N

¥

UNICAMP

UNIVERSIDADE ESTADUAL DE CAMPINAS

Instituto de Matematica, Estatistica e Computacgdo Cientifica

WANDERSON LUIZ DA SILVA

METODOS DE AGRUPAMENTOS COM RESTRICOES E COM BUSCA EM

VIZINHANCA VARIAVEL COM APLICACOES EM SERIES TEMPORAIS DE
IMAGENS NDVI

CAMPINAS
2017



Wanderson Luiz da Silva

METODOS DE AGRUPAMENTOS COM RESTRICOES E COM BUSCA EM

VIZINHANCA VARIAVEL COM APLICACOES EM SERIES TEMPORAIS DE
IMAGENS NDVI

Tese apresentada ao Instituto de Matematica, Es-
tatistica e Computacao Cientifica da Universidade
Estadual de Campinas como parte dos requisitos
exigidos para a obtenc¢do do titulo de Doutor em
Matematica Aplicada.

Orientador: Francisco de Assis Magalhdes Gomes
Neto

ESTE EXEMPLAR CORRESPONDE A VERSAO FINAL DA
TESE DEFENDIDA PELO ALUNO WANDERSON LUIZ DA
SILVA E ORIENTADA PELO PROE DR. FRANCISCO DE
ASSIS MAGALHAES GOMES NETO.

Campinas, SP
2017



Agéncia(s) de fomento e n%(s) de processo(s): CAPES

Ficha catalografica
Universidade Estadual de Campinas
Biblioteca do Instituto de Matematica, Estatistica e Computacao Cientifica
Ana Regina Machado - CRB 8/5467

Silva, Wanderson Luiz da, 1978-

Si38m Métodos de agrupamentos com restricdes e com busca em vizinhanga
variavel com aplicagdes em séries temporais de imagens NDVI / Wanderson
Luiz da Silva. — Campinas, SP : [s.n.], 2017.

Orientador: Francisco de Assis Magalhaes Gomes Neto.
Tese (doutorado) — Universidade Estadual de Campinas, Instituto de
Matematica, Estatistica e Computacao Cientifica.

1. Analise por agrupamento - Processamento de dados. 2. Meta-heuristica.
3. Algoritmo k-means. 4. Imagens de sensoriamento remoto. |. Gomes Neto,
Francisco de Assis Magalhdes, 1964-. Il. Universidade Estadual de Campinas.
Instituto de Matematica, Estatistica e Computagéo Cientifica. . Titulo.

Informacdes para Biblioteca Digital

Titulo em outro idioma: Restricted clustering and variable neighborhood search with time-
series applications of NDVI images

Palavras-chave em inglés:

Cluster analysis - Data processing

Metaheuristic

k-means algorithm

Remote-sensing images

Area de concentracdo: Matematica Aplicada
Titulacao: Doutor em Matematica Aplicada

Banca examinadora:

Francisco de Assis Magalhaes Gomes Neto [Orientador]
Joédo Francisco Gongalves Antunes

Aurélio Ribeiro Leite de Oliveira

Jurandir Zullo Junior

Helenice de Oliveira Florentino Silva

Data de defesa: 11-12-2017

Programa de Pés-Graduacao: Matematica Aplicada



Tese de Doutorado defendida em 11 de dezembro de 2017 e aprovada

pela banca examinadora composta pelos Profs. Drs.

Prof(a). Dr(a). FRANCISCO DE ASSIS MAGALHAES GOMES NETO

Prof(a). Dr(a). AURELIO RIBEIRO LEITE DE OLIVEIRA

Prof(a). Dr(a). HELENICE DE OLIVEIRA FLORENTINO SILVA

Prof(a). Dr(a). JOAO FRANCISCO GONCALVES ANTUNES

Prof(a). Dr(a). JURANDIR ZULLO JUNIOR

As respectivas assinaturas dos membros encontram-se na Ata de defesa



Aos meus pais José Luiz, Vanda Baldez e Maria Reine, a minha esposa Sheila e aos
meus filhos Lucca, Alice e Rafael.



Agradecimentos

A linguagem escrita aproxima pobremente o sentimento daqueles que escrevem, como um
espantalho que tenta imitar o homem. Posso dizer o nome daqueles que foram importantes para
este trabalho, mas sem a pretencao de que o que vou dizer seja capaz de descrever a importancia
que tiveram. Agradeco ao meu orientador Francisco, que com sua paciéncia e dedicacdo me
inspirou a concluir esta tese e a fazé-la da melhor maneira possivel. Agradeco ao professor Stanley,
que além de me ajudar a trabalhar os aspectos técnicos de data mining, auxiliou-me em tantos
sentidos diferentes, que é importante que se diga que, sem ele, este trabalho simplesmente nao
seria possivel. Agradeco também ao professor Jurandir, que com sua gentileza e competéncia me
mostrou o tipo de pesquisador e professor que eu quero ser.

Eu sou feito do que recebo dos outros e recebi dos meus pais, José Luiz e Vanda Baldez, a
vida e os valores que me definem. Meus pais se tornaram meus melhores amigos e a simples
lembranca de um sorriso deles me recobra o animo mesmo em dias nebulosos. Recebi de meus
irmaos Wagner, Washington e Junior o companheirismo tipico dos irmdos que se amam e por
meus sobrinhos Diogo e Leonardo, eu recebi a vontade de ser um bom exemplo. Da minha esposa
e alma gémea, eu recebi o apoio sem o qual nada do que fiz seria possivel. E por fim, de meus trés
filhos, Lucca, Alice e Rafael (todos nascidos durante o doutorado), eu recebi um motivo para viver
e para me tornar a cada dia alguém melhor. Quero ser um pai que eles tenham orgulho.

Acredito que meus amigos desconhecem a importancia que eles ttm em minha vida, sao
irmdos e irmas de espirito que sempre me apoiaram quando as coisas ndo estavam bem e
comemoraram comigo quando as vitérias vinham. 19, Abel, Charles, Daniel e Raniere me
acompanharam em grande parte deste trabalho e sabem o que ele significa para mim. Leandro e
Ana me deram dois dos meus maiores tesouros e eu aprendi a ser pai, antes de ser pai, pelo amor
que dediquei aos meus afilhados Iori e Larissa. Hidelbrando é simplesmente uma das melhores
pessoas que conheci em minha vida. Flavio e Ana sdo pessoas que, em um primeiro momento,
olhos menos atentos podem deixar passar o qudo excepcional este casal é, té-los como amigos é
uma honra. Glauco e Aline sdo parceiros que fazem a vida ser melhor.

Parece incomum que eu lembre de professores de meu ensino médio, mas foram eles os
meus primeiros parceiros dos sonhos. Foram eles que permitiram que um office boy de BH, com
deficiéncia em aspectos elementares de formacao, se tornasse doutor pela melhor universidade
da América Latina. Rodrigo, Rommel, Paulo, Bernadelli e Marcelo, cada conquista que eu alcancar
tem o dedo de vocés.

Agradeco também a Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES)
pela bolsa de estudos de Doutorado. E por fim, em um nivel emocional, muitas pessoas resistem
a ideia de que as influéncias aleatérias sao importantes. Apesar de compreendermos isso
intelectualmente, subestimamos o papel do acaso na vida de todos nés. Pensando nisso achei
adequado agradecer a Deus pelas pessoas e oportunidades que sempre recebi.



Resumo

O problema tratado foi o de formular k grupos a partir de um subconjunto discreto e finito em
um espaco d-dimensional. Os grupos constituidos devem obedecer a uma divisdo que privilegie
a alta similaridade entre elementos do mesmo grupo e a alta dissimilaridade entre elementos
de grupos distintos. Trata-se de um problema de clusterizagdo partitiva, que possui aplicagoes
em um grande numero de dreas, desde a segmentacdo de mercado até a andlise de sequéncias
macromoleculares.

Nesta tese, propomos dois métodos para realizar este agrupamento: um algoritmo
semissupervisionado, baseado em uma variante do k-médias (pk-means), que usa restricoes
espaciais para os centroides. Ele permitiu realizar agrupamentos com o uso de amostras
classificadas que seriam descartadas por uma abordagem nao supervisionada e que, por outro
lado, ndo seriam suficientes para induzir um classificador supervisionado. A segunda proposta é
um esquema de vizinhanca para uso da VNS (meta-heuristica de busca em vizinhanca variavel)
como apoio a algoritmos de clusterizacao que sdo incorporados como métodos de busca local
(variantes VNS).

Fizemos uma grande variedade de experimentos computacionais que confirmaram que tanto
o pk-means quanto as variantes VNS geram grupos mais homogéneos e coesos. Acrescido a
isso, temos que os métodos propostos podem ser aplicados inclusive a dados dinamicos, como
séries temporais de imagens de satélite, pois apresentamos uma transformacao que troca as séries
temporais por parte dos seus harmonicos. Isso permitiu que realizdssemos um estudo de caso,
usando os métodos propostos para classificar imagens NDVI extraidas do sensor AVHRR/NOAA
17 e TERRA/MODIS.

Palavras-chave: andlise de clusters-andlise de dados; meta-heuristica; algoritmo k-means;
imagens de sensoriamento remoto



Abstract

The problem treated is one of formulating k groups from a discrete and finite subset in a d-
dimensional space. The groups must have high similarity between elements of the same group
and high dissimilarity between elements of different groups. It is a partitive clustering problem
that has applications in multiple areas like market segmentation or macromolecular sequence
analysis.

In our work, we propose two methods to perform this grouping: a semi-supervised algorithm,
based on a k-means variant (pk-means), which uses spatial constraints for centroids. It allowed
grouping by the use of classified sample that would be discarded by an unsupervised approach
and, on the other hand, would not be sufficient to induce a supervised classifier. The second
method is based on a neighborhood for VNS metaheuristic (variable neighborhood search) as
support for clustering algorithms, that is used like local search (VNS variants).

We confirmed by a great variety of computational experiments that both, pk-means and VNS
variants, generate more homogeneous and cohesive groups. In addition to this, we applied the
proposed methods to dynamic data, such time series of satellite images, because we also present
a transformation that exchange the time series by their harmonics. This allowed us to classify
NDVI images extracted from the AVHRR / NOAA 17 and TERRA / MODIS sensors.

Keywords: cluster analysis - data processing; meta-heuristic; k-means algorithm; remote sensing
images
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Notacao

Agrupamento definido por uma particao. Exemplo:

{{Xlr' ot »Xm};{xn1+1, Tt 7xn2}) Tt ;{Xnk» Tt ;Xn}}

Conjunto de centroides, i.e. C; = {c},¢p, -+, c;}. Também pode ser entendido com
uma matriz k x d onde cada uma das linhas é um centroide.

Centroide do grupo i.

Vetor canonico definido por (e;); =0sei # j e (e;); = 1.
Numero de grupos.

Numero de restricoes.

Quando um algoritmo de busca converge para k — k; < k grupos, o valor k; >0é o0
numero de degeneracao.

Conjunto de elementos a serem agrupados, i.e. X = {X,Xp,:+ ,Xp}.
Elemento a ser agrupado.

Produto escalar entre o campo vetorial f e e, que equivale a j-ésima coordenada
da imagem f(a).

j-ésima coordenada de x.



Siglas e termos

AST

AVHRR
Cluster
Clusterizacao
Clustering
DM

KDD

NDVI
VNS
HANTS
MODIS
NOAA
muc
REM

Padrao ouro
SR

Agrupamento de séries temporais.

Advanced Very High Resolution Radiometer

Anglicismo da palavra grupo, colecao.

Aportuguesamento do anglicismo clustering, significando agrupamento.
Anglicismo de agrupamento, equivalente a clusterizacao.

Sigla referente a mineragdo de dados. Suas iniciais decorrem do termo inglés: Data
Mining.

Sigla referente a descoberta de conhecimento de base de dados, do inglés
knowledge-discovery in databases.

Normalized Difference Vegetation Index

Variable Neighborhood Search

Harmonic ANalysis of Time Series

Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer

National Oceanic and Atmospheric Administration

Maximum Value Composites

Radiacao eletromagnética

(ou verdade terrestre) é a referéncia superivisionada de classificacao de um grupo.
sensoriamento remoto
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Capitulo 1

Introducao

“The task is not to see what has never been seen before, but to think
what has never been thought before about what you see everyday.”
- Erwin Schrodinger

Nesse trabalho investigamos técnicas de resolu¢do do problema de agrupamento k através de uma
abordagem partitiva, supondo conhecido a priori um pequeno conjunto de informacdes sobre a
classe de alguns dos elementos. O problema de agrupamento k é formalmente apresentado na
Secdo 3.1, mas pode ser entendido como o problema de gerar k grupos (sendo k conhecido) a
partir de uma colecio discreta X c R? de objetos, onde d dimensiona as caracteristicas do objeto.
Essa divisdo deve privilegiar a alta similaridade entre elementos associados ao mesmo grupo e
a alta dissimilaridade entre elementos postos em grupos distintos. Nesse formato, esse é um
problema de clusterizacdo semissupervionada e possui aplicacoes em uma infinidade de dreas,
desde a segmentacao de mercado até a andlise de sequéncias macromoleculares.

Para os fins aqui propostos, os objetos a serem agrupados sao séries temporais de imagens de
satélite. Uma série temporal de imagens de satélite pode ser entendida, de forma simplificada,
como uma colecdo de pixels em que a cada pixel estd associada a uma série temporal das
refletancias de uma regido de interesse. Essa abordagem possui o inconveniente da perda do
contexto espacial, mas é uma forma simples de interpretar os dados e tem alcancado bons
resultados para o proposito de classificacao.

O problema em dominio é complexo demais para ser resolvido por uma disciplina especifica,
requerendo uma resolucdo interdisciplinar que leve em conta o uso de grandes acervos de
informacdes relacionadas ao problema e formas eficientes de gerar um particionamento. Dai,
naturalmente, emerge a proposta baseada no uso conciliado de técnicas de mineragdo de dados
(DM, do inglés Data Mining) e técnicas de otimizacao.

1.1 Interface entre DM e otimizacao

“In God we trust, all others bring data.”
- W. Edwards Deming

Em 2012, foram criados cerca de 2,5 quintilhdes de bytes por dia. Isso preencheria dez trilhdes
de livros com mil pédginas cada, o que corresponde a um acervo aproximadamente 66 mil vezes
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maior que o da biblioteca do congresso nos EUA, considerada a maior biblioteca do mundo.
Estima-se que 90% de todos os dados da atualidade foram produzidos nos tltimos dois anos!.
Estes dados sao gerados pelas mais variadas fontes: redes sociais, sites, videos, sensores orbitais e
varios outros. E nesse arcabouc¢o de dados existem padroes ocultos, improvaveis ou impossiveis
de serem descobertos mesmo por especialistas.

Analisar grandes volumes de dados se tornou uma tarefa essencial para as atividades sociais.
Suas aplicacdes se estendem a todos os ramos do conhecimento, desde a identificacdao de
anomalias e tendéncias de epidemias a melhoria em inteligéncia de negécios. Sendo assim, existe
uma clara demanda por técnicas que possam transformar esse amontoado de informacao em
conhecimento estratégico. Este € o foco de uma area de pesquisa chamada mineracao de dados,
que se formou em meados da década de 90, a partir da contribuicdao de diversas dreas como
estatistica, aprendizado de méquina e banco de dados.

Pela importancia dessa drea, existe uma tendéncia mundial a desenvolver multiplas
abordagens por meio de trabalhos combinados de pesquisadores de &areas diferentes e, em
especial, da drea de matematica. Como exemplo, cabe citar que um dos melhores classificadores
da atualidade, a maquina de vetores de suporte (SVM, do inglés support vector machine),
incorpora principios de otimizagdo para gerar hiperplanos separadores em um espaco de Hilbert.
Trabalhos na drea de agrupamento (clustering) estao sendo feitos pelos proponentes da meta-
heuristica de busca em vizinhanca varidvel (VNS, do inglés variable neighborhood search) e
existem trabalhos de fuzzificacao de algoritmos crisp consagrados na literatura, como o c-means.
Entretanto, no Brasil, mineracao de dados é quase que exclusivamente tratada por pesquisadores
da 4rea de ciéncia da computacao.

Os matemadticos brasileiros, mesmo o0s que pesquisam na &drea de aplicacdes, tém
demonstrado pouco interesse nesta drea. Entretanto, essa auséncia de interesse pode ser encarada
como uma oportunidade para trabalhar em um segmento tedrico pouco explorado e de grande
utilidade. Uma ponte entre métodos de pesquisa operacional, técnicas de otimizac¢do, andlise
funcional e equacdes diferenciais com técnicas de DM se justifica tanto quanto outras relacoes ja
consagradas como biomatematica, fisica matematica e geofisica matematica.

Em uma época marcada pela pletora de dados, os conceitos de DM podem ser flexibilizados
para diversas dreas, tais como a epidemologia, com previsoes eficientes de atividades de gripe
pela frequéncia de pesquisa de certos termos (google flu trends), ou a educacao, com um
crescente conjuntos de técnicas denominadas mineracdo de dados educacionais (EDM, do inglés
educational data mining).

Estabelecer um didlogo entre grupos de pesquisa na drea de matemadtica aplicada e mineracao
de dados é estender o atual dominio de contribuicdo da matemadtica a uma 4rea cujo o escopo de
utilidades é uma espécie de “novo petroleo”.

Thttp://www-01.ibm.com/software/data/bigdata em 10/06/2013.
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1.2 Aplicacao na agricultura

“(...) we paid no attention to disciplinary boundaries; we blithely followed problems wherever they led.
For better or for worse, I've never been able to shake this approach.”
- Alan Dowty

O Brasil é um pais de vocacao agricola. Portanto, pensar sobre aplicacoes na drea agricola é quase
mandatorio. Acrescido a isso, os dados de sensoriamento remoto tém aumentado continuamente
em volume e velocidade?. Estes dados podem ser usados para auxiliar o monitoramento e a
previsao de safra do Brasil, que na atualidade sao feitos de forma censitaria ou por levantamento
de amostras no campo [61]. Em especial, eles podem gerar estimativas de producao para culturas
como a cana-de-agucar, que é usada para a producdo de biocombustivel e tem importancia
estratégica para a economia do pais®. Entretanto, a andlise humana dos dados, em tempo habil,
se tornou impossivel. Dai a necessidade de se usar técnicas que sejam capazes de extrair, de
forma automatica, padroes, tendéncias e relacoes das séries temporais de imagens de satélite. As
técnicas de mineracdao de dados (DM) parecem ser adequadas para transformar esse labirinto de
imagens em ferramentas para auxiliar na tomada de decisdo em demandas do agronegdcio [75].

A classificacdao de imagens de satélite auxilia na estimativa de dreas cultivadas, que, por sua
vez, favorece um reescalonamento do plantio das culturas, para que ndo haja a superproducao de
um Unico produto e a escassez de outros. Também contribui para o abastecimento dos mercados
interno e externo; para o fomento de alguns produtos tidos como essenciais para a economia
nacional; para a estimativa dos prejuizos decorrentes de pragas, doencas e de fendomenos da
natureza como seca, inundacgdo, entre outros, que sdo comuns em paises tropicais como o
Brasil. A classificagdo de dados de sensoriamento remoto pode auxiliar no agronegécio, tendo um
importante papel em estimativas de 4rea cultivada, previsao de safra, monitoramento ambiental,
identificacao de uso e cobertura de terra e outros [1].

A classificacdo de imagens multitemporais de satélite tem a funcdo de fornecer uma
caracterizacdo dinamica de uma cultura e se justifica pela sua importancia estratégica. Seja
para estimativa de drea ou auxilio da previsao de safra, é importante que se tenha, com alguma
antecedéncia e de forma rdpida e precisa, informacdes sobre a cultura da regidao de interesse.
Atualmente, usa-se levantamentos de campo, de carater censitdrio ou amostral, para suprir
essas demandas [61]. Estimativas de dreas cultivadas com cana-de-agtcar, por exemplo, tém
implicacdes na industria, no sentido de ampliar seus lucros, e em politicas publicas, como as
questdes que envolvem o impacto do uso de biocombustivel no clima e no valor dos alimentos.

Solucdes para o problema de classificacao de imagens multitemporais de satélite emergem
naturalmente do uso de técnicas de classificacdo e clusterizacdo. O desenvolvimento de
algoritmos de classificacdo nao supervisionada é provavelmente o problema mais estudado
em mineracdo de dados [2] e pode permitir a obtencdo automdtica ou semi-automaética de
informacdes a partir de extensos bancos de imagens e dados de sensoriamento remoto.

20 CEPAGRI/Unicamp (Centro de Pesquisas Meteorolégicas e Climdticas Aplicadas a Agricultura) possui um
acervo de imagens e dados relacionados a meteorologia e climatologia desde 1995 que j4 ultrapassou os 6 TB.

30 Brasil ocupa o papel de maior exportador de acticar do mundo, gerando mais de dois bilhdes de délares por ano
na balanca comercial e onde o estado de Sao Paulo, que é o maior produtor nacional, tem aproximadamente 20% de
sua drea coberta por cana-de-acucar
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1.3 Proposta e objetivos

“I'm aiming for something higher”
- Richard Stallman

Uma abordagem possivel para gerar agrupamentos é formular o problema de clusterizacao como
um problema de otimizacdo, em que a particio mais adequada maximiza ou minimiza uma
ou multiplas fun¢des objetivos [35, 51, 54, 91]. A grande parte dos algoritmos baseados neste
paradigma se apoia em métodos de busca local, tendo como desvantagem o aprisionamento em
minimos locais, além do inconveniente de serem sensiveis aos pontos iniciais [31]. O crescimento
de investidas para sanar estes inconvenientes € facilmente atestada pelo aumento no nimero de
trabalhos que usam meta-heuristicas para geracdao de agrupamentos.

Neste contexto propde-se o desenvolvimento de um método eficiente para resolver o
problema combinatorial de agrupamento k (com restricoes), com posterior aplicacdo deste no
dominio especifico de agrupamentos de séries temporais de imagens de satélite. De forma mais
especifica, tem-se a seguinte hip6tese:

Hipodtese 1: O uso de uma variante da heuristica k-médias (k-means) que suporte
restricoes, quando agregada a meta-heuristica de busca em vizinhanca variavel (VNS),
permite a fuga de minimos locais, reducao da sensibilidade aos pontos iniciais e pode
ser um método competitivo comparado as técnicas sugeridas na literatura.

Os objetivos por trds dessa hip6tese sao dois:

i) verificar o ganho que se estabelece em um agrupamento obtido pelo algoritmo k-médias
ao se incorporar algumas restricdes sobre os grupos, ou seja, ao se usar o paradigma
semissupervisionado de clusterizagao;

ii) verificar a qualidade dos agrupamentos obtidos pela busca local simples comparada a
qualidade dos agrupamentos obtidos com a incorporacdo da VNS.

A escolha do algoritmo k-médias se justifica pela facilidade de implementacao, além do baixo
custo computacional, enquanto a escolha do esquema bdasico de VNS se da em parte pela forma
simples como o método explora conceitos de vizinhancas para gerar variacoes na solucao.

