢(x) € o valor de ¢ para o qual a CP f(t) estd mais préxima de x. A
existéncia de mais de um valor possivel implica na escolha do maior deles. O indice de projecdo
relativo a uma curva principal € ilustrado na Figura 2.2. Nela, sdo apresentados cinco eventos
X1,X2,...,Xs, que projetam na curva, nos pontos f(t«(x1)),f(t(x2)), ..., f(ts(xs)), respectivamente.
E possivel observar que o parimetro ¢ relativo ao ponto da curva mais préximo ao evento x; é

dado por t = (x;), correspondente, entdo, ao indice de proje¢do desse ponto sobre a curva.

Figura 2.2 — Projecdo dos dados na curva principal

Fonte: Fernandez (2005)

A partir da defini¢do do indice de projecao de um ponto em uma curva pode-se definir

as CP.

Definicao 2.1.1. Uma curva é auto-consistente ou uma curva principal se, para todos os valores
do parametro ¢, seus pontos forem a média dos dados que nela projetam ortogonalmente, ou
seja

f(r) = E[x|tg(x) =1], V1 (2.3)

A auto-consisténcia decorre da propriedade dos pontos que compdem uma CP consisti-
rem na média dos dados que nela projetam. Na Figura 2.3, onde é representada uma CP de duas
dimensdes, é possivel observar oito eventos cuja projecdo determinam o ponto f(#;) da curva

principal. Dessa forma, o ponto f(#;) é a média dos oito eventos nele projetados.
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Figura 2.3 — Auto-consisténcia de uma curva principal

X

Fonte: Fernandez (2005)

De forma geral, uma CP f(z), definida em R4, possui as seguintes caracteristicas:

e E uma curva suave, ou seja, infinitamente diferencidvel;

Nao intercepta a si propria, ou seja, t] # tr = f(t)) # f(t2);

Possui comprimento finito dentro de um espaco finito em R?;

e E auto-consistente.

2.1.2 Estudos a respeito de curvas principais

O primeiro algoritmo de obtencdo de CP foi apresentado por Hastie e Stuetzle (1989) e
sofreu diversas modificacdes com o passar dos anos. A construcio de curvas principais passa
pela determinagdo de parametros, tais como nimero de segmentos, comprimento € curvatura.
Em (BIAU; FISCHER, 2012) se encontra uma proposta de determinagao de tais parametros atra-
vés da minimiza¢do do risco empirico, para o algoritmo de linhas poligonais (PLA), proposto
por Kegl et al. (2000). Desde sua apresentaciao o conceito de curvas principais foi redefinido e
estendido por alguns autores. Uma extensao de sua definicao para as variedades de Riemann é
retratada por Hauberg (2016) e Ozertem e Erdogmus (2011) apresenta uma redefinicao de cur-
vas principais através do gradiente e da hessiana da estimativa da densidade de probabilidade,
levando a uma visdo geométrica de curvas principais e superficies além de unificar esse campo

de pesquisa ao estudo de variedades de dimensionalidades intrinsecas.
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Na literatura a respeito do tema sdo encontradas diferentes estratégias de implementacao
das CP com diferentes paradigmas de programacao aliados a outras técnicas de reconhecimento
de padroes como em (WANG et al., 2008) onde se encontra um algoritmo de aprendizado de
CP baseado em redes neurais artificiais, que transforma aprendizado ndo supervisionado em
aprendizado supervisionado com a projecao do conjunto de dados em linhas poligonais, com a
utilizacdo de algoritmos de CP j4 existentes.

Um novo método de aprendizado de CP baseado em Andlise de componentes principais
(PCA) e Back-propagation network (BP), que também transforma aprendizado ndo supervisio-
nado em aprendizado supervisionado, é encontrado em (WANG et al., 2007). Cleju, Franti e Wu
(2005) propde a utilizagdo de estrutura de drvores para obtengdo das caracteristicas principais
dos dados para aumentar o desempenho dos métodos baseados em CP.

Zhang et al. (2011) propuseram uma estratégia de parti¢do nao linear dos dados, feita em
estrutura de arvore de CP que € implementada de maneira iterativa. A modelagem das curvas
também pode ser realizada através da distribuicao de probabilidade dos dados de uma CP como
mistura de métodos néo lineares, como feito em (DELICADO; SMREKAR, 2007), ou baseado
em um esquema de subdivisdes, de modo que as curvas sdo obtidas de maneira iterativa, como
proposto por Zhang e Luo (2005).

Ha ainda estudos que propdem a hibridizacdo de CP com outras técnicas, como € feito
por Zhang, Miao e Pedrycz (2013) e Zhang et al. (2014) que apresentam técnicas de clusteriza-
¢do dos dados com a utilizagdo de Fuzzy C-Means gerando, assim, curvas principais granulares,
mais robustas a grandes nimeros de dados de entrada. Sao introduzidos, também, indices para
avaliar a fuzzycidade das saidas das curvas principais granulares e mostradas aplica¢cdes praticas
das mesmas. Ja Ghassabeh e Rudzicz (2015) estuda a situagdo onde o conjunto de dados a ser
analisado ndo € inteiramente conhecido previamente e é proposto um algoritmo de treinamento
para superar tal limitacdo. Por sua vez, Zhang, Chen e Kruger (2008) apresenta um algoritmo
de restri¢do adaptativa que pode ser utilizado na presencga de distribuicdes desiguais e escassas,
assim como outliers, dados que ndo pertencem as classes previamente classificadas.

O algoritmo de extracdo de curvas k-segmentos, proposto por Verbeek, Vlassis e Krose
(2002), se destaca devido a sua robustez, baixa suscetibilidade a minimos locais, convergéncia
garantida e capacidade de lidar com dados que interceptam a si mesmo, quando comparado com

outros algoritmos, tal como o PLA, proposto por Kegl et al. (2000). Devido as suas caracte-
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risticas é amplamente utilizado e € apresentado na Secdo 2.1.3, uma vez que a otimizag¢do dos

parametros iniciais deste algoritmo € o foco principal deste trabalho.

2.1.3 Algoritmo k-segmentos

A robustez desse algoritmo, sua convergéncia garantida e sua baixa susceptibilidade a
minimos locais faz com que esse algoritmo se destaque em relacdo aos demais (VERBEEK;
VLASSIS; KRG6SE, 2002). A extracdo das CP a partir deste algoritmo € feita de maneira in-
cremental, iniciando-se com apenas um segmento, sendo o nimero de segmentos aumentado

progressivamente, com a otimizagao da curva a cada insercao.

Figura 2.4 — Sequéncia da constru¢do de uma curva principal pelo algoritmo de k-segmentos

4 08 06 04 02 0 02 04 06 08 A

(a)

4 08 06 04 02 0 02 04 06 08 4 08 06 04 02 0 02 04 06 08 El

(d (e)

4 08 06 04 02 0 02 04 06 08 4 08 06 04 02 0 02 04 06 08 Bl

(8) (h) (1)
Fonte: Acervo do Autor
Na Figura 2.4 pode-se visualizar a sequéncia de constru¢ao de uma CP para um conjunto
de dados com distribui¢do arbitraria, tendo como pardmetros k =9, f =0,6 e A = 1, de modo
que esses parametros representam, respectivamente, quantidade e comprimento dos segmen-

tos e coeficiente de suavidade, que tem como fun¢do determinar a ligacdo entre os diferentes
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segmentos. Observa-se, em (a) o segmento de reta, cuja direcdo coincide com a primeira com-
ponente principal do conjunto de dados. Em (b) hd dois segmentos ligados por um segmento de
jun¢do e nas imagens posteriores observa-se a constru¢do da curva que representa o conjunto
de dados. Nessa figura as linhas grossas representam os segmentos obtidos pelo algoritmo de
extragcdo da curva, enquanto as linhas finas sao as jun¢gdes que unem os segmentos.

O algoritmo k-segmentos possui complexidade computacional O(nz), em que n € o nd-
mero de eventos do conjunto de dados utilizado na construgdo da curva. Seu funcionamento

pode ser dividido em trés passos, que sdo descritos a seguir:

e Passo 0- Insercao do primeiro segmento: A insercdo do primeiro segmento € feita
considerando-se todos os eventos do conjunto de dados. Define-se um centro correspon-
dente ao valor médio dos dados e a partir dele obtém-se o primeiro segmento, na direcao
do primeiro componente principal, com comprimento de 3/2 do desvio padrio associado

a este componente.

e Passo 1- Insercdo de novo segmento: Para os segmentos seguintes define-se um ponto
a ser tomado como centro a partir de agrupamento k-means. Baseando-se nas regides de
Voronoi, compostas por eventos que estdo mais préximos do centro da regido do que de
um dos segmentos ja existentes, € feita a escolha dos eventos que pertencerdo ao novo
agrupamento. Os segmentos existentes sao recalculados uma vez que os eventos a eles
pertencentes ndo sdo mais os mesmos. Une-se, entdo, os segmentos existentes por uma

linha reta (ndo-suave).

e Passo 2- Verificaciio dos critérios de parada: E feita a verificacdo se houve a conver-
géncia do algoritmo ou se 0 nimero maximo de segmentos, definido pelo usuério, K max,
foi atingido, de modo que a convergéncia do algoritmo ocorre quando o maior agrupa-
mento possivel tem menos de trés segmentos. Caso nenhum dos critérios de parada do

algoritmo for atingido volta-se para o Passo 1.

Na Figura 3.1 € apresentado um fluxograma que ilustra o funcionamento do algoritmo,
onde K representa o niimero atual de segmentos e K max o nimero maximo de segmentos
definido pelo usudrio.

Ap6s o término da execucdo do algoritmo, € sugerida uma determinada quantidade de

segmentos para a curva principal baseando-se na variacdo do comprimento total da curva apds
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Figura 2.5 — Fluxograma simplificado do algoritmo k-segmentos

INICIO

l

Obtém o
Primeiro
Segmento

Redefine os
K< K_max? Obtém segmentos nas
- Segmento regides onde
houve mudanga
N
L J
FIM

Fonte: Fernandez (2005)

a insercdo de um segmento. Uma vez que a selegio das regides de Voronoi! & feita em ordem
decrescente, a cada itera¢ao o segmento inserido € menor que o anterior até que o novo segmento
inserido nao represente uma grande modificacdo na curva como um todo, chegando assim ao
numero de segmentos sugeridos pelo algoritmo. O algoritmo k-means, utilizado na construg¢do
da CP possibilita o agrupamento dos dados em regides de Voronoi apesar de nao produzir curvas
que, de certa maneira, incorporam o conceito de auto-consisténcia. Apesar disso, dois aspectos

fazem da curva obtida pelo algoritmo k-segmentos uma CP:
e 0s segmentos com dire¢ao da primeira componente principal sdo auto-consistentes;
e se a regido € uma regido de Voronoi, entdo os k pontos pertencentes a ela sdo auto-

consistentes.

2.2 Algoritmos Bioinspirados

Computacdo bioinspirada € um ramo de pesquisa que se baseia na natureza € em seus
padrdes para a elaborag@o de métodos de resolucao de problemas. A lista de tecnologias utiliza-

das no cotidiano que foram desenvolvidas por meio de inspiracdo na natureza € extensa e varia

! Um diagrama de Voronoi é um particionamento de um plano em regides com base na distincia até
pontos especificos do plano, chamados sementes. Para cada semente existe uma regido correspondente
que consiste em todos os pontos mais proximos daquela semente do que de qualquer outra. Essas
regides sdo chamadas de regides de Voronoi.
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desde objetos simples, tais como o velcro, inspirado em plantas, a objetos complexos como os
avides e submarinos, baseados nas aves e peixes, respectivamente. No ramo da computacdo
pode-se destacar as Redes Neurais Artificiais, inspiradas nos neurdnios humanos e a Logica
Nebulosa que se baseia na capacidade linguistica dos homens.

A inspira¢@o na natureza também ocorre em diversos métodos heuristicos de otimizacao.
Segundo Rao e Patel (2013) o desenvolvimento de tais técnicas ocorre devido a necessidade de
se encontrar 6timos globais em problemas nio-diferencidveis, para quais métodos baseados em
gradiente ndo podem ser utilizados. Tais algoritmos podem ser classificados em diversos grupos
dependendo dos critérios considerados. De acordo com a natureza do fendmeno simulado a
separacdo pode ser feita em dois grupos: Algoritmos Evoluciondrios, tais como Algoritmos
Genéticos e de Evolucdo Diferencial, e Algoritmos baseadas em Inteligéncia de Populacoes,
tais como Algoritmo de Colonia de Formigas e Otimiza¢cao de Enxame de Particulas (PSO).

H4, ainda, algoritmos baseados em sistemas imunoldgicos e em diversas outras inspi-
racoes. A utilizacao desses algoritmos pode apresentar resultados ainda melhores por meio de
sua combina¢do, onde as melhores caracteristicas de cada um é mantida. Os algoritmos bi-
oinspirados apresentam diversas variantes, mas, de maneira geral, seu funcionamento pode ser

explicado pelos seguintes passos:

e Passo 0- Inicializacdo e definicio da populacao: O algoritmo € inicializado com a
definicdo da populagdo inicial, definida de maneira aleatdria. D4-se o nome de populagao

aos valores candidatos a serem solu¢ao do problema definido.

e Passo 1- Selecio dos melhores individuos: Apoés a avaliacdo da qualidade dos indivi-
duos da populacdo, sdo escolhidos aqueles que se mostram melhores candidatos a soluci-
onar o problema. Os piores candidatos ndo sdo completamente eliminados, uma vez que
a sua eliminagdo poderia levar a uma convergéncia precoce do algoritmo a “melhores re-
sultados” locais impossibilitando a obtencao de “melhores resultados” globais, pois nesse

caso a populagdo perderia um fator importante de sua evolugdo, a diversidade.

e Passo 2- Adaptacao dos individuos: Nessa etapa ocorre a troca de informagio entre
os individuos da populacdo ou alteragdes no proprio individuo. Tal processo geralmente
ocorre por meio da interacdo entre os melhores membros da populagdo, selecionados no

passo anterior, e os demais.
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e Passo 3- Redefinicao da populacao: Os individuos gerados no passo anterior sdo incor-

porados a populacgao, redefinindo-a.

e Passo 4- Verificacao dos critérios de parada: E feita a verificacdo se a populagado é
solugdo para o problema, de acordo com os critérios de qualidade das respostas definidos
pelo usudrio, ou se o nimero méaximo de iteracdes foi atingido. Caso nenhum dos dois

critérios de parada foi alcangado volta-se para o Passo 1.

Figura 2.6 — Fluxograma de um algoritmo bioinspirado

Selecdo o
»| Melhores individuos
Inicializacio
A » 2 Adaptacio
— Populacao
¥
Términa L
= Novos indviduos
Redefinicao

Fonte: Adaptado de (EIBEN; SMITH, 2003)

Destaca-se que o algoritmo explicado por meio dos passos e representado na Figura 2.6
¢ um modelo geral de algoritmo bioinspirado, cuja real implementacdo pode apresentar diversas
modificacdes de modo a atender especificidades de diversos problemas e devido a inspiragao
utilizada em sua concepcao. Um exemplo de qudo variadas sao as inspiragdes encontradas para
o desenvolvimento de meta-heuristicas € o algoritmo Teaching-learning-based optimization,

que se baseia nas interagdes que ocorrem dentro de uma sala de aula, apresentado na Segao 2.3.

2.3 Teaching-learning-based optimization

Teaching-learning-based optimization (TLBO) € uma meta-heuristica baseada em po-
pulacdes proposta em (RAO; SAVSANI; VAKHARIA, 2011). Seu funcionamento se inspira
nas interagdes sociais existentes dentro de uma sala de aula. E dividido em duas fases, como

apresentadas a seguir e visualizado no fluxograma da Figura 2.7:

e Fase Professor: a cada iteragdo identifica-se na populagdo o individuo que apresenta

melhor aptiddo para resolver o problema em questdo. A este individuo € atribuida a



Figura 2.7 — Fluxograma do algoritmo TLBO
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funcdo de professor. Os outros individuos “aprendem” com o professor se movendo em

sua direcdo, por meio de fatores de aprendizado calculados de maneira aleatoria.

e Fase Aluno: nesta fase os “alunos” interagem entre si de maneira a aumentar seu “‘conhe-

cimento”. O fator de interac@o entre os individuos é calculado de maneira aleatoria. Esta

interacdo faz com que os individuos da populagcdo se aproximem das solu¢des Otimas.

Verifica-se, entdo, se os critérios de parada foram atingidos para a realizacao de mais um

laco iterativo ou finalizacao do algoritmo.