Neste ponto, os dados sdo séries temporais univariadas de valores entre -1 e 1. A maioria dos
métodos de clusterizacao de séries temporais utiliza de forma implicita o conceito de descritor. O
descritor € uma dupla < E,d >, onde E é uma fun¢do que extrai um vetor de caracteristicas V de
uma série temporal e d refere-se a uma métrica escolhida para ser usada sobre o espaco vetorial
ao qual V pertence. O extrator E serve para transformar os dados brutos em um conjunto de
caracteristicas mais descritivas do evento investigado, enquanto a métrica d serve para detalhar
a forma como se avalia a distancia (ou similaridade) entre dois vetores caracteristicos obtidos por
E.

E comum definir métodos onde E é uma funcio identidade I, enquanto d é uma métrica
adequada a quantizar as dissimilaridades entres séries temporais, como o caso de métodos
baseados na DTW (Dynamic Time Warping) [102]. Também existem trabalhos [114] que usam
dados brutos sem nenhuma modificacao, o que seria equivalente a usar um descritor < I, L, >,
onde L, é a distancia usual de espacos reais, também conhecida como distancia Euclidiana.
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Para os fins deste trabalho usou-se a métrica usual (Ly) sobre um conjunto de caracteristicas
baseadas nos coeficientes do polindmio trigonométrico de ajuste da série temporal. Em outras
palavras, tem-se a hipotese:

Hipoétese 2: Seja & uma extracdo de caracteristicas baseada no ajuste pela base de
Fourier (detalhes na Secdo 4.5) de séries temporais do indice NDVI e L, a distancia
Euclidiana. As colec¢des dos vetores V obtidos por um descritor < %, L, > sao melhor
clusterizaveis que os dados originais, em medidas de qualidade extrinsecas. Isto é, o
uso de técnicas de clusterizacado aplicadas sobre os dados transformados de uma série
temporal pode gerar agrupamentos melhores do que o uso destas técnicas nas séries
em si.

Essa é uma estratégia comum entre as propostas de agrupamento de séries temporais, que
consiste em converter os dados dindmicos em uma forma de dados estdticos para que se
possa utilizar metodologias convencionais. O uso de um sistema ortogonal para projetar dados
cronologicamente estruturados, usando a métrica Euclidiana, pode degradar informacdes que
sejam intrinsecas ao desenho da curva formada pela série temporal. Por exemplo, uma translacao
vertical ou horizontal, em uma série temporal artificialmente gerada por um funcao sen(#) pode
tornd-la mais semelhante a uma reta do que a sua prépria forma nao transladada.

A abordagem proposta consiste em analisar os coeficientes da curva de ajuste dos pontos da
amostra em lugar dos dados originais. Assim, a partir da representacdo continua dos dados por
regressoes por polindmios trigonométricos, onde é dado mais peso as caracteristicas de oscilacao
da série do que a seus valores propriamente ditos.

1.4 Contribuicoes

A principal contribuicdo deste trabalho é a proposta de um novo algoritmo de agrupamento,
o qual se baseia no uso do esquema bdasico da VNS acoplado a variantes que usam restricoes
(semissuperviosionadas) do algoritmo k-médias. Existem trabalhos que fazem uso da VNS com
buscas locais baseadas em heuristicas simples como k-médias ou k-harmonic means (3,17, 52]
mas nenhum deles faz uso da incorporacao de restricoes e nenhum ajusta seu uso para dados
dinamicos.

Além disso, o descritor < &, L, > oferece uma forma de tratar séries temporais sob uma
perspectiva funcional, o que permite uma correspondéncia de utilidade imediata entre dados
dinamicos e métodos de clusterizacao estdtica. A semente desta ideia veio da proposta de
identificacao de 4reas plantadas (classificacdo) com o uso andlise harmonica [7, 89] das séries
temporais (Harmonic ANalysis of Time Series) de NDVI [9, 64, 65, 95]. Mas essa proposta nao
contempla toda a diversidade de possibilidades, como o uso de operadores diferenciais [22], ao
analisar a curva de ajuste dos dados ao invés dos dados brutos.

Uma das possiveis aplicacdes do algoritmo proposto é o monitoramento da cultura da
cana-de-acucar no estado de Sao Paulo a partir da classificacao de imagens de satélite sensor
AVHRR/NOAA* com ganho de qualidade sobre estratégias tradicionais como o k-médias com

40 Radiometro Avancado de Alta Resolucdo (AVHRR, do inglés Advanced Very High Resolution Radiometer) é um
sensor orbital a bordo das plataformas orbitais da familia NOAA (National Oceanic and Atmospheric Administration).
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multiplos recomecos (k-means multistart). O método proposto corrige o excesso de influéncia
dos pontos iniciais e o inconveniente de convergéncias a minimos locais.

Além da contribuicdo 6bvia decorrente do cumprimento dos objetivos, a andlise e compilacao
presentes nesse texto descreve um tema altamente multidisciplinar e uma linha incomum de
pesquisa para a darea matemadtica. Disso, tém-se a pretensdao de que se possa desenvolver o
interesse dos matematicos brasileiros, que tiverem contato com este texto, a realizarem trabalhos
que atuem na interface das areas de otimizacao, clusterizacdo e sensoriamento remoto. Ou de
forma mais geral, na interface entre pesquisa operacional e mineracdo de dados com possiveis
aplicacdes a agricultura. Mesmo que as pesquisas em matemadtica ndo precisem tradicionalmente
serem justificadas por uma aplicacdo, o pais possui prioridades estratégicas que podem levar
6rgaos de fomento a favorecerem dreas que tenham sua utilidade publica mais claramente
justificada.

1.5 Organizacao da tese

Alguns termos especificos ja estdo consagrados na literatura em suas formas originais, ou ndo
tem em nosso idioma uma palavra que corresponda exatamente ao vocabulo usado no idioma
original. Sado os casos de cluster, fuzzy, k-means, VNS e outlier. Na tentativa de preservar ao
maximo toda a riqueza de seu sentido, optou-se por manter esses termos em inglés, alternando-
os, quando possivel, com sua expressdao em portugués. Os termos mantidos em seu formato
original foram, na medida do possivel, traduzidos ou explicados e sempre tipografados em itélico,
atentando para o fato de que a forma aportuguesada, clusterizacao, foi usada como sinénimo de
agrupamento.

Este texto estd dividido em seis capitulos e trés apéndices. Os apéndices incluiram textos
que tornam a tese a mais auto contida possivel. A ideia é de que, pelo cardter multidisciplinar
do tema, conceitos relativamente introdutérios para alguns segmentos, como a conceitua¢ao da
KDD (introduzido no Apéndice A.1), fossem apresentados de forma breve a especialistas de areas
alheias a ciéncia da computacao, sem a necessidade de consulta externa. Os capitulos centrais da
tese sdo descritos a seguir.

Capitulo 2 - Revisao Bibliografica. Nesse capitulo, foram descritos os requisitos necessdrios a
compreensdo da proposta. Apresentou-se os conceitos fundamentais de sensoriamento
remoto (SR) e andlise de grupos (clusters analysis). Em SR, descreveu-se conceitos basicos
necessarios para compreender a natureza dos dados de sensores orbitais, principalmente os
do tipo AVHRR/NOAA, e a sumarizacao destes dados em indices vegetativos, em especial o
NDVI. Em andlise de grupos, apresentou-se, além dos conceitos introdutérios, conceitos
mais restritos, como as abordagens mais usuais para agrupamentos de séries temporais
e a apresentacdo de um segmento relativamente novo, conhecido como clusterizagdao
semissupervisionada. Enfatizou-se os principais métodos de validacao de cluster, em
especial os de natureza extrinseca.

Capitulo 3 - Clusterizacao por Meta-heuristica. Neste capitulo, foram apresentados os requisi-
tos e o estado da arte em relacdo aos topicos necessdrios a compreensdao matematica da
proposta. O Capitulo 3 é o capitulo mais representativo deste trabalho, sob o ponto de
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vista das teorias que foram efetivamente utilizadas nos algoritmos propostos. Descreveu-
se os fundamentos da clusterizacdo por meta-heuristicas, com um breve apanhado sobre
meta-heuristicas e a formalizacao do problema de parti¢dao sobre o paradigma de resolucao
baseado em centroides. Além disso, introduziu-se os principais esquemas do algoritmo VNS
e conceitos importantes como estruturas de vizinhanca.

Capitulo 4 - VNS basico com busca local e restricoes Este capitulo apresenta as propostas de
algoritmos com uso do VNS e métodos de busca local com restri¢coes. Além disso apresenta
a formalizacdo do problema de agrupamento k sobre o ponto de vista da programacao
matemadtica e o detalhamento do método de transformacao usado pelo descritor < %, L, >.

capitulo 5 - Experimentos Computacionais Neste capitulo, apresenta-se os resultados compa-
rativos entre o algoritmo proposto e os algoritmos amplamente usados na literatura:
k-médias com multiplos reinicios e COP k-means. Aplicou-se o algoritmo proposto em
bases sintéticas e na base Iris, frequentemente utilizada em testes comparativos. Os dados
sintéticos permitiram a compreensao do funcionamento do algoritmo em um dominio de
dados visualizdvel, enquanto a base Iris permitiu a comparacdo com os diversos outros
trabalhos.

Para conclusdo, aplicou-se o algoritmo nas imagens NDVI obtidas por composicoes de
maéaximo valor (muvc) da cidade de Jaboticabal, Sao Paulo, obtidos pelo sensor AVHRR a
bordo do satélite NOAA-17 e nas imagens mvc/NDVI do Mato Grosso, obtidas pelo sensor
MODIS a bordo do satélite TERRA. Nestes ultimos, os testes aplicados se diferenciam dos
demais dados pela natureza tempo-dependente das séries temporais de imagens de satélite.
Portanto é para estes dados que se fez uso do descritor < &, L, >.



Capitulo 2

Conceitos Basicos

“As the pace of scientific discovery and innovation accelerates, there is an urgent cultural need to reflect
thoughtfully about these epic changes and challenges. The challenges of the twenty-first century require
new interdisciplinary collaborations, which place questions of meanings and values on the agenda. ”

- William Grassie

Neste capitulo, abordamos os fundamentos multidisciplinares necessarios a compreensdao do
problema e da proposta apresentadas. Na Secdo 2.1 apresentamos aquilo que é necessario para
compreender a natureza dos dados de sensores orbitais (principalmente os do tipo AVHRR/NOAA)
e a transformacdo de sumarizacdo destes dados, conhecida como indices vegetativos (em
especial o NDVI). Na secdo 2.2 é apresentado, além dos conceitos gerais e de validagdo,
conceitos mais restritos, como as abordagens usadas para agrupamentos de séries temporais e
o estado da arte das técnicas de um segmento relativamente novo conhecido como clusterizacao
semissupervisionada.

2.1 Sensoriamento remoto orbital aplicado ao monitoramento
de areas agricolas

O agronegécio brasileiro movimentou, em 2010, o equivalente a 821 bilhdes de reais,
aproximadamente 22% do Produto interno Bruto (PIB) [29]. Além disso, seu papel em um contexto
global tende a crescer, justificado pelo aumento crescente da populacao mundial e pelo fato de
que os paises super populosos terdao dificuldades de atender demandas de graos e fibras devido
ao esgotamento de suas dreas agricultaveis. Neste cendrio, é imprescindivel o desenvolvimento
de métodos de estimativa agricola que sejam mais objetivos, precisos e rapidos. E neste contexto
que o carater multiespectral, sindptico, repetitivo e global do sensoriamento remoto orbital (SR),
em conjunto com tecnologias de geoprocessamento, tem grande potencial de uso em sistemas de
estimativas agricolas [63].

Definicao 1 (Sensoriamento Remoto). O sensoriamento remoto é o processo de captagdo de
informacoes dos fenomenos e feicoes terrestres por meio de sensores, sem contato direto com 0s
mesmos, associado a metodologias e técnicas de armazenamento, tratamento e andlise destas
informacgaoes [?].
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O sensoriamento remoto orbital se ocupa em medir as propriedades da superficie da terra, sem
possuir um vinculo fisico com ela, através da andlise e processamento das interacdes entre uma
radiacdo incidente e a drea de interesse. Embora sistemas que operam em aeronaves, radiometros
de campo e de laboratério, e sensores fotogréficos facam parte do sensoriamento remoto, foram
os satélites que se tornaram o instrumento de captacdo mais comum para anélises e pesquisas na
area. A Figura 2.1 exemplifica o funcionamento de um sistema de imageamento de SR passivo, ou
seja, imageamento de dreas contando com uma fonte de iluminag¢do/radiacao natural.
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Fig. 2.1: Elementos de um sistema orbital passivo de sensoriamento remoto [28].

A, fonte de energia: um requisito para o funcionamento de um sistema de SR é uma fonte de
radiacao eletromagnética sobre o alvo. O sol é a a principal fonte para sistemas passivos,
pois emite uma iluminagdo abundante e composta por todas as diferentes regides do
espectro da luz.

B, radiacdo e atmosfera: a radiacdo viaja da fonte até o alvo e do alvo até o satélite. E nesse
caminho que ocorrem distor¢des no sinal pela interacdo da onda eletromagnética com a
atmosfera, uma vez que ocorre espalhamento e absorcao da radiacdo por particulas e gases.

C, interacao da radiacdo com o alvo: esse é o momento em que a onda eletromagnética interage
com o alvo. E pela caracterizacido dessa interacdo que é possivel realizar um imageamento
do alvo, pois, a partir dos padrdes de resposta das medidas de energia refletida ou emitida
por estes alvos terrestres, em diferentes comprimentos de ondas, é possivel distingui-los.

D, gravacio da energia pelo sensor: o sensor embutido no satélite grava a intensidade de certas
faixas especterais da onda que foram emitidas ou refletidas pelo alvo.
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E, transmissao, recepcao e processamento: os dados brutos sdo transferidos a uma estacao,
onde sdo transformados em uma imagem. A transmissdo dos dados pode ser feita
imediatamente apds a captacdo ou eles podem ser gravados a bordo e transmitidos
posteriormente, ou mesmo transmitidos a outros satélites para que se descarregue 0s
dados em estacoes especificas. O processamento dos dados brutos visa corrigir distor¢oes
atmosféricas e geométricas.

2

F, interpretacao e andlise: a imagem processada é interpretada com o fim de se extrair as
informacdes do alvo. E neste estdgio que usualmente se ajusta a imagem para atender os
objetivos especificos, como integracao de dados, filtragem e transformacdoes.

G, aplicacao: o propdésito de um sistema de SR é que as informacdes obtidas a partir do acervo de
imagens do alvo sejam usadas na compreensao ou resolucdo de um problema. As imagens
podem ser usadas, por exemplo, para gerar mapas temdticos que auxiliem na estimativa de
producao e, consequentemente, em politicas publicas.

2.1.1 Comportamento espectral

Os dados brutos de SR consistem, em grande parte, dos registros das intensidades de radia¢oes
eletromagnéticas (REM) captadas pelos sensores a bordo dos satélites. Mais especificamente,
pode-se calcular as refletancias das dreas visadas pelo sensor, sendo a refletancia a razao entre
aradiancia refletida pela superficie de um alvo e a irradiancia incidente sobre essa superficie [84].
Os diferentes materiais da natureza exibem distintas refletancias, uma vez que cada material
absorve e reflete maiores e menores quantidades de radiacao eletromagnética em funcao de suas
constituicoes fisicas, biologicas e quimicas. Essa diferenca no comportamento de refletancia
dos objetos caracteriza uma espécie de assinatura espectral, que permite o reconhecimento da
cobertura da terra ou o acompanhamento de mudancas de superficie. A curva de refletancia
espectral (Figura 2.2) mostra como a refletancia varia em fun¢do comprimento de onda. E dessa
forma que, a partir dos dados obtidos por sensores, pode-se inferir o tipo de cobertura presente
na 4rea investigada. Para realizar um acompanhamento agricola, a curva mais relevante é a curva
espectral da vegetacao.

2.1.2 Satélites e sensores

O satélite é um veiculo posto em Orbita e é comumente composto por trés grandes partes:
plataforma, painel solar e carga ttil. E na carga util que se coloca os sensores, antenas e
transmissores. Dentre esses, o sensor é responsavel pela coleta continua de propriedades
primdrias das dreas visadas, i.e. por registrar a radiacao refletida e/ou emitida pela superficie.
A radiacdo eletromagnética atravessa um sistema 6ptico e é focalizada sobre detectores. Estes
transformam a radiacdo em sinais elétricos que sdo gravados em midia digital. Neste ponto,
a gravacao do sinal pode ser influenciada pelas caracteristicas do sensor, dependendo de suas
resolucoes espacial, radiométrica, espectral e temporal.

A resolucao espacial se refere ao tamanho do pixel da imagem que se forma. Por exemplo, um
sensor de resolucio espacial de 1,6 km ter4 pixels de 1,6x1,6 km? de 4rea. Em outras palavras, o
registro da intensidade luminosa captada é associada a uma regido definida pela 4rea do pixel.
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Fig. 2.2: Curva espectral do solo, d4gua e vegetacao
Fonte: Adaptado de Introduction to Remote Sensing, James B. Campbell, 2006.

A resolucao radiométrica trata dos niveis de intensidade luminosa que se consegue distinguir.
Isso se relaciona com quantas variacoes da radiancia espectral recebida o sensor consegue medir.
A radiancia de cada pixel passa por uma codificagdo digital, obtendo um valor numérico, expresso
em bits, denominado niamero digital (ND). Este valor é facilmente traduzido para uma intensidade
visual ou ainda a um nivel de cinza, localizado num intervalo finito (0, K — 1), onde K é o nimero
de valores possiveis, denominados niveis de quantizacao [101].

Aresolucdo espectral se refere as faixas do espectro de luz que o sensor do satélite pode coletar.
Existem sensores que captam aspectos termais do alvo, relacionados ao infravermelho longo,
enquanto outros tratam todo o espectro visivel como uma tinica banda (pancromatico).

A resolugdo temporal € tao somente o periodo de revisita. Satélites de alta resolucao temporal,
como o AVHRR/NOAA passam 2 vezes ao dia sobre o mesmo ponto. A resolucao temporal € de
grande interesse, especialmente em estudos relacionados a mudancas na superficie terrestre e no
seu monitoramento.

2.1.3 Indices de vegetacdo

Observa-se que o sinal que chega a um sensor multiespectral € uma mistura das interacdes da
luz solar com a vegetacdo e com elementos de degradacdo, como condicdes atmosféricas locais,
geometria da iluminacao, solos adjacentes e outros. A fim de destacar o brilho da vegetacao e
atenuar influéncias da atmosfera, geometria da cena e solo, criou-se os indices de vegetacao.

Definicao 2 (Indices de vegetacdo). Os indices de vegetacdo sao funcoes das refletdncias de duas
ou mais bandas espectrais com o objetivo de estabelecer relagoes entre os dados espectrais e as
caracteristicas da vegetagao.

Primeiramente propostos como uma simples razdo baseada na refletancia do infravermelho
proximo (IVP) e vermelho (V) [68], os indices de vegetacdo cresceram em variantes, especialmente
nas regioes do visivel e do infravermelho préximo, em especifico por se relacionarem a parametros
agronomicos, como indice de 4rea folear e biomassa.
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Grande parte dos trabalhos que se propdem a analisar culturas agricolas e coberturas por
vegetacdo usam o indice de vegetacao pela diferenca normalizada (NDVI, do inglés Normalized
Difference Vegetation Index) [98].

Definicao 3 (NDVI). Sendo p,ir o valor percentual de refletdncia do espectro infravermelho
proximo e p, o valor percentual de refletancia do espectro vermelho, temos:
NDV] = Enir—Pr. (2.1)
Pnir+ Pr
onde o valor percentual de refletancia é a razdo entre a radidncia refletida pela superficie do alvo e
a irradidncia incidente sobre esta mesma superficie.

Gerado a partir da andlise de imagens ERTS-1, antigo nome do programa Landsat, o NDVI
foi considerado o indice mais adequado para avaliagdo das mudangas do vigor vegetal das
plantas, mostrando ser exponencialmente relacionado ao indice de 4rea foliar, biomassa vegetal e
produtividade [58]. Seus valores variam entre -1 e 1, de forma que valores préximos de 1 indicam
dreas altamente vegetadas ou vegetacao sadia, enquanto valores proximos de zero, ou negativos,
indicam auséncia de vegetacao ou vegetacdo com problemas de desenvolvimento.

2.1.4 Imagens digitais

As imagens SR sdo normalmente compostas por dois arquivos: um cabec¢alho da imagem, que
contém informac¢des como identificacao do satélite e do sensor, data, hora e tamanho do pixel,
e 0 arquivo que comumente é chamado de imagem digital, que contém os valores numéricos
correspondentes aos pixels da imagem, referentes a intensidade da REM registrada pelo sensor.

Definicao 4 (Imagem digital). Uma imagem digital pode ser entendida como sendo um conjunto de
pontos (pixels), em que cada qual corresponde a uma unidade de informacgdo do terreno, formada
através de uma fungdo bidimensional f(x,y), onde x e y sdo coordenadas espaciais e o valor de f
no ponto (x, y) representa, em niveis digitais, o brilho ou radidncia da drea correspondente ao pixel
do terreno. Tanto x e y quanto f assumem somente valores inteiros. Portanto, a imagem pode ser
expressa numa forma matricial, onde a linha i e coluna j correspondem as coordenadas espaciais
xey,ef éonivel de cinza do pixel.

Quanto maior o intervalo de possiveis valores do pixel, maior a sua resolu¢ao radiométrica.
Quanto maior o numero de elementos da matriz por unidade de 4rea do terreno, maior a
sua resolucao espacial. Os niveis de cinza podem ser analisados através de um histograma,
representando a frequéncia numérica ou porcentagem de ocorréncia. A média dos niveis de cinza
corresponde ao brilho da imagem, enquanto a variancia refere-se ao contraste. Quanto maior a
variancia, maior serd o contraste da imagem.

Além do beneficio claro do imageamento de uma &rea de interesse, o uso de imagens
multitemporais permite o estudo da dinamica de uma vegetacdo. Para aplicacdes como a
estimativa de produtividade agricola, é necessario o acompanhamento frequente das culturas
agricolas, dai a demanda por satélites de alta resolucdao temporal. Plataformas com elevada
resolucdo temporal permitem a avaliacdo de parametros de uma cultura agricola que se alteram
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no decorrer do tempo. O sensor AVHRR, a bordo dos satélites da familia NOAA, por exemplo,
possui abrangéncia espacial, longevidade e baixo custo para aquisicao de imagens, o que permite
coberturas didrias das culturas de interesse.

O carater multitemporal permite a geracao de perfis temporais de NDVI, a partir dos quais se
obtém informacdes sobre a biomassa ao longo dos seus estagios fisiolégicos [55,65,67]. Acrescido
a esses beneficios, o grande volume de imagens permite um tratamento mais adequado das
distor¢coes causadas por influéncia de nuvens, variagées do angulo de iluminacgdo solar, efeitos de
sombras e geometria de visada, o que é feito através da constru¢do de imagens por composicao
dos valores méximos (muvc, do inglés maximum value composition) [57].

2.1.5 Classificacao de imagens de satélite

A classificacdo de imagens de satélite vem concentrando esfor¢os desde de que se tornaram de uso
comum e facil acesso. As imagens AVHRR/NOAA vém sendo disponibilizadas pela NASA desde
1995 para uso do Cepagri/Unicamp, e o INPE vem disponibilizando imagens Landasat em seu
site desde 2001. Existem trabalhos que atuam no problema de classificacdo fazendo uso destes
acervos, aplicando técnicas de DM [7, 89, 96], mas nenhum deles atua sobre uma perspectiva de
otimizacao.

A classificacao de imagens de satélite é a associacao de pontos de uma imagem a uma classe
ou grupo de classes. Essas classes representam as feicOes e alvos terrestres, tais como: agua,
lavouras, drea urbana, reflorestamento e outros. A classificacdo de imagens é um processo de
reconhecimento de classes ou grupos cujos membros exibem caracteristicas comuns. Uma classe
poderia ser, por exemplo, a lavoura de milho e um grupo de classes poderia ser composto pelas
dreas cultivadas com milho, soja ou café. Ao se classificar uma imagem, assume-se que os alvos
diferentes apresentam propriedades espectrais especificas e que cada ponto pertence a uma tinica
classe (abordagem crisp), ou a multiplas classes com intensidades distintas (abordagem fuzzy)
[73].

Pontos representativos de uma certa classe devem possuir padroes proximos de tonalidade,
cor e textura. A classificacdo pode ser por inspecdo visual, em que o analista interpreta
visualmente os elementos da imagem a fim de identificar o cendrio ali registrado. Essa
interpretacdo é fortemente dependente do detalhamento espacial da imagem, da qualidade
discriminativa do observador e de outros aspectos subjetivos atrelados a sua competéncia e
personalidade. A abordagem subordinada a intervencdo humana é comumente dispendiosa,
pois exige a presenca de um especialista a cada nova imagem, dai a necessidade de abordagens
algoritmicas automaéticas ou semiautomaticas.

A abordagem algoritmica pode ser dividida em segmentacdo e classificagdo. Na segmentacao,
propde-se particionar a imagem em regides, definidas como um conjunto de pixels contiguos,
com espalhamento bidimensional, que se assemelhem sob algum critério. Nessa abordagem, os
algoritmos usualmente adotam estratégias baseadas em crescimento de regioes ou deteccao de
bordas [41]. A selecdo de uma destas estratégias, ou da combinacao delas, depende fortemente
dos tipos de dados usados na andlise e da area de aplicacao.

A abordagem baseada em classificacdo pode ser dividida em supervisionada, ndo supervisio-
nada e semissupervisionada. A supervisionada é utilizada quando se tem algum conhecimento
prévio sobre as classes na imagem, de modo a ter um conjunto de treinamento definido
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por amostras das classes. Estes pontos (dreas amostrais) sdo utilizados pelos algoritmos de
classificacdo para identificar na imagem os pontos semelhantes as classes do conjunto de
treinamento e classifica-los de acordo com essa semelhanca. Um método supervisionado
relativamente simples é o método do paralelepipedo, que usa o conjunto de treinamento para
determinar um intervalo de valores de niveis de cinza das bandas espectrais para cada classe.
Por exemplo, quando se utiliza uma imagem com trés bandas, a determinacao dos intervalos
nestas bandas, pelo conjunto de treinamento, define um paralelepipedo tridimensional, em que
qualquer ponto da imagem que pertencer a essa regido é considerado como pertencente a classe
que gerou o paralelepipedo. Esse método de classificagdo é simples e de rdpido processamento
computacional. Entretanto, apresenta o inconveniente de aproximar de forma grosseira a
assinatura espectral real dos alvos e de sobrepor as classes. Além disso, € fato que as classes, na
realidade, ndo se enquadram em padrdes geométricos perfeitos [30].

A abordagem semissupervisionada, assim como a supervisionada, exige algum conheci-
mento prévio sobre as classes na imagem, como um conjunto de treinamento (classificacao
semissupervisionada) ou um conjunto de restricdes (clusterizagdo semissupervisionada). A
diferenca entre as abordagens supervisionada e semissupervisionada se dd nas metodologias
envolvidas e principalmente no tamanho da amostra das classes, usualmente bem menor na
semissupervisionada.

A classificacao nao supervisionada, também conhecida como clusterizacdo ou agrupamento,
é util quando nao se tem informacoes relativas as classes de interesse. As classes sao
definidas automaticamente pelo proprio algoritmo da classificacao, a partir de suas caracteristicas
estatisticas ou de distribuicao.

Em qualquer destes paradigmas, assume-se que os niveis de cinza podem ser entendidos
como varidveis aleatérias z. A ideia é que exista um intervalo de maxima confianca, onde
pla<z<b)>I, el, éumlimiar minimo. O algoritmo mais utilizado neste tipo de classificacao
é o k-means.
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2.2 Andlise de grupos

Indiscutivelmente, estamos cercados por um grande volume de dados. Técnicas e algoritmos
de agrupamento (clusterizacdo) assumem um papel central neste cendrio pois sdo capazes de
dar sentido aos dados e de fazer emergir padrdes ocultos na pletora de informacdes disponiveis
diariamente. O desenvolvimento de algoritmos de agrupamento é provavelmente o problema
mais estudado em mineracdo de dados [2]. Além de ser escopo de pesquisa em dreas como
aprendizagem de mdquina e métodos ndo paramétricos, esses algoritmos tém aplicagdes em
apoio a decisdes, por permitir a obtencao automatica ou semi-automaética de informacdes a partir
de extensos bancos de dados [53].

Métodos para agrupamento de dados sdo tradicionalmente aplicados para abordar diversos
problemas praticos, tais como: segmentacdo de mercado, bioinformaética, processamento
de imagens, reconhecimento automdtico de caracteres (OCR, do inglés Optical Character
Recognition) e busca na internet. E importante notar que algoritmos para agrupamento de dados
tém sido estudados por décadas, mas continuam constituindo uma area de pesquisa relevante
nos dias atuais, especialmente em dreas do conhecimento que necessitam processar grandes
quantidades de dados. De acordo com Microsoft Academic Research!, o ntimero de publicacoes e
citacoes de trabalhos relacionados ao termo cluster algorithm até 2012 foram respectivamente de
13.700 e 101.534, sendo que praticamente metade destes valores foi gerada na tltima meia década,
como podemos verificar na Figura 2.3.

101534
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Fig. 2.3: Grafico do Microsoft Academic Research em setembro de 2013, mostrando o crescimento no ntimero de
citacoes e publica¢des envolvendo o problema de clusterizacao.

2.2.1 Métodos de clusterizacao

Multiplas abordagens do problema de clusterizacdo se originaram em dominios distintos.
Por exemplo, técnicas baseadas em darvores (tree-based techniques) ou teoria dos grafos sdo
populares na comunidade de aprendizado de maquina (machine learning), enquanto métodos
de agrupamentos orientados por funcdes objetivo, ou baseados em protétipos, como o k-médias
e a modelagem por mistura Gaussiana, tém sido amplamente estudados e utilizados pela
comunidade de reconhecimento de padrdes e estatistica.

E dificil estabelecer uma linha bem definida de divisdo entre os métodos de clusterizacio, até
porque alguns deles possuem caracteristicas comuns. De forma geral, uma divisdo bem aceita e
recorrente na literatura é a seguinte:

lacademic.research.microsoft.com.
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Métodos partitivos sdo colecoes de técnicas que, a partir de um particionamento inicial,
de forma iterativa, mudam os elementos dos grupos buscando a melhoria de alguma
medida de qualidade. Pela forma como usualmente estabelecem a dinamica de
atualizacdo das particoes, esses métodos sdo adequados para encontrar agrupamentos
inscritiveis em formas esféricas?, tendo dificuldade para identificar estruturas complexas
de agrupamentos, como aquelas em que os envoltérios convexos de varios grupos sao
sobrepostos. Os algoritmos partitivos usualmente apelam para o conceito de protétipo, em
que o conjunto é representado por um elemento que capture bem os aspectos gerais do
grupo. Esses protétipos, também conhecidos como centroides, podem ser definidos como
o ponto gerado pela média aritmética das coordenadas dos elementos do grupo, ou pelo
elemento mais préoximo a ela. Os representantes mais citados na literatura sao o método
das k-médias [79], cuja forma mais bésica de funcionamento esté descrita na Figura 2.4, e o
k-medoids [71], em que a escolha dos centroides deve ser feita entre os elementos do grupo.

Vale citar duas contrapartidas fuzzybem conhecidas dos métodos particionais crisp, que sao
os algoritmos fuzzy c-means e o fuzzy c-medoids.

Métodos hierarquicos consistem em construir grupos a partir de uma abordagem divisiva ou
aglomerativa. A abordagem divisiva, também conhecida como top-down, admite que todos
os elementos pertencam inicialmente a um tnico grupo. Em cada iteracdo os grupos
existentes vao sendo progressivamente divididos até que cada elemento constitua um tinico
grupo ou que algum critério de parada seja atendido. J4 na abordagem aglomerativa,
também conhecida como botfom-up, adota-se a estratégia inversa, ou seja, todos os
elementos sdo inicialmente considerados grupos e sdo progressivamente fundidos para,
ao final, formar um unico grupo, ou atender algum critério de parada. Em ambas as
abordagens, representadas na Figura 2.5, € comum usar um dendrograma para exibir a
divisdo alcancada.

No paradigma hierarquico, os dados sdo divididos de forma irrevogédvel, ou seja, nao existe
revisita de uma solucdo. Isso pode tornar o método menos adequado, no sentido de avaliar
poucas possibilidades, mas pode ser mais adequado em estruturas de dados em que se
busca uma taxonomia. O agrupamento gerado por esse paradigma € representado por um
dendrograma e nao produz uma classificagdo e sim n—1 possibilidades de classificacdo, pois
o numero de grupos é definido a posteriori.

Algoritmos hierdrquicos funcionam bem, apesar de ndo terem uma justificativa teérica para
isso, constituindo uma técnica ad hoc de alta efetividade. Representantes cldssicos dessa
metodologia sdo 0 AGNES (AGlomerative NESting) e DIANA (Dlvisive ANAlysis) [112].

Uma linha de uso de métodos hierdrquicos que atenua suas deficiéncias e melhora
a qualidade dos agrupamentos obtidos sdo as alternativas hibridas que resultam em
algoritmos multi-fases como o BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering Using
Hierarchies) [118] e Chameleon [70].

2Isso significa que existe algum grau de separabilidade entre os conjuntos de forma que uma esfera que inscreva o
envoltério convexo de um cluster nao se intersectard, ou se intersectard pouco, com as esferas que inscrevam outros
claisteres.
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Fig. 2.4: Fluxogramas simplificado do funcionamento do algoritmo k-médias.

Métodos baseados em densidade sao aqueles que incorporam elementos a um cluster desde que
isto ndo reduza a densidade® do grupo para um valor abaixo de um determinado limiar.
Algoritmos baseados em densidade admitem que um grupo é uma zona de alta densidade
rodeada por uma zona de baixa densidade.

Esse paradigma tem a vantagem de lidar bem com valores discrepantes (outliers),
reconhecer agrupamentos de formas arbitrdrias e ndo necessariamente atribuir todos os
elementos a algum grupo, ao contrario dos métodos partitivos e hierdrquicos. Entretanto,

3Na abordagem baseada em centro, a densidade de um ponto é definida como o ntimero de elementos, incluindo
ele préprio, contidos na hiperesfera de raio € centrada neste elemento.
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Fig. 2.5: Fluxogramas simplificado do funcionamento dos algoritmos aglomerativos (a esquerda) e divisivos (a
direita).

esses métodos enfrentam dificuldades se o conjunto de dados apresenta densidades muito
variadas ou alta dimensionalidade, e sio computacionalmente caros.

O DBSCAN [37], representado na Figura 2.6, classifica como pontos centrais aqueles que tém
em sua vizinhanca € uma quantidade minima de pontos (MinPts), enquanto os pontos de
limite sdo aqueles que ndo satisfazem essa condicdao mas estdo na vizinhanca € de um ponto
central. Os pontos de ruido sdo os pontos que nao satisfazem a condicdo de vizinhanca
minima e ndo estdo na vizinhanca de um ponto central.

Os algoritmos DBSCAN (Density-Based Saptial Clustering of Aplications with Noise) [37],
OPTICS (Ordering PoinTs to Identify the Clustering Structure) [6] e DENCLUE (DENsity-based
CLUstering) [56] sao alguns dos representantes mais conhecidos de métodos baseados em
densidade.
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Fig. 2.6: Fluxograma simplificado do funcionamento do DBSCAN.

2.2.2 Clusterizacao de séries temporais

As técnicas de agrupamento podem ser divididas em agrupamentos de dados estaticos e de dados
dindmicos. Diz-se que um dado é estdtico se o valor de seus atributos sdo invariantes no tempo.
A drea de andlise de agrupamentos dinamicos € relativamente pequena quando comparada a
andlise de agrupamentos estaticos, mas tem se mostrado uma 4rea de crescente interesse. Parte
da atragdo que existe pela drea de agrupamento de séries temporais (AST) deriva dos esforcos que
se realizam em mineracdo de dados temporais (temporal data mining) ou mineracdao de dados
complexos, que compreende a anédlise de uma variedade grande de estilos de dados, como séries
temporais, sequéncias simbdlicas ou sequéncias biolégicas.

O AST é uma tarefa descritiva e ndo preditiva. Portanto, ndo se deve compard-lo com
metodologias como long-memory time series modeling, autoregressao e ARIMA (AutoRegressive
Integrated Moving Average), apesar de existirem trabalhos que introduzem como métrica a
distancia Euclidiana entre as correspondentes expansoes autorregressivas [92]. O objetivo do AST
é encontrar caracteristicas que se destaquem, a fim de gerar grupos de altas similaridades nestas
caracteristicas, e ndo estimar um valor para extrapolacgao.

As metodologias mais antigas sao baseadas em dados brutos, que agrupam diretamente
os dados, tendo suas principais diferencas na modificacdao das métricas estdticas (medidas de
similaridade/dissimilaridade) por métricas adequadas a séries temporais [69, 76, 86].

Metodologias mais recentes se baseiam na transformacao dos dados brutos em um vetor de
caracteristicas de dimensao reduzida [47,103,110, 115] ou um conjunto de parametros [80,92]. A
ideia é aplicar métodos classicos de agrupamentos estaticos em dados obtidos pela extracao das
caracteristicas ou parametros das distribui¢des dos dados originais. Por isso, essas abordagens
sdo comumente chamadas de métodos baseados em caracteristicas (feature-based aproach) e
métodos baseados em modelos.

Ao extrair-se as caracteristicas pretende-se fazer uma transformacdo dos dados, nao s6 para
reducdo dimensional, mas para que sua nova representacao seja mais descritiva das similaridades
entre elementos de mesma classe e das dissimilaridades entre elementos de classes distintas. Essa
é uma estratégia comum entre as propostas de AST que convertem os dados dinamicos em dados
estdticos e, a partir desses dados transformados, utilizam metodologias convencionais.
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As abordagens ndo paramétricas mais recorrentes da literatura usam, de forma implicita, o
conceito de descritor, ou seja, elas podem ser interpretadas como uma combinac¢do da escolha de
uma métrica e de uma transformacao. Descritor é um termo recorrente em andlise de imagens
e recuperacdo de contetiido, e pode ser definido como uma entidade binéria < E,d >, onde E é
uma funcdo do tipo E : R’ — R™, com m < t, que extrai um vetor de caracteristicas x de uma
série temporal, e d refere-se a uma métrica sobre o espaco vetorial no qual x pertence. Disso,
temos que uma colecdo de séries temporais S = {s(#;), s(f2),---, s(t,)} pode ser transformada em
uma colecdo de vetores de caracteristicas X = {x1, X2, -+, X}, de forma que a distancia entre um
par (x;, x;) qualquer de X pode ser dada pela funcao d(x;, x;).

Nessa perspectiva existem dois tipos de descritores mais recorrentes:

<l,d > ,baseado nos dados brutos, em que a inica modificacao recai sobre a fun¢do de distancia,
para a qual comumente se adota uma métrica adequada a séries temporais, como por
exemplo DTW (Dynamic Time Warping) [102].

<E,d> , baseado em extracdo de caracteristicas, onde se usa a métrica d para avaliar as
distancias entre os vetores caracteristicos. E comum adotar a métrica euclidiana (L,)
ou outra métrica induzida pela norma para quantizar as distancias entre os vetores de
caracteristicas [48].

O descritor < E, d > é tal que E é uma transformacao que gera vetores onde suas coordenadas
sdo quantificagOes mais significativas para o desenho da curva temporal que os valores originais.
O descritor pode ter seu foco em caracterizar a oscilacao dos valores x(f) e criar conceitos de
distincdo baseados nessas caracteristicas, em vez de usar os dados brutos.

2.2.3 Paradigma semissupervisionado

2

Aprendizado semissupervisionado é o nome que se dda a duas abordagens de aprendizado
chamadas classificacdo e clusterizacdo semissupervisionada, sendo essa segunda também
conhecida como clusterizagdo com restricoes.

A classificagdo é comumente entendida como um paradigma de aprendizado supervisionado,
um processo de inducdo légica em que se produz um modelo a partir de um conjunto
de treinamento, para rotular registros nao classificados. Entre os principais algoritmos de
classificacao presentes na literatura pode-se citar: Decision Trees, Naive Bayes classifier, SVM,
KNN, Logistic Regression, Neural Networks e Linear Discriminant Analysis [50]. Resultados
recentes mostram que, na maioria das vezes, o desempenho do classificador supervisionado pode
ser melhorado por meio da inclusdo de dados nao rotulados no processo de geracao do modelo.
A esse paradigma se d4 o nome de classificacao semissupervisionada. Os principais algoritmos
propostos sao:

1. maxima expectativa semissupervisionado (Semi-supervised EM) [90],
2. treinamento conjunto (Co-training) [19],

3. mdquinas de vetor de suporte transdutiva (Transdutive SVM’s) [42],
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4. algoritmos baseados em grafos (Graph based algorithms) [100].

A clusterizacao, ao contrério da classificacao, obedece um paradigma nao supervisionado.
Trata-se de um processo de particionamento de um conjunto de objetos sem rétulos em k
cliisteres, maximizando a similaridade intra-cluster e minimizando a similaridade inter-cluster.
Entre as principais formas de clusteriza¢do, encontram-se o algoritmo k-médias, a clusterizacao
hierdrquica, a clusterizacdo baseada em densidade e a clusterizacao espectral [78]. Entretanto,
como existem multiplas formas de agrupamento, o algoritmo pode gerar clilsteres que nao sao
adequados.

A clusterizagdo semissupervisionada ou clusterizacdo com restricoes se propde a melhorar
o desempenho alcancado pela clusterizacdao nao supervisionada adicionando conhecimento de
uma pequena por¢ao de dados nomeados. A ideia é adicionar ao processo de clusterizacdo a busca
por uma alta consisténcia entre a particdo e o conhecimento do dominio. Essa forma de agrupar
nao é uma nova forma de classificagcdo, pois admite-se que a quantidade de dados rotulados seja
insuficiente para isso. Os principais algoritmos da atualidade utilizam as seguintes estratégias:

1. modificam a fung¢do objetivo para premiar rotulagdes que coincidam com os rétulos dos
dados supervisionados, ex.: Constrained k-means [23].

2. reforcam as restrigoes must-link (must be in same cluster) e cannot-link (cannot be in same
cluster) sobre os dados rotulados, ex.: COP k-means [111] .

3. usam os dados rotulados para inicializar a clusterizacdao em algoritmos iterativos (k-means),
ex.: Seeded k-means [16].

No algoritmo Seeded k-means, usa-se os dados rotulados apenas para iniciar o algoritmo, e ndao
nos passos subsequentes. Ja o algoritmo Constrained k-means, além de usar os dados rotulados
para a inicializagdo, forca esses dados a ndo variarem de rotulo durante o processo iterativo, i.e.,
somente os dados ndo rotulados sdo iterativamente rerrotulados.

No algoritmo COP k-means, a inicializacao é feita de forma aleatéria, mas obedecendo as
restricoes must-link, de forma que registros que devem pertencer ao mesmo cluster nao podem
ser centroides de clilsteres diferentes. Durante o processo de rerrotulagdo, o registro é atribuido
ao cluster mais proximo, desde que isso ndo viole nenhuma restricao. Se tal forma de atribuigdo
nao existe, o algoritmo para. Tanto o Constrained k-means como o COP k-means requerem que
todas as restricoes sejam satisfeitas e podem nao ser efetivos quando os pontos de inicializacao
contém ruido. O Seeded k-means é menos sensivel a ruido, mas usa o conhecimento apenas para
iniciar o algoritmo. Os experimentos mostram que as variantes semi-supervisionadas do k-means
superam o k-means tradicional.

2.3 Validacao de cliisteres

Quando um algoritmo produz um agrupamento, devemos nos perguntar se existe alguma forma
de avaliar a qualidade do resultado obtido. Agrupamentos distintos podem ser obtidos a partir de
algoritmos distintos, e deve-se ser capaz de escolher a melhor resposta. Entretanto, ndo existe uma
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forma inequivoca de dizer qual o melhor algoritmo a partir de um indice universal de qualidade,
ja que o conceito de qualidade pode variar, dependendo do que se julgar mais importante em um
agrupamento.

2.3.1 Validacao por visualizacao

“The greatest value of a picture is when it forces us to notice what we never expected to see.”
- John W. Tukey, Exploratory Data Analysis - 1977.

A visualizacdo permite que se percebam padrdes e conexdes entre nimeros que, de outra forma,
estariam dispersos entre vdrios atributos. Dai, uma forma de avaliar grupos é usando técnicas de
visualizacdo para dados multi-dimensionais que reforcem a coeréncia da particdo obtida*. Essa
forma de avaliar os dados é conhecida como visual data mining.

Representacio em coordenadas paralelas [62] é uma estratégia que vem ganhando
popularidade. Nela, desenha-se d-eixos paralelos e igualmente espacados e representa-se cada
ponto de uma d-upla como uma linha poligonal que liga os valores de seus atributos em cada eixo.
Pretende-se, dessa forma, que cada grupo tenha um desenho caracteristico que permita distingui-
lo. Isso se da pela hip6tese de que existe proximidade nos valores dos atributos de membros do
mesmo grupo e distin¢ao dos valores de atributo entre membros de grupos distintos.

grafico de coordenadas paralelas
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Fig. 2.7: Exemplo de grafico de coordenadas paralelas para a base de dados Iris de Fisher.

Apesar de existirem esforcos no sentido de se aprimorar a técnica [87], ha desvantagem no uso
de coordenadas paralelas para a representacdao de dados em bases grandes, pois nao existe uma
forma eficiente de representar todos os dados de uma tinica vez para muitas instancias, ja que o
grafico pode ficar poluido e ilegivel.

Grifico de silhueta [99] é outra técnica que vém se popularizando na comunidade cientifica®.