A escolha desse método de otimizagdo foi feita devido a sua simplicidade computaci-

onal e bom desempenho para solu¢do de problemas complexos, uma vez que apresenta facil

implementacgdo e requer poucos parametros de ajuste pelo usudrio, tais como o tamanho da po-

pulacdo e nimero de iteragdes (GARCIA et al., 2017). Seu funcinamento € apresentado com

mais detalhes no pseudocddigo 1. Estas caracteristicas fazem com que esse método seja efe-

tivo para a otimizacdo da escolha dos pardmetros iniciais do algoritmo de k-segmentos proposta

neste trabalho.
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Algorithm 1 Teaching-Learning-based Optimization

Require: nDimensdes <— nimero de dimensdes do problema a ser enderecado
Require: funcdoCusto < funcdo que calcula o custo, que direcionard os individuos ao longo
das iteragdes
Require: numeroDelndividuos <— nimero de individuos da populagdo a ser inicializada
1: inicializa populacdo pop aleatoriamente e calcula os custos de cada individuo
2: MelhorSolucao < null
3: for i« 1: nlteracoes do

4:  media < media das posi¢des dos individuos;
5:  seleciona teacher() {melhor individuo}
6:
7:  {inicio da fase teacher}
8: for j < 1: numeroDelndividuos do
9: cria novo individuo novolndividuo
10: TF < round(1+ rand(0,1)) {TF = fator de aprendizagem (teaching factor)}
11: novolndividuo.Posicdo <— pop(j).Posi¢ao + rand() * (teacher.Posicao - (TF * media))
12: novolndividuo.Custo = funcaoCusto(novolndividuo.Posi¢ao)
13:
14: if novolndividuo.Custo < pop(j).Custo then
15: pop(j) = novolndividuo;
16: if pop(j).Custo < MelhorSolucao.Custo then
17: MelhorSolucao = pop(j)
18: end if
19: end if
20:  end for
21:  {fim da fase teacher}
22:

23:  {inicio da fase learner}
24:  for j < 1 : numeroDelndividuos do

25: k <— nimero entre 1 e numeroDelndividuos diferente de j
26: if pop(k).Custo > pop(j).Custo then

27: passo <— pop(j).Posicao - pop(k).Posi¢cao

28: else

20: passo < pop(k).Posicdo - pop(j).Posi¢ao

30: end if

31:

32: cria novo individuo novolndividuo

33: novolndividuo.Posicdo < pop(j).Posi¢ao + rand() * passo
34: novolndividuo.Custo = fun¢aoCusto(novolndividuo.Posi¢ao)
35:

36: if novolndividuo.Custo < pop(j).Custo then

37: pop(j) = novolndividuo;

38: if pop(j).Custo < MelhorSolugdo.Custo then

39: MelhorSolucdo = pop(j)

40: end if

41: end if

42:  end for

43:  {fim da fase learner}
44: end for
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2.4 Improved Teaching-learning-based optimization

Proposto por Yu, Wang e Wang (2016), o algoritmo Improved Teaching-learning-based
optimization (ITLBO), € uma melhoria do algoritmo TLBO, ao qual s@o adicionados fases de
feedback, mutacdo e cruzamento do algoritmo de Evolugio Diferencial? (DE), além de mecanis-
mos de perturbacao cadtica, com o objetivo de aumentar a performance do algoritmo original.

Além das fases Professor e Aluno, que fazem parte do algoritmo original, este algoritmo

apresenta as seguintes fases:

e Feedback: Esta fase tem por objetivo aumentar a capacidade de aprendizado dos alunos.
Isso € feito através da escolha aleatéria de um aluno que apresenta resultados ruins e de
sua interacdo direta com o professor. Esta etapa faz com que haja diminui¢cdo da drea de

busca, o que gera aumento da acuricia e velocidade de otimizagao.

e Mutacao e Cruzamento: A perda de diversidade da populacdo nas fases anteriores pode
causar convergéncia prematura do algoritmo, ou seja, convergéncia para um minimo lo-
cal. De modo a mitigar esses problemas sdo realizados mutacao e cruzamento entre indi-

viduos, com o objetivo de se aumentar a diversificacdo da populagao.

e Perturbacao Caédtica: O mecanismo de Perturbacdo Cadtica € utilizado para que se
escape dos 6timos locais e que se aumente a precisdao do algoritmo TLBO. Segundo Yu,
Wang e Wang (2016) a aleatoriedade e ergodicidade do caos s@o usadas para prevenir que
a busca encontre um 6timo local e supere as defici€éncias de um algoritmo de otimizagdo

tradicional.

Dessa maneira, o funcionamento do algoritmo ITLBO ocorre de acordo com o fluxo-

grama apresentado na Figura 2.8.

2.5 Grey Wolf Optimization

A exemplo de diversos algoritmos bioinspirados, o Grey Wolf Optimizer (GWO) € ins-
pirado no comportamento de populacdes animais, nesse caso especifico, em matilhas de lobos-

cinzentos, Canis lupus.

2 Proposto por Storn e Price (1997), é um algoritmo baseado em populacdes, que utiliza informagdes de
direcdo e distancia entre seus individuos, além de conceitos de mutac@o e cruzamento para realizar a
otimizagdo de problemas.
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Figura 2.8 — Fluxograma do algoritmo ITLBO
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Proposto por Mirjalili, Mirjalili e Lewis (2014) esta meta-heuristica € baseada na forma
em que a matilha de lobos se organiza durante a caca, em que os animais se dividem hierarqui-

camente em quatro grupos distintos:

e Alfa (a0): E o lider da matilha, sendo seguido pelos outros lobos.

e Beta (f): Sdo subordinados do lider e o ajudam nas decisdes e a garantir o cumprimento

delas perante os outros animais do grupo.

e Delta (0): Parte da matilha em que se encontram os cagadores, sentinelas, velhos e outras

categorias.
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e Omega (®): Sdo os dltimos na hierarquia, sendo em alguns casos responsaveis por cuidar
das crias. Apesar de seu baixo prestigio hierdrquico sdo necessarios para a boa convivén-

cia da matilha.

Seu ritual de caga pode ser dividido em trés etapas distintas:

1. Rastreamento, perseguicao e aproximacao da presa;
2. Perseguicdo da presa, até que ela pare de se mover;

3. Ataque a presa.

Sao nessas etapas e na divisdo hierdrquica da matilha que se inspira o algoritmo de oti-
mizacdo GWO. Para isso s@o utilizados modelos matemaéticos, apresentados em (MIRJALILI;
MIRJALILI; LEWIS, 2014), para simular o comportamento dos mesmos durante sua busca por

alimentos, simulando os processos de busca e circundugdo da presa, da caca e de ataque a presa.

Algorithm 2 Grey Wolf Optimization

Require: nDimensdes <— nimero de dimensdes do problema a ser enderecado
Require: funcdoCusto < funcdo que calcula o custo, que direcionard os individuos ao longo
das iteracodes

Require: numeroDelndividuos <— ntimero de individuos da populacio a ser inicializada
inicializa populag@o de lobos cinzentos X; (i = 1,2,...,n)
inicializa ot,A e C
calcula os custos de cada lobo
Xy = melhor lobo
Xp = segundo melhor lobo
Xs = terceiro melhor lobo
while (¢ < nlteracoes) do

for agentes de busca do o

atualizar posi¢@o do lobo atual pela equagdo X(r + 1) = %

end for

atualiza @,A e C

calcula os custos de cada lobo

atualiza X, Xg € X5

t=t+1
: end while
: retorna Xy

WRFDINE LD

el e T e T T S S
AN LN S A el

Por meio desse paralelo a caga, a busca por solucdes ideais aos problemas tratados pelo
algoritmo € realizada. O funcionamento dessa meta-heuristica € apresentado no Pseudocddigo

2. Segundo (MIRJALILI; MIRJALILI; LEWIS, 2014) esse modelo de otimizacdo apresenta
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alto desempenho na busca por solu¢des em espacos de buscas desconhecidos além de mostrar-
se robusto ao evitar 6timos locais.

Devido as caracteristicas dessa meta-heuristica, a mesma € utilizada para testar a viabi-
lidade do método proposto neste documento. A exemplo do TLBO, que € incrementado pelo
ITLBO, o GWO também apresenta um algoritmo que o sucede, apresentado na Secdo 2.6, e
também utilizado na verificacdo da qualidade da busca otimizada pelos parametros iniciais do

algoritmo k-segmentos, apresentado neste documento.

2.6 Chaotic Grey Wolf Optimization

De modo a acelerar a velocidade de convergéncia global, Kohli e Arora (2018) propdem
o algoritmo Chaotic Grey Wolf Optimizer (CGWO), cujo funcionamento pode ser visto no Pseu-
docddigo 3. Segundo estes autores, a meta-heuristica GWO, em certos casos, falha ao encontrar

o minimo global, uma vez que se utiliza de mecanismos de aleatoriedade na busca das solugdes.

Algorithm 3 Chaotic Grey Wolf Optimization

Require: nDimensdes <— nimero de dimensdes do problema a ser enderecado
Require: funcdoCusto < fun¢do que calcula o custo, que direcionard os individuos ao longo
das iteracdes

Require: numeroDelndividuos <— nimero de individuos da populacdo a ser inicializada
inicializa o contador de geracdes ¢ e a populac@o de lobos cinzentos X; (i = 1,2,...,n)
inicializa aleatoriamente o mapa cadtico xg
inicializa ox,A e C
calcula os custos de cada lobo
Xy = melhor lobo
Xp = segundo melhor lobo
X = terceiro melhor lobo
while (1 < nlteracoes) do

Ordena a populacao de lobos cinzentos de acordo com o custo

Atualiza o numero cadtico utilizando a equagdao do mapa cadtico

for agentes de busca do o

atualizar posi¢@o do lobo atual pela equagdo X(r + 1) = W

end for

atualiza @,A e C

calcula os custos de cada lobo

atualiza X, Xg € X5

substitui o pior lobo pelo melhor lobo

t=t+1
: end while
: retorna X
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O algoritmo proposto por Kohli e Arora (2018) utiliza mapas cadticos’ unidimensionais
com o objetivo de acelerar a convergéncia do GWO e fazer com que o minimo global seja
encontrado.

Segundo Kohli e Arora (2018) o caos € um método deterministico encontrado em sis-
temas dindmicos ndo-lineares, ndo-periddico, ndo-convergente e limitado que faz com que sis-
temas cadticos possam ser considerados como aleatoriedades, introduzidos em sistemas de oti-
mizag¢do por meio de mapas cadticos

A insercdo desses mecanismos faz com que a busca por presas, simulada pelo GWO,
seja realizada de maneira mais ampla, evitando que o algoritmo finalize sua busca em um ponto
de minimo local, fazendo com que a meta-heuristica CGWO apresente bom desempenho em
problemas reais de alta complexidade, o que justifica sua utilizacdo nos testes realizados no

presente trabalho.

2.7 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm I1

Muitos problemas de otimizacdo possuem multiplos objetivos. Para tais problemas, nao
ha uma udnica solug@o 6tima, mas um conjunto delas. A fronteira ou conjunto de Pareto é o con-
junto das solucdes 6timas para um problema de otimiza¢do multiobjetivo. De modo geral, uma
solugdo € dita Pareto-6tima se ela ndo é dominada por nenhuma outra solucio possivel, ou seja,
a melhoria de um dos objetivos da solucao prejudica os outros objetivos a serem alcancgados.

O Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 11 (NSGA-II), proposto por Deb et al.
(2002), € um das mais populares meta-heuristicas multiobjetivo, devido a sua qualidade na
determinacdo do conjunto de Pareto em problemas de otimiza¢do com multiplos objetivos.

Baseado em algoritmos genéticos*

, implementa o conceito de Dominancia, ou seja, clas-
sifica a populacdo em castas, de acordo com o grau de dominancia, sendo os individuos perten-
centes a primeira casta considerados melhores solucdes do que os demais.

Por meio do conceito de Dominéncia, € agregado o conceito de Elitismo, com a qual
a populacgao € classificada em diferentes categorias de acordo com a qualidade da solucao de

cada individuo. Apds essa classificacao, a populacdo passa pelo Operador de Diversidade, que

a ordena de acordo com a distancia de cada individuo em rela¢do aos pontos vizinhos. Com

3 Mapa cadtico é um mapa (funcio de evolucio) que exibe algum tipo de comportamento cadtico.

4 Algoritmos genéticos sdo uma classe particular de algoritmos bioinspirados que utilizam técnicas ins-
piradas na Teoria da Evolugdo das Espécies de Charles Darwin, como o conceito de hereditariedade,
mutagao, selecdo natural e recombinagao.
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esse processo evita-se que as solugdes se aglomerem em um s6 ponto, garantindo a diversidade
das solugdes, sendo possivel, dessa maneira, a determinag¢ao do conjunto de Pareto do problema
tratado.

Segundo Yusoff, Ngadiman e Zain (2011), o NSGA-II pode ser, de maneira geral, divi-
dido em 6 diferentes etapas: Inicializacdo da Populagdo, Ordenac¢do nao dominada, Operador
de Diversidade, Sele¢do, Operadores Genéticos, Recombinacgdo e Selecdo. O funcionamento
desse algoritmo, de acordo com essas etapas, é apresentado de maneira sucinta no fluxograma

da Figura 2.9.

Figura 2.9 — Fluxograma do algoritmo NSGA-II
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3 OTIMIZACAO DE PARAMETROS DO ALGORITMO K-SEGMENTOS PARA RE-
PRESENTACAO COM UTILIZACAO DE TLBO

Neste capitulo é apresentado o estudo feito a respeito da viabilidade de se utilizar meta-
heurisicas para otimizag¢ao dos parametros iniciais do algoritmo k-segmentos. Para isso € utili-
zada a meta-heuristica TLBO, de modo que seja possivel a otimizacdo dos parametros. Como
proposta, € necessaria a determina¢do de uma fungdo-custo, cuja minimizagdo garanta a cons-
trucdo de CP que represente os dados de maneira eficaz. Por esse motivo, o objetivo especifico
deste capitulo € a definicao dessa funcao-custo e a apresentacao dos resultados alcancados com

sua utilizacao.

3.1 Método de selecao automatica de parametros

A efetividade da classificacdo de dados pelo algoritmo k-segmentos depende da escolha
correta dos parametros do algoritmo, tais como o comprimento e a quantidade de segmentos
que compdem a curva, além da suavidade da ligacdo entre os segmentos, que segundo Wang e
Lee (2006) tem efeitos visiveis, principalmente, em conjuntos de dados onde ha intersecoes.

A primeira parte da pesquisa foi determinada pela busca por uma fun¢do-custo que possa
ser utilizada na otimizagao dos parametros do algoritmo de construcao de curvas, comprimento
e quantidade de segmentos, destacando que os resultados obtidos pela otimizagdo estio direta-
mente ligados a correta defini¢do da fun¢do objetivo.

Nesta etapa inicial foi utilizado o algoritmo k-segmentos ndo suave proposto por Ver-
beek, Vlassis e Krose (2002), de modo que o método de otimizacg@o proposto € também aplicado
ao algoritmo k-segmentos suave, proposto por Verbeek, Vlassis e Krose (2001). Os resultados
da otimizagdo para este ultimo algoritmo sdo apresentados no Apéndice A.

Dessa maneira, para essa etapa foi utilizada a meta-heuristica TLBO, para a qual se
definiu como 50 o tamanho da populagdo, inicializada aleatoriamente dentro de uma faixa de
valores especifica. Para as aplicacdes desse capitulo, as faixas de valores para a determina¢do da
quantidade de segmentos é de (1; 40) e para comprimento dos segmentos, (0,5; 2). E importante
observar que a escolha desses intervalos se deu pelo conhecimento das bases de dados utilizadas
de modo a acelerar a determinag@o dos parametros 6timos. Caso ndo se tenha conhecimento dos
dados a serem representados, basta escolher intervalos maiores para que o algoritmo encontre
automaticamente esses parametros. Isso faz com que haja aumento do custo computacional,

porém, sem prejuizo a qualidade de representacio da curva construida.
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A escolha do tamanho da populagdo foi feita de maneira a garantir-lhe uma alta varie-
dade. Por sua vez os individuos, que representam os parametros a serem otimizados, passam
pelas fases “professor” e “aluno” por 30 iteracOes para garantir a convergéncia do algoritmo,
destacando que o resultado 6timo pode ser alcangado em um nimero menor de iteragdes.

Definiu-se como objetivo do algoritmo de otimizag@o a minimizacdo da equacio (VER-

BEEK; VLASSIS; KR6SE, 2002):

k
(l—p)nlogH—pZ Zd(si,x)z/(ZGZ), (3.1)
i=1x€V;
em que n é o nimero de eventos, / é o comprimento total da curva, d(s;,x) a distdncia de cada
evento a curva, 62 a variancia dos dados ao longo dos segmentos, V; as regides de Voronoi
as quais pertencem os eventos € p a ponderacdo, cuja determinacdo constituiu esta etapa da
pesquisa.