“Na hipétese de particio como equivalente a agrupamento, assume-se agrupamentos crisps em que cada elemento
necessariamente pertence a um cluster, o que nao é verdade para modelagens fuzzy ou agrupamentos por densidade.
50 artigo seminal passou de 53 citacdes em 2004 para 471 em 2012 de acordo com o Microsoft Academic Search.
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De uma forma geral, o coeficiente de silhueta de um cluster avalia 0 quao coesos os elementos do
mesmo grupo sao e o quao separados os elementos de grupos distintos estdo. Seja um conjunto
de pontos X, divididos em k cliisteres Cy,-- -, Cy. Para calcular o coeficiente de silhueta S(x), com
xeC;(1=<i=<k), usa-se:

Yo lx=x1

a(x) =2 ECiTé} 1 , onde |C;| é a quantidade de elementos de C;. (2.2)
-
> =l
. x’EC]-
b(x)= min ——
jetl,. kb—{i} |Cjl
(2.3)
e define-se
b(x;) — a(x;)
S(x;) = l l @4

max{b(x;), a(x;)}

O valor a(x;) é uma estimativa da coesao do grupo de x; dada pela média da distancia entre x;
e os demais elementos do seu grupo. O desejado é que ele seja proximo de zero. Por sua vez b(x;)
é a menor média das distancias de x; e os demais grupos. Portanto, é desejado que b seja grande.

O valor S é definido entre -1 e 1 e expressa uma ponderagdo entre esses dois atributos, de
forma que cliisteres que tenham seus elementos com valores de coeficiente perto de 1 estao
bem agrupados. Uma vez calculada a silhueta de cada elemento, o gréfico de silhueta é obtido
colocando-se em paralelo barras de tamanho proporcional ao coeficientes de silhueta dos pontos
do grupo.

Existem vdrias outras técnicas de representacao de dados [50], como: técnicas de visualizacao
de pixel (pixel-orietented visualization), segmentacdo circular (circle segment), visualizacdao
de projecao geométrica (geometric projection visualization) e matriz de gréficos de dispersao
(scatter-plot matrix). Existem também técnicas de visualizacdo baseadas em icones (icon based
visualization), com representa¢des pouco usuais, como as faces de Chernoff (Chernoff faces) ou
faces assimétricas de Chernoff (assymetric Chernoff faces).

Todas essas técnicas de visualizacao podem ser ajustadas para avaliar a qualidade dos cliisteres
obtidos. Cada uma possui pontos fortes e fracos, a depender do tipo de uso. Optou-se por usar as
técnicas mais comumente encontradas na literatura: grafico de silhueta e coordenadas paralelas.

2.3.2 Indices extrinsecos

Formas mais tradicionais de validacao de cluster remetem ao uso indices intrinsecos e extrin-
secos, também chamados respectivamente de indices nao supervisionados e supervisionados. O
método intrinseco ja estd, de certa forma, embutido no algoritmo quando se busca, por exemplo,
a minimizacdo da soma dos quadrados dos erros (SSE, do inglés sum of squared errors), além de
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Fig. 2.8: Exemplo de grafico de silhueta para 20 pontos gerados aleatoriamente em torno dos pontos (1,1) e (-1,—-1) e
agrupados pelo algoritmo kmeans.

estar implicito no gréfico de silhueta. Dai, um contraponto é o uso do método extrinseco, onde se
pressupOe conhecimento prévio das classes dos pontos.

As medidas de qualidade supervisionadas sdo comumente herancas de metodologias aceitas
no processo de avaliacdo de classificadores. Desenvolve-se uma métrica Q que permita comparar
o resultado ¢ de um algoritmo de agrupamento com um agrupamento supervisionado €*, ou
seja, Q gera uma medida de qualidade dos agrupamentos de forma que Q(€) = Q(€*) ou Q(¥) <
Q(€™).

E razodvel admitir que existem diversas formas de formular Q. Sendo assim, a prética mais
usual é definir restricoes as métricas de validacdo dos agrupamentos. Existem quatro restricoes
que sao frequentemente citadas na literatura [5]:

Homogeneidade ¢ a caracteristica responsdavel por dizer o quanto dos elementos de um grupo
pertencem de forma exclusiva a uma tnica classe, de acordo com 6 *. Ou seja, é a restricao
que penaliza a confusao intragrupo.

A métrica Q obedece ao critério de homogeneidade se faz grupos de menor confusao
intragrupo serem melhor classificados quando comparados com grupos de maior confusao
intragrupo.

Completude é uma contrapartida da homogeneidade. Serve para restringir a fragmentacao das
classes, ou seja, atua no sentido de penalizar agrupamentos que gerem grupos distintos a
partir de elementos das mesmas classes.

A métrica Q obedece ao critério de completude se penaliza grupos que separam elementos
de um mesmo conjunto.

Grupo de outros (rag bag). Em vdrias situacdes préticas, € comum ter um grupo que aglomere
todos os elementos que nao possam ser agrupados com as demais classes (a0 menos as
dominantes). Essa restricao serve para penalizar a desordem em grupos homogéneos de
forma diferente da penalizacdo para grupos altamente heterogéneos.



2.3 Validacao de cliisteres 42

A B

Fig. 2.9: O agrupamento < tem elementos de dois grupos disjuntos em um mesmo cluster, ao contrario do
agrupamento 9. Uma métrica Q que obedece o critério de homogeneidade terd Q(«/) < Q(%).

A B

Fig. 2.10: O agrupamento &« separa elementos de um mesmo grupo, ao contrdrio do agrupamento %8. Uma métrica
Q que obedece o critério de completude terd Q(«/) < Q(4).

Preservacao de cliisteres pequenos. Grupos pequenos, quando desmembrados, geram uma
penalizacdo maior que quando se desmembra grupos grandes. A ideia é que o impacto de se
remover uma certa quantidade de elementos de um grupo pequeno seja maior que remover
amesma quantidade de um grupo grande.

Essas restricoes, que emergem de caracteristicas que julgamos razoéveis de serem encontradas
em bons agrupamentos, ndo sdo unicas, existindo outras como as restricbes de Dom [33]
e as restricoes de Meila [83]. Entretanto, restringimos-nos neste texto aos critérios mais
frequentemente encontrados na literatura para elaboracao de métricas.

Vérias medidas de qualidade atendem algumas dessas restricoes [107], tais como:

e métricas baseadas em correspondéncia de conjuntos, como pureza e pureza invertida;

* métricas baseadas em contagem de pares, como estatistica aleatéria e coeficiente de
Jaccard,

* métricas baseadas em entropias.
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A B

Fig. 2.11: O agrupamento o/ incorpora um elemento heterogéneo a um grupo homogéneo. O agrupamento 2 cria
um grupo exclusivo de termos heterogéneos. Uma métrica Q que cria grupo para elementos nao dominantes terd
Q) < Q(A).

A B

Fig. 2.12: O agrupamento < quebra o grupo menor em dois, enquanto o agrupamento % quebra o grupo maior
em dois e preserva o grupo menor. Uma métrica Q que obedece o critério de preservacao de grupos pequenos tera
Q) < Q(AB).

Entretanto, as métricas B-cubed [11] sdo as mais satisfatérias por atenderem todos os quatro
critérios, ao contrario de todas as outras familias de métricas [5, 50].

Nesse trabalho, consideramos trés métricas da familia B-cubed: as métricas lembranca (B3R,
do inglés B-cubed recall), precisao (B3P, do inglés B-cubed precision) e F de Rijsbergen (B3E do
inglés B-cubed Rijsbergen’s F). Essas métricas decompdem o processo de validagdo na avaliacdao de
cada um dos grupos e classes a partir do principio da exatiddo. A ideia é que para cada elemento,
a precisdo (p) avalie quanto dos demais elementos pertencem a mesma classe e a lembranca (r)
diga quantos membros da classe do elemento estao contidos no grupo a que ele pertence.

Uma abordagem formal desses conceitos pode ser feita da seguinte forma: Seja c(x) o grupo,
ou classe, ao qual x foi associado, e g(x) a classe a qual ele deveria pertencer de acordo com a
verdade terrestre (gabarito). Seja dado um outro elemento x’ tal que x # x’, entao
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1, sec(x)=c(x)eg(x)=g(x)

exatiddo(x, x') = L
0, caso contrario.

ijeci exatiddo(x;, X ;)

|Ci[—1
elementos do mesmo grupo de x; e |C;| € a quantidade de elementos de C;, entao a precisao (B3P)
de um agrupamento é dada por:

Definindo p(x;) =

, em que C; = x;{x € X|c(x) = c(x;)} é o conjunto dos

1 n
P(®)==)_ p(xy), (2.5)
niz1

> x€G; exatiddo(x;, x;)
_ |Gi|—1 ) _
o conjunto dos elementos de mesma classe de acordo com o gabarito e sendo |G;| a quantidade
de elementos de G;, temos que a lembranca (B3R) de um agrupamento é dada por:

Da mesma forma, definindo r(x;) =

, sendo G; = x;{x € X|g(x) = g(x;)}

n

1
R(®) == r(x) (2.6)

i=1

Uma forma comum de combinar indices consiste em usar o coeficiente F de Van Rijsbergen,
que é obtido da seguinte forma:

F(R,P) = 2.7)

at+(1-a)t’
P R
sendo R e P as métricas avaliadas e a e (1 — a) os seus pesos relativos. A medida conhecida

como B-cubed F é definida usando-se a = 0,5, o que a torna na média harmonica entre precisdo e
lembranga, i.e. 2PR/(P + R).

Apesar de nao atenderem todas as restricoes declaradas, as métricas baseadas em entropia
também tém sido amplamente adotadas em validacao de classificadores. A entropia total de um
agrupamento [105] é amédia ponderada das entropias E; de cada grupo, uma medida da confusao
do grupo j dada por:

k

nij (nij)
E: = —1lo —, (2.8)
J ;Wﬂgﬂﬁl
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sendo 77;; o nimero de elementos da classe i no grupo j, de acordo com o gabarito.
Dessa forma, temos que a entropia total de um agrupamento é definida como:

, &G
entropia(€) =y TE]’ (2.9)
j=1

A entropia é uma medida negativa (ou seja, quanto maior, pior) que avalia como os elementos
de uma classe se distribuem pelos grupos. Além desta, existem outras métricas baseadas em
entropia, como entropia de classe (class entropy) [12], variacdo de informacao (variation of
information) [117] ou medida—V [97].



Capitulo 3

Clusterizacao por Meta-Heuristica

“It is common sense to take a method and try it. If it fails, admit it frankly and try another.
But above all, try something.”
- Franklin D. Roosevelt

Uma meta-heuristica é um procedimento de alto nivel, ndo deterministico e de uso extensivo
(ou seja, ndo é dependente do problema), que se caracteriza por guiar o processo de busca para
encontrar solucoes aproximativas sub-6timas. Existem milhares de op¢des baseadas nas visoes
tradicionais de clusterizacdo, mas alternativas baseadas em clusterizacdo por meta-heuristica
sdo relativamente reduzidas!. Neste capitulo, apresenta-se os fundamentos da clusterizacdo
por meta-heuristica, em especifico a VNS, como arquitetura para resolver o problema de
agrupamento geral.

3.1 Formalizacao do problema

Um passo importante no uso de meta-heuristicas para clusterizagdo é a formulagdo do problema
de agrupamento. O problema aqui tratado pode ser inicialmente apresentado como um problema
especifico de agrupamento k em que os elementos a serem agrupados sdo séries temporais
discretas e univariadas (y(#) € R) em periodos de tempo equidistantes, ou seja, € um problema
de agrupamento de d-uplas reais. Disso, pode-se apresentar este problema da seguinte forma:

Definicao 5 (problema de agrupamento k). Seja X = {xi,...,X;}, onde x; =
(Xi1,-++, Xiq) € R, O problema de agrupamento consiste em obter uma particio P* deX
em k subconjuntos que atenda um determinado critério de qualidade Q, de forma que
Q(P*) = Q(P), VP e 2.

Usou-se Z (X, k) = &2 para representar o espaco de solucdes possiveis, i.e. &2 é o conjunto
de todas as possiveis particoes de X em k subconjuntos, onde se define uma particdo P =

10 termo “clustering techniques” retornou 84.800 ocorréncias em consulta realizada em 27 de novembro
de 2013 pelo google académico (scholar.google.com), enquanto o termo “metaheuristic clustering’,
na mesma data, retornou 110 ocorréncias. Isso equivale a uma relacdo inferior a 0,14%, o que atesta a incipiéncia da
area de clusterizagdo por meta-heuristicas em relagdo a drea de clusterizacgao.
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{C1,C,--+,C¢} como um conjunto de k subconjuntos C; de X que satisfagam a seguinte
propriedade:

Propriedade 1 (regras para conjuntos formadores de particao). Os conjuntos formadores de uma
partigcdo devem necessariamente obedecer ds seguintes regras:

i. Ci#¢d,
ii. U C; =X,
i€(k]

iii. CinCj=@,Vi#]j.

O problema de dividir n objetos em k grupos é um problema combinatorial. Sendo assim, uma
abordagem baseada em uma busca exaustiva € infactivel, pois a cardinalidade |2?| do conjunto de
particoes de X em k clusters é dada por um numero de segunda ordem de Stirling, i.e.

n 1 k k—1i k .
k Ic!j;0 Jj

Para um simples exemplo de agrupamento bindrio, em uma base de 100 registros, um método
baseado em forca bruta teria que avaliar um espaco da ordem de 10%°. Um computador capaz
de realizar uma avaliacdo a cada 1071° segundos gastaria mais de 400 vezes a atual idade da Terra
para esgotar todas as possibilidades. Pela Figura 3.1, fica claro o crescimento explosivo do nimero
de particoes a medida que se aumenta o nimero de elementos n. Por isso, hd a necessidade
de estabelecer uma heuristica que encontre uma solucdo préxima a 6tima, sem visitar todas as
soluc¢oes do espaco de busca.

k=2
1T
: k=4 :
k=5
B el 1

D L L L L L L L 1 1
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
n

Fig. 3.1: Variacao de |2?|, quantidade de parti¢cdes, com k entre 2 e 6.
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3.1.1 Centroides

Uma forma comum de clusterizacdo consiste em agrupar os elementos por sua similaridade a
um modelo que seja uma representacdo sindptica dos grupos (prototype based clustering). Em
outras palavras, usamos um unico vetor ¢; como um protétipo que represente o cluster C; =
{Xj),...,xj,}. Um candidato comum para prot6tipos sdo os centroides de agrupamentos. Em
uma visdo geométrica, um centroide pode ser entendido como um ponto ao qual os elementos
a ele associados estdo mais préximos, sendo portanto, semelhantes. Assim, cada grupo pode ser
definido por seu centroide c; € R4, sendo cada instancia associada ao centroide mais préximo.
Dai, o agrupamento é definido pela matriz C = [¢1,¢5,---,¢,]! de ordem k x d.

Para apresentarmos a equacdo geral dos centroides vamos definir primeiramente as funcoes
pertinéncia (m) e peso (w). A funcdo m(c;[x;) € uma medida de pertinéncia de x; ao cluster Cj,
de modo que m(cjlx;) =0 e Zle m(cjlx;) = 1. Essa fun¢do define se a abordagem serd fuzzy,
com m(c;[x;) assumindo qualquer valor no intervalo [0, 1], ou crisp, caso em que m(c ilX;) assuma
necessariamente o valor 0 ou 1.

A funcdo w(x;) € uma medida do impacto que X; tem no célculo do centroide c; e serve para
contornar o efeito negativo de valores discrepantes. Como exemplo, no algoritmo das k-médias
harmonicas (k-harmonic means), w(x;) é baseada no inverso da distancia em uma funcao objetivo
baseada na média harmoénica. Essa mudanca na forma de calcular o centroide torna o k-harmonic
means menos sensivel aos pontos de inicializacao e a outliers.

Disso, temos que os centroides podem, de forma geral, ser definidos pela expressao:

iy mlejlx) wx;)x;

ci= . (3.1)
TEr miejlx) wx;)
Para o0 método usual do k-médias, temos w(x;) = 1 e m(c;|x;) = 6ﬂ, onde 5jl é o delta de
Kronecker e [ = argmin|[|x; —c;||. Para o algoritmo Expectation-Maximization [32], temos w(x;) = 1
1=sj<k
e
pX;lc;)p(c))
p(x;)
onde p(x;|c;) é a probabilidade de x; ter sido gerada por uma distribui¢dao Gaussiana de centro c;,
e p(c;) € a probabilidade a priori do centro c; [49]. J4 para o k-harmonic means, temos:

m(c;lx;) =

—p-2
lIx; — ;7P

k o )
i lxi—cjll=P=2

m(cjlx;) = (3.2)

Yk lx; —cjl| 7P
wx;) = —2 ) (3.3)

k )2
(25, I =177

onde p é um parametro de entrada, usualmente maior ou igual a 2.

A forma como se define os centroides altera a func¢do critério que orienta a qualidade
do cluster. Independentemente das métricas adotadas, os métodos baseados em centroides
compartilham a seguinte propriedade:
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Propriedade 2 (critério de associag@o). Sejam c; e cj, com i # j, dois centroides no espago R”,
respectivamente associados aos clusters C; e Cj. Nesse caso, temos d(x,¢;) < d(x,¢j) < x€ C;.

Mesmo usando o conceito informal de centroide como um ponto qualquer (ndo necessaria-
mente pertencente a X) que minimize os desvios entre os elementos do grupo e seu representante,
acabamos chegando a forma 3.1. Como exemplo, o centroide do espago usual (espaco Euclidiano)
acaba por ser o vetor de médias dos elementos de cada grupo, que equivale a m(cjlx;) = 1 e
wx;) =1.

Teorema 1 (Centroide do espacgo Euclidiano). O centroide ¢* do grupo C;i c R%, de norma || - ||,

dado por
1

cf=— Z X,
|Gil xec;
minimiza o somatorio dos desvios quadrdticos SSE(c) = Z ||x — cllg. Ou seja, o ponto do

VxeC
envoltorio convexo de Ci que minimiza a varidncia intracluster é o centroide definido pelas médias

dos elementos de G;.

Demonstragdo. A funcado SSE(c) é convexa. Portanto, é suficiente resolver a equagdo VSSE(c) =0
para assegurar o resultado acima. Mesmo para normas arbitrdrias, a fun¢do SSE(c) é convexa e,
com algumas excecoes, tem um tinico minimizador. O

Por todos estes aspectos, o centroide é o ponto do envoltério convexo que melhor sintetiza as
propriedades e caracteristicas do grupo. Baseado nessa visao, o problema de dividir n pontos em
um espaco real d-dimensional R em k grupos pode ser formulado da seguinte maneira:

Definicao 6 (Formulacdo do problema de agrupamento baseado em centroides).
Determinar um conjunto C* = {cy,-- -, ¢y} de centroides que formem k subconjuntos do
tipo
Cj= {Vxe X‘argmind(x,cl) = j},
1<i<k

de forma que os conjuntos C; satisfacam a propriedade 1 e que C* atenda um critério
de qualidade Q, de forma que Q(C*) = Q(C) para todo C, onde C é um conjunto de
centroides qualquer.

E importante observar que nem todo conjunto de pontos do envoltério convexo de X é um
conjunto de centroides. Isto decorre do fato de que pontos arbitrdrios do envoltério convexo
podem induzir a um agrupamento degenerado que nao estabeleca uma parti¢cdo. Por exemplo,
os pontos C = {2,5,9} ndo induzem a uma parti¢do vdlida para o conjunto X = {1,3,10}. Esse
conjunto de ndo centroides, ou conjunto de centroides degenerados, pode ser considerado uma
solucdo infactivel para o problema de agrupamento. Além disso, acrescenta-se que ndo existe
unicidade entre particdes e conjunto de centroides, ou seja, os centroides que induzem uma
determinada particdo ndao necessariamente sdo unicos. Por exemplo, para o conjunto X =
{1,3,10}, os centroides C = {1,10} e C' = {2,9} induzem a mesma particdo {{1,3}, {10}}.
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Vale citar que o problema de agrupamento baseado em centroides possui correspondéncia
com problemas j4 tratados na drea de otimizacdo, como: localizagcdo de instala¢des, diagramas
de Voronoi, éarvore de extensdo minima, triangularizacao de Delaunay e problema de Weber.
Muitos resultados obtidos para esses problemas podem ser diretamente aplicados ao problema
de agrupamento.

3.1.2 Caracterizacao dos espacos de busca

Algoritmos de clusterizagdo fazem suposic¢oes sobre o conjunto de dados. O método hierdrquico,
por exemplo, assume que exista uma hierarquia na organizacao dos dados, e os métodos
baseados em densidade admitem que existem faixas de baixa densidade entre as classes. Para
compreender as implicacoes do uso de centroides, é preciso caracterizar as particularidades
e os tipos de solucdes que se pode obter a partir do seu uso. O problema geral de busca
por uma particao (Definicdo 5) se propde a encontrar um agrupamento qualquer, desde que
respeite as propriedades de particao (Propriedade 1). Entretanto, a formulacdo baseada em
centroides (Definicao 6) busca por agrupamentos que derivem de particdes que sdo induziveis
por centroides, o que implicitamente impde hip6teses adicionais.

Considerando 2’ o conjunto de todas as particoes possiveis de se obter a partir de um
conjunto de centroides e 2 o conjunto de todas as parti¢des possiveis, entdo | 2’| < |Z?|. Seja X =
{1,2,3} e k = 2, ndo existe nenhum conjunto de centroides que induza 2a particao P = {{1,3}{2}},
i.,e. 4C = (C — P). Portanto, o uso de centroides leva a uma busca sobre um espaco reduzido,
que claramente despreza parti¢cdes que ndo sejam induziveis por centroides. De fato, os grupos
gerados por centroides sao tais que os politopos formados pelos envoltérios convexos de cada
clusternao se interseccionam. Essa caracteristica é equivalente a dizer que os conjuntos formados
sao dois a dois linearmente separaveis.

Defini¢ao 1 (grupos linearmente separaveis). Dois grupos C; e C; sdo ditos linearmente separdveis
se existe ao menos um hiperplano # = {x € Relw'x+b =0}, de forma que Vx € C; e Vy € C;j temos
w'x) - (w'y) <0.

Decorre que o conjunto &?’ é composto exclusivamente por particdes que sejam linearmente
separdveis, também conhecidas como particoes de Voronoi.

O algoritmo das k-médias e suas variantes exploram o espac¢o solucdo por meio de um
processo de inducdo alternada entre P e C. Pelo que foi dito acima, sabe-se que essa forma de
gerar agrupamentos nunca ird encontrar alternativas que ndo sejam linearmente separaveis.

Entretanto, para problemas onde existe pouca confusao nas fronteiras de decisdo entre uma
classe e outra, essa hip6tese ndao é um inconveniente. Além do mais, existem solucdes baseadas
em légica fuzzy que flexibilizam a caracteristica rigida das fronteiras de decisao.

2por brevidade C — P significa que a particdo P ¢ induzida pelo conjunto de centroides C = {cy,...,cx}e P — C o
contrario, quando P induz C. Nem sempre existe uma autoinducdo, C — P — C ou P — C — P e, na verdade, este é 0
caso de convergéncia para alguns algoritmos baseados em centroides.
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3.2 Meta-heuristicas

A raiz da palavra heuristica é comum a palavra eureka e significa descobrir. Heuristica, dentro da
drea de otimizacao, é o nome dado ao conjunto de estratégias ndo deterministicas de busca de
minimos locais ou globais. Os métodos heuristicos sdo usados quando nao € vidvel caracterizar o
dominio de aplica¢do para uso de métodos deterministicos ou quando se quer acelerar a obten¢ao
de uma solucdo, ainda que subé6tima.

As meta-heuristicas, em sua definicdo original, sio métodos de busca de solucao que
combinam procedimentos de melhorias locais, como as heuristicas, e estratégias de alto nivel,
para criar um processo capaz de escapar de 6timos locais e realizar uma busca robusta no espaco
de solucdo. Ao longo do tempo, esses métodos também tém sido usados para se referir a todos
os procedimentos que utilizam estratégias para fuga de 6timos locais em espacos de solugoes
complexas.

Um grande ntimero de ferramentas e mecanismos que surgiram a partir da criacao de métodos
meta-heuristicos provaram ser extraordinariamente eficazes, tanto que as meta-heuristicas tém-
se tornado a linha preferencial de ataque para resolver problemas complexos, em especial os
de natureza combinatorial. Embora as meta-heuristicas sejam incapazes de certificar que as
solucdes que encontram sejam Otimas, os procedimentos exatos, quando aplicdveis, muitas
vezes mostram-se incapazes de encontrar solucdes cuja qualidade é comparavel as obtidas pelas
principais meta-heuristicas, particularmente para os problemas do mundo real, que muitas vezes
atingem elevados niveis de complexidade. Além disso, algumas aplica¢6es bem sucedidas vém
incorporando estratégias de meta-heuristicas a métodos exatos [93] por meio de abordagens
hibridas.

As meta-heuristicas e as heuristicas sao usualmente simples de implementar e compreender,
tendo baixo custo computacional, embora nem sempre garantam solucoes globalmente 6timas.
Além disso, por sua natureza experimental, seus resultados tedricos quase sempre se resumem a
andlise da convergéncia local [20].

As meta-heuristicas tém crescido em interesse e variedade, de modo que, hoje, tém-se um
grande acervo de métodos divididos em muiltiplos paradigmas de busca, que podem variar de
conceitos mais simples, como o da busca local iterada (iterated local search), até conceitos mais
complexos, como as estratégias bio-inspiradas. As principais meta-heuristicas da atualidade
surgiram em trabalhos publicados principalmente a partir da década de 70, como se pode ver
na Figura 3.2.

3.3 Buscaem vizinhanca variavel

A busca em vizinhancga varidvel, também conhecida como VNS (do inglés variable neighborhood
search), foi proposta em 1997 por Nenad Mladenovi¢ e Pierre Hansen no artigo seminal Variable
neighborhood search [85]. A VNS é uma meta-heuristica simples, coerente, eficiente e altamente
precisa em varios dominios de aplicacao, sendo frequentemente usada par resolver problemas da
forma:

min{f(x)|x€Q,Qc S}, (3.4)
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kirkpatrick et all Fred Glover propde
Rechenber propoe o criam a otimizagao abusca tabu e usa o
primeiro algoritmo a usar por témpera simulada termo “meta-heuristic”
estratégias evolutivas [94] (Simulated Annealing) [72) pela primeira vez [45]

Holland propde o primeiro Ceny repropoe de forma
algoritmo genético [59] independente a otimizagao
por témpera simulada [108]

Miladenovic e
Feo e Resende propdem o Hansen propoem o
GRASP (Greedy randomized método de busca em
adaptive search) [40] vizinhanca variével [85]

Marco Dorigo propde o Miihlenbein e Paa

algoritmo de col6nia de desenvolvem trabalhos
formigas (anty colony) em de estimacao de
sua tese de doutorado [34] distribuicao [88]

Fig. 3.2: Cronologia das meta-heuristicas que tém sido as linhas mais comuns de pesquisa nos tiltimos 50 anos.

emque f:Sc R% — R, S é normalmente um espaco grande, mas finito, e 2 é o conjunto das
solucdes factiveis.

Todas as meta-heuristicas tém seus pontos fortes e fracos, mas a VNS é a que melhor explora
o conceito de vizinhanca sem apelar para uma sofisticacdo muitas vezes desnecessdria. Ela se
baseia na mudanca sistematica de vizinhancas, alternando uma fase de descida, em busca de um
6timo local, e uma fase de pertubacao para fuga de vales.

3.3.1 Elementos de VNS

Para compreender a meta-heuristica VNS é imprescindivel que se entenda seus principios e suas
estruturas, e um elemento central da VNS € o conceito de vizinhanga. A estrutura de vizinhancga
de x é uma colecao de pontos factiveis proximos a x, e esse conceito de proximidade pode variar
dependendo da métrica d ou quase-métrica escolhida. Um exemplo de estrutura de vizinhanca
aninhada, onde N;(X) € N;41(X), € o conjunto N;(X) = {Vx€ Q|d(x,X) < i}.

Os preceitos gerais que governam os esquemas derivados da VNS sdo:
Propriedade 3 (principios da VNS).

(i) Um minimo local com relacdo a uma estrutura de vizinhanca ndo é necessariamente um
minimo local com relacdo as outras estruturas de vizinhancga;

(i1) Um minimo global é um minimo local com relagdo a quaisquer estruturas de vizinhanga, e

(iii) Para um grande ntimero de problemas, minimos locais com relagdo a uma, ou a vdrias
vizinhangas, sdo relativamente proximos.
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Os dois primeiros principios sdo relativamente intuitivos, enquanto o tltimo é conhecido, em
outras meta-heuristicas, como principio de otimalidade pr6xima e se baseia na ideia empirica
de que minimos locais comumente fornecem algum tipo de informacao sobre o minimo global.
A VNS parte de uma solucdo x € Q e investiga sua vizinhanca N;(x) afim de encontrar uma
solucao melhor. Em seguida, inicia-se uma busca centrada nesta nova solucao, ou parte-se para a
investigacdao de uma nova vizinhanca (Figura 3.3).

fiX) £(X)

Pertubagées de
intensidades diferentes

NI

A\

1 ! | S
H i

Fig. 3.3: Vizinhancas geradas a partir de pertubacdes incrementais permitem que se busque solu¢des além de um
vale formado em torno de um minimo local.
Adaptadode lion.disi.unitn.it/reactive-search/thebook em novembro de 2013.

Esquemas da VNS

A busca se da por um procedimento iterativo (Algoritmo 1) que avalia solu¢des na vizinhanca da
solucdo corrente e substitui esta tiltima sempre que uma melhor é encontrada. Essa busca pode
ser feita de forma deterministica, estocdstica ou hibrida, e a escolha de como fazer a aplicacao dos
principios do VNS pode definir esquemas completamente diferentes.
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Algoritmo 1: esquema de descida em vizinhancas variaveis - variable neighbourhood descent

entrada:

X uma solugdo inicial.

imax NUmero maximo de vizinhancas a se investigar.
saida :

x melhor solucdo obtida dentre as investigadas.

VND(X, imax)
repeat
i—1;
repeat

x' — argmin f(X); // Melhor vizinho em N;(X)
%eN; (%)
x, i — NChange(x,X/, )
until i = i,,44;

until nenhuma melhora é obtida;

No esquema descrito no Algoritmo 1, comparamos a melhor solucdo da vizinhanc¢a com a
solucdo corrente através da funcdo NChange, dada no Algoritmo 2, que avalia se X' € melhor que
x. Quando x’ melhor que x, reinicia-se o processo centrado na nova solucao x/, caso contrario, a
busca por um candidato melhor prossegue na proxima vizinhanca.

Algoritmo 2: mudanca de vizinhanca - neighbourhood change

entrada:

x solucdo na qual a vizinhanca € centrada.
x'  solucdo pertencente a N;(x)
i parametro de identificacdo da vizinhanca.

x melhor solugdo.
i préxima vizinhanca a ser avaliada.

NChange(x,x/, i)
if fx') < f(x) then
X —x
i—1
else
| i—i+1
end

A VND (Algoritmo 1) busca uma nova soluc¢do através de um procedimento deterministico:

x' «— argmin f(X). Entretanto, para obter solucées melhores pode-se testar esquemas com
XeN; (x

abordagerlr(l )estocéstica, como o Reduced VNS, que usa uma funcdo Shake(x, i) para escolher,
de forma aleatoria, um candidato x’ € N;(x) = x .. xINi®h A funcao Shake adiciona uma
pertubacao aleatdéria, mas controlada, de x.

O esquema bdsico de busca em vizinhanca variavel (basic VNS) tem sido um dos esquemas
mais usados na literatura. Sua estrutura simples (ver Fig. 3.4 e Algoritmo 4) permite o uso em uma
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Algoritmo 3: esquema de busca reduzida em vizinhanca variavel- Reduced VNS

entrada:

x solucdo inicial.

imax ~NUmMero méaximo de vizinhancas a se investigar.
saida :

x melhor solucdo obtida dentre as investigadas.

RVNS(X, iyax tmax)
repeat
i—1;
repeat
x' — Shake(x, i);
x,i — NChange(x,X/, i)
until i = i,,,4y;
t — tempo de processamento
until £ > t,,45;

grande variedade de problemas. Vale citar que a proposta de clusterizacdo pela meta-heuristica
VNS, feita por Pierre Hansen e Nenad Mladenovic [52] é a aplicagdo do Basic VNS com busca local
por uma heuristica criada por eles, chamada j-means.

X 4% Minimo global
<+ Minimo local

Fig. 3.4: No esquema badsico, as vizinhancas sdo definidas de forma incremental e dentro de cada uma delas se gera
uma busca local. A ideia é que as pertubacgdes geradas pela mudancga de vizinhanca permitam encontrar minimos
locais melhores dentro de outros vales, ou mesmo o minimo global.

A tendéncia é que, na medida em que uma meta-heuristica se mostre bem sucedida, ela ganhe
popularidade e cres¢ca o nimero de esquemas que utilizem os seus principios. Ja existem, na
atualidade, varios esquemas, além dos citados, derivados da VNS:

(i) busca em vizinhanca varidvel genérica - general VNS,

(ii) busca em vizinhancga varidvel enviesada - skewed VNS,
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Algoritmo 4: esquema basico de busca em vizinhanca variavel - Basic VNS

entrada:
X solucado inicial.
imax NUmero maximo de vizinhancas a se investigar.
tmax tempo maximo de execucao
saida
x melhor solucdo obtida dentre as investigadas.

BasicVNS(X, imax) tnax)
repeat
i—1;
repeat
x' — Shake(x, i);
x" — LocalSearch(x");
x,i — NChange(x,x", i)
until i = i,,44;
t — tempo de processamento
until £ > 1,453

(iii) busca em vizinhanca varidvel decomposta - variable neighbourhood decomposition search,

(iv) busca em vizinhanca varidvel primal-dual - primal-dual VNS.

Na atualidade, a arquitetura da VNS tem se mostrado eficiente na geracao de solugoes factiveis
para grandes problemas de programac¢do mista e na geracdo de boas solucodes factiveis para
problemas continuos de programacao nao linear. Além disso, alguns esquemas tém se destacado
em campos especificos, como o caso da VNS primal-dual , que tem se mostrado bem sucedida na
busca de solucoes exatas para problemas de localizacdo de grande porte [43].

3.3.2 Definindo uma estrutura de vizinhanca

Para adequar as ideias do Basic VNS ao problema de clusterizacdo, o conceito mais relevante a se
definir é o da estrutura de vizinhanca, que estd intimamente relacionado a nocao de pertubacgao.
Nos algoritmos da familia k-médias, o uso alternado da forma de representar os agrupamentos,
ora como particdo, ora como centroides, permite o uso de dois tipos de pertubacoes: as
pertubacdes sobre o conjunto de centroides e as pertubacdes por realocacoes. Na primeira,
aplica-se as pertubag¢des sobre um ou mais vetores do conjunto C = {cy,---, cx}, gerando-se uma
variedade de solucdes a partir de modificacdes controladas dos centroides. Como exemplo,
uma vizinhanca N; pode ser definida como sendo as k particoes induzidas pelos centroides
C; ={c, - ,ci+61,+,ct} com O] € R4, enquanto N, seria a vizinhanca obtida pelas parti¢oes
derivadas das (IZC) variedades de centroides obtidas através da soma de d, a dois centroides de C.
As pertubacdes por realocacdes sao variagoes dos agrupamentos obtidas pela realocacdo de
um ou mais pontos. As regras de realocacao e o nivel de vizinhanca definem se as mudancas que
serdo causadas no agrupamento serdo mais ou menos intensas. Como exemplo, pode-se usar a
estrutura de vizinhanga N; definida pelas parti¢des obtidas pela realocacdo dos j elementos mais
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discrepantes dos centroides ao qual pertencem. Vale observar que a proposta de clusterizacao
por VNS de Pierre Hansen e Nenad Mladenovi¢ [52] usa estruturas de vizinhanca obtidas por
pertubacodes por realocacoes.

3.3.3 Buscalocal

A busca local (LocalSearch) é uma instancia da VNS frequentemente tratada como uma “caixa
preta’, ou seja, usa-se qualquer heuristica ja existente para o problema a ser resolvido. A tinica
exigéncia é que o método seja capaz de melhorar uma solu¢do dada. Pode-se, inclusive, usar
outras meta-heuristicas como busca tabu, témpera simulada e VND, ou explorar alternativas
menos comuns como métodos de otimizacao sem derivadas.

Geralmente, quanto mais eficiente o algoritmo de busca, melhor. Entretanto, hd casos em que
um algoritmo simples, quando associado a VNS, tem potencial de encontrar boas solu¢des com
baixo custo computacional. Nesta linha, entre as muitas heuristicas que resolvem o problema
MSSC (do inglés minimum sum-of-squares clustering ), a mais conhecida e, provavelmente, a
mais utilizada, é a das k-médias [60,66,79]. Nessa heuristica, descrita pelo Algoritmo 5, a funcao
Inicializacao(X, k) pode usar estratégias distintas para promover boas escolhas de pontos iniciais
[24,113]. As formas mais comumente usadas na literatura sao:

O método forgy, que usa a escolha aleatéria de k pontos do conjunto X para servir como
centroides iniciais;

A particao aleatdria (random partition), que faz uma escolha aleatoéria de particao para iniciar o
algoritmo, ou seja, calcula os centroides depois de fazer uma atribuicdo aleatéria dos pontos
aos k grupos.

Observa-se que, para o algoritmo padrao das k-médias (standart k-means) e as variantes
EM, o método forgy é preferivel, por sua caracteristica de espalhamento. Ja a caracteristica de
centralidade da inicializacdo por particao aleatéria é preferivel para os algoritmos k harmonic
means e fuzzy k-means.

Ap6s a solucao inicial ser gerada, todos os objetos sdo atribuidos ao centroide mais préximo.
Normalmente, a métrica adotada é escolhida pelo usudrio e determinada pela natureza dos dados
que se pretende agrupar. Depois disso, o centroide é recalculado como a da média dos elementos
associados a ele. O processo de atribuicdo dos objetos e o recalculo dos centroides sao repetidos
até que o processo convirja, como mostrado na Figura 3.5. E possivel mostrar que o método das
k-médias sempre converge em um numero finito de iteracoes.

Esse procedimento iterativo, baseado em passos alternados de realocacdo e de recélculo, é
também conhecido como algoritmo ISODATA [13,14], algoritmo de Lloyd’s [77], hard c-means [44]
ou h-means [52]. Varios ajustes relativos a métrica adotada, a escolha inicial dos centroides e as
formas de célculo de centroides tém sido explorados, bem como o cédlculo automatico do niimero
de grupos, o valor k. No entanto, o principio fundamental permanece o mesmo.
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Algoritmo 5: algoritmo k-médias (k-means)

entrada:

X conjunto dos pontos {x;,Xy, -

ot )X}’Z}-

k numero de grupos a serem gerados.

saida :
C conjunto de centroides {cj, ¢z, -+, Ck}.
k-means(X, k)
C— Inicializagéo(X, k) ’ // 1Inicializa os centroides C={cy,co, -
repeat
forall i€ [n] do
I; < argmin||x; —c;jl|
JElk
end for
forall j € [k] do
o Y0, X
! Z?:1 01,
end for
until convergir
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Fig. 3.5: Descreve-se, da esquerda para a direita, os estdgios de agrupamento realizados pelo k-médias em um
conjunto de dados bidimensionais. Inicialmente trés pontos sdo escolhidos como centroides e depois repete-se o
processo de atribuicdo dos objetos e o recdlculo dos centroides até que haja convergéncia.
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Capitulo 4

VNS Basico com busca local e restricoes

“Ideas are the factors that lift civilization. They create revolutions.
There is more dynamite in an idea than in many bombs. ”
- Bishop Vincent Issues

Neste capitulo, apresentamos detalhes do método proposto para resolucdao do problema de
agrupamento k com uso combinado da meta-heuristica VNS com a busca local baseada em
uma variante do k-médias que aproveita algum conhecimento prévio disponivel, incorporado
na forma de restri¢oes espaciais. Por fim, apresentamos também uma sugestao de transformacao
de dados dindmicos em estéticos, para permitir que se use o método proposto no agrupamento
de séries temporais univariadas.

4.1 Formulacao do problema de otimizacao

“Ifyou have built castles in the air, your work need not be lost;
that is where they should be. Now put the foundations under them.”
- Henry David Thoreau

Como dito anteriormente, a apresentacdo do problema de agrupamento em um formato
mais adequado a programacdo matemadtica € um passo importante para a aplicacdao de meta-
heuristicas ao problema de clusterizacdo. Esse ajuste na representacdo do problema modifica a
abordagem do mesmo e permite que as proposicoes e os teoremas inerentes a drea de otimizacao
sejam estendidos a drea de agrupamento. O problema j4 foi formalizado (Secdo 3.1), mas ainda
carece de um ajuste detalhado para trabalha-lo como um problema de otimizac3o.

Os trabalhos seminais na interface de métodos de otimizacao e problemas de DM remontam
a Mangasarian, que atacou o problema de separar duas classes através da formulacdo de um
problema de programacdo linear [81]. Desde entéo, o interesse na interface de DM e de métodos
de otimizacdo tem crescido a medida que as técnicas de DM crescem em popularidade ( e.g.
[21,25,39,46,82,106]).

Um aspecto chave da formulacdo do problema de agrupamento usando centroides é a
minimizacdo de uma funcao critério, conceito que também é um ponto central da teoria de
otimizacao. Formular um problema de otimizacgao significa escolher uma funcao objetivo a ser
minimizada, ou maximizada, e definir um espaco de solucoes factiveis.
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Usualmente, representa-se os problemas de otimizacdo na forma min{f(x)|x € Q,Q c S},
sendo f:S cR? — R. E comum admitir que, se S é um espaco grande, mas finito, trata-se de
um problema de otimizacio combinatorial, enquanto S = R¢ implica uma modelagem continua.
Para o subconjunto das solugdes factiveis , se Q2 = S, tem-se de um problema sem restricoes.

Para abordar o problema de agrupamento por meio da teoria de otimizacdo, deve-se
estabelecer uma funcado objetivo e um dominio. A definicio de uma funcdo objetivo ja é
implicitamente usada em alguns métodos de agrupamentos. Entretanto, vale observar que definir
a melhor forma de avaliar um cluster é simplesmente o tema mais controverso de toda a drea de
andlise de agrupamentos [38].

Existe mais de uma maneira de formular o problema de agrupamento como um problema de
otimizacdo. Uma delas é a formulacdo inteira proposta por Vinod [109], em que as varidveis de

decisdo sdo indicadores de atribuicdo das instancias aos grupos,

{ 1 seai-ésima instancia estd associada ao j-ésimo grupo, 4.1)
xij = .

0 caso contrario,

e 0 objetivo é minimizar o custo total de atribui¢oes, onde w;; €é algum tipo de custo atribuido a
associacao entre a i-ésima instancia e o j-ésimo grupo:

k
Z WijXij
xl-jzl, i=1,2,...,l’l (4.2)

ij=1, j=12,... k.

=

Observa-se que as restricOes propostas servem para obrigar cada cluster a ter ao menos um
elemento e cada elemento a pertencer a exatamente um cluster.

Optando por uma abordagem cléssica, escolheu-se a variacdo intracluster como func¢ado
objetivo do problema de agrupamento (Defini¢ao 6). Para os fins de nossa proposta, a formulacao
usada é:

min f(C) = Zlmjln llx; — c;11%, (4.3)
i=1

sa CeQ (4.4)

onde Q é o conjunto de todos os grupos de k centroides que induzem uma particao de Voronoi,
i.e.

(i) CeQ=(VY¢ge C,IxeXtalque j= argminllx—clllg).
1<i<k

(ii) Para quaisquer dois grupos C; e C; diferentes, tém-se que, se x€ C; ey € Cj, entdo Fw,b €
RY tais que [w/(x—b)] - [w!(y—b)] <0.



4.2 Estruturas de vizinhanca 61

A restricdo (i) obriga a serem consideradas factiveis apenas as solugdes C que ndo induzam
a uma particio com k' < k grupos. Uma solucdo C é infactivel se possui algum centroide
degenerado. Um centroide é considerado degenerado se ndo existe ao menos um elemento de
X que esteja mais proximo a ele do que dos demais centroides. A restricdo (ii) assegura que as
particoes formuladas sejam linearmente separaveis.

Escolhidos a func¢do objetivo e o espaco factivel, outros conceitos importantes a se definir sdao
0 de minimo local e o minimo global.

Defini¢do 7 (Minimo local). Um ponto C' € Q é dito minimo local se 3¢ > 0, de forma que f(C') <
f(C),YC e B(C',e), com B(C',€) sendo uma colegao de solucaes de vizinhanga e de C'.

Defini¢ao 8 (Minimo global). Um ponto C' € Q é dito minimo global se f (C') < f(C),VC € Q.

O objetivo de nosso problema é encontrar o minimo global de f ou um minimo local
suficientemente bom. Entretanto, o problema de obter a soma minima dos quadrados de um
agrupamento é sabidamente um problema NP-dificil [27], ou seja, € um problema inerentemente
complicado, independentemente do algoritmo adotado.

A funcao f(C) (Equagdo 4.3) é complicada em varios sentidos. Ela é uma funcdo com
multiplos minimos locais, o que dificulta a obtencdao do minimo global. Além disso, apesar de ser
diferenciavel e continua por partes, sob uma perspectiva de diferenciabilidade de fun¢ées com
argumento matricial!, ndo é possivel definir os valores de minimos locais por uma abordagem
continua, ou seja, ndo é possivel definir para esta funcdo um gradiente para todo o espaco
de solucdo. Comumente, quando a funcdo objetivo tem essas caracteristicas, é usual adotar
estratégias ndo deterministicas, como as meta-heuristicas, que fazem uso de um modelo de busca
por uma solucao 6tima sem quase nenhum pressuposto sobre a funcao.

Além do mais, o dominio nao € suficientemente simples a ponto de existir uma formulacao
matricial compacta para substituir Q, dai o uso de regras para definir o espaco de solugdes
factiveis.