Segundo Verbeek, Vlassis e Krose (2002), ha uma variedade de critérios de parada para o
algoritmo k-segmentos e, na pratica, o minimo global da Equacdo (3.1), com p =0, 5, é atingido
quando ha boa representatividade dos dados na curva gerada. Tal afirmac¢ado levou a escolha
da Equacgdo (3.1) como primeira fungio-custo a ser utilizada no presente trabalho. Apesar
de Verbeek, Vlassis e Krose (2002) ter utilizado p = 0,5 para todos os problemas, observou-
se, durante a realizacdo deste trabalho, a necessidade de alterar o peso dos dois termos dessa
equacao de modo a representar melhor os dados, como € discutido ao longo deste capitulo.

De modo geral a construcdo de CP pelo método proposto ocorre como apresentado na
Figura 3.1.

O Processo de otimizagao se da com a utilizacdo de meta-heuristicas, destacando o fato
que a avaliacdo da populacdo do algoritmo de otimizagdo de acordo com a fun¢do-custo € rea-
lizado por meio do algoritmo k-segmentos, que, durante o processo de otimizagdo € executado,
tendo como parametros iniciais os membros da populag¢do do algoritmo de otimizagdo. O fluxo-
grama que mostra o processo iterativo de otimiza¢do com a utilizacdo da meta-heuristica TLBO
pode ser visto na Figrua 3.2.

Durante este processo diversas curvas sdo construidas, para as quais sdo computados
comprimento total e distancia dos eventos a curva, de modo a avaliar os membros da populacdo
de acordo com a func¢do-custo, tarefa componente das meta-heuristicas. Dessa maneira as inte-

racOes entre individuos e demais processos do algoritmo de otimizacdo ocorrem para garantir a
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Figura 3.1 — Fluxograma do funcionamento do método proposto
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busca pela solucao ideal, ou seja, os parametros iniciais necessrios para a constru¢do da curva
que melhor representa os dados.
A defini¢ao da funcdo-custo com a qual € possivel realizar a otimizac¢do dos parametros

foi realizada em duas diferentes etapas, tais como apresentadas a seguir:

1. Nesta etapa foi realizada a otimizacdo da quantidade de segmentos, k, de modo que o
comprimento dos segmentos foi mantido fixado em 36 /2, que segundo Verbeek, Vlassis

e Krose (2002) apresentou os melhores resultados para os testes realizados.

2. Nesta etapa realizou-se a otimizagao da quantidade e comprimento dos segmentos. Dessa
forma, os membros da populagio sdo constituidos de pares (k, f), onde fo é o compri-
mento dos segmentos, sendo ¢ a varidncia dos dados ao longo dos segmentos, calculada

pelo algoritmo, e k o niimero de segmentos.

A inicializa¢do da populacdo na fase inicial das meta-heuristicas foi feita de modo que
cada parametro seja inicializado dentro de um intervalo de busca especifico, ou seja, com res-
tricdes do problema de otimizagdo. Isso € feito uma vez que a quantidade de segmentos deve
ser um ndmero inteiro maior ou igual a 1, enquanto o comprimento dos mesmos € dado em

func¢do da variancia pelo pardmetro f, que por sua vez, possui um intervalo de variagdo de bom
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desempenho, observado experimentalmente, entre 0,5 e 2. A restri¢do do nimero de segmen-
tos € utilizada de modo a garantir a correta construcao da curva pelo algoritmo, uma vez que
0 mesmo necessita que haja pelo menos 1 segmento. Por outro lado, as restricdes do compri-
mento dos segmentos sdo determinadas pelo conhecimento dos dados a serem representados,
de maneira que intervalos diferentes podem ser utilizados de acordo com a aplicacdo e base de
dados utilizada.

A discussao a respeito dessas duas etapas, 1 e 2, se encontram nas Secdes 3.3 e 3.4,

respectivamente.
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3.2 Base de dados

De modo a verificar a capacidade de representacdo do método proposto foram utilizados
dois diferentes padroes de dados. Tais conjuntos de dados artificiais formam uma espiral e
um rabisco, que intercepta a si mesmo, ambos com ruido gaussiano. Os mesmos conjuntos de
dados foram utilizados em (VERBEEK; VLASSIS; KR6SE, 2002) e (WANG:; LEE, 2006) para

mostrar a efetividade dos respectivos algoritmos para constru¢cdo de curvas principais.

3.2.1 Contorno de dados em espiral

A primeira base de dados utilizada para essa fase da pesquisa € o contorno de dados em
espiral, como visto na Figura 3.3(a), em que cada um dos n pontos é formado por pares (xi,x7),
tal que

X1 = apsin(x,) +dr;

X2 = apcos(x,) +dry

em que x, € X, de modo que X = {x, € R: —37 < x,, < 371} e a, assume valores crescentes
e igualmente espacados entre si no intervalo [0, 1]. Por sua vez r; e r; sdo valores aleatdrios
gerados com distribui¢do normal e utilizou-se d = 0,02.

O numero de pontos n € igual a 943, sendo esse 0 primeiro nimero inteiro maior que
o resultado da multiplicacdo de 1007 pelo nlimero de voltas da espiral, 3, no caso especifico

utilizado.

3.2.2 Contorno de dados em rabisco

A segunda base de dados utilizada para essa fase da pesquisa € o contorno de dados em
forma de rabisco, como apresentado na Figura 3.3(b), em que cada um dos pontos é formado

por pares (x1,x3) tal que

x1 =/t x (0,1 +sin(47t +0,4)) +0,01r
xy=1,14cos(3nt+0,1)+0,1r

em que ¢ pertence ao intervalo [0, 1] e r € um valor aleatdrio com distribui¢ao normal.
De modo a se obter uma quantidade razodvel de pontos para esse conjunto de dados,
foram tomados 1000 diferentes valores de 7, igualmente espacados entre si no intervalo a que

pertence essa varidvel.
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3.3 Resultados com comprimento do segmento fixo

Com o valor de comprimento dos segmentos fixado em 30 /2 foram realizados testes
a respeito da capacidade do algoritmo de otimizacdo em encontrar o nimero ideal de seg-

mentos que compdem a CP para o conjunto de dados, além da viabilidade da utilizacao de

meta-heuristicas para o fim proposto.

Primeiramente utiliza-se como fun¢ado-custo do algoritmo de otimizacdo TLBO a Equa-

¢do (3.1), com ponderagdo p = 0,5. Essa ponderacao gera a Equacgao:

k
0,5nlogl+0,5Y Y d(si,x)*/(20?).

i=1x€V;
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Segundo Verbeek, Vlassis e Krose (2002), ao se alcancar minimos locais da equacao
com essa ponderacdo, em que ambos termos da equacdo apresentam pesos iguais, € possivel
construir uma CP que representa de maneira adequada o contorno dos dados.

Com a utiliza¢do da Equacgdo (3.2) como fun¢do-custo, obtém-se os resultados mostra-

dos nas Figuras 3.4(a) e 3.4(b).

Figura 3.4 — Curvas geradas com o valor do comprimento do primeiro segmento fixado em 36/2, cons-
truidas a partir da minimizacdo da Equacdo (3.2)

A5 L L L L . . . .
08 06 04 0.2 0 02 04 06 08 1
x1

(@ k=16;f=1,5

25

15

X2

0.5

-1 08 06 04 -02 o 0z 04 06 08 1

b)k=5,f=1,5
Fonte: Acervo do Autor

E possivel observar que a representacio do contorno do conjunto de dados ndo é reali-
zada de maneira eficaz pelas curvas geradas, sobretudo os dados visualizados em 3.4(b) onde
se percebe de maneira clara que a quantidade de segmentos obtida pela otimizagao € insufici-
ente para gerar uma curva que percorre todo o conjunto de dados, como se espera. Na Figura

3.4(a) € possivel perceber que a curva gerada ndo apresenta grande suavidade em seu contorno,
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o que ocorre devido ao baixo nimero de segmentos propostos pelo TLBO. Observa-se, assim, a
necessidade de se aumentar o nimero de segmentos para que haja representacao adequada dos
contornos.

De modo a se obter melhor representatividade dos dados por parte das CP gerada com
parametros otimizados por meta-heuristicas € necessdria uma andlise mais detalhada dos ter-
mos da funcdo-custo e o impacto nela causados pela variagdo dos parametro do algoritmo k-
segmentos.

O primeiro termo dessa fun¢do, nlogl, € relativo ao comprimento total da curva, soma
dos comprimentos dos segmentos e das linhas que os ligam. Esse termo assume valores maiores
a medida que se aumenta o comprimento da curva e pode assumir valores negativos caso o
comprimento total da curva seja suficientemente pequeno. E possivel observar também que
quanto maior o nimero de eventos do conjunto de dados, maiores os valores absolutos atingidos
por esse termo, uma vez que o nimero de eventos € multiplicado pelo logaritmo do comprimento
da curva.

O segundo termo, Y'X_| Yoev, d(si,x)?/(26?), é proporcional ao somatério quadrético
das distancias de cada evento aos segmentos da curva e inversamente proporcional a variancia
dos dados em relacdo aos segmentos que compdem a curva. Dessa forma, quanto maior a
proximidade da curva com o contorno real dos dados menores tendem a ser os valores assumidos
por esse termo.

Ao se analisar a equagdo quanto a variagdo da quantidade de segmentos € possivel ob-
servar que seu aumento gera curvas de maior comprimento, aumentando, consequentemente,
os valores relativos ao primeiro termo da equacdo. Por outro lado, uma maior quantidade de
segmentos faz com que o somatdrio das distancias dos eventos a curva diminua. Dessa ma-
neira € possivel atribuir pesos diferentes aos termos dessa equacdo de modo a obter curvas mais
compactas e simples ou maiores € mais suaves.

Com essa andlise percebe-se que a ponderacao igual dos termos ligados ao aumento do
comprimento da curva e ao distanciamento dos pontos aos segmentos mostra-se ineficaz para
representacdo de dados com alto nimero de eventos ou com grande dispersdao, uma vez que
esse tipo de conjunto de dados geralmente requer um alto nimero de segmentos para que a CP

gerada pelo algoritmo k-segmentos seja capaz de representar de maneira eficaz seu contorno.
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A partir dessa observacdo verificou-se a necessidade de utilizar uma ponderagdo dife-
rente da utilizada por (VERBEEK; VLASSIS; KR6SE, 2002) para que o impacto do aumento
de nimero de segmentos no custo total da funcdo objetivo seja menor.

Com a realizacdo de testes heuristicos observou-se que a utiliza¢do de valor de ponde-
racdo p = 0,95 mostra-se promissora para a construcdo de curvas que representem de maneira
melhor o contorno dos dados, resultando na seguinte equagao, a ser utilizada como funcao ob-

jetivo do algoritmo de otimizagao:

k
0,05nl0g1+0,95 Y Y d(si,x)*/(26%). (3.3)

i=1xeV;

Figura 3.5 — Curvas geradas com o valor do comprimento do primeiro segmento fixado em 36/2, cons-
truidas a partir da minimizagao da Equacdo (3.3)
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As Figuras 3.5(a) e 3.5(b) apresentam os resultados obtidos com a utiliza¢do da funcao
objetivo apresentada na Equacao (3.3).

O aumento do nimero de segmentos devido a variacdo da fungdo-custo € visivel, o que,
por sua vez faz com que a curva siga de maneira mais suave o contorno dos mesmos, evitando o
subdimensionamento visualizado quando se utiliza a funcdo objetivo proposta em (VERBEEK;
VLASSIS; KR6SE, 2002).

A baixa suavidade das curvas e as falhas encontradas na representagdo dos contornos
visiveis, sobretudo na Figura 3.5(b), ocorrem devido ao fato de se ter utilizado valores fixos
para os comprimentos dos segmentos. Desse modo, na Se¢do 3.4 sao apresentados os resultados
obtidos com a utilizagdo do comprimento dos segmentos como pardmetro otimizado, dando
prosseguimento aos testes heuristicos realizados para a determinagdo do valor da ponderagdo
P, que tem como objetivo a defini¢do da melhor funcdo custo a ser utilizada pelo método de

selecdo automadtica de parametros iniciais proposto

3.4 Resultados com comprimento do segmento como parametro otimizado

Apesar da funcdo objetivo proposta por Verbeek, Vlassis e Krose (2002), aqui apre-
sentada como Equacao (3.2), ter se mostrado invidvel para representagdo por subdimensionar
a curva, como apresentado na Se¢do 3.3, a primeira parte desta etapa € utilizar esta mesma
funcao-custo de modo a verificar o comportamento da curva construida quando o comprimento
dos segmentos €, assim como a quantidade deles, um parametro a ser otimizado. Observa-se
nas Figuras 3.6(a) e 3.6(b) os resultados obtidos.

Para o conjunto de dados de 3.6(a) observa-se que, com a otimizagdo do comprimento
dos segmentos, a curva gerada € mais suave quando comparada com a curva gerada com compri-
mento fixo. Dessa maneira, a representacao do contorno € feita de maneira satisfatdria, apesar
de ser perceptivel que a suavidade da curva pode ser melhorada com uma diferente ponderagdo
da fungdo-custo. J4 em 3.6(b), verifica-se que o subdimensionamento da quantidade de seg-
mentos da curva faz com que a representacao dos dados seja visualmente pior do que a obtida
na Figura 3.4(b), da Secdo 3.3, onde o comprimento dos segmentos foi mantido fixo.

Para ambos os casos a alteracdo do valor de p da funcdo objetivo, ou seja, variacao
da ponderacdo entre os dois termos da equagdo, é capaz de solucionar tal deficiéncia, como

apresentado previamente.
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Figura 3.6 — Curvas geradas com o quantidade e comprimento dos segmentos como pardmetros otimiza-
dos, construidas a partir da minimizagdo da Equagao (3.2)
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Em relagdo aos resultados obtidos com a otimiza¢do do comprimento dos segmentos,
¢ importante destacar o fato que, para ambos os conjuntos de dados, o comprimento dos seg-
mentos obtidos pela minimizagdo da funcdo custo € um pouco maior que o, desvio padrao dos
dados em relacdo ao segmento aos quais se projetam. Tal valor mostra-se divergente do valor
30/2, recomendado por Verbeek, Vlassis e Krose (2002), por ser o valor que retorna melhores
resultados para os teste realizados.

Com a utilizagdo da Equacdo (3.3), em que o aumento do nimero de segmentos € pe-
nalizada de modo mais brando, os problemas citados de representacdo sdo minimizados, como

pode ser visto nas Figuras 3.7(a) e 3.7(b).
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Figura 3.7 — Curvas geradas com o quantidade e comprimento dos segmentos como pardmetros otimiza-
dos, construidas a partir da minimizac¢do da Equacdo (3.3)
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Para o conjunto de dados em espiral, a suavidade da curva gerada aumentou considera-
velmente com o aumento do nimero de segmentos, gerado pela utilizagdo desta funcio objetivo,
como visto na Figura 3.7(a). Observa-se que, assim como ocorreu anteriormente, o valor de f
encontrado é menor que 3/2.

O comprimento do segmento tem conexdo direta com a quantidade de segmentos da
curva quando ambos sdo tomados como pares de pardmetros a serem otimizados, de acordo
com a funcao-custo aqui utilizada. Dessa forma, a medida em que a quantidade de segmentos
aumenta o comprimento ideal deles tende a diminuir, de modo a garantir a minimizacao da dis-

tancia dos eventos a curva. Tal dualidade também garante a suavidade das curvas geradas, uma
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vez que o aumento simultdneo da quantidade e do comprimento dos segmentos geraria curvas
superdimensionadas, que, a0 mesmo tempo nao seguem o contorno dos dados e apresentam
segmentos distantes dos eventos que neles projetam.

Por esse motivo, a manuten¢do do comprimento em 30 /2 mostra-se incoerente a me-
dida que se aumenta o valor de k, uma vez que a suavidade da CP gerada € influenciada pela
ponderagdo entre comprimento e quantidade de segmentos, sendo penalizada quando ndo ha
equilibrio entre tais valores.

E importante notar que quanto maior o niimero de segmentos gerados maior tende a ser
o comprimento total da curva. Por esse motivo a variacdo do primeiro termo da funcdo objetivo
utilizada impacta na variacdo do numero de segmentos que compdem a CP.

Para o segundo conjunto de dados, visualizados na Figura 3.7(b), a utilizacao da funcao
objetivo com p = 0,95 fez com que os dados fossem representados de maneira mais eficiente,
quando comparado com os resultados anteriores, uma vez que ocorre um aumento consideravel
do numero de segmentos. Por outro lado, o aumento de segmentos ainda ndo é grande o bastante
para que a CP acompanhe os contornos do conjunto de dados e, por esse motivo, ndo € suficiente
para que a representacao possa, de fato, ser considerada satisfatéria.