4.2 Estruturas de vizinhanca

Propos-se duas estruturas de vizinhancas que usam a pertubagdo por realocagdo, de forma que
vizinhancas mais amplas sao obtidas a partir da realocacao de mais elementos. Para isso, define-
se uma medida de aderéncia que quantifica a forca com que um elemento estd vinculado a um
grupo e, em seguida, realoca-se os elementos com baixa aderéncia. Mais especificamente tém-se:

Estrutura 1: vizinhanca baseada na realocacao dos mais distantes Seja (C; — P1) A(Co — P»),
em que C; e C, sdo conjuntos de centroides que induzem respectivamente as particoes
P; e P,. Disso, definimos as funcoes r(Cy,C2) e w(Cy), sendo r o nimero de realocacoes
feitas em P; para se obter P, e w o vetor das distancias dos n elementos aos seus
respectivos centroides C;. Vale observar que r : Q x Q — N é positiva e simétrica, mas
ndo necessariamente satisfaz a desigualdade triangular ou o axioma da coincidéncia, sendo,
portanto, uma premétrica e nao uma métrica.

Existe mais de uma opcao para definir diferenciabilidade de funcdes aplicadas sobre espaco de matrizes, como a
derivada de Fréchet, que é definida sobre um espaco de Banach qualquer.
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Se ndo fosse estabelecido um critério de ordenacao para as coordenadas da imagem de
w, os valores de distancias poderiam ser expressos por qualquer uma das n! possiveis
permutacoes. Portanto, por simplicidade, assumimos que a imagem de w(C;) é sempre um
vetor decrescente?, de acordo com a Defini¢ao 9.

Definicdo 9 (vetor decrescente). Um vetorx € R" é dito decrescente quando suas coordenadas
estdo arranjadas em ordem decrescente, i.e., Vi, j € {1,---,n}, se (i < j) = (x; = xj), onde x; é
a j-ésima coordenada deXx.

A partir destes conceitos, pode-se formular a estrutura de vizinhanca N, tal que sua
i-ésima instancia, quando centrada na solucao Cj, é dada por:

Ny = {c € Q) (r(C1,0) = ) \ (W(C)-ej = L, Vel ,i})}, (4.5)

onde L é um limiar minimo de distancia, que pode variar a medida que se muda i, e €; € um
vetor de zeros exceto pelo valor 1 na j-ésima posicao.

Para os fins de nossa proposta, usou-se L como o i-ésimo maior valor de distancia entre um
ponto e seu centroide. Em outras palavras, a vizinhanca N}” é obtida a partir das particoes
geradas pelas realocacdes dos i elementos mais distantes de seus centroides.

Estrutura 2: vizinhancas baseadas em realocacao dos mais discrepantes (outliers) Em lugar de
considerar a distancia de um elemento ao centroide, é possivel considerar a distancia
relativa. Nesse caso, elementos mais distantes de um centroide podem ter maior coeréncia
no contexto de seus grupos do que pontos de outros grupos que estejam mais proximos de
seus centroides.

Dessa forma, pode-se definir a forca de vinculo, ou aderéncia, de um ponto ao seu centroide
como um valor dependente de todas as distancias. A realocacao de valores discrepantes
(outliers) é uma forma de buscar solu¢des cujos clilsteres sejam homogéneos em seus
proprios contextos.

Nao existe uma definicdo rigida de valores discrepantes. Portanto, classificar um valor como
outlier ¢ um exercicio subjetivo de definicdo de valores atipicos. E comum usar critérios
baseados em distancias interquatilicas e em valores normalizados ou estratégias para dados
multidimensionais baseadas em distancia [74] e em densidade [26].

A classificacdo de um valor como discrepante é comumente tratada como um problema
binédrio. Pensando em uma visdo ndo deterministica de outlier, cria-se uma aplica¢do n
sobre cada elemento x; € X que quantifica o nivel de discrepancia deste elemento em relagao
ao seu grupo:

X —cill =

n(x]) = (4.6)
o]

2Assumindo a imagem de w(C;) como um vetor decrescente, w : Q — R” deixa de ser uma multifuncéo e passa a
ser uma funcao.
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onde

 Txeq, Xl

Cl , (média das distorcoes do grupo /) 4.7)
!

M1

1 2
o= (m Z |||xj —cll— ,ul|2) . (desvio padrao das distor¢oes do grupo /) (4.8)
!

xeCy

A ideia é que a realocacao leve em conta o quao discrepante um ponto é em relacao ao seu
grupo. Dessa forma, a medida de aderéncia de x; € inversamente proporcional a 7(x;).

Definindo-se a imagem ©(Cj) como o vetor decrescente dos valores 1 dos elementos de Cj,
a i-ésima vizinhanca de N®®, centrada na solucio Cj, é dada por:

NP ={cea|r(€,0=)A(OC)-¢;= LY e, i)}, (4.9)

onde L é o i-ésimo maior valor de u entre os elementos da solugao Cj.

Em outras palavras, a vizinhanca N;Z) é definida pelos centroides obtidos nas realocacoes
dos i elementos mais discrepantes no contexto de seus respectivos clilsteres.

As propostas de vizinhanca NV e N® vao gradativamente aumentando o nivel de pertubacao
ao realocar um ntimero maior de elementos. Entretanto, muitas vezes, sdo necessdrias estruturas
que explorem pertubacdes mais vigorosas, que usem solucdes mais distantes da solucdo corrente.
Para isso, pode-se usar diferentes estratégias, como a escolha de pontos aleatoriamente distantes,
embora essa escolha possa ndo ser uma boa op¢ao, pois se assemelha muito ao procedimento
de reinicializacdo por recomec¢os. Como opcdo, pode-se usar esquemas diferentes do bdasico,
como o skewed VNS, ou criar uma estrutura de vizinhangas que favoreca um maior nimero de
realocacoes.

Para qualquer estrutura entre as duas vizinhancas propostas, a funcao Shake de alguns
esquemas da VNS incorpora o aspecto estocdstico ao algoritmo quando realiza, de forma
aleatoria, a escolha dos clilsteres que receberdo os pontos a serem realocados.

4.3 Incorporando conhecimento

Incorporar conhecimento, mesmo em pequena quantidade, pode beneficiar a qualidade dos
grupos formados [15, 18,111, 116]. Desse principio, surgiu a clusterizacdao semissupervisionada,
também conhecida como clusterizacdo com restri¢oes (constrained clustering). A clusterizacao
com restricoes se propoe a melhorar o desempenho alcancado pela clusterizacdo nao supervi-
sionada, adicionando conhecimento prévio de uma pequena porcao de dados. Experimentos
tém mostrado que as variantes semissupervisionadas do k-means, como o Seeded k-means, o
Constrained k-means e o COP k-means, superam o algoritmo tradicional.

Como visto na Secao 2.2.3, as formas como se incorpora conhecimento prévio no processo de
agrupamento e de classificacdo sao diferentes. A classificacao usa uma inducao légica do grupo
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de treinamento para definir uma fronteira espacial entre as classes, enquanto a clusterizacao
semissupervisionada usa o conhecimento prévio para guiar o processo de agrupamento pela
inclusdo de restricdes no espaco de busca. Além disso, a diferenca entre as duas se da pela
quantidade de conhecimento a priori que se usa. Na classificacdo, o conjunto de treinamento
deve conter informacdes sobre todas as classes e em volume suficiente para caracteriza-las,
enquanto, na clusterizacao, as informacoes podem ser deficientes, descrevendo apenas algumas
relacdes ou classes em uma quantidade restrita.

A forma das restricoes pode variar dependendo da natureza do conhecimento e da estratégia
para incorporé-lo, e este conhecimento a priori normalmente se apresenta em uma das seguintes
formas:

Relacoes de paridade, que sdao um conjunto de restricdes do tipo paridade obrigatéria (must-
link) e disparidade obrigatéria (cannot-link). A paridade obrigatéria é usada para
especificar que duas instancias devem necessariamente ser associadas ao mesmo grupo,
enquanto a disparidade obrigatdria é usada para especificar que as duas instancias nao
devem ser associadas ao mesmo cluster.

Amostra de classes, que, de forma semelhante a relacoes de paridade, serve para definir quais
elementos pertencem a mesma classe e quais elementos ndo devem ser postos no mesmo
grupo. Sua diferenca com relagdo as relacoes de paridade dé-se ao definir as relagdes de
vinculo, ou de desvinculo, para grupos de elementos e ndo para pares. E, ao contrério das
amostras usadas em classificacao, nem todas as classes sao representadas.

Pontos de inicializacdo, é um conjunto de pontos iniciais (Seeds). Um conjunto de relacoes de
paridade, ou amostras, pode ser convertido em um conjunto de seeds. A hipotese é que
estes pontos iniciais estdo préximos aos centroides reais das classes, fazendo deles uma
informacdo privilegiada para inicializagdo do método de agrupamento.

Para os fins propostos, a clusterizacao cldssica, na perspectiva de classificacdo nao supervi-
sionada, pode ser entendida como um caso degenerado de clusterizacdo semissupervisionada.
Ou seja, a clusterizagdo usa informagdes na medida de sua disponibilidade, na esperanca de que,
quanto maior a quantidade de informacdo, mais confidveis os resultados obtidos serao.

Quando se acentua ou se incorpora restricoes novas, ocorre uma reducao do espaco de
solucodes factiveis. Admite-se que essa redugdo ndo afeta, ao menos de forma significativa, o valor
da funcao objetivo. Mas, mesmo quando ha uma perda nominal no valor da funcao objetivo
ou de outro estimador de qualidade, essa penalizacdo ocorre para ajustar o agrupamento ao
conhecimento prévio incorporado. Assim, deve-se ter cautela ao afirmar que um agrupamento
com menor valor de funcao objetivo é melhor do que um agrupamento com um valor maior. Isso
porque esse aumento pode ser decorrente da incorporacao das restricoes e, por mais que a funcao
objetivo seja o guia de qualidade do agrupamento, essa qualidade s6 pode ser realmente atestada
pela perspectiva subjetiva de um especialista no dominio das informacaes.

4.3.1 Restricoes de caixas

A incorporacdo do conhecimento ao algoritmo depende da forma como se transforma a
informacao a priori em restrigdes. O algoritmo Seeded k-means usa dados rotulados apenas para
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inicializar o algoritmo. J4 a inicializa¢do do algoritmo COP k-means é feita de forma aleatoria,
mas durante seu processo de rerotulagdo, ele nunca desfaz uma restricio must-link ou forca a
pertencer ao mesmo grupo elementos que tenham uma restricao cannot-link.

Grande parte dos algoritmos semissupervisionados presentes na literatura forca a associacao
de instancias uma a outra e termina o processo quando ndo ha agrupamentos que satisfacam
essas restricoes. Pode-se também relaxar o conceito de infactibilidade, aceitando solucdes que
minimizam a quantidade de violagdes.

Uma desvantagem do processo de incorpocao das restricoes é que ele pode nao ser efetivo
quando os seeds contém ruido ou estdo enviesados. Os algoritmos que usam seeds para
inicializacao sdao menos sensiveis a ruidos, mas se restringem a usar o conhecimento prévio para
inicializar o algoritmo.

Sobre a hip6tese de que é mais importante trabalhar as caracteristicas decorrentes de
restricoes espaciais do que de restricoes de vinculo, prop0s-se o conceito de restri¢cdes por caixas.

Definicao 10 (Restricoes de caixas). As restrigdes por caixas confinam os centroides as regioes de
confianga, caracterizadas por uma caixa. Esta caixa #¢; pode ser formalmente expressa como:

;= {xera;<x;<pibvje, - a, (4.10)

sendo aj e bj valores derivados da amostra de classes ou das restricoes must-link.

O uso de restricoes de caixas é uma abordagem inédita e seu objetivo é transformar as
restricoes de instancias em restricoes espaciais. Usa-se amostras de classes ou restricdes de
paridade (must-link) para gerar uma caixa que limite o movimento dos centroides. A ideia é que
essas restricoes funcionem como um guia para o algoritmo de agrupamento a fim de encontrar
agrupamentos melhores.

4.4 Método proposto

Quando uma estratégia supervisionada é impraticdvel, pode-se usar estratégias ndo supervisiona-
das ou semissupervisionadas com o uso de algoritmos de busca local que sao comumente baratos
computacionalmente e de bom desempenho. Entretanto, estes algoritmos sao frequentemente
dependentes dos pontos iniciais, 0 que pode fazé-los estancar em minimos locais ruins, mesmo
quando adotadas estratégias de recomecos. Neste contexto, prop0s-se o Algoritmo 6, um esquema
geral que tenta reduzir a sensibilidade do algoritmo aos pontos iniciais, através da incorporacao
do conhecimento prévio e do uso combinado da busca local com a VNS.

Funcao Shake

A funcao Shake serve para ampliar a diversidade da exploracdo, ao escolher a solucao que sera
usada para inicializar a busca local (LocalSearch). Seus proposito é escolher, de forma aleatoria,
uma solu¢do C’ da i-ésima vizinhanca da solucéo corrente C.

O valor de iy 4y, nivel maximo de vizinhancas, pode gerar o inconveniente da degeneracao
caso seja maior ou igual ao nimero de elementos do menor grupo, dada a possibilidade de que
esse grupo seja completamente esvaziado. Para contornar esse problema , uma regra heuristica
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Algoritmo 6: esquema geral do algoritmo proposto

entrada:
X conjunto dos pontos {X;,X,---,X,} a serem agrupados
C conjunto de centroides iniciais {c;, ¢y, -, ck}
Q. conjunto de restricdes de caixa {#, 4, -+, #y'}
k numero de grupos a serem gerados

tmax tempo méaximo de execucao
saida
C melhor solucdo (conjunto de centroides) obtida dentre as investigadas.

BasicVNS(X,C, Q, k, tax)
Imax <~ 1%
repeat
i—1;
repeat
C’ — Shake(C, i);
C" — LocalSearch(X, k,C’,Q,);
C,i — NChange(C,C", i)
until i = i,,4y;
t — tempo de processamento
until ¢ > 1,4

que tem se mostrado consistente é assumir que a pertubacdo por realocagdo seja limitada
definindo i, = % ou imax = 1—’%, i.e., o nimero de elementos a serem realocados nio deve
ultrapassar 50% do nimero médio de elementos por cluster ou 10% do ntimero total de elementos
de X.

Funcao LocalSearch

Para algoritmos de busca local, é possivel usar informacoes sobre os grupos. A nossa proposta
leva em conta restricoes de caixa definidas da seguinte maneira:

Defini¢ao 11 (Caixa Q.). Sejam i e o j, respectivamente, a média e o desvio padrado, na dimensdo
J, da amostra A; = {x(ll ) e ,xsl’l.)} de uma classe i. Disso tem-se

% { erily ~3% oy 23 yien d}} 4.11)
. = X PR < x; < i——, RN . .

’ R = =R

Onde Q. = {6, ,#}, sendo k' o niimero de restrigoes definido pelo niimero de classes distintas

que tenham uma amostra.

Sabe-se que um centroide nao pode estar fora de certos limites definidos por uma amostra
de seu grupo. Decorre entdo que o principio das restrigoes por caixas é o de usar o conhecimento
prévio de uma amostra da classe para definir uma porcao do espaco onde se confia que o centroide
esteja.

Diremos que um centroide c; é factivel se satisfaz as restricoes de caixa ;. Caso seja infactivel,
deve-se trocar c¢; por suas projecdo em .#;. Para isso definimos uma projecdo da seguinte maneira:
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Definicao 12 (Projecao do centroide sobre a caixa). Sejacyey € C' a atualizagao infactivel dec,; €
Ce ;= {xe Rdlaj <xj<b;Vjefl,, d}} a restri¢do de caixa que contém c14. Entdo, a projegio
de €ey SObre a caixa F€; é dada porc* =cyjq+ad comd =cpey —Co1q €

b. _C. a. _C.
a:min{l, min{ ! ]}, min {g}},
jldi>0 | dj jldj<o | dj

Sendo a funcao de projecao definida pelo Algoritmo 7.

Algoritmo 7: projecao sobre a caixa

C' — Projection(C’, C,Q,)

passo 1 (verificacao): se todas as caixas de , possuem ao menos um centroide, parar
passo 2 (sele¢do): selecionar os centroides de C' que violam as restri¢oes

passo 3 (projecao): calcular a projecao do centroides selecionados de acordo
com a regra de projecao em caixa (ver definicao 12)

passo 4 (atualizagdo): trocar, em C’, os centroides selecionados
pelos centroides projetados

Por fim, usando os conceitos de restricdes por caixa e projecdao propomos a funcdo de busca
local como descrito no Algoritmo 8.

Algoritmo 8: projected k-means: Variante k-médias com restricao de caixa
Descricdo por passos da busca local com restricdes por caixas

C — LocalSearch(X, k,C, Q)

passo 1 (inicializacdo): usar C como solucao inicial

passo 2 (atribui¢@o): associar cada elemento x;, com j € {1,---, n},
ao centroide mais préximo (C — P)

passo 3 (teste de otimalidade local): se nao houve alguma mudanca no passo anterior,
parar aqui

passo 4 (projecao): C' — Projection(C’,C,Q,)

passo 5 (atualizagd@o): trocar os centroides C da solugéo corrente por C’
e voltar para o passo 2

Prevenindo degeneracao na busca local

O algoritmo de busca local proposto, assim como varias variantes do k-médias padrao, pode
convergir para solucoes degeneradas [104, p. 68]. Ou seja, ele pode convergir para solucdes onde
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um ou mais conjuntos sao vazios, gerando um particionamento final com uma quantidade de
grupos menor que k. Entretanto, uma solucao final degenerada pode ser facilmente corrigida
por uma estratégia de inclusdo, como a heuristica de permutagdao de Cooper [104]. Dada uma
solucdo degenerada, entdo 3k, > 0, tal que o nimero de cliisteres da solucao corrente é k—k,. Dai,
transforma-se cada um dos k; pontos mais distantes de seus respectivos centroides, e portanto os
que mais impactam na funcao objetivo, em k,; grupos de um tnico elemento. E f4cil demonstrar
que a nova solugdo é melhor que a anterior, apesar de poder ser melhorada. Por isso, para estas
solucoes, o processo de busca local recomeca a partir da solucao modificada. Essa variante da
busca local, que previne degeneracdes, pode ser bem definida com a substituicdo da instrucdo do
teste de otimalidade local do Algoritmo 8 pela seguinte:

passo 3 (teste de otimalidade local)
Se ndao houve alguma mudanca no passo anterior, entdo

Se a soluc¢do corrente ndo é degenerada, parar,

caso contrario, selecionar k; pontos como centroides e voltar ao passo 2

4.5 Representacao de séries temporais

Além do dominio usual de dados estéticos, pretende-se usar o método proposto em uma aplicacdo
mais especifica: a classificacdo de séries temporais de imagens de satélite. Entretanto, isso
é invidvel sem um moddulo de preparacdao dos dados. Mais que o simples ajustamento dos
dados ao método proposto, objetiva-se com isso transformar a classificacdo de imagens de
satélite, problema de dominio especifico, em um problema universal. A ideia é que esses dados,
apos as etapas de ajustamento, sejam tratdveis por qualquer método ou algoritmo cldssico de
clusterizacao.

Uma série temporal de imagens de satélite pode ser entendida, de forma simplificada, como
uma colecdo de pixels, em que a cada pixel estd associada uma série temporal das refletancias de
faixas especificas do espectro eletromagnético de uma dada regido de interesse. Disso decorre
que uma sequéncia multitemporal de imagens de satélite € uma colecao de séries temporais
multivariadas. Prop0s-se trés etapas de ajustamento dos dados para se usar o método proposto
neste tipo especifico de objeto:

Estégio 1 Estéagio 2 Estéagio 3
pré-processamento sumarizacao transformacao
de dados dos dados dos dados

As fases 1 e 2 sao etapas de preparacdo dos dados. Na fase 1, faz-se o georreferenciamento,
a correcao radiométrica, a correcao atmosférica e a correcao geométrica das imagens. Na fase 2,
converte-se a série multivariada em univariada, transformando os valores de refletincia, de duas
ou mais bandas, em um indice sumarizante que tenha alta correlacdo com a biomassa vegetal
das culturas agricolas a serem identificadas e que mitigue os ruidos decorrentes do processo de
captacao e das condi¢des metereoldgicas e climaticas.
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Para essas fases, empregou-se uma solucdo ja presente na literatura [10, 36], usando o sistema
NAVPRO, que processa os dados brutos e os converte em composi¢oes de maximo valor (muvc) de
NDVI (ver Secao 2.1.3). O sistema NAVPRO [8] foi criado pela Embrapa Informdtica Agropecuéria
em parceria com a Universidade Estadual de Campinas (Unicamp) e contou com o pacote
computacional NAV (NAVigation), desenvolvido pelo Colorado Center for Astrodynamics Research
(CCAR), da Universidade do Colorado, EUA.

4.5.1 Transformacao dos dados

Os algoritmos de clusterizacdo, em geral, dependem implicitamente da imposicdao de certas
hipéteses a respeito da forma dos clisteres ou da configuracao dos multiplos cliisteres. Os
dados dificilmente estdao estruturados de forma ideal, ou seja, ndo formam configuragcoes
hiperesféricas, hiperelipsoidais, lineares, etc., de modo que cada novo algoritmo de clusterizacao
pode apresentar um comportamento superior aos ja existentes para uma dada conformacao
especifica dos dados.

Dessa dificuldade, usa-se a fase de transformacao (Estdgio 3), na qual a anédlise de dados
funcionais (Functional Data Analysis) é empregada para explorar a caracteristica funcional dos
dados. Aqui, o termo funcional se refere a estrutura dos dados e ndo a sua forma explicita, pois,
na prética, os dados sdao observados de maneira discreta.

Abordagens funcionais tém sido observadas com frequéncia cada vez maior em diversos
campos. Isso se justifica porque, em muitos casos, o interesse estd na estimacdo ndo somente
das curvas, mas também de outros funcionais, como derivadas e integrais destas curvas. Por
exemplo, no problema de crescimento de criancas, pode-se estar interessado ndao somente em
estimar a curva de crescimento, mas simultaneamente em estimar a velocidade de crescimento
ou a acelera¢dao como func¢do do tempo para cada individuo.

De forma mais especifica, o objetivo é converter um conjunto de n séries discretas, sendo
cada uma expressa pelas medidas y;1, -, yiq, em uma funcdo x; com valores x;(f) para todos
os valores de t. Se é admitido que essas observagdes nao contém erros, esse processo €
conhecido como interpolagdo (interpolation). Caso contrario, se as medi¢des contém algum
erro observacional, entdo a conversao deste conjunto finito para uma funcao pode envolver uma
suavizacao (smoothing).

Para os dados agricolas longitudinais supomos que suas principais informacoes sdo derivadas
de sua curva. Por isso prop0s-se a transformacao &, que substitui as séries originais por vetores
de coeficientes obtidos pela transformada de Fourier.

O descritor < &, L, > caracteriza a oscilacdo dos valores x(¢) usando a métrica usual de espaco
Euclidiano. A ideia por trds deste descritor nao é verdadeiramente nova, tendo equivalentes
tedricos em abordagens como a HANTS (Harmonic ANalysis of Time Series) [119].