Seguindo a premissa que, para a fun¢do objetivo, o aumento da ponderacdo dada ao
termo que trata da distancia dos eventos a curva gera melhores resultados, realizou-se testes
heuristicos de modo a definir uma equacao cujos pardmetros que a minimizam sejam capazes
de representar satisfatoriamente o contorno de ambos os conjuntos de dados. Tal resultado foi

alcancado com a utilizagdo da seguinte equacao:

k
0,01nlogl+0,99 Y Y d(s;,x)*/(26%). (3.4)

i=1xeV;

De modo a possibilitar a observacao da convergéncia do método proposto, € apresentado
o gréfico da Figura 3.8.

Nesse grafico se visualiza, para o contorno de dados em espiral, a variagdo dos va-
lores assumidos pela funcio-custo, representada pela Equagdo 3.4, ao longo das iteracdes do
algoritmo TLBO. Esse valor corresponde ao obtido pelo melhor individuo de cada iteragio. E
possivel observar que no caso apresentado a fungdo-custo atinge seu valor minimo antes das
30 iteracOes utilizadas no modelo, o que mostra uma rapida convergéncia do algoritmo para

encontrar uma solugdo satisfatéria, para os casos apresentados.
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Figura 3.8 — Convergéncia do algoritmo TLBO nas primeiras 15 iteracdes.

9.605

86

9.5956 1

9591

Funcéo-Custo

9.585

9.58
lteragbes

Fonte: Acervo do Autor

Os resultados encontrados com a utilizacdo da Equacdo (3.4) podem ser visualizados
nas Figuras 3.9(a) e 3.9(b), onde pode-se perceber que, por fim, resultados satisfatérios sdao
alcancados para ambos os conjuntos de dados, em que os contornos sao seguidos de maneira
correta e as curvas geradas apresentam suavidade necessaria em seus tragos.

Ao se analisar a Equagdo (3.4) € possivel notar a discrepancia entre os pesos dados a
cada um dos termos, o que pode levar a conclusdes precipitadas a respeito da importancia do
primeiro deles, referente ao comprimento da curva.

A eliminacdo desse termo, por outro lado, pode acarretar no sobre-ajuste, overfitting,
do modelo que representa o conjunto de dados. Isso ocorre uma vez que a ndo penalizagcdo
do aumento excessivo do nimero de segmentos pode gerar uma CP em que pequeno grupo de
eventos gere um segmento. Nesse caso, a distancia de cada ponto a curva seria nulo fazendo
com que o minimo global da fun¢do objetivo, agora representada somente pelo segundo termo,
também o fosse, mesmo com o sobredimensionamento da curva gerada.

A manutencdo de ambos os termos da equacdo se mostra necessdria por esse motivo,
mesmo que a ponderacdo de ambos seja desigual e, mesmo com diferentes ponderacdes desta,
caso se mostre necessario em alguma aplicacio especifica.

Ao se observar, de maneira mais detalhada a Figura 3.9(b), verifica-se a liga¢ao equivo-
cada de alguns segmentos nas proximidades dos pontos onde hd cruzamento dos dados. Esse

fato ocorre devido ao coeficiente de suavidade, A, ser mantido fixo. Na Se¢ao 3.5 é apresentada
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Figura 3.9 — Curvas geradas a partir da minimizagdo da Equacdo (3.4).
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uma breve discussdo a respeito desse parametro e o motivo de manté-lo fixo na inicializa¢do do

algoritmo k-segmentos.

3.5 Uma discussao sobre o coeficiente de suavidade A

Segundo Wang e Lee (2006), a correta ligacdo entre os segmentos que compdem a curva
¢ determinada pelo parAmetro A, e o efeito de sua variagdo € visivel, principalmente em con-
juntos de dados onde h4 interse¢des, como o dos dados que apresentam contorno em forma de
rabisco. Nos testes apresentados nas se¢des anteriores o valor de A foi fixado em 1 para todos

os conjuntos de dados.
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E de grande importancia observar que a variacio de A ndo influencia de maneira signi-
ficativa os valores numéricos assumidos pela fungdo objetivo. Assim, para que o parimetro A
seja considerado uma varidvel a ser escolhida automaticamente pelo algoritmo, seria necessario
redefinir a fungdo-custo do algoritmo de otimizacdo. Segundo Verbeek, Vlassis e Krose (2001),
para o algoritmo k-segmentos suave, valores de A dentre 1/2 e 2 apresentam bons resultados.
Para o algoritmo k-segmentos ndo suave, observou-se o mesmo durante a realizacio de tes-
tes experimentais. Ademais, ao se observar a Figura 3.9(b), é possivel perceber que a ligacio
equivocada encontrada ndo traz prejuizos a representacdo do contorno de dados.

Uma vez que tal parametro nao influencia de maneira significativa a representacao do
contorno de dados, observa-se que ndo hé necessidade de realizar sua otimizacao, pois iSso ge-
raria custo computacional desnecessdrio, sobretudo para as aplicacdes propostas nos Capitulos
5 e 6, onde o método proposto € aplicado a classificacdo e clusterizagao de dados, respectiva-
mente. Assim, o método de otimizagao proposto, juntamente com a fungao-custo aqui utilizada
mostram-se solucdes interessantes para a definicdo automatizada dos parametros iniciais do
algoritmo k-segmentos, sem que haja necessidade de realizacdo de cdlculos computacionais
complexos, como feitos por Wang e Lee (2006) e comentados por Lee e Wang (2006). No
Capitulo 4 outras meta-heuristicas sdo aplicadas ao método proposto, de modo a observar sua

eficdcia na defini¢do dos parametros iniciais do algoritmo k-segmentos.
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4 OTIMIZACAO DE PARAMETROS DO ALGORITMO K-SEGMENTOS COM UTI-
LIZACAO DE ITLBO, GWO, CGWO E NSGA-II

4.1 Utilizacao de meta-heuristicas mono-objetivo

Uma vez definida a fung@o-custo e observada a viabilidade da defini¢cdo dos parametros
iniciais do algoritmo k-segmentos com a utilizacdo de algoritmos evoluciondrios, deve-se ob-
servar a robustez do método proposto com a utilizacdo de outras meta-heuristicas, tais como
ITLBO, desenvolvido a partir do TLBO, que se utiliza de mecanismos de perturbagdo cadtica,
além de operagdes de mutagdo e cruzamento para refinar sua capacidade de otimizacdo. Utiliza-
se, ainda, o algoritmo GWO, que se inspira no ritual de caca dos lobos cinzentos em sua busca
por resultados 6timos e o0 CGWO, desenvolvido a partir do GWO por meio da utilizacao de
mapas cadticos a fim de aumentar a capacidade de convergéncia para o minimo global.

Neste capitulo os resultados obtidos na utilizagdo dessas meta-heuristicas sdo compara-
dos. Para as quatro meta-heuristicas, o tamanho da populacdo foi definido como 40. A quan-
tidade de iteracoes foi definida de modo a garantir que a quantidade de chamadas da fun¢do
de avaliagdo fosse igual para todos os casos. Desse modo para a meta-heuristica TLBO foram
definidas 30 iteragdes, para a ITLBO, 12 iteragcdes, enquanto para GWO e CGWO, 50 iteracdes
cada.

Com a defini¢do desses pardmetros de entrada, as meta-heuristicas, apresentaram apro-
ximadamente o mesmo nimero de chamadas da funcio-custo, cerca de 1300. E importante
observar que para que esse nimero seja igual, a quantidade de itera¢des de cada meta-heuristica
deve ser diferente. Isso ocorre devido aos passos de cada algoritmo de otimizac¢do, destacando
o algoritmo ITLBO que apresenta alta quantidade de chamadas da fung¢do custo por iteragdo, o
que se deve as fases de feedback, mutacio, cruzamento e perturbacdo cadtica, novas em relacao
ao TLBO tradicional.

A comparagdo e andlise dos resultados obtidas por outros algoritmos de otimizagdo bi-
oinspirados mostra-se importante, uma vez que tais métodos apresentam mecanismos mais mo-
dernos de busca por solugdes 6timas. Outro fato a se destacar € que tal comparagdo € importante
na definicdo da meta-heuristica que retorna melhores resultados de otimizagdo para o método
proposto por esse trabalho, uma vez que, segundo o no free lunch theorem (NFL) para proble-
mas de otimizagdo, apresentado por Wolpert e Macready (1997), ndo hd meta-heuristica mais

adequada para resolver todos os problemas de otimizagao.
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A seguir sdo apresentados os resultados obtidos pelas diferentes meta-heuristicas. As
bases de dados utilizadas sdao as mesmas do Capitulo 3 devido a sua ampla utilizagido em traba-
lhos de objetivos semelhantes. A comparacao entre os algoritmos também € feita pela avaliagdo
do valor médio assumido pela funcao-custo para os algoritmos de otimizagado utilizados. Dessa
forma, a avaliac@o e determinacdo de qual meta-heuristica deve ser utilizada é feita de maneira
mais adequada.

A avaliacdo dos resultados € apresentada nas SubsecOes 4.1.1 e 4.1.2, apresentando a
andlise das diferentes meta-heuristicas, para os contornos em forma de espiral e rabisco, res-

pectivamente.

4.1.1 Anadlise das meta-heuristicas mono-objetivo para contorno em forma de espiral

Para a realizacdo das comparagdes entre as meta-heuristicas, foram realizados 10 testes
com cada. As CP geradas em um desses testes, com os parametros iniciais definidos pelas meta-
heuristicas TLBO, ITLBO, GWO e CGWO sao apresentadas nas Figuras 4.1(a), 4.1(b), 4.1(c)
e 4.1(d), respectivamente.

Como pode ser observado na imagem todas as curvas geradas representam de maneira
satisfatoria o contorno de dados utilizado. Observa-se que a quantidade de segmentos determi-
nada pelos algoritmos sdo iguais a 38, com excec¢do dos resultados obtidos pelo CGWO, em que
o nimero de segmentos € igual a 39. O ndmero maior de segmentos faz com que a CP gerada
seja levemente menos suave, apresentando serrilhamento pouco maior que os observados nas
outras curvas.

De modo geral, os resultados obtidos sdo satisfatérios, destacando o fato que para a uti-
lizagdo do método proposto como algoritmo de classificagdo, tais como os aqueles apresentados
nos Capitulos 5 e 6, essa leve irregularidade na gerag@o da curva € irrelevante, uma vez que,
para aplicacdes desse tipo a visualizagdo nao € necessdria e mesmo impossivel, ja que a maioria
das bases de dados apresenta mais que duas dimensdes.

O comprimento dos segmentos encontrados também sdo semelhantes em todos os casos,
com pequenas variacdes, imperceptiveis a observagdo. Isso faz com que as CP geradas sejam,
de certa forma, visualmente iguais. A similaridade dos resultados visuais obtidos faz com que
se observe que qualquer uma das meta-heuristicas analisadas atinja a otimiza¢do almejada pelo

método proposto.
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Figura 4.1 — Curvas geradas a partir de pardmetros otimizados com a utilizacdo das diferentes meta-
heuristicas, para contorno de dados em espiral.
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Na Tabela 4.1, € possivel observar os valores assumidos pela fun¢do-custo para cada um

dos métodos de otimizacao obtidos.

Tabela 4.1 — Valores da fun¢do-custo para dados em espiral

Meta-heuristica | Fung¢do-custo

TLBO 9,6036 +0,0001
ITLBO 9,6036 +0,0000
GWO 9,6037 £0,0001

CGWO 9,6043 £0,0005

Uma vez que a quantidade e comprimento dos segmentos determinada pelas meta-

heuristicas € similar, os valores assumidos pela fun¢do-custo para tais parametros sao simi-
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lares, como pode ser observado Tabela 4.1. Observa-se que a otimizacao realizada pelo CGWO
apresenta uma média maior, além de maior dispersao em seus resultados.

As diferencas observadas, porém, sdo minimas, de modo que ndo € possivel descartar,
ou tampouco eleger, a utilizacdo de nenhuma das meta-heuristicas testadas devido aos valores
alcancados pela funcdo-custo apds a otimizagao.

Dessa maneira, resta avaliar a convergéncia das meta-heuristicas, o que pode ser visto

na Figura 4.2, onde se pode verificar a otimizagdo da fun¢do-custo.

Figura 4.2 — Convergéncia das meta-heuristicas de acordo com a quantidade de chamadas das fungdes
de avaliagdo para o contorno em espiral.
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Como pode ser observado, a convergéncia das meta-heuristicas observadas € seme-
lhante, uma vez que quando atingem pouco mais que 100 chamadas da fun¢do de avaliagdo,
todas apresentam valores muito proximos umas das outras e por sua vez, proximos dos valores
6timos encontrados ao final das iteragdes. E importante destacar que o custo computacional do
método proposto € atrelado a quantidade de chamadas da func¢do-custo, ja que o seu cdlculo é
realizado juntamente com a constru¢ido de CP, com os parametros da populacdo, pelo algoritmo
k-segmentos.

Dessa maneira, observa-se que, para o contorno de dados aqui utilizado, para todas
as meta-heuristicas, o tamanho da populacdo e quantidade de iteracdes pode ser diminuida, de

modo a garantir maior rapidez na otimiza¢do dos parametros iniciais do algoritmo k-segmentos.
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Uma vez que os resultados obtidos por todas as técnicas verificadas, sdo semelhantes,
como apresentado para os dados aqui utilizados, a escolha de qualquer uma das meta-heuristicas
analisadas se mostraria adequada. Na Secdo 4.1.2 € feita uma andlise semelhante para o con-

torno de dados em forma de rabisco.

4.1.2 Analise das meta-heuristicas mono-objetivo para contorno em forma de rabisco

De maneira andloga a Subsecdo 4.1.1, € feita a andlise, para contorno de dados em forma
de rabisco, das CP geradas com os parametros iniciais definidos pelas meta-heuristicas TLBO,
ITLBO, GWO e CGWO, apresentadas nas Figuras 4.1(a), 4.1(b), 4.1(c) e 4.1(d), respectiva-
mente.

Assim como observado para o contorno de dados em espiral, todas as meta-heuristicas
sdo capazes de representar os dados de forma satisfatéria, mas, diferentemente dos resultados
da Subsecdo 4.1.2, a quantidade e comprimento de segmentos definidos durante a otimizagdo
apresentam diferencas significativas em alguns testes, como o observado na Figura 4.3.

Se por um lado as meta-heuristicas TLBO e ITLBO definem quantidade de segmentos
32 e 33, respectivamente, com comprimento de cerca de 0,84 para ambos 0s casos, as meta-
heuristicas GWO e CGWO apresentam quantidade de segmentos igual a 40, com comprimento
igual a aproximadamente 0,53. Observando-se as Figuras 4.3(c) e 4.3(d), € possivel perceber
que, para esses dois udltimos modelos de otimizacdo, a ligagdo entre os segmentos ocorre de
maneira correta em todos os pontos de intersec¢do do conjunto de dados.

A diferenca entre os valores definidos durante os testes aqui realizados demonstra a di-
namica existente entre quantidade e comprimento dos segmentos, de modo que o aumento da
quantidade de segmentos exige a diminui¢do gradativa do comprimento dos mesmos, para que a
representacdo seja feita de maneira adequada. Tal fato mostra a importancia de se otimizar am-
bos os parametros concomitantemente, o que faz com que a fixa¢do do valor do comprimento,
como proposta por Verbeek, Vlassis e Krose (2002) e mantida durante a otimizacao proposta
por Wang e Lee (2006), mostre-se inadequada.

A diminuicdo do tamanho dos segmentos determinados pelo GWO e CGWO faz com
que as linhas que ligam os segmentos sejam maiores, como pode ser visto na Figura 4.3. De
modo geral, isso ndo causa prejuizos a CP gerada e demonstra a importancia que comprimento

e quantidade de segmentos sejam otimizados paralelamente, como citado anteriormente.
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Figura 4.3 — Curvas geradas a partir de pardmetros otimizados com a utilizacdo das diferentes meta-
heuristicas, para contorno de dados em rabisco.
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Por esse motivo, ndo € possivel eleger visualmente dentre as meta-heuristicas analisadas,
a que gera CP mais adequadas, uma vez que as curvas determinadas pelos parametros otimiza-
dos por todas elas mostram-se capazes de representar os dados de maneira eficiente. Na Tabela
4.2, é possivel observar a média e desvio padrdo dos valores assumidos pela fun¢do-custo para
cada um dos métodos de otimizagdo obtidos, durante os testes realizados.

Como pode ser observado na Tabela 4.2, a média dos valores da fung¢do-custo apresenta-
dos por GWO e CGWO sdo maiores, mas estatisticamente os resultados alcancados por todas as
meta-heuristicas sdo similares. Na Figura 4.4 € possivel observar a convergéncia dos métodos

analisados em um dos testes realizados.
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Tabela 4.2 — Valores da funcao-custo para dados em rabisco

Meta-heuristica | Fungao-custo

TLBO 9,5067 +0,0066
ITLBO 9,5068 0, 0083
GWO 9,5148 +0,0092

CGWO 9,5103+0,0115

Figura 4.4 — Convergéncia das meta-heuristicas de acordo com a quantidade de chamadas das fungdes
de avaliagdo para o contorno em rabisco.
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Assim como observado na Secdo 4.1.1 a convergéncia dos métodos analisados € rapida
e, com pouco mais de 100 chamadas da func¢do de avaliacdo os valores assumidos pela funcao-
custo mostram-se proximos, ou mesmo iguais, aos obtidos no fim das iteracdes. Isso demonstra
a alta capacidade do método proposto na otimizacdo da quantidade e comprimento dos segmen-
tos do algoritmo k-segmentos, com a utilizacdo das meta-heuristicas utilizadas nesta sec¢ao.

De acordo com os resultados apresentados, mostra-se adequada a manutencdo do mé-
todo proposto inicialmente, com a utilizacdo do TLBO, sendo possivel, dependendo da aplica-
¢do, modelar o algoritmo de otimizacdo com quantidade de membros da populacio e nimero
de iteragdes menores, de modo a diminuir o custo computacional da otimizacdo dos parametros
do algoritmo k-segmentos.

Na Secdo 4.2 é apresentada a discussao a respeito da utilizacdo de uma meta-heuristica

multiobjetivo com a qual € possivel estudar de maneira mais aprofundada os termos da fungdo-
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custo utilizada na otimiza¢@o dos parametros do algoritmo k-segmentos, proposta por esse tra-

balho.

4.2 Utilizacao de meta-heuristicas multiobjetivo

Uma vez determinada a meta-heuristica a ser utilizada na otimiza¢do dos parametros
€ necessdrio verificar se os valores encontrados por ela representam uma das solucdes 6timas
na minimiza¢do simultinea de ambos os termos da equacdo utilizada. Para isso € utilizada a
meta-heuristica multiobjetivo NSGA-II, devido a sua consolidacdo na literatura e as suas carac-
teristicas, apresentadas na Secdo 2.7, de modo a encontrar a fronteira Pareto para o problema
em questdo. Ao minimizar duas fun¢des conflitantes paralelamente, a meta-heuristica NSGA-II
apresenta o conjunto das solucdes 6timas na escolha dos parametros do algoritmo k-segmentos.

As fungdes-custo utilizadas neste processo sdo apresentadas a seguir:

f1=nlogl (4.1)
k
2=Y Y d(si,x)*/(2067) (4.2)
i=1xeV;

Como pode ser observado, cada uma delas € um termo da Equacdo 3.1, sem as parce-
las relacionadas a ponderacdo dos termos. Dessa maneira, quanto a constru¢do da CP com a
utilizagdo de parametros que minimizam ambas, tem-se que a Equacdo 4.1 é diretamente pro-
porcional ao comprimento da curva gerada, enquanto a Equagdo 4.2 se relaciona com a distancia
dos eventos a curva.

E importante observar que a minimiza¢io do comprimento da curva causa o aumento
da distancia dos eventos a ela. Por outro lado, o aumento da quantidade de segmentos gerada
pela minimizacao dos eventos a curva faz com que seu comprimento aumente. A existéncia
deste conflito, entre os termos da funcdo-custo, faz com que a andlise do método proposto
com a utilizagdo da meta-heuristica NSGA-II se torne necessdria, sobretudo para avaliar as
solugdes Gtimas, uma vez que ponderacdes diferentes daquelas discutidas no Capitulo 3 podem
ser utilizadas na obtencao de CP, a depender do objetivo de sua construcio. Por esse motivo, sao
utilizadas as Equagdes 4.1 e 4.2 como as func¢des-custo a serem minimizadas pelo NSGA-IL.

Definiu-se, para ambas as bases de dados, espiral e rabisco, o tamanho da populacio
do algoritmo de otimizagdo igual a 150, de modo a garantir diversidade de individuos e boa

visualizagdo da fronteira Pareto. A otimizacdo foi realizada por 100 iteracOes, com o intuito
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de garantir a obtenc¢do de resultados 6timos. A busca por parametros ideias se concentrou nos
intervalos (0,5; 2) para comprimento dos segmentos e (1; 40) para quantidade de segmentos. A
escolha desses intervalos ocorreu pela observagdo das curvas geradas em resultados anteriores.
E importante destacar que sua utilizacdo advém do conhecimento especialista das bases de
dados utilizadas. Os intervalos onde se encontram resultados 6timos variam para cada base
de dados de acordo com a quantidade de eventos e de sua distribuicdo. Caso ndo se tenha
conhecimento a respeito da base, pode-se utilizar intervalos maiores, de modo que o algoritmo
possa encontrar automaticamente os parametros 6timos, sem prejuizos a qualidade da curva
construida, apesar de possivel aumento do custo computacional do método.

Assim como na Secdo 4.1 a discussao dos resultados obtidos com a utilizagdo da otimi-
zacdo multiobjetivo serd dividida em duas subsecdes. Na Subsecdo 4.2.1 sdo apresentados os
resultados para a base de dados em espiral. Na Subsecdo 4.2.2 sdo apresentados os resultados
para a base de dados em forma de rabisco e, ao final da mesma, sdo apresentadas as conclusoes

gerais a respeito da utilizagdo da meta-heuristica NSGA-II.

4.2.1 Analise da meta-heuristica multiobjetivo para contorno em forma de espiral

Com a utilizacdo das Equacdes 4.1 e 4.2, utilizou-se a meta-heuristica NSGA-II para
encontrar o conjunto Pareto dos pares de parAmetro (k, f). Os resultados obtidos para os dados
em forma de espiral podem ser observados na Figura 4.5.

Na Figura 4.5 € possivel observar os valores assumidos pelas fungdes-custo para diver-
sos pares de parametros utilizados. Observa-se que a funcao objetivo relativa ao logaritmo do
comprimento dos segmentos assume valores negativos, resultado esperado para comprimentos
pequenos. Destaca-se, também, a possibilidade de se comprovar visualmente que quanto maior
o comprimento assumido pela curva, menor o somatdrio da distancia dos eventos aos segmen-
tos.

De modo a analisar a otimizagdo realizada pelo algoritmo mono-objetivo apresentado
na Secdo 4.1, foram destacados no grafico 4 pontos pertencentes ao conjunto Pareto, escolhidos
de modo a observar a alta variedade de solugdes, sendo um deles, correspondente ao par obtido
pela otimiza¢do mono-objetivo da Secdo 4.1.1.

E possivel observar que os pardmetros determinados pelo TLBO se encontram muito
proximos a fronteira de Pareto, sendo possivel concluir a boa capacidade de otimizacdo dos

parametros pelo método mono-objetivo proposto. Para uma andlise mais detalhada € necessario
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Figura 4.5 — Fronteira de Pareto para dados em espiral.
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observar os valores assumidos pelas fun¢des-custo para os 4 pontos destacados na Figura 4.5.

Estes valores podem ser vistos na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 — Valores das fun¢des-custo de diferentes pontos para dados em espiral

Funcao-objetivo 1 | Fungdo-objetivo 2
Otimizagao TLBO 923,219 0,375
Ponto 1 -248,145 1,098 x 10°
Ponto 2 867,255 99,218
Ponto 3 1,109 x 103 0,188

Na Tabela 4.3 € possivel observar que para a otimizago realizada pelo TLBO, a func¢ao-
custo 2 apresenta valor baixo, como esperado, devido a ponderacao de 99% dada a minimizagao
do somatoério das distancias dos eventos a curva.

Em comparacdo aos pontos do conjunto Pareto escolhidos para andlise, é possivel verifi-
car que os valores da otimizagio TLBO se encontram entre os Pontos 2 e 3. E possivel observar

a proximidade dos valores da otimizacdo pelo método proposto e os que sdo apresentados pelo
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Ponto 3 . Isso faz com que seja necessdria a andlise e comparacdo das CP construidas com os
parametros para os quais se obtém tais valores para as fungdes-objetivo. Essas curvas podem

ser visualizadas na Figura 4.6.

Figura 4.6 — Curvas geradas a partir de pardmetros pertencentes ao conjunto Pareto e da otimizacdo
TLBO para dados em espiral.
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A andlise das curvas observadas na Figura 4.6 € feita separadamente para cada CP. A
curva da Figura 4.6(a) ja foi analisada no Capitulo 3 e na Subsec¢do 4.1.1 deste capitulo.

Na Figura 4.6(b) € apresentada a CP com os pardmetros do Ponto 1. Para esse ponto a
Funcao-custo 2 apresenta valor elevado. Isso ocorre porque essa solucdo foi obtida tendo como
foco principal de otimizag¢do, a minimizacdo da Fungdo-custo 1, para a qual se tem valores

negativos, uma vez que o comprimento do tnico segmento da curva é pequeno. Visualmente
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observa-se sua incapacidade de representar o conjunto de dados, o que mostra a importancia
de se minimizar a distancia dos eventos aos segmentos para que se obtenha uma representacao
adequada.

Mais préxima da otimizagdo realizada pelo TLBO, a curva da Figura 4.6(c) acompanha
de maneira incompleta o contorno dos dados, uma vez que a quantidade de segmentos € insu-
ficiente para tal tarefa. A ligacdo entre os segmentos também ¢ feita de tal modo que a curva
intercepta a si mesma, o que € inadequado para o contorno de dados em espiral.

Ja na Figura 4.6(d) € possivel observar o aumento da quantidade e sobredimensiona-
mento do tamanho dos segmentos o que gera a conexao equivocada entre eles. Isso ocorre de
modo que a distancia dos eventos a curva sejam proximos de 0. Tal fato demonstra a importan-
cia da utilizacao dos dois termos da funcao-custo, para otimizacdo mono-objetivo, assim como
¢ feito na otimizacdo multiobjetivo. Dessa maneira, mesmo que a ponderacao encontrada para a
otimizagdo da curva seja desigual, a ndo utilizagdo de ambos os termos pode gerar o overffiting
dos dados, como discutido no Capitulo 3, durante a busca por uma fun¢do-custo adequada ao
modelo proposto.

Por meio da observacdo das curvas € possivel perceber que a escolha da ponderacao
entre as EquacOes 4.1 e 4.2 afeta significantemente a CP gerada. De modo a garantir uma
andlise mais completa € necessdrio observar os resultados para o contorno de dados em forma

de rabisco, apresentado na Subsecdo 4.2.2.

4.2.2 Anadlise da meta-heuristica multiobjetivo para contorno em forma de rabisco

O conjunto Pareto da otimizacao multiobjetivo para os dados em forma de rabisco po-
dem ser observados na Figura 4.7.

A andlise realizada para o contorno de dados em forma de rabisco € feita de maneira
andloga a realizada para o contorno de dados em espiral, realizada na Subse¢do 4.2.1. A escolha
dos pontos vistos na Figura 4.7 foi feita utilizando os mesmos critérios utilizados previamente.
Os valores assumidos pelas fungdes-custo para os 4 pontos nela destacados podem ser vistos na
Tabela 4.4.

Pela andlise da Figura 4.7 e da Tabela 4.4 € possivel observar que os parametros encon-
trados pela otimizagdo do TLBO se encontra proximo a fronteira de Pareto, mostrando que o

par (k, f) por ele determinado possa ser considerado 6timo.
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Figura 4.7 — Fronteira de Pareto para dados em rabisco.
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Tabela 4.4 — Valores das func¢des-custo de diferentes pontos para dados em rabisco

Funcao-objetivo 1 | Fungdo-objetivo 2
Otimizacdo TLBO 937,070 0,135
Ponto 1 -57,480 6,795 x 10*
Ponto 2 924,094 1,049
Ponto 3 1,064 x 103 0,038

As CP correspondentes a cada um dos pontos podem ser visualizadas na Figura 4.8 e
sdo analisadas separadamente.

A curva observada na Figura 4.8(a) ja foi analisada no Capitulo 3 e na Subsecao 4.1.2
deste capitulo.

A Figura 4.8(b) apresenta a curva com os parametros que t€m valores da func¢do-objetivo
representados pelo Ponto 1 da Figura 4.7. Para esse ponto a distdncia dos eventos ao dGnico
segmento que compdem a curva € alta, e como pode ser observado, esse segmento ndo intercepta

nenhum dos eventos do conjunto de dados. Por outro lado a Fungdo-custo 1 apresenta baixo
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Figura 4.8 — Curvas geradas a partir de parametros pertencentes ao conjunto Pareto e da otimizacdo
TLBO para dados em rabisco.
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valor, ja que o segmento da curva possui baixo comprimento. A andlise da curva gerada reforca
a conclusdo da necessidade de se minimizar a distancia dos eventos aos segmentos para que se
obtenha uma representacdo adequada.

A curva correspondente ao Ponto 2 € apresentada na Figura 4.8(c) e nela se observa
uma representacao mais adequada do contorno de dados. Apesar da quantidade e comprimento
dos segmentos serem diferentes dos obtidos pela otimizacdo do TLBO € possivel observar a
proximidade de ambos os pontos no conjunto Pareto, o que demonstra que quanto maior a
proximidade da ponderacdo proposta no Capitulo 3 melhores resultados visuais se obtém. E

importante destacar que, implicitamente, os pontos pertencentes a fronteira de Pareto represen-
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tam diferentes ponderacdes entre as func¢des custo, de modo que quanto mais a esquerda do
grafico maior peso se dd a diminuicdo da distancia dos eventos a CP e quanto mais a direita
maior peso se dd a minimizacdo do comprimento da curva.

Jana Figura 4.8(d) € possivel observar, assim como para o contorno de dados em espiral,
o sobredimensionamento da curva, causado pelo aumento da quantidade e comprimento dos
segmentos que a compdem, o que reforca a importancia de se minimizar, mesmo que com
menor afinco, o comprimento total da CP.

Com os resultados apresentados neste Capitulo é possivel chegar a conclusdo que o
método de determinacdo automadtica dos parametros do algoritmo k-segmentos com utilizacao
da meta-heuristica TLBO é adequado 2 proposta apresentada. E importante ressaltar que a
ponderacdo utilizada nesse método apresentou bons resultados para as finalidades utilizadas.
Tal fato, porém, ndo indica que tal ponderacdao é a melhor para outras aplicacdes, ou mesmo
diferentes contornos de dados.

Pelas figuras apresentadas nesta secdo, sobretudo a Figura 4.7 € possivel observar o quao
sensivel é o método mono-objetivo em relacao a ponderacio dos termos da fung@o-custo. Nessa
figura € possivel verificar a proximidade do Ponto 2 a Otimiza¢ao TLBO, na fronteira de Pareto.
O Ponto 2, apresenta ponderacdo de 94% dada a minimizagdo do somatdrio das distancias dos
eventos a curva e de 6% dada ao comprimento total da curva, enquanto a Otimiza¢do TLBO,
destacada na figura, apresenta ponderacdes de 99% e 1% desses termos. Isso demonstra que a
variacdo da ponderacdo entre os termos pode impactar no resultado das diversas aplicagdes do
método aqui estudado.

E importante destacar que a ponderacio utilizada na Secdo 4.1 é apenas umas das mul-
tiplas solucdes da otimizagao multiobjetivo apresentada nesta se¢do e que as demais solucdes
pertencentes ao conjunto Pareto ndo devem ser descartadas, uma vez que podem mostrar-se
adequados para outros objetivos.

Uma vez que a ponderagdo entre as fungdes-custo apresentadas pelas Equacdes 4.1 e
4.2 aqui tomada mostrou-se apropriada aos objetivos tratados neste capitulo, decidiu-se pela
sua utilizacdo nas aplicagdes apresentadas nos Capitulos 5. J4 no Capitulo 6, outras ponde-
racoes sdo utilizadas de modo a garantir melhores resultados. Por outro lado, entende-se que
pequenas variacdes podem garantir resultados tdo bons quanto os apresentados aqui, para fins

de representacdo ou mesmo de classificacdo.
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Destaca-se, ainda, que a efetividade do método de selecao automdtica dos parametros
iniciais do algoritmo de k-segmentos ndo suave aqui proposto estende-se também ao algoritmo
de k-segmentos suave, sem que haja necessidade de qualquer mudanga. Os resultados obtidos
para este segundo algoritmo de extracdo de CP é apresentado no Apéndice A, entendendo-se
que apesar de nao ter sido efetivamente utilizado nesta pesquisa, a possibilidade da otimizagao
de seu parametros ndo se mostra menos importante que a otimizacao do algoritmo k-segmentos

ndo suave, amplamente utilizado neste trabalho.
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5 CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA COM A UTILIZACAO DO ALGORITMO
K-SEGMENTOS COM PARAMETROS INICIAIS OTIMIZADOS

As Curvas Principais foram utilizadas para a classificagdo de dados pela primeira vez
por Chang e Ghosh (1998). Na literatura podem ser encontradas diversas outras aplicagdes com
objetivos semelhantes, tais como os métodos de classificacdo de navios propostos por Fernan-
des, Souza Filho e Alves (2015) e Oliveira e Filho (2017), em que o algoritmo k-segmentos é
utilizado.