A transformac¢do &% decompde um sinal em um namero infinito de componentes (harmo-
nicos), em que cada componente é formado por ondas senoidais e cossenoidais de mesma
frequéncia. Descrevemos uma abordagem continua para, posteriormente, usar as ideias
desenvolvidas para formular a teoria de transformacao para sequéncias discretas.
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Seja f: [0, L] — R continua, entao:

2nTnXx

+ b;, sen (4.12)

1 & 2nnx

fx)==ap+ Z (ancos
2 n=1

O lado direito da Equacao 4.12 é a representacdo da funcdo f(x) pela série de Fourier. Os

coeficientes de Fourier podem ser obtidos pela manipulacao (multiplicando por seno ou cosseno

e integrando) da expressdo acima, de modo a obtermos a,, e b, na forma:

2 (L 2nnx 2 (L 2nnx
an = zf f(x)cos dx e bp= Z[ f(x) sen dx, comnz=1l. (4.13)
0 0

L . 1 .
Note que %ao = % Jo f(x)dx é o valor médio de f(x). Da forma como os coeficientes foram
definidos acima, a série de Fourier é tinica. Definimos o j-ésimo harmoénico como sendo o j-
ésimo termo da série de Fourier (para j = 1), dado por

2Wjix 2Wjix
+bjsen J

a;cos
Convertemos o j-ésimo termo em um unico termo de cosseno da seguinte forma:

Zﬂ]x b; 27r]x

,/a +b2
,/a +192 ,/a +b2

) 2w jx X 2njx
\/a].+bj cos ¢ cos =cjcos|———9j|,

2w jx

2Wjix
ajcos—]+bj sen
L

27 j
+ sen¢; sen

ondecj=,/a ? + b e geralmente se define p = g~ (b’: ) Como essa definicao de ¢ produz valores
no intervalo —5, 5] adotamos a forma modificada ¢ = tg~ (bj:) + 7, sempre que a; < 0. Disso

n 3n]

decorre que ¢ € [— Usando ¢y = ao, temos:

fX)=co+ Z Cn COS(annx </>n),

onde c, é a amplitude e ¢, é o angulo de fase do n-ésimo termo (n-ésimo harmonico).

Para um conjunto de dados finito y(k), com k € {1,2,3,---,n}, usamos as ideias anteriores
para desenvolver Z através de uma técnica finita em que se substitui as integrais de Riemann,
em (4.13), por aproximagoes trapezoidais. Qualquer série de n pontos pode ser representada
exatamente pela expressao:
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onde y é a média aritmética dos dados. Os termos Ay e By, para uma série de dados igualmente
espacados no tempo e sem valores faltantes, assumem a forma:

Zytcos(zjrkt) e Zyt sen(znkt) (4.16)

Disso decorre que & (y;) substitui os pares (k,yx) por Ci, @k, onde Cy = \/Ai+Bi e &, =

-1 ﬁ
'8 (Aj)'

Vale atentar que para se aproximar da série, pode-se utilizar qualquer base, ndo sendo
obrigatorio o uso da base de senos e cossenos.



Capitulo 5

Experimentos Computacionais

“It is a capital mistake to theorize before one has data. Insensibly one
begins to twist facts to suit theories, instead of theories to suit facts. ”
- Sherlock Holmes - (Sir Arthur Conan Doyle)

Neste capitulo, é feita a comparacdo de desempenho entre os algoritmos propostos na tese
e métodos mais tradicionais, como o k-médias e a sua variante semissupervisionada mais
conhecida, o COP k-médias. A comparacao € feita pela andlise dos valores das métricas b-cubed
geradas pelos algoritmos quando aplicados a conjunto de dados iconicos, i.e. quando usados
para agrupar bases de dados com as caracteristicas mais frequentes em dados de testes e dados
agricolas. O objetivo € usar as estatisticas de desempenho para inferir o comportamento dos
algoritmos em bases que sejam similares as testadas. A hip6tese norteadora dessa forma empirica
de avaliar algoritmos é que as estatisticas de desempenho sdo significativas para grupos com
distribuicdo e dimensdo semelhantes. Essa maneira de testar algoritmos ndo é exatamente nova.
Além de existirem diversos artigos que usam o desempenho em testes! para sugerir a forca de
seus métodos, existe uma tendéncia crescente nas publicacdes das ciéncias formais de se oferecer
reprodutibilidade empirica para os resultados de experimentos computacionais. Um indicativo
disso é o uso crescente de avaliacoes de solvers através de graficos de perfil de desempenho
(performance profile) em bases de problemas como o CUTEr?.
Todos os resultados e andlises apresentados podem ser reproduzidos a partir da
versdo virtual da tese, um repositério on-line com todos os programas desen-
volvidos (MatLab, R e python) e arquivos de dados planos (.csv), disponivel em
wandersonluiz.github.io/vnsconstrainedkmeans/. Todos os c6digos
fontes estdo disponiveis sobre a licenca Gnu LeSSEr General Public Licence®.

!Como exemplo pode-se citar o repositério de problemas para aprendizado de maquina UCI em http://
archive.ics.uci.edu/ml/, visitado em 21/09/2015.
2nttp://www.cuter.rl.ac.uk/, visitado em 01/01/2015.
3gnu.org/licenses/lgpl
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5.1 Metodologia

As andlises comparativas consideraram a qualidade das solucdes sem se preocupar com o tempo
consumido para alcanca-las. Isso foi feito porque o tempo computacional foi usado como um
critério de parada que assegura que todos os algoritmos avaliados tenham seu tempo de execucao
limitado a sessenta segundos. Este valor de tempo foi considerado um limite razoédvel pois tempos
menores ndo sdo considerados melhores a ndo ser que tragam solucdes melhores. Acrescido a isso,
o tempo computacional de execucdo dos algoritmos testados nao tem distin¢ao estatistica, pois a
interseccdo do intervalo de confianca das médias de tempo, de cada um dos métodos, é nao nula.
Disso, temos que as comparacoes de desempenho foram feitas a partir das métricas: precisao
(B3P), lembranca (B3R), F de Rijsbergen (B3F) e o total de variacdo intracluster (SSE). As métricas
B3 (ver Secdo 2.3.2) consistem em estimativas do quanto as relacdes de paridade presentes no
agrupamento de fato correspondem a relacdes de paridade existentes no padrdao ouro. Dessa
forma, cada escore serve para descrever o comportamento médio de associacdes verdadeiras no
grupo gerado e quanto das associacdes originais sao preservadas.

Algoritmos testados

e KM: Método k-médias com multiplos reinicios (multi-start k-means), em que se usa o
agrupamento com melhor resultado de SSE das 10 rodadas do k-médias, sendo os pontos
iniciais de cada rodada gerados pelo padrao de inicializacado forgy.

e PKM-SS: k-médias por projecdo (projected k-means) com informacoes iniciais restritas a
a alguns exemplares de algumas classes (Supervised Seed). E essencialmente o algoritmo
PKM, sem o controle de uma barreira de factibilidade.

* PKM: k-médias por projecdo com informacao inicial suficiente para gerar uma regiao de
confianca que restrinja os centroides (ver Algoritmo 8).

e CKM: COP k-médias (ver Secao 2.2.3).

* VNS-KM-N1: VNS k-médias com estruturas de vizinhanca do tipo 1 (ver Secao 4.2).

e VNS-KM-N2: VNS k-médias com estruturas de vizinhanca do tipo 2 (ver Secao 4.2).

* VNS-PKM-N1: VNS Projetado com k-médias em estruturas de vizinhanca do tipo 1.

e VNS-PKM-N2: VNS Projetado com k-médias em estruturas de vizinhanca do tipo 2.

* VNS-CKM-N1: VNS COP k-médias com estruturas de vizinhanca do tipo 1.

e VNS-CKM-N2: VNS COP k-médias com estruturas de vizinhanca do tipo 2.

Calibracao dos algoritmos

Os métodos de busca, quando necessario, usaram os parametros de interrupg¢ao t = 60s € i,;4x =
10%|X|, sendo |X| o nimero de elementos de X. O numero i,,, = 10%|X| assegura que as
variedades de solu¢do obtidas pelas realocacoes dos elementos mais discrepantes, nas variantes
VNS, nunca ocorram pela realocacdo de mais de um décimo do tamanho da base.

As variantes que fazem uso de restri¢oes tiveram as restricoes induzidas a partir de amostras
aleatoérias S, sendo S = Uflzl S;, tal que e |S;| < 20%]|G;|. Ou seja, as restricdoes, quando usadas,
foram induzidas por amostras de tamanho nao superior a 20% do tamanho total do grupo por
classe G;. Para o algoritmo PKM-SS, em que se fez uso de uma quantidade de dados pequena
(1S;1 = 1), o método usa o representante da classe como ponto inicial (seed), sem geracao de caixa.
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A escolha dos valores acima tem o objetivo de produzir uma variagdo do método de
validacao cruzada, que usa parte do conjunto para induzir um critério de separacgdo e testa este
critério no restante do conjunto. O tamanho das amostras utilizadas para gerar as restricoes é
pequeno quando comparado ao tamanho de amostras necessdrias em algoritmos de classificacao
supervisionada. O proposito € simular situacoes em que existe disponibilidade de dados, mas em
quantidade insuficiente para o paradigma supervisionado de classificacgao.

Analise estatistica

Como o desempenho dos algoritmos é dependente de fatores aleatérios decorrente de suas
condicOes iniciais (colecao de pontos conhecidos previamente e pontos de inicializacao),
estabeleceu-se um conjunto destas condi¢des para avaliar o desempenho dos algoritmos. Para
cada base de dados estaticos, formulou-se 100 conjuntos de pontos iniciais e conjuntos de pontos
cuja a classe se conhece a priori. Para os dados dinamicos estabeleceu-se 20 destas condi¢oes
iniciais. As cinco bases testadas forneceram uma variedade de 340 condig¢des iniciais e, para cada
uma delas, os algoritmos fornecem quatro valores de métricas de desempenho. Esses valores sdo
analisados sob uma perspectiva tabular e grafica.

A andlise tabular conta com uma tabela de médias e desvio padrdao, como a Tabela 5.1, e
outra de ranking dos algoritmos, como a Tabela 5.2. A primeira dispoe a medida de tendéncia
central e dispersao de cada algoritmo, em cada métrica, nas linhas da tabela. A segunda auxilia na
interpretacdo da primeira tabela, estabelecendo uma hierarquia entre os resultados apresentados.
Em ambas as tabelas, enfatiza-se a coluna com o escore mais significativo para a base de dados
analisada. Isso decorre do fato de que, embora a métrica F seja comumente considerada o valor
universal para estabelecer comparacoes, existem bases de dados que distorcem a lembranca e,
consequentemente, a métrica E Para estes casos, da-se énfase a precisao.

As médias dos escores sdo estimadores pontuais do desempenho real do algoritmo. Como
existe uma certa variabilidade no desempenho dos algoritmos, considerou-se para andlise
comparativa, além das tabelas de médias, os graficos de intervalos de confianca das médias e os
graficos de perfil de desempenho.

Os gréficos de intervalo de confianca foram gerados com o propdsito de criar uma andlise
intervalar de desempenho. Para tanto, avaliou-se a normalidade dos escores, ou seja, se os dados
apresentados vém de uma distribuicao normal. Como muitos procedimentos estatisticos fazem a
suposicao de que uma distribuicdo subjacente é normal, testes de normalidade podem fornecer
alguma garantia de que a suposicao € justificada ou indicar que essa suposicdo pode ser falsa.
Para as métricas avaliadas fica claro que uma quantidade significativa das suas distribuicoes nao
é normal (ver Fig. 5.1).

Frente a ndao normalidade dos dados, usou-se uma estratégia de reamostragem chamada
bias-corrected and accelerated interval (BCa interval) para inferir o intervalo de confianga. A
reamostragem consiste em amostrar n observacdes, com reposicdo dos dados observados;
calcular a média do conjunto simulado e repetir este teste B vezes, obtendo B médias de
simulacdo. As médias obtidas fazem um desenho aproximado da distribuicao amostral de
tamanho 7, a partir do qual podemos construir o histograma das reamostragens, calcular o desvio
padrao da média e estimar quartis da média.
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Fig. 5.1: Nos graficos quantil-quantil, fica claro que os pontos estdo fora do entorno da diagonal principal, indicando,
assim, a ndo normalidade.

Por fim, construiu-se um intervalo de confianca com confiabilidade de 95% para os valores
médios de desempenho, usando-se reamostragens do tamanho da populagdo e B = 10.000.

A andlise feita com os gréficos de perfil de desempenho permitem inferir a probabilidade de
um determinado algoritmo se distanciar de até uma fracao T do melhor desempenho obtido. Seja
o conjunto das 340 condic¢des iniciais Py e o conjunto S dos 10 algoritmos testados, em que, para
cada condicdo inicial p € Py e s€ S, tém-se B3F = 1,1 - B3F e B3P = 1,1— B3P. Para um algoritmo
s, acomparacao de seu desempenho na resolucao de um problema p, em relacdo ao desempenho
do melhor algoritmo, é feita utilizando uma das seguintes razdes de desempenho*:

1,1- B3P B3P
Tps = ; = . ToD ’ 6.1
min{l,1—-B3P:Vse S} min{B3P:Vse S}
1,1-B3F B3F
Fps = : = . . (5.2)
min{l,1 - B3F:Vse S} min{B3F:Vse S}

O valor 1.1 das métricas B3F e B3P foi arbitrado para evitar que os termos B3P e B3F anulassem
o denominador da razdo de desempenho (r,;).

Arazdo de desempenho mostra o comportamento do algoritmo na resolu¢dao de um problema
com uma dada condi¢do inicial. Entretanto, como o desejo é de avaliar o desempenho geral do
algoritmo, definimos a func¢ao perfil de desempenho dada por:

1
ps(T) :%-|p€P0:rp,ssr|, (5.3)

4As formulacoes B3F e B3P foram feitas porque o perfil de desempenho depende de uma métrica em que os
valores menores indicam melhor desempenho.
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em que | - | representa o numero de elementos do conjunto. Perceba que o perfil de desempenho
€ a probabilidade da razdo rp s estar dentro de um fator 7 da melhor razdo. Dessa maneira, o
perfil de desempenho pode ser considerado uma funcao de distribuicdo acumulada para a razao
de desempenho dada por

ps(t) =Plrps=t:1=<s5=<10). (5.4)

5.2 Dados estaticos (Benchmark)

Os dados estaticos sdo estruturas de informacao invariantes no tempo. Para iniciar a comparacao
entre os algoritmos, avaliou-se primeiramente seu desempenho em dados sintéticos estaticos.
Esses dados foram sintetizados para avaliar o desempenho dos diferentes métodos em estruturas
particulares de distribuicdo e dimensao, como os dados bidimensionais ndo globulares ou
dados hiperdimensionais (d >> n) e globulares. A vantagem de testes em estruturas de dados
bidimensionais é que se pode utilizar o discernimento visual para verificar a qualidade dos
algoritmos a partir de gréficos como diagrama de Voronoi, envoltdrio convexo e trajetdria central.
E o motivo de se realizar testes em estruturas de dados hiperdimensionais é estimar o impacto que
a alta dimensionalidade tem no critério de busca [4], ou seja, qudo capaz o método é de mitigar os
efeitos do fenomeno de Hughes®.

5.2.1 Base de dados sintéticos

Em estruturas perfeitamente globulares, linearmente separédveis e de baixa dimensionalidade,
todos os algoritmos tém um comportamento 6timo, até mesmo para um conjunto mal distribuido
de pontos iniciais (Figura 5.2). Para esse tipo de dado, mesmo para métodos mais simples, como
o k-médias sem reinicializacdo, as métricas B-cubed (precisao, lembranca e F de Rijsbergen) sdao
quase sempre unitdrias.

Entretanto, para estruturas nao globulares com desequilibrio severo, ou mesmo dados
globulares hiperdimensionais, os algoritmos ndao necessariamente mantém seu perfil de
desempenho. Testar os métodos em dados com estas caracteristicas € uma maneira de identificar
os dominios de especialidade e de fraqueza dos algoritmos.

Estruturas nao globulares de baixa dimensionalidade

As estruturas nao globulares sdo formadas por dados cuja distribuicdo em relacdo a um ponto
central ndo possui a mesma amplitude em todas as dimensoes (ex.: Figura 5.3).

Essa base de dados é bem definida pelas seguintes caracteristicas: baixa dimensionalidade,
distribuicao nao globular e desequilibrio severo entre as quantidades de pontos de cada grupo.
Essa estrutura de dados, ao contrdrio da estrutura globular, é sensivelmente mais dificil de ser
tratada pelos algoritmos tradicionais, como sugere a Tabela 5.1.

Para avaliar os beneficios de se usar a meta-heuristica VNS vamos comparar as variacdes de
desempenhos em trés categorias: KM e suas variantes VNS-N1 e VNS-N2; CKM e suas variantes

50 fendmeno de Hughes é também conhecido como maldicdo da dimensionalidade (curse of dimensionality).
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bubble plot + diagramas de Voronoi + trajeto
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Fig. 5.2: A trajetoria dos centroides obtidos durante as iteracdes inicia-se na marcacdo verde e finda-se na marca
vermelha. Observa-se que, em poucas iteragdes, o algoritmo padrao k-médias ja é capaz de criar agrupamentos
ideais, mesmo partindo de pontos iniciais mal distribuidos.
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Fig. 5.3: A aplicacdo do k-médias padrdo nesta estrutura de dados (desbalanceada e nao globular) nio foi capaz de
gerar um agrupamento com coeréncia espacial.

VNS-N1 e VNS-N2; PKM e suas variantes VNS-N1 e VNS-N2. Os experimentos mostram que a VNS
foi capaz de melhorar a variancia intracluster em pelo menos 50% da vezes para o método PKM
e quase em 90% para os métodos CKM e KM, lembrando que a compara¢do de desempenho nao
foi feita com o algoritmo k-means padrdo e sim com sua variante com multiplas inicializacoes.
Além disso, para as variantes VNS-N1 dos algoritmos CKM e KM, o acoplamento foi capaz de
gerar ganho aproximado em 80% das vezes nas métricas supervisionadas. Entretanto, no método
PKM, as variantes VNS ndo foram capazes de superar os escores supervisionadas do método puro
(ver Tabela 5.2). Provavelmente, isso decorre do fato de que a coeréncia entre reducao de SSE e
aumento de métricas B3 tem um limite, a partir do qual a reducdo do SSE implica um declinio da
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Tab. 5.1: Valores de média (u) e desvio padrdo (o) dos algoritmos aplicados a base de dados bidimensional nao

globular.

métodos B3P B3R B3F SSE (x10%)

u o u o u () u o

1 KM 0,92 0,040,552 0,10/ 0,66 0,08] 8,67 0,47
2  PKM-SS 1,00 0,00 | 1,00 0,00 | 1,00 0,00 | 8,64 0,00
3 PKM 1,00 0,00 | 1,00 0,00 | 1,00 0,00 | 8,64 0,00
4 CKM 0,92 0,04 | 0,52 0,07 | 0,66 0,07 | 8,64 0,49
5 VNS-KM-N1 |098 0,00]062 000]076 0,00] 773 0,01
6 VNS-KM-N2 |091 003050 005|065 005|871 042
7 VNS-CKM-NI | 0,98 0,00 0,62 000]0,76 0,00 7,73 0,01
8 VNS-CKM-N2|092 004051 006|066 006|860 050
9 VNS-PKM-N1 [0,99 001088 017|092 0,11 | 838 0,39
10 VNS-PKM-N2 | 0,99 0,01|090 0,16 | 093 0,10 | 842 0,37

qualidade do cluster, segundo as métricas B3.

Tab. 5.2: Lista em ordem decrescente de desempenho dos algoritmos para base de dados nédo globulares de baixa

dimensionalidade

B3F B3P B3R SSE
1 PKM-SS PKM-SS PKM-SS VNS-KM-N1
2 PKM PKM PKM VNS-CKM-N1
3  VNS-PKM-N2 VNS-PKM-N2 VNS-PKM-N2 VNS-PKM-N1
4  VNS-PKM-N1 VNS-PKM-N1 VNS-PKM-N1 VNS-PKM-N2
5 VNS-KM-N1 VNS-KM-N1 VNS-KM-N1 VNS-CKM-N2
6  VNS-CKM-N1 VNS-CKM-N1 VNS-CKM-N1 PKM-SS
7 KM VNS-CKM-N2 KM PKM
8 CKM CKM CKM CKM
9  VNS-CKM-N2 KM VNS-CKM-N2 KM
10  VNS-KM-N2 VNS-KM-N2 VNS-KM-N2 VNS-KM-N2

Ainda sim, como pode ser visto pela comparacao dos graficos de intervalo de confianca das
métricas B3F e SSE (Fig. 5.4), as variantes VNS-N1 tém o melhor desempenho em SSE ao mesmo
tempo que alcancam a segunda melhor categoria de desempenho na métrica B3E

Aparentemente os algoritmos sem restricoes (KM), ou que nao tolerem violacoes de restricoes
de paridade (CKM), forcam a descida do SSE sem avaliar consisténcias adicionais, como a
distribuicdo e densidade, que acabam sendo tratadas de forma indireta pelos métodos PKM. Para
estes métodos, o VNS-N1 nio s6 foi capaz de reduzir a SSE como também ampliou os indicadores
supervisionados (B3).

Em uma comparacao global, as estatisticas observadas sugerem que os métodos PKM-SS
e PKM sobrepde-se a todos os demais algoritmos nos escores de métricas B3. Entretanto, os
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Fig. 5.4: Intervalos de confianca para a medida supervisionada B3F e desempenhos da varia¢do intracluster para
dados globulares.

melhores desempenhos SSE foram dos algoritmos acoplados com VNS na estrutura de vizinhanca
N1 (ver Tabela 5.2).

Utilizando o gréfico de perfil de desempenho (ver Fig. 5.5) fica claro que existe dominancia
das variantes PKM sobre os demais algoritmos. Do grafico observa-se que P(ry; <3) < 5% para as
variantes de KM e CKM. Considerando a relagdao proposta pela Equacao 5.2 tém-se que

B3F 1,1-B3F 1,1-B3F
3> rp's = — = - o
min{B3F:Vs€ S} min{l,1-B3F:Vse S} 0,1

<3< B3F>0,8.

Portanto a chance de B3F > 0,8 é menor que 5% para as variantes KM e CKM, enquanto que
para as variantes PKM essa probabilidade é de pelo menos 65%. Disso, é razodvel afirmar que a
busca pelo menor SSE é uma boa forma de orientar os métodos, mas estratégias de diversificacao
e restricOes espaciais podem gerar grupos que além de coesos também sdo 6timos em uma
perspectica supervisionada.
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Estruturas hiperdimensionais

As estruturas de dados com alta dimensionalidade sdo interessantes pois, em teoria de
classificadores e agrupamentos, sabe-se que o desempenho de todo algoritmo tende a degradar a
partir de um certo nimero de atributos. Isso é intuitivo quando admitimos que atributos que
ndo sao relevantes para a determinacdo da classe, como atributos correlacionados entre si ou
descorrelacionados com a classe, sao uma espécie de ruido para o processo de classificacao.
Por isso é importante avaliar o comportamento do algoritmo em estruturas hiperdimensionais,
sendo assim, usou-se 500 pontos, de dimensao 1.000, distribuidos igualmente e normalmente
entre 5 centros com alto nivel de separacao, i.e., nos quais os elementos sdo distribuidos de forma
globular, com classes de mesmo tamanho e linearmente separaveis. Apesar de os dados serem
convenientemente distribuidos, existe uma degradacao severa da capacidade dos algoritmos
tradicionais de identificarem os grupos de forma correta (ver Tabela 5.3), em virtude da alta
dimensionalidade.