Neste capitulo o método de sele¢do automatica dos parametros do algoritmo k-segmentos
€ utilizada para a construgdo das curvas que representam as diferentes classes de cada um dos
bancos de dados, de modo a se verificar a viabilidade de tal técnica na classificacdo supervisio-
nada de dados.

O restante do capitulo € dividido da seguinte forma: na Secao 5.1 sdo apresentados os
bancos de dados utilizados para a realizacao dos testes, bem como as etapas de pré-processamento
necessdrias para sua utilizacdo. Na Secdo 5.2 se discute a classificagdo supervisionada dos da-
dos com a utilizacdo do método proposto, em que a curva € construida pela minimizagao de seu
comprimento total e das distancias dos eventos a curva. Ja na Secdo 5.3, sdo apresentados os
resultados do método que utiliza a minimizacao do erro de classificacdo das bases de validagcao

como funcao-custo do algoritmo de otimizacao.

5.1 Banco de dados

Para testar a utilizacdo do método proposto na classificagdo supervisionada de dados
foram utilizadas 10 bases de dados, reais e simuladas. As bases de dados reais foram obtidas
no UCI Machine Learning Repository (DUA; GRAFF, 2017). As bases de dados simuladas
utilizadas neste trabalho sd@o as mesmas usadas por Moraes (2015), de modo que a criagdo
das bases simuladas foi realizada de acordo com as defini¢cOes apresentadas por Theodoridis e
Koutroumbas (2009).

Na Tabela 5.1 sdo encontradas informagdes detalhadas a respeito das bases de dados

utilizadas.
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Tabela 5.1 — Bases de dados utilizadas

Base de Dados UCI Amostras | Classes | Varidveis
Diabetes 768 2 8
Half Rings 373 2 2
Iris 150 3 4
Libras Movement 360 15 90
Seeds 210 3 7
Spiral 206 2 2
Wine 178 3 13

Base de Dados Simuladas | Amostras | Classes | Varidveis
Compact 1000 2 2
Elongated 1000 2 2
Spherical 1000 2 2

5.1.1 Pré-processamento dos dados

A fase de pré-processamento de dados € de grande importancia em projetos de aprendi-
zado de méaquina, uma vez que o correto funcionamento dos diversos modelos de classificacdo,
clusterizagdo e regressdao dependem da organizacao e clareza dos dados por eles utilizados.

Para o método de classificaciao apresentado neste capitulo e o método de clusterizacao
apresentado no Capitulo 6, o pré-processamento dos dados mostra-se importante para que a
constru¢do das curvas seja feita de maneira ideal, sem que ocorram erros computacionais du-
rante as iteracdes do algoritmo k-segmentos.

Durante a realizacdo de testes, observou-se que o algoritmo apresenta erros quando se
utiliza bancos de dados que tem dados duplicados. Esses erros ocorrem durante a construcao da
CP por meio do algoritmo k-segmentos. Para evitar a ocorréncia de tais erros deve-se excluir
dados duplicados, de modo que essa eliminag¢do tem pouco impacto na otimizacao dos parame-
tros do algoritmo k-segmentos, tampouco na constru¢do dos segmentos, uma vez que o efeito
a ambos os termos da fungdo-custo utilizada para essa otimizagdo € baixo e ndo prejudica a
ponderacdo entre ambos.

E importante observar que essa exclusdo nio causa prejuizos aos métodos de classifica-
cdo e clusterizacdo, uma vez que eventos duplicados sdo informacado redundante e ndo contri-
buem para o aprendizado dos algoritmos de reconhecimento de padrdes.

Assim como diversas técnicas de aprendizado de maquina, o método aqui proposto ne-
cessita que os dados estejam normalizados para o correto funcionamento do algoritmo. No caso
do método aqui proposto, 1sso ocorre porque € necessario que os diversos pardmetros estejam

na mesma faixa de valores, uma vez que a existéncia de parametros em faixas diferentes uns
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dos outros fazem com que os segmentos ndo sejam construidos adequadamente pelo algoritmo,
que podem apresentar problemas em criar as coordenadas de seus vértices e suas conexdes.

Desse modo, os valores dos diversos pardmetros das bases de dados aqui utilizadas fo-
ram normalizados de acordo com a Equacdo:

Xnorm = m 5.1
Xmax — *min

em que que X, € 0 valor normalizado da instancia x de um dos parametros da base de dados
a ser normalizada, Xy, € Xmax sS40 0s valores minimos e maximos assumidos, respectivamente,
pelo parametro em questao.

Com essa normalizagdo, todos os parametros das bases de dados assumem valores entre
0 e 1, o que garante o funcionamento adequado do algoritmo de construcdo de CP que se utiliza.
Para algumas bases de dados ha necessidade de se aplicar outras técnicas de pré-processamento,
tal como imputacdo de dados faltantes, tratamento de dados categdricos, selecdo de varidveis
e outras técnicas. Para as bases de dados aqui utilizadas, porém, nido se mostrou necessaria a
aplicacao de nenhum desses métodos de pré-processamento, estando, assim, os dados prontos

para a utilizacdo.

5.2 Minimizaciao do comprimento da curva e distancia aos eventos como funcao-custo

A criagdo do modelo utilizado na classificagdo supervisionada de dados utilizando o
algoritmo k-segmentos € feita como visto no fluxograma apresentado na Figura 5.1.

Ap6s o pré-processamento de dados, a base de dados deve ser separada de acordo com as
diferentes classes que possui. Essa etapa é importante, pois € construida uma CP para cada uma
das classes que compdem o conjunto de dados. A construgdo dessas curvas € feita de maneira
paralela, com a utilizagdo da meta-heuristica utilizada, no caso aqui apresentado, TLBO. Para
isso a populacdo é modelada com os pardmetros (ki, f1,k2, f2,...,kn, ), em que cada par (k;, f;)
constitui os parametros de uma das n CP que por sua vez representam uma das n classes do
conjunto de dados.

Uma vez criado o modelo do classificador, como mostrado na Figura 5.1, a classificacao
dos eventos ¢ feita por meio do cédlculo do quadrado da distancia euclidiana entre as n curvas
e o evento a ser classificado. Desse modo o evento € classificado como pertencente a classe

representada pela curva mais proxima, como apresentado pelo fluxograma da Figura 5.2.
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Figura 5.1 — Fluxograma da criacdo do Modelo de Classificagdo Supervisionada por meio da minimiza-
¢do do comprimento da curva e distancia aos eventos como fungao-custo
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Esse processo de classificacdo demonstra a necessidade do correto dimensionamento das
CP que representam cada uma das classes, uma vez que uma curva bem dimensionada é capaz
de representar de maneira significativa a distribui¢do e contorno formado pelos dados. Curvas
subdimensionadas ou superdimensionadas podem gerar erros no processo de classificagcdo, pois
ndo sdo capazes de representar corretamente as classes, fazendo com que eventos pertencentes a
determinada classe possam estar mais proximos das curvas de outras, sendo assim erroneamente
classificados.

De modo a verificar a viabilidade de aplicacdo do método de selecdo automdtica de
parametros do algoritmo k-segmentos no modelo de classificador com curvas foram realizados
testes com as bases de dados apresentadas na Secdo 5.1.

Os testes foram realizados com a utilizagdo da validacao cruzada k-fold, com k = 10.

Desse modo a cada iteragdo do algoritmo 90% dos dados foram utilizados para construir as
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Figura 5.2 — Processo de classifica¢do supervisionada de dados com utiliza¢do de CP
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CP, enquanto os 10% restantes foram utilizados para verificar a capacidade de classificacao do

modelo gerado.
Na Tabela 5.2 se encontram os resultados dos testes, sendo apresentadas as médias e

desvio padrao da acurdcia de classificacdo do método proposto e do classificador k-nearest

neighbors (k-NN), com valores de k evidenciados na tabela.

Tabela 5.2 — Desempenho da classificagdo supervisionada, em %, para as bases de teste

Base de Dados | Método Proposto | k-NN (k=3) | k-NN (k=15)
Diabetes 63,41 +3,51 72,65+3,87 | 73,56+4,16
Half Rings 100,004+0,00 | 100,00=0,00 | 100,00 40,00
Iris 96,67+ 3,51 94,67+4,22 | 95,334+4,50
Libras Movement 83,06+5,15 78,61 +£8,89 | 75,56+9,69
Seeds 91,90+3,92 92,86+2,51 | 92,86+4,05
Spiral 100,00+0,00 | 100,00+ 0,00 | 100,004 0,00
Wine 95,49 +5,20 94,93+6,19 | 97,2245,40
Compact 99,10+0,74 99,50+0,71 | 99,30+0,82
Elongated 99,70+ 0,67 99,60+0,52 | 99,704+0,48
Spherical 99,90+0,31 99,90+0,32 | 99,70+0,48

Assim como as CP, o k-NN é um modelo ndo-paramétrico que apresenta diversas apli-

cacdes em reconhecimento de padrdes. A classificagdo por esse modelo € feita de modo que ao
evento que estd sendo classificado € atribuida a classe mais comum entre seus k vizinhos mais

proximos. Nos testes, a métrica de distancia utilizada pelo k-NN € a distancia euclidiana.
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Como pode ser observado na Tabela 5.2, os resultados obtidos pelo método proposto
sdo, para a maioria das bases de dados testadas, similares aos obtidos pelos classificadores k-
NN, com k =3 e k = 5. Observa-se que para a base de dados Diabetes a acuricia obtida pelo
classificador em curvas é menor do que os classificadores k-NN. Por outro lado, para a base
Libras Movement tem-se uma média de acuricia maior e menor desvio padrdo dos resultados, o
que indica menor dispersao das acurécias obtidas durante os testes de validacdo cruzada reali-
zados. Os bons resultados obtidos nessa base demonstram a capacidade do método proposto de
lidar com dados de altas dimensdes e multiplas classes, uma vez que a base Libras Movement
apresenta 90 dimensoes e 15 classes.

Ao se observar os valores dos parametros encontrados pelo algoritmo durante os testes,
¢ possivel perceber a importancia da definicdo automética dos mesmos. De modo a exemplificar
tal afirmacdo, toma-se os resultados do teste de uma das particdes da base Iris, composta por
3 classes. Neste teste, a acurdcia de classificagdo foi de 100%. Esses resultados foram obtidos
com a defini¢cdo de valores de k iguaisa 9, 17 e 8 e f iguais a 1,37, 1,10 e 0,78 para as classes
que compdem essa base de dados.

A defini¢do de parametros diferentes para cada uma das classes, como observado nos
testes, € invidvel de ser realizada manualmente, principalmente em bases de dados em que o
nimero de classes € maior, tal como a base Libras Movement, que possui 15 classes. Uma vez
que a definicdo de tais pardmetros mostra-se fundamental para a garantia de resultados satisfa-
térios na classificagdo supervisionada de dados, a otimizacao realizada pelo método proposto é
de grande importancia e, pelos resultados obtidos, € possivel concluir que esse método de clas-
sificacdo apresenta, de maneira geral, boa capacidade de generalizacdo, mostrando ser capaz de
construir CP que representam as diferentes classes das bases de dados de maneira correta, de
modo que mesmo os eventos ndo utilizadas na construc¢do das curvas se projetam de maneira
satisfatdria nas mesmas, 0 que por sua vez garante boa acuricia de classificacdo.

Na Sec¢ao 5.3 € apresentado um modelo de classificagdo supervisionada de dados com o
algoritmo k-segmentos com parametros determinados pela minimizacao do erro de classificagao

da base de validacdo e realizadas comparacdes com o modelo apresentado nesta se¢ao.
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5.3 Minimizacao do erro de classificacao como funcio-custo

A cria¢do do modelo utilizado para classificagdo supervisionada de dados com o algo-
ritmo k-segmentos com parametros determinados pela minimizagdo do erro de classificacdo da
base de validacao € feita como apresentado na Figura 5.3.

Para que o processo de criacdo do modelo seja possivel € necessdrio dividir a base de
dados, para a qual se deseja construir as curvas, em base de treino e base de validacdo. Uma vez
realizada essa divisdo, otimiza-se a quantidade e comprimento dos segmentos das curvas a partir
da minimizacao do erro de classificagdo da base de validacao. Para isso, deve-se construir para-
lelamente as curvas que representam as classes da base e verificar se sdo capazes de classificar
corretamente os eventos utilizados para validacdo. A partir da acurécia de classificacdo dessa
base, atualiza-se a populacdo de acordo com os critérios da meta-heuristica utilizada para que
as curvas sejam corretamente dimensionadas e capazes de representar de maneira satisfatoria as
classes do banco de dados.

Uma vez modelado o classificador, o processo de classificagdo de dados ¢ feita de ma-
neira similar ao classificador apresentado na Secdo 5.2, ou seja, como apresentado no fluxo-
grama da Figura 5.2.

Os testes do classificador, modelado da maneira apresentada nesta sec¢do, foram reali-
zados com a utiliza¢ao da validag¢do cruzada k-fold, com k = 10. Para atender os critérios de
constru¢do do modelo, a base de treino foi dividida em treino e validagdo de modo que a cada
iteracdo 90% dos dados foram utilizados para gerar as CP, sendo 80% na constru¢do dos contor-
nos da curva e 10% para testar e otimizar os parametros da mesma, ambos conjuntos escolhidos
aleatoriamente dentre os dados de treino. Os 10% restantes foram utilizados para verificar a
capacidade de classificacdo do modelo gerado. Foram utilizadas 5 bases de dados reais para
verificar a viabilidade do método proposto nesta secdo. Essas bases foram escolhidas por serem
as bases de dados reais em que a acurdcia foi menor que 100% nos testes realizados na Se-
cdo 5.2. Uma vez que deseja-se verificar a potencialidade de se utilizar a minimizagdo do erro
como fungdo-custo da otimizac¢do dos parametros do algoritmo k-segmentos, a utilizacdo das
bases escolhidas mostra-se suficiente para tal andlise, como pode ser observado nas discussdes

que seguem.
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Figura 5.3 — Fluxograma da criacdo do Modelo de Classificagdo Supervisionada por meio da minimiza-
¢do do erro de classificacdo como fungdo custo
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Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 5.3, onde se encontram as médias e
desvio padrdo da acurdcia de classificacdo do método proposto nesta secao e do classificador

com curvas apresentados na Secao 5.2.

Tabela 5.3 — Comparagdo de desempenho da classificagdo supervisionada, em %, para diferentes
fun¢des-custo

Comprimento da curva Erro de classificacao
Base de Dados o . -
e distancia aos eventos como fun¢do-custo | como fung¢ao custo
Diabetes 63,41 +3,51 68,63 +6,40
Iris 96,67 +3,51 92,00+6,13
Libras Movement 83,06 £5,15 74,17+5,72
Seeds 91,90+3,92 91,90+7,46
Wine 95,49 +5,20 95,49+4,50

Pelos resultados apresentados na Tabela 5.3, observa-se que para as bases Seeds e Wine
a média das acurdcias dos testes sdo semelhantes para ambos os modelos analisados. Por outro
lado, o0 modelo determinado pela minimizacao de erro de classificacdo apresenta maior desvio
padrao, ou seja, maior dispersao dos resultados.

Para as bases Iris e Libras Movement os resultados do modelo proposto nesta secao sao
piores que o modelo proposto na Secdo 5.2. Além disso observa-se aumento do desvio padrao
da acurécia dos testes, com excecao da base Wine. A grande dispersdo dos resultados pode ser
explicada pela diminui¢do da quantidade de dados utilizado para a construcio da curva, uma vez
que parte dos dados de treinamento sdo utilizados na validacdo das curvas construidas, o que
prejudica a determinacdo dos vértices dos segmentos que compdem a curva. Isso faz com que
a CP ndo seja capaz de realizar o contorno dos dados de maneira ideal, o que leva a diminui¢cao
da capacidade de generaliza¢do do modelo proposto nesta se¢ao.

A baixa capacidade de generalizacdo pode fazer com que as acurdcias de classificacao
sejam menores, como observado com as bases Iris e Libras Movement. Além disso, observa-se
que houve aumento do desvio padrdo dos resultados para as 5 bases de dados analisadas. Por
outro lado, para base de dados Diabetes observa-se aumento significativo da acuracia média de
classificac@o, apesar dos resultados ainda apresentaram-se inferiores aos obtidos pelo classifi-
cador k-NN, exibidos na Tabela 5.2.

Em relacdo aos parametros sugeridos pelo algoritmo, observou-se que, assim como na
Secdo 5.2, a quantidade e comprimento dos segmentos foram, na maioria dos casos, diferentes
entre as classes de cada base de dados. Ao se comparar os resultados dos dois métodos de

otimizacao testados, percebe-se que, na maioria dos casos os parametros das mesmas classes sdo
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diferentes. Isso ocorre uma vez que o método apresentado nesta se¢do utiliza uma quantidade
menor de dados para construg¢do da curva. Esse fato faz com que, mesmo nos casos em que os
parametros entre ambos os métodos sao iguais, a curva construida € diferente devido a diferenca
dos dados utilizados em sua constru¢do, ou seja, a diminui¢do da quantidade de dados utilizados
faz com que a posi¢ao dos vértices dos segmentos seja diferente.

Por esses resultados, verifica-se que o método de classificacdo supervisionada de dados
com a utilizacao do algoritmo k-segmentos com parametros determinados pela minimizagdao do
comprimento geral da CP e da distancia dos eventos a curva é, de modo geral, melhor que o
modelo proposto nesta se¢dao, uma vez que apresenta maior capacidade de construir curvas que
generalizam o conjunto de dados. Por outro lado, as potencialidades de ambos os modelos ndo
podem ser descartadas, sendo necessario, principalmente para o modelo que tem como fungdo-
custo o erro de classificacdo da base de validacdo, estudos mais aprofundados e realizacdo de
possiveis adaptacdes de modo a garantir-lhe maior robustez durante a classificagdo de dados.

A potencialidade da utilizacdo de CP pode ser comprovada pelas diversas aplicacOes
encontradas na literatura, desde a primeira utilizagdo de curvas para tal propodsito, por Chang
e Ghosh (1998), a classificagdo de navios por imagens de sonar, por Oliveira e Filho (2017).
Desse modo a otimizag@o dos parametros apresentada neste documento servem como uma ma-
neira de se buscar o aumento as potencialidades das CP para tais aplicacdes, tal como a pos-
sibilidade de otimizar o algoritmo de classificagdo ndo supervisionada de dados, proposto por

Moraes e Ferreira (2016), apresentado no Capitulo 6.
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6 CLUSTERIZACAO COM A UTILIZACAO DO ALGORITMO K-SEGMENTOS COM
PARAMETROS INICIAIS OTIMIZADOS

A utilizacdo de Curvas Principais na classificacdo ndo supervisionada de dados utili-
zando o algoritmo k-segmentos foi proposta por Moraes (2015), Moraes e Ferreira (2016) e
Moraes et al. (2019). A classificagdo nao supervisionada de dados ou clusteriza¢ao consiste no
agrupamento automatico de dados segundo seu grau de semelhanca. Aos agrupamentos dd-se o
nome de clusters.

O método de clusterizacao de dados baseado em CP que utiliza o algoritmo k-segmentos
constréi a curva que representa a totalidade dos dados. E importante destacar que, diferente-
mente da classificacdo supervisionada de dados, em que para cada classe é construida uma CP,
o primeiro passo da classificacdo ndo supervisionada € a constru¢do de uma tnica CP para todo
o conjunto de dados.

Ap6s a construgdo dessa CP, calculam-se os comprimentos das linhas que ligam os seg-
mentos que compdem a curva. Para isso utiliza-se o quadrado da distancia euclidiana entre os
vértices de interconexdo dos segmentos. Uma vez determinado pelo usudrio o nimero n de
agrupamentos, sdao excluidas as n — 1 linhas de maior comprimento de modo a separar a CP
original em n curvas diferentes, de modo que cada curva resultante representa uma das classes.
Esse processo baseia-se no fato de que a construcao da CP pelo algoritmo k-segmentos garante
que os segmentos sejam alocados nas regides de Voronoi, enquanto as linhas de interconexao
entre os segmentos sao alocados em regides com menor densidade de dados, o que ocorre nos
espacos entre os diferentes agrupamentos. Na Figura 6.1 € possivel observar o funcionamento
desse algoritmo de clusterizagao.

O contorno de dados da figura representa dois diferentes agrupamentos, a espiral interna
e a espiral externa. Na Figura 6.1(a) observa-se uma unica CP construida sobre o contorno
de dados. E possivel perceber de maneira clara que a maior linha de interconexdo (linha mais
fina que os segmentos) se encontra entre os segmentos das diferentes espirais, ou seja, entre os
diferentes agrupamentos.

De modo a separar os agrupamentos existentes, a maior linha € excluida, gerando duas
curvas distintas, cada uma representando um dos clusters, como visto na Figura 6.1(b).

Segundo Moraes et al. (2019), é de grande relevancia para esse algoritmo de clusteriza-
cdo determinar a quantidade e comprimento ideais de segmentos que compdem a curva, uma

vez que a acurdcia do método estd diretamente ligada ao dimensionamento da CP, de modo
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Figura 6.1 — Funcionamento do algoritmo de clusterizagdo de dados com a utilizagdo do algoritmo k-
segmentos.
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a, posteriormente, garantir sua separacdo em curvas menores, cada qual representando um dos
diferentes agrupamentos do banco de dados.

Com o objetivo de se dimensionar corretamente a CP para a classificacdo ndo super-
visionada de dados, propdem-se a determinac¢do automadtica dos pardmetros do algoritmo k-
segmentos com a utilizacdo de meta-heuristicas, como apresentada no fluxograma da Figura
6.2. O primeiro passo desse método € o pré-processamento dos dados a serem classificados.

Essa parte do processo € realizada de maneira semelhante a detalhada na Se¢ao 5.1.1, uma vez
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que assim sdo atendidas as necessidades do algoritmo k-segmentos para a correta constru¢do da
curva.

Figura 6.2 — Fluxograma da criagdo do Modelo de Clusterizagdo com selecio automatica dos pardmetros
do algoritmo k-segmentos
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Ap6s a determinagdo do nimero de agrupamentos pelo usudrio, inicia-se 0 processo
iterativo da determinacdo dos parametros do algoritmo k-segmentos. Esse processo € igual
ao descrito no Capitulo 3, uma vez que nesta etapa apenas uma curva deve ser construida,
diferente da aplicacdo apresentada no Capitulo 5, em que o nimero de curvas construidas é
igual ao numero de classes da base de dados. A definicdo da populacdo da meta-heuristica
¢ realizada de modo que os parametros se encontrem dentro de faixas de valores especificas.

Assim, a quantidade de segmentos se encontra no intervalo (n;30 x n), onde n é o niimero de
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clusters da base de dados. Por outro lado o comprimento dos segmentos se encontra no intervalo
(0,0001;2), destacando que quando o comprimento do segmento é pequeno o suficiente, ele
pode ser considerado como um ponto, fazendo com que o método de clusterizacao baseado no
algoritmo k-segmentos seja semelhante ao algoritmo k-means.

Como ultima etapa, sdo excluidas as n — 1 maiores linhas de interconexao entre os seg-
mentos de modo a serem geradas n curvas, cada qual representando um dos n clusters, finali-
zando, assim, 0 processo.

Os testes do método de clusterizacdo proposto foram realizados com a utilizacdo das
mesmas bases de dados reais e simuladas descritas na Secao 5.1, com exce¢ao da base Libras
Movement, uma vez que seu elevado numero de classes faz com que a verificagdo da acura-
cia dos resultados, que depende das permutagdes dos rétulos de cada agrupamento, se torne
computacionalmente invidvel.

Os resultados obtidos pelo método proposto sdo comparados com o algoritmo de cluste-
rizacdo k-means, tendo como métrica a distancia euclidiana. Esse algoritmo divide os dados em
diferentes agrupamentos a partir da minimizacao da distincia total entre os dados de um grupo
€ 0 seu respectivo centro.

De modo a verificar a viabilidade do método apresentado na Figura 6.2, foram realiza-
das duas fases de testes. Na primeira fase, apresentada na Secdo 6.1, utilizou-se técnicas de
valida¢do cruzada de modo a analisar os resultados, enquanto na segunda etapa, apresentada na

Secdo 6.2, foram utilizadas as bases de dados completas para a realizagdo das andlises.

6.1 Resultados da classificacao nao supervisionada nos testes com validacao cruzada

Nesta secdo sdo apresentados os resultados dos testes que foram realizados com a uti-
lizagdo de técnicas de validagcao cruzada. Da mesma maneira que na Secdo 5.2, as bases de
dados foram divididas em 10 parti¢cdes, de modo que a cada iteragdo do algoritmo 90% dos
dados foram utilizados para construir as CP, enquanto os 10% restantes foram utilizados para
verificar se os agrupamentos construidos pelo algoritmo sdo, de fato, capazes de representar as
diferentes classes de cada base de dados.

Durante a realizacao dos testes iniciais, observou-se que para o método de clusterizacao
apresentado aqui, a fungdo-custo utilizada nos Capitulos 3, 4 e 5 ndo retorna resultados satis-
fatérios. Por esse motivo, decidiu-se modificar as ponderagdes relativas aos termos da fungdo-

custo, aumentando a importancia do termo relativo ao comprimento total da curva. Desse modo,
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utilizou-se como fungdo-custo a equacao:

k
0,1nlogl+0,9 Y Y d(si,x)*/(20?).

i=1xeV;

6.1

As novas ponderacdes tem como objetivo a geragdo de curvas mais compactas, ou seja,
curvas formadas por uma quantidade menor de segmentos, de modo que ao serem retiradas as
maiores linhas de interconexao, os dados possam ser divididos corretamente em clusters.

Os valores de média e desvio padrao dos testes sdo apresentados na Tabela 6.1, junta-

mente com os resultados obtidos pelo algoritmo de clusterizacao k-means.

Tabela 6.1 — Desempenho da classificagdo nao supervisionada, em %, para as bases de teste com valida-

¢do cruzada
Base de Dados | Método Proposto k-means
Diabetes 60,67 +£5,99 66,80+3,50
Half Rings 89,00+ 8,99 87,13+4,08
Iris 73,33+£12,96 | 75,33+12,20
Seeds 60,47+ 10,54 89.05+5.04
Spiral 99,00+£3,16 55,79+£3,90
Wine 47,75+7,84 92,75+ 11,72
Compact 75,60+ 16,45 99,60+0,70
Elongated 82,00+ 12,87 62,30£2,75
Spherical 72,90+ 16,37 85,00+ 1,94

Como pode ser observado na Tabela 6.1, os resultados obtidos pelo método proposto

sdo inferiores aos encontrados pelo método de clusterizagao k-means para as bases de dados
Seeds, Wine, Spherical e Compact. Esses resultados mostram que as CP geradas na primeira
fase do algoritmo ndo foram divididas em curvas menores de modo adequado. Com isso, 0s
agrupamentos gerados mostraram-se incapazes de representar os clusters reais dessas bases de
dados.

Por outro lado, para as bases Spiral e Elongated, a acuracia média de clusterizacdo dos
dados mostra-se significativamente maior do que a clusterizagdo utilizando k-means. Os resul-
tados melhores para essas duas ultimas bases citadas pode ser explicada pela distribuicdo dos
dados no espaco multidimensional, formado pelos seus parametros, de modo que para essas
distribui¢cdes, os agrupamentos gerados pelo algoritmo k-means ndo se aproximam dos agru-
pamentos reais de dados, enquanto o algoritmo baseado em curvas € capaz de fazer isso de

maneira satisfatoria.
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Para as demais bases de dados testadas, os resultados obtidos por ambos os métodos de
clusterizagdo sdo similares. De modo geral, € possivel observar grande dispersao dos resultados
obtidos durante os testes com o método proposto. Isso ocorre devido ao fato de que a curva
construida com a utilizacdo da base de treinos, em alguns casos, nio representa de maneira
adequada os eventos da base de testes.

Por outro lado, observa-se que as CP geradas por meio da minimizac¢do da fun¢do-custo,
Equacdo 6.1, podem ndo apresentar de maneira adequada as dimensdes necessarias para sua
posterior divisdo em curvas menores, sendo necessario verificar a utilizacdo de outras fungdes-
custo. Na Secdo 6.2, sdo apresentados os resultados dos testes com as bases de dados completas
de modo a verificar a potencialidade do método proposto com a utilizacdo de duas diferentes

fungdes-custo.

6.2 Resultados da classificacdo ndo supervisionada nos testes com bases de dados com-

pletas

Nesta secdo s@o apresentados os resultados dos testes realizados com as bases de dados
completas, de modo a verificar a acurdcia do método proposto na separagao das bases de dados
em agrupamentos. Para isso, todos os dados de cada base sao utilizados na construcdo das CP
que representam os agrupamentos, que sdo, posteriormente, comparados com os clusters reais
de cada base, de modo a verificar a capacidade do algoritmo em questdo na clusterizacao de
dados. Assim como na Sec¢do 6.1, os resultados obtidos pelo método proposto sdo comparados
com os resultados do método k-means.

Uma vez que os resultados obtidos durante os testes de validagdo cruzada ndo foram
satisfatérios para todas as bases de dados, decidiu-se utilizar outra funcdo-custo nos testes.
Desse modo, além da Equacdo 6.1, é também utilizada na otimizag¢ao, como funcdo objetivo, a

equacdo:

k
0,98nlogl+0,02 Y Y d(si,x)*/(26%). (6.2)

i=1x€V;
As ponderagdes dos termos da Equagdo (6.2) foram tomadas de modo a dar maior im-
portancia a minimizag¢do do tamanho da curva gerada, com o intuito de verificar os resultados
obtidos pelo método proposto neste capitulo, quando quantidade e comprimento dos segmentos

Sa0 menores.
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A acurdcia na classificacdo ndo supervisionada dos dados do método proposto, com
a utilizacdo das duas fungdes-custo, juntamente com os resultados obtidos pelo algoritmo de

clusterizagdo k-means, sdo apresentados na Tabela 6.2.

Tabela 6.2 — Desempenho da classificagdo nao supervisionada, em %, para as bases de dados completas

Método Proposto Método Proposto
Base de Dados | tendo Equagdo (6.1) | tendo Equacdo (6.2) | k-means
como fungdo-custo | como funcdo-custo
Diabetes 57,16 64,84 63,54
Half Rings 80,70 90,08 86,60
Iris 73,47 85,03 81,63
Seeds 56,19 89,52 88,57
Spiral 100,00 50,97 54,37
Wine 53,37 62,92 94,94
Compact 84,50 98,90 99,60
Elongated 97,40 73,30 62,20
Spherical 54,40 87,00 85,00

Como pode ser visto na Tabela 6.2, ao se utilizar como fun¢do-custo a Equagado (6.1),
a acurécia de clusterizacdo das bases Spiral e Elongated pelo método proposto é alta, sendo
expressivamente superior aos resultados obtidos pelo k-means, resultados similares ao obtidos
por essas mesmas bases nos testes da Sec@o 6.1. Quando utilizada a Equacio (6.2) como fungdo
objetivo, a acurécia da classificacio supervisionada dessas bases de dados diminui de maneira
significativa, apesar dos resultados da base Elongated manterem-se melhores que os obtidos
pelo k-means.

Por outro lado, para todas as demais bases, a utilizacdo da Equacdo (6.2) como fungao-
custo traz melhorias de acuricia, de modo que com a excecdo das bases Compact e Wine, as
demais apresentam resultados superiores aqueles apresentados pelo algoritmo k-means.

Para a base Compact os resultados do método proposto e do algoritmo k-means sao
proximos, tendo ambos acurécia superior a 98,5%. Por outro lado, a acurdcia para Wine obtida
pelo método de clusterizacdo baseado em curvas, € inferior a obtida pelo k-means.

De modo a avaliar melhor os resultados obtidos pelo método, e avaliar o impacto da
utilizacdo das duas diferentes fungdes-custo, é necessdrio verificar os parametros definidos pelo
algoritmo. Na tabela 6.3 sdo apresentados os valores de k e f, sendo fo o comprimento dos
segmentos, definidos para todas as bases de dados pelo método proposto, para as duas funcdes

objetivo utilizadas na otimizacgao.
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Tabela 6.3 — Quantidade e comprimento dos segmentos obtidos durante os testes de classificacdo ndo

supervisionada
Método Proposto Método Proposto
tendo Equacdo (6.1) | tendo Equacdo (6.2)
como funcdo-custo | como funcado-custo
Base de Dados UCI | &k f k f

Diabetes 60 1,878 20 1,933
Half Rings 28 0,509 3 0,506
Iris 147 1,327 3 0,327
Seeds 80 1,004 3 0,532
Spiral 24 0,508 4 0,509
Wine 54 1,951 28 1,001
Compact 56 0,652 3 0,774
Elongated 11 0,746 3 0,581
Spherical 24 0,521 4 0,687

Como pode ser observado na Tabela 6.3, os valores de k e f tem variacdes significativas
quando se varia a funcdo-custo utilizada na otimizacdo. A diminui¢do da quantidade média de
segmentos com a utilizagdo da Equacdo (6.2) deve-se ao fato de se dar maior importincia ao
tamanho total da curva. Para as bases Half Rings, Iris e Seeds observa-se que a quantidade de
segmentos definida pelo algoritmo € 3, valor minimo para as bases de 3 agrupamentos, de modo
que cada agrupamento € representado por um tnico segmento.

Essa baixa quantidade de segmentos gera representacdes simples das diferentes classes
das bases de dados. Apesar da simplicidade, essas curvas sdo capazes de separar o conjunto de
dados em agrupamentos com melhor capacidade de representar os clusters reais do que aqueles
formados pelo algoritmo k-means. O método proposto com utilizacdo da Equagdo (6.2) gera
classificadores mais simples computacionalmente, tanto na fase de projeto (treino) quanto na
fase operacional, uma vez que gera curvas mais simples, o que demanda menos iteracdes de
insercdo de segmentos pelo algoritmo k-segmentos. Durante os testes observou-se que, para
as bases onde houve melhoria dos resultados com a utiliza¢do desta equacdo, também houve
melhora na acurdcia média nos testes de validacdo cruzada. Se por um lado a simplicidade
das curvas geradas melhorou a acurdcia do método para essas bases de dados, para as bases
Compact e Spiral, as curvas mais complexas, ou seja, aquelas que apresentam maior nimero de
segmentos, mostram-se significativamente melhores para o processo de clusterizacao.

Esses fatos demonstram que para o processo de classificacdo ndo supervisionada de da-
dos, a possibilidade da CP ser dividida em curvas menores de maneira ideal € mais importante

que sua capacidade de representar o contorno da distribuicdo dos dados. Isso ocorre porque em
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alguns casos, a interse¢do entre diferentes agrupamentos contém densidade de dados suficiente
para que o algoritmo k-segmentos construa linhas de interconexao menores ou mesmo segmen-
tos onde se projetam esses dados. Isso faz com que a divisao do espaco em agrupamentos seja
feita de maneira equivocada. Por outro lado, para esse mesmo tipo de distribuicdo de dados,
quando a curva € construida com baixa quantidade de segmentos, esses se concentram mais
proximos aos aglomerados de dados, fazendo que as linhas de interconexao estejam, de fato, no
espaco entre os agrupamentos.

Tal fato se explica, ainda, pelo motivo do primeiro passo do algoritmo ser a constru¢ao
da curva para todos os dados, fazendo com que a representacao do contorno dos dados como
um todo ndo seja dividida de maneira ideal em curvas que representam os agrupamentos de
maneira correta. Dessa maneira, a distribuicao dos eventos de cada base de dados no espago
multidimensional tem influéncia direta na ponderagao dos termos da funcao-custo a ser utilizada
na otimizagao dos parametros do algoritmo k-segmentos.

Ao se observar a Tabela 6.2, percebe-se que para a base Wine ndo se tem boa acurécia
de clusterizac@o para nenhuma das duas fun¢des-custo utilizadas. Com o objetivo de observar
o comportamento do método de clusterizacdo proposto, para a base Wine, com a utilizagao de
diferentes ponderacdes, fez-se uso da otimizacao multiobjetivo, tal como a realizada na Secédo
4.2. O conjunto Pareto obtido nesse teste pode ser visto na Figura 6.3.

Por meio de testes experimentais, observou-se que para essa base de dados, quando
se tomam os parametros k = 3 e f = 0,5, fora da fronteira de Pareto, € possivel se obter uma
acurdcia de 93, 82%, valor expressivamente maior do que os resultados obtidos com a utilizagao
das outras fungdes-custo, apresentadas na Tabela 6.2. Por outro lado, quando se tomam os pares
Pareto da otimizacao multiobjetivo, observa-se que um deles, destacado na Figura 6.3, cujos
parametros sdo dados por k = 21 e f = 0,616, apresentam acuricia de 95,51%, superando os
valores obtidos pelo k-means. Esse ponto do Conjunto Pareto € relativo as ponderagdes de 85%
e 15% dadas, respectivamente, aos termos relativos ao comprimento total da CP e distancia dos

eventos a curva, ou seja, pela minimizacdo da equagao:

k
0,85nlogl+0,15 Y Y d(si,x)*/(26%). (6.3)
i=1xeV;

Se por um lado, a maior importancia dada a minimizac¢do do termo relativo a0 com-
primento total da curva traz bons resultados para a base de dados Wine, por outro, para a base

Spiral, os melhores resultados sdo alcangados quando se tem como ponderacdes da funcao-custo
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Figura 6.3 — Fronteira de Pareto para base de dados Wine.
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10% e 90% dadas, respectivamente, aos termos relativos ao comprimento total da CP e distancia
dos eventos a curva, com a qual se obtém 100% de acerto, com valores de k =24 e f = 0,508,
como observado na Tabela 6.2. Percebe-se, entdo, que para essas bases de dados os melhores
resultados sao obtidos com a utilizagdo de fung¢des-custo com ponderacdes contrarias, o que
demonstra que a funcdo-custo a ser utilizada depende da distribui¢@o espacial dos dados em seu
espaco multidimensional, destacando que esse método de clusterizacdo, ainda sem parametros
otimizados, apresenta, segundo Moraes (2015) e Moraes e Ferreira (2016), melhores resultados
para agrupamentos com distribui¢cdes alongadas e circulares no espago de parametros.

O fato da ponderagdo depender do problema tratado demonstra a importancia da oti-
mizacdo multiobjetivo, pois como ocorre com a base de dados Wine, provavelmente com a
utilizagdo de um dos membros do conjunto Pareto é possivel modelar um classificador nao
supervisionado que seja capaz de obter resultados melhores que aqueles apresentados pelo k-

nmeans.
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A utilizacdo da otimizacdo multiobjetivo traz como desafio a escolha de qual elemento
do conjunto Pareto deve ser utilizado para a obtencdo do melhor classificador. Desse modo,
deve-se definir o decisor de acordo com o problema tratado e suas particularidades. Para as
bases de dados utilizadas neste capitulo, observa-se que, de maneira especifica, uma das 3
fungdes-custo apresentadas € capaz de definir os parametros do algoritmo k-segmentos que de-
termina um classificador nao supervisionado, para o qual os resultados obtidos sdo satisfatorios.

Desse modo, ndo se pode descartar a importancia de se otimizar os parametros do al-
goritmo k-segmentos para clusterizacdo, seja essa otimizacdo feita por uma meta-heuristica
mono-objetivo ou multiobjetivo. Destaca-se, ainda, que, como pode ser observado na Tabela
6.3, para nenhuma das bases de dados utilizadas, o valor definido para o comprimento dos seg-
mentos é igual a 30/2, como o valor fixado no algoritmo k-segmentos original, proposto por
Verbeek, Vlassis e Krose (2002). Ainda, de modo geral, o método aqui utilizado mostra-se
uma boa alternativa a definicdo manual do parametros do algoritmo k-segmentos para fins de

clusterizagdo.
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7 CONSIDERACOES FINAIS E CONCLUSAO

Como pdde ser observado neste trabalho, os par@metros do algoritmo k-segmentos im-
pactam de maneira significativa as Curvas Principais por ele construidas, de modo a afetar os
resultados de suas aplicagdes, seja para representacao, classificacdo supervisionada ou ndo su-
pervisionada. O método de selecao automética de parametros iniciais do algoritmo k-segmentos
com a utilizacdo de meta-heuristicas proposto neste trabalho apresenta resultados satisfatorios
nas diversas aplicagdes em que as CP podem ser utilizadas. Observou-se que, diferentemente
do que afirmam Verbeek, Vlassis e Krose (2002), o comprimento ideal dos segmentos nao €
igual a 36/2, de modo que esse pardmetro varia de acordo com a aplicac@o e base de dados em
que se utiliza o algoritmo k-segmentos.

Dentre as meta-heuristicas mono-objetivo utilizadas, a defini¢do pela utilizagao da TLBO
ocorreu devido a simplicidade de sua utilizacdo, uma vez que seu uso nao depende da defini-
cdo de parametros pelo usudrio, além de sua rdpida convergéncia. A escolha de outra meta-
heuristica, por outro lado, ndo causaria prejuizos ao método proposto, como pdde ser visto no
Capitulo 4. E importante destacar que a eficiéncia da otimizacdo dos pardmetros do algoritmo
k-segmentos deve-se diretamente a funcdo-custo utilizada nesse processo. Por esse motivo, a
defini¢do de tal funcdo foi apresentada de maneira detalhada no Capitulo 3.

Uma vez comprovada a capacidade do método mono-objetivo proposto em construir
curvas com boa capacidade de representacdo, mostrou-se que sua potencialidade na aplicagcdo
como classificador supervisionado € alta. Nao deve ser descartada, porém, a possibilidade de
melhoria de tal método com a utilizacdo de outras funcdes objetivo, tais como a variacao das
ponderagdes da equacdo cujos termos definem o comprimento total da curva e a distancia dos
eventos a ela, ou a modificacdo da fungdo-custo que tem como objetivo a diminui¢do dos er-
ros de classificagdo nas bases de validacdo, ou mesmo a inser¢do de dados artificais gerados
com o acréscimo de ruido aos eventos reais, de modo a aumentar a quantidade de dados, tor-
nando possivel a constru¢do de curvas mais robustas. Quanto a primeira fungao, a utilizacdo de
meta-heuristicas multiobjetivo mostra-se uma alternativa robusta da definicao de melhores pon-
deragdes, uma vez que a fronteira de Pareto apresenta grande quantidade de pardmetros 6timos
para diferentes pondera¢des, como pode ser visto na Se¢do 4.2, quando tal algoritmo € utilizado
na representacdo, e na Se¢do 6.2, quando sua potencialidade € observada na classificacao ndo

supervisionada de dados.
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Se por um lado, a utilizacdo da mesma funcdo-custo para representagdo e classificacao
supervisionada retorna resultados satisfatérios, para clusterizacao de dados nao se tem os mes-
mos resultados, uma vez que para tal finalidade nao basta que a curva represente o contorno
dos dados como um todo de maneira correta. E necessario, ainda, que a CP construida possa
ser dividida em curvas menores, cada uma representando um dos agrupamentos. Isso sé € feito
de maneira ideal quando as maiores linhas de interconexdo da curva estdo localizadas entre
os agrupamentos de dados. A definicdo de uma fun¢do-custo, que ao ser minimizada retorna
parametros capazes de determinar curvas que cumpram tais requisitos, depende diretamente
da distribuicao dos dados. Por esse motivo, a utilizacdo de meta-heuristicas multi-objetivos se
apresenta como uma alternativa robusta na defini¢do de tais parametros.

Nesse caso, passa a ser necessario definir um decisor, capaz de determinar qual dos ele-
mentos do conjunto Pareto deve ser utilizado na definicdo dos parametros de construcao da CP
pelo algoritmo k-segmentos para clusterizacdo de dados. Para isso faz-se necessario utilizar
alguma medida de desempenho dos cluster gerados, tal como silhouettes, método de interpre-
tacdo e validacdo de consisténcia dentro de aglomerados de dados . Essa definicdo apresenta-se
como préxima etapa da pesquisa, assim como a modelagem de um método automatico da de-
finicdo da quantidade de clusters de cada base de dados e a atualizacdo dos agrupamentos em
tempo real, a medida que novos dados sdo apresentados ao algoritmo.

A grande aplicabilidade do algoritmo k-segmentos pode ser observada nos diversos
exemplos apresentados neste trabalho, ndo restringindo-se, porém, somente a esses. Por essa
razao, os resultados obtidos durante a pesquisa sdo considerados satisfatorios por apresentarem
robustez na defini¢do dos pardmetros desse algoritmo, para as diferentes aplicagdes em que €

utilizado.
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APENDICE A - OTIMIZACAO DOS PARAMETROS DO ALGORITMO
K-SEGMENTOS SUAVE

Algoritmo k-segmentos suave

Proposto por Verbeek, Vlassis e Krose (2001), o algoritmo k-segmentos suave apresenta
diferencgas em relagdo ao algoritmo k-segmentos ndo suave. Diferentemente deste dltimo algo-
ritmo, no qual se utiliza particionamento rigido, o k-segmentos suave se utiliza de um esquema
de ponderacdo suave para determinar quanto um ponto contribui para a configuracdo de um
segmento de linha.

Dessa maneira, a construcao dos segmentos € feita como um problema de estimativa de
densidade de mistura. As atualizacdo do comprimentos dos segmentos € feita heuristicamente,
de modo que o centro dos segmentos seja igual ao centro da Gaussiana. A direcao € tomada
ao longo do autovetor com maior autovalor, Ay, da matriz de covariancia da Gaussiana. Ex-
perimentalmente definiu-se o comprimento do segmento como 3v/Aqx. E importante destacar
que neste trabalho o comprimento dos segmentos € tomado como um parametro inicial a ser
otimizado, ndo sendo mantido fixo como no algoritmo original.

Assim como no algoritmo k-segmentos ndo suave o pardmetro A determina a suavidade
de ligacdo entre os segmentos, e, segundo Verbeek, Vlassis e Krose (2001), bons resultados sdao
obtidos quando tal pardmetro é mantido fixado em 1, como € feito nesse trabalho.

Assim como no algoritmo k-segmentos nao suave, a inser¢ao de segmentos ¢ feita de
maneira gradual até o nimero méaximo k de segmentos definidos pelo usuario. Segundo Ver-
beek, Vlassis e Krose (2001) o esquema de particionamento utilizado neste algoritmo garante
maior robustez, fazendo-o menos sensivel a detalhes de configuracdo da base de dados, quando
comparado ao particionamento em regides de Voronoi do algoritmo k-segmentos nao suave.

Apesar das vantagens do algoritmo k-segmentos suave, o método proposto por este tra-
balho € analisado e aplicado com a utilizagcdo do algoritmo k-segmentos ndo suave devido a sua
ampla utilizacao nas bibliografias do meio. Por outro lado, a robustez do método proposto ga-
rante a capacidade de otimizacdo dos parametros iniciais do algoritmo k-segmentos suave, sem
a necessidade de adaptacdes a meta-heuristica utilizada e tampouco a funcdo-custo do mesmo.

Os resultados dessa otimizacao sdo apresentados a seguir.
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Definicao dos Parametros Iniciais do algoritmo k-segmentos suave

Os resultados da otimizacao dos parametros iniciais do algoritmo k-segmentos suave

podem ser observados na Figura 1.

Figura 1 — Curvas geradas a partir da minimizacido da Equacdo (3.4) com a utilizacdo do algoritmo k-
segmentos suave.

(b) k=31; f=0.770581
Fonte: Acervo do Autor

A curva construida com os parametros otimizados pelo método proposto sdao capazes de
representar adequadamente o contorno dos dados. Para os dados em espiral, apresentados na
Figura 1(a) € possivel observar suavidade nos contornos, com resultados similares aos obtidos
pelo algoritmo k-segmentos ndo suave.

Na Figura 1(b) € possivel observar que as ligacOes entre os segmentos que compdem a
curva sdo feitos sem equivocos. Desse modo, a representacdo do contorno de dados € feita de

maneira satisfatoria.
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Apesar do método proposto por esse trabalho ser aplicado e testado para o algoritmo
k-segmentos ndo suave, € importante observar a efetividade do mesmo para o algoritmo k-
segmentos suave, sem que haja a necessidade de mudangas no modelo proposto. Isso garante a
possibilidade de sua utilizagdo, como feita por Bai e Zhu (2012) ou em eventuais casos para os

quais esse ultimo algoritmo de construcao de CP se mostre mais adequado.
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APENDICE B - ARTIGO PUBLICADO EM ANAIS DE CONGRESSO

Braga, A.A., Ferreira, D.D., Barbosa, B.H.G. Selecdo automatica de pardmetros iniciais do al-
goritmo k-segmentos com teaching-learning-based optimization. XXII Congresso Brasileiro
de Automatica, Jodo Pessoa-PB, Setembro 2018.

Sendo uma generalizacdo ndo linear de andlise de componentes principais, a técnica de
curvas principais € uma ferramenta robusta para andlise e classificacdo de dados. Em reconhe-
cimento de padrdes, um dos algoritmos mais populares para construcao de Curvas Principais €
o algoritmo k-segmentos. Esse algoritmo apresenta bons resultados e 6tima aplicabilidade por
sua convergéncia garantida e robustez. Contudo, sua utiliza¢do depende de paradmetros definidos
pelo usudrio. Este trabalho apresenta uma técnica de sele¢do automética da quantidade e com-
primento dos segmentos do algoritmo k-segmentos com a utilizagdo da meta-heuristica TLBO
(Teaching-Learning-Based Optimization). E utilizada uma funcio-custo que leva em consi-
deracdo o comprimento da curva e a distancia dos eventos aos segmentos onde se projetam.
Testes experimentais feitos com bases de dados sintéticos sao apresentados para demonstrar a

eficiéncia do método proposto em problemas de representagao.
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