Tab. 5.3: Valores de média (u) e desvio padrao (o) dos algoritmos aplicados a base de dados globulares de alta
dimensionalidade.

métodos B3P B3R B3F | SSE (x10%)
u o u o u () ‘ u o

1 KM 0,47 0,180,559 0,17 | 0,52 0,18 | 79,04 0,17
2 PKM-SS 0,62 0,19 | 0,76 0,13 | 0,68 0,16 | 78,91 0,17
3 PKM 0,96 0,01 0,96 0,01 |0,96 0,01 7863 0,00
4 CKM 0,46 0,16 | 0,60 0,17 | 0,52 0,16 | 79,05 0,15
5 VNS-KM-N1 |0,55 0,17 | 0,67 0,15|0,60 0,16 | 78,97 0,15
6 VNS-KM-N2 |[057 018|069 016|062 0,17 | 78,95 0,16
7 VNS-CKM-N1 | 0,56 0,16 | 0,68 0,15 |0,61 0,15 | 78,95 0,14
8 VNS-CKM-N2 |0,58 016|069 0,15 |0,63 0,15 78,94 0,14
9 VNS-PKM-NI | 0,97 0,01 |0,97 001|097 0,01 7862 0,00
10 VNS-PKM-N2 | 0,97 0,01 0,97 0,01 0,97 0,01 | 7862 0,00

Os experimentos mostram que a VNS foi capaz de melhorar a variancia intracluster em mais de
50% da vezes para o método KM e em mais de 95% das vezes para os métodos CKM e PKM. Além
disso, as variantes VNS foram capazes de melhorar os desempenhos da métrica B3F de forma
coerente com a SSE. Ou seja, para as variantes KM, as variantes VNS-N1 e VNS-N2 aumentaram
o indicador B3E respectivamente em 76% e 71% das vezes, enquanto as variantes VNS-CKM e
VNS-PKM foram capazes de melhorar o indicador B3F mais de 95% das vezes, independente da
estrutura de vizinhanca. As versdes acopladas, como visto na Tabela 5.4, foram superiores em
todas as métricas.

Em estruturas globulares, ndo importando a dimensao, os melhores resultados de constituicao
de grupo derivam dos agrupamentos com menor variacao intracluster, ou seja, para estes dados,
diminuir o valor de SSE implica na melhoria dos indicadores B3. As estimativas intervalares
do desempenho dos algoritmos apresentadas no Grafico 5.6 sugerem que todos os algoritmos
acoplados a VNS se sobrepuseram, em desempenho extrinseco e intrinseco, as suas versoes sem
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Tab. 5.4: Lista em ordem decrescente de desempenho dos algoritmos para base de dados globulares de alta

dimensionalidade.

B3F B3P B3R SSE
1 VNS-PKM-N1 VNS-PKM-N1 VNS-PKM-N1 VNS-PKM-N1
2 VNS-PKM-N2 VNS-PKM-N2 VNS-PKM-N2 VNS-PKM-N2
3 PKM PKM PKM PKM
4 PKM-SS PKM-SS PKM-SS PKM-SS
5 < VNS-CKM-N2 VNS-CKM-N2 VNS-KM-N2 VNS-CKM-N2
6 VNS-KM-N2 VNS-KM-N2 VNS-CKM-N2 VNS-KM-N2
7  VNS-CKM-N1 VNS-CKM-N1 VNS-CKM-N1 VNS-CKM-N1
8 VNS-KM-N1 VNS-KM-N1 VNS-KM-N1 VNS-KM-N1
9 KM KM CKM KM
10 CKM CKM KM CKM

VNS. E ndo existe nenhuma evidéncia estatistica de que as vizinhancas N1 e N2 afetam de forma
distinta o desempenho dos algoritmos em estruturas de distribuicdo com os perfis apresentados.

Avaliando o desempenho global, as heuristicas PKM-SS e PKM tiveram um desempenho
de destaque. Aquela com pontos de inicializacdo (PKM-SS) superou inclusive a concorrente
semissuperviosionada CKM, que contava com mais informac¢des para sua inicializacdo. Entre-
tanto, as versdes PKM com barreira (VNS-PKM-N1 e VNS-PKM-N2) tiveram qualidade melhor de
agrupamento em todos os indicadores, como demonstra o gréfico de perfil de desempenho da
Fig. 5.7.
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Fig. 5.6: Nos dados hiperdimensionais, estabeleceu-se uma clara coeréncia entre a otimizacao da SSE e a melhoria do
indicador B3F.
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5.2.2 Base de dados Iris - Iris Plants

A base de dados Iris® (ver Figura 5.8) provavelmente é a mais conhecida na literatura de
reconhecimento de padroes. E uma base de dados encontrada em artigos de classificagdo e
agrupamentos e, por ser frequentemente usada em testes, torna-se um meio de comparacgao entre
os diversos métodos. Das trés classes presentes na base, uma € linearmente separdvel das demais,
enquanto as outras duas ndo sao linearmente separaveis entre si.

Grafico de dispersao iris
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Fig. 5.8: A base de dados Iris contém 150 amostras de 4 varidveis constituidas de medidas (em cm) do comprimento
das sépalas (CS), da largura das sépalas (LS), comprimento das pétalas (CP) e largura das pétalas (LP) de trés espécies
de flor iris: Setosa, Virginica e Versicolor.

As variantes VNS dos métodos CKM e PKM sempre preservam ou reduzem a variacao
intracluster, pois é intrinseco a meta-heuristica VNS a busca de solugdes apenas se existe reducao
de SSE. Observando o desempenho dos algoritmos nos dados Iris, observou-se que a estrutura
de vizinhanca N1 foi sensivelmente melhor que a N2. Quando acoplada a CKM, ela foi capaz de

6Essa base é disponibilizada gratuitamente pela UCI Machine learning Repository pelo site http: //archive.
ics.uci.edu/ml/, acessado em 03/03/2015.
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reduzir a SSE em mais da metade das vezes e, quando acoplada no método PKM, reduziu a SSE
em 80% das vezes.

No que se refere as variante KM, a comparacao é feita entre o KM com muiltiplos reinicios
(multi-start K-means) e as variantes VNS. Nesta comparacao, as variantes VNS foram capazes de
melhorar o resultado em 38% e mantém sua qualidade em 40% das vezes. E todos os casos em que
houve superacdao do KM sem uso da VNS, isso ocorreu com o uso da estrutura de vizinhanca N2.
Entretanto, a Tabela 5.5 indica que a média de desempenho da VNS é muito superior as versoes
concorrentes, independentemente da estrutura de vizinhanca.

Tab. 5.5: Valores de média (i) e desvio padrio (o) dos algoritmos aplicados a base de dados Iris.

métodos B3P B3R B3F SSE
U o u o 7} o 7} o
1 KM 0,77 0,09 | 0,82 0,02 | 0,79 0,06 | 104,80 11,73
2 PKM-SS 0,82 0,01 083 0,01 082 0,01 | 97,34 0,01
3 PKM 0,82 0,00 | 0,83 0,00 | 0,82 0,00 | 97,34 0,01
4 CKM 0,78 0,08 | 0,82 0,02 | 0,80 0,05 | 103,43 11,05
5 VNS-KM-NI1 0,83 0,00 | 0,84 0,00 | 0,83 0,00 | 97,33 0,00
6 VNS -KM -N2 0,82 0,01 083 0,01 083 0,01 | 97,34 0,01
7 VNS-CKM-NI1|0,83 000|084 000|083 000 | 97,33 0,00
8 VNS-CKM-N2|082 002|083 001|082 0,01| 97,67 3,32
9 VNS-PKM-N1 | 0,83 0,00 | 0,84 0,00 0,83 0,00 | 97,33 0,00
10 VNS-PKM-N2 | 0,82 001083 001|082 001 ]| 97,34 0,01

Apesar da Tabela 5.6 fornecer uma hierarquia dos métodos, varios deles apresentam valores
muito préximos ou idénticos para as métricas. Assim, como visto na Figura 5.9, os desempenhos
se distinguem em trés categorias: melhores resultados, alcangados pela variantes VNS-N1; bons
resultados, obtidos pelas variantes VNS-N2 e resultados inferiores, obtidos por KM e CKM.

Tab. 5.6: Lista em ordem decrescente de desempenho dos algoritmos para a base Iris.

B3F B3P B3R SSE
1 ~VNS-CKM-N1 VNS-CKM-N1 VNS-CKM-N1 VNS-CKM-N1
2 | VNS-PKM-N1 VNS-PKM-N1 VNS-PKM-N1 VNS-PKM-N1
3 VNS-KM-N1 = VNS-KM-N1  VNS-KM-N1  VNS-KM-NI1
4 VNS-KM-N2 = VNS-KM-N2  VNS-CKM-N2 VNS-KM-N2
5 PKM-SS PKM-SS VNS-KM-N2  PKM-SS
6  VNS-CKM-N2 VNS-PKM-N2 PKM-SS VNS-PKM-N2
7  VNS-PKM-N2 VNS-CKM-N2 VNS-PKM-N2 PKM
8 PKM PKM PKM VNS-CKM-N2
9 CKM CKM CKM CKM
10 KM KM KM KM
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Fig. 5.9: Intervalos de confianca para a medida supervisionada B3F e desempenhos da varia¢do intracluster para

dados Iris.

Avaliando o gréfico de perfil de desempenho (Fig. 5.10), percebe-se que, globalmente, os
algoritmos acoplados com VNS com estrutura de vizinhanca do tipo N1 foram superiores aos
demais métodos em todas as métricas (ver tabela 5.5), ou seja, para esta base de dados, nao
importando a heuristica de busca local, o modelo acoplado com VNS com estrutura de vizinhanca

baseada em distancia Euclidiana tem um desempenho melhor que os demais métodos.

Dentre os resultados obtidos, os métodos k-médias com multiplos reinicios (KM) e o CKM
se mostraram muito abaixo da média de desempenho dos demais algoritmos. E os métodos
PKM e PKM-SS nao acoplados a VNS conseguiram manter um desempenho competitivo com os

métodos acoplados.
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5.3 Séries temporais de imagens NDVI

“I have not failed. I've just found 10,000 ways that won't work.”
- Thomas Edison

5.3.1 Tratamento de séries temporais de imagens

Embora muitos métodos de classificacdo e agrupamento de séries temporais de imagens para
a agricultura tenham sido desenvolvidos, tratar este problema é mesmo nos dias atuais,
particularmente dificil. Alguns métodos sao melhores em uma determinada cultura e regido, e
piores em outras. A classificagdo digital é frequentemente dependente do resultado da geometria
do imageamento e do ruido atmosférico. Além disso, a correcdo radiométrica pode gerar erros
e, quando a dimensao dos dados é muito grande, torna-se necessdrio mitigar o fendomeno de
Hughes da andlise dos dados, também conhecido como maldicao da dimensionalidade (curse of
dimensionality).

As imagens de satélites aqui tratadas sao referentes aos sensores Terra/Modis e AVHRR/NOAA,
para as quais escolheu-se o NDVIcomo indice sumarizante das refletancias registradas pelos
canais espectrais (ver Secdo 4.5). Todas as séries de NDVI foram obtidas de imagens processadas
de acordo com os seguintes passos: conversao do formato bruto para um formato intermediério,
calibragdo radiométrica, correcdo geométrica e atenuacao do efeito das nuvens através da geracao
de composicdo de méaximo valor. O processamento foi realizado pelo sistema NAVPRO [8], que
garante que cada imagem tenha menos de 30% de pixels cobertos com nuvens e que ndo haja
ruido.

Composicao por maximos valores

A escolha do NDVI decorre de sua capacidade descritiva da cobertura da area visada, como visto
na Secao 2.1.3. Entretanto, o valor real do NDVI de um pixel pode ser distorcido por condi¢oes
atmosféricas, uma vez que nuvens podem diminuir seu valor ou mesmo torna-lo negativo. Para
enfrentar este problema, usou-se o método de geragdo de composi¢do por maximos valores (mvc,
do inglés maximum value composition). Esse método consiste em usar o valor maximo de um
pixel, em uma sequéncia de imagens, para construir uma unica imagem final (ver Fig. 5.11).
Imagens mvc de NDVI tém reducdo nos impactos da refletancia direcional, nos efeitos de sombra
e nos efeitos de particulas no ar [57].

Esse método, associado ao grande volume de imagens com georreferenciamento preciso,
permite construir composicdes a partir das séries temporais de imagens. Dessa forma, pixels
afetados por estes efeitos de distorcao tém menos chance de fazer parte da composicao final.
Quanto maior a série, melhor serd a qualidade da atenuacao. Entretanto, deve-se observar que
o uso de periodos muito longos pode comprometer a anélise da dindmica de cobertura da area
investigada, pois séries muito longas contém imagens de superficies cuja cobertura varia no
decorrer do imageamento.

Para os tratamentos de pré-processamento e a geracdo de composicoes de mdaximo
valor de NDVI, fez-se uso do sistema NAVPRO [10, 36], que processa os dados brutos e os
converte em composi¢coes de maximo valor (mvc) de NDVI. O sistema NAVPRO é capaz de
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Fig. 5.11: Elaboracdo de uma composicdao de maximo valor a partir de dados didrios.
Fonte: Embrapa Informdtica Agropecudria. Comunicado técnico 107 de Abril de 2012.

gerar automaticamente imagens com deslocamentos méximos de 1 pixel, valor aceitdvel para
aplicagdes com dados de baixa resolucao espacial como as imagens NOAA.

Extracao de caracteristicas

E razoavel pensar em estratégias que transformem os dados dindmicos em estruturas mais
adequadas aos algoritmos, sem perda das caracteristicas originais. Para as séries temporais,
supds-se que suas principais informacdes sao derivadas de sua curva. Sendo assim, propos-se o
descritor < &, L, >, apresentado na Secao 4.5.1, cuja transformacao % substitui as séries originais
por vetores de nimeros que sejam descritivos do desenho da curva de ajuste dos dados.

Este descritor usa a métrica usual de espaco Euclidiano para lidar com os dados em um
espaco de atributos reduzido, em que cada série temporal de NDVI é transformada por & em
um vetor constituido dos coeficientes obtidos pelo ajuste do polindmio trigonométrico da série
original. Portanto, faz-se a substituicao da série temporal pelos coeficientes de sua representacao
na série discreta de Fourier. A esse vetor deu-se o nome de vetor caracteristico e cada coordenada
deste vetor chama-se caracteristica. A seguir apresentamos o descritor < &, L, > permite que
se mantenha, ou mesmo se amplie, a capacidade preditiva dos classificadores em um espaco
significativamente menor, funcionando, desta forma, como um método de reducao de atributos.

5.3.2 AVHRR/NOAA - Jaboticabal 2004/2005

A amostra analisada constitui-se de 5.000 instancias, sem valores faltantes, das quais 492 referem-
se a areas cobertas com cana-de-acucar (9,84%) e 4.508 a dreas com outras coberturas que nao
cana-de-acucar (90,16%). Usou-se as composicoes de méaximo valor de séries de imagens NDVI
extraidas de imagens AVHRR/NOAA 17 da 4rea agricola referente a cidade de Jabotical, no estado
de Sao Paulo, Brasil, entre os periodos de abril/2004 e marco/2005. Para cada ano safra, as séries
de NDVI variaram desde o inicio do plantio, passando pelo periodo de maior vigor vegetativo e
indo até o final da colheita.

Embora j4 existam disponiveis sensores de maior qualidade espectral e espacial, como MODIS,
SPOT/VEGETATION e WFI, as imagens AVHRR-NOAA continuam sendo de grande uso em estudos
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envolvendo a andlise de ecossistemas, em funcdo da disponibilidade de longas séries temporais
de imagens, pelo grande acervo histérico de dados NOAA. Como exemplo, o Centro de Pesquisas
Meteorologicas e Climéticas Aplicadas a Agricultura (CEPAGRI) da Universidade Estadual de
Campinas (UNICAMP) possui um banco crescente de imagens AVHRR/NOAA iniciado em abril de
1995. E ainda que as imagens AVHRR/NOAA apresentem resolucdo espacial e espectral menores
em comparag¢ao a outros sensores, elas possuem caracteristicas adequadas para o estudo de alvos
com grande dinadmica espectral, tais como sua alta resolucao temporal, cobertura didria, garantia
de cobertura global e gratuidade das imagens.

Pixels de controle

Como pixels de controle (também referidos como verdade terrestre ou padrdo ouro), tem-se
uma amostra no estado de SP, Brasil, dividida em duas categorias: cana e ndo-cana. Os pixels
de cana foram obtidos de uma madscara que elimina dreas urbanas, solo e outros tipos de
vegetacdo. Essa madscara foi produzida a partir de especialistas humanos que classificaram
imagens LandSat (projeto CANASAT). Em seguida, ajustou-se essas imagens para imagens
AVHRR/NOAA e selecionou-se os pixels com valores de NDVI entre 0 e 0,75. J4 os pixels de nao
cana-de-acucar foram obtidos da mdscara negativa dos pixels de cana-de-acgucar.

5.3.3 Anadlise comparativa

As Tabelas 5.7 e 5.8 apresentam, respectivamente, o desempenho dos algoritmos quando
aplicados aos dados em sua forma bruta e transformada, enquanto as Tabelas 5.9 e 5.10
apresentam o ranqueamento dos algoritmos com base nesse desempenho.

Tab. 5.7: Valores de média e desvio padrao dos algoritmos aplicados a base de Jaboticabal no formato bruto.

métodos B3P (x1072) | B3R (x1072) | B3F (x1072) | SSE (x10°)
u (o u o) u o u o

1 KM 82,25 0,00 | 99,87 0,04 | 90,21 0,02 |3,30 0,59
2 PKM-SS 82,25 0,00 | 99,88 0,04 | 90,21 0,02 | 3,36 0,60
3 PKM 82,51 0,32 | 83,93 20,09 | 81,97 10,38 | 3,85 0,14
4 CKM 82,25 0,00 | 99,86 0,04 | 90,21 0,02 | 3,18 0,55
5 VNS-KM-N1 |8225 0,00 9984 0,00 | 90,20 0,00 |283 0,00
6 VNS-KM-N2 |8225 0,00 9984 0,00 | 90,20 0,00 |283 0,00
7 VNS-CKM-N1 | 82,25 0,00 | 99,84 0,00 | 90,20 0,00 | 2,83 0,00
8 VNS-CKM-N2 |8225 0,00 9984 0,00 | 90,20 0,00 |2,83 0,00
9 VNS-PKM-N1 | 8237 0,15 | 90,93 11,46 | 86,09 5,30 |3,09 0,91
10 VNS-PKM-N2 | 82,38 0,16 | 90,38 11,89 | 85,82 5,51 | 3,38 0,57

Vale observar que a mudanca de énfase nas Tabelas 5.7 e 5.8 da métrica B3F para a B3P se deu
pelas idiossincrasias da base de Jaboticabal, que é uma base de dados binarios, com desequilibrio
severo (dominancia de uma das classes). Para essa base de dados, considera-se a precisdao (B3P)
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Tab. 5.8: Valores de média e desvio padrao dos algoritmos aplicados a base de dados Jaboticabal com transformacao
e reducao de atributos para 3 dimensoes.

métodos B3P (x107%) | B3R (x107%) | B3F (x107%) | SSE (x10%)
v o u o u o | u o
1 KM 82,25 0,00 | 99,84 0,00 | 90,20 0,00 | 1,49 0,00
2 PKM-SS 82,25 0,00 | 99,84 0,00 | 90,20 0,00 | 1,49 0,00
3 PKM 82,54 0,36 | 82,58 21,70 | 81,06 11,49 | 693,97 46,41
4 CKM 82,25 0,00 | 99,84 0,00 | 90,20 0,00 | 1,49 0,00
5 VNS-KM-NI |8225 0,00 99,84 0,00 |90,20 0,00 | 1,49 0,00
6 VNS-KM-N2 |8225 0,00 9984 0,00 |9020 0,00 | 1,49 0,00
7 VNS-CKM-N1 | 82,25 0,00 | 99,84 0,00 | 90,20 0,00 | 1,49 0,00
8 VNS-CKM-N2 | 8225 0,00 99,84 0,00 | 90,20 0,00 | 1,49 0,00
9 VNS-PKM-NI | 8254 0,36 | 81,15 23,49 | 80,03 12,78 | 47592 226,68
10 VNS-PKM-N2 | 82,54 0,36 | 81,15 23,49 | 80,03 12,78 | 693,96 46,40

Tab. 5.9: Lista em ordem decrescente de desempenho dos algoritmos para a base de Jaboticabal no formato bruto.

B3F B3P B3R SSE
1 PKM-SS PKM PKM-SS VNS-KM-N1
2 KM VNS-PKM-N2 KM VNS-KM-N2
3 CKM VNS-PKM-N1 CKM VNS-CKM-N1
4  VNS-KM-N1 = VNS-KM-N1  VNS-KM-N1 = VNS-CKM-N2
5 VNS-KM-N2  VNS-KM-N2 = VNS-KM-N2 = VNS-PKM-NI1
6  VNS-CKM-N1 VNS-CKM-N1 VNS-CKM-N1 CKM
7  VNS-CKM-N2 VNS-CKM-N2 VNS-CKM-N2 KM
8 VNS-PKM-N1 CKM VNS-PKM-N1 PKM-SS
9 VNS-PKM-N2 KM VNS-PKM-N2 VNS-PKM-N2
10 PKM PKM-SS PKM PKM

mais indicada para validar a performance comparativa dos algoritmos, pois a métrica precisao
(B3P) mede o desbalanceamento entre as classes, fazendo uma penalizagdo por se eliminar grupos
pequenos, enquanto que alembrancga (B3R), por medir a completeza, nao é sensivel a degradacao
de grupos pequenos. Uma forma de evidenciar a inabilidade da métrica B3R de lidar com grupos
pequenos € classificar todos os elementos como sendo do mesmo grupo e medir seu valor. Para
este caso, apesar da degeneracdo das classes, a lembranca assume valor maximo. Vale indicar que,
nesse tipo de dado, alembranca e o F de Risemberg se tornam indicadores secundérios em relacao
a precisao (B3P).

Os intervalos de confiancga representados nos graficos A e D da Figura 5.12 sugerem que a
transformacao dos dados s6 afeta o desempenho dos algoritmos VNS-PKM. Observa-se que,
apesar da significativa diferenca dimensional entre as bases bruta e transformada (reducao de
12 para 3), a transformacdo manteve a qualidade de agrupamento para maioria dos algoritmos
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Tab. 5.10: Lista em ordem decrescente de desempenho dos algoritmos para a base tratada de Jaboticabal (d = 3).

B3F B3P B3R SSE
1 KM PKM KM KM
2 PKM-SS VNS-PKM-N1 PKM-SS PKM-SS
3 CKM VNS-PKM-N2 CKM CKM
4  VNS-KM-NI1 KM VNS-KM-N1 ~ VNS-KM-N1
5 VNS-KM-N2 = PKM-SS VNS-KM-N2  VNS-KM-N2
6 VNS-CKM-N1 CKM VNS-CKM-N1 VNS-CKM-NI1
7  VNS-CKM-N2 VNS-KM-N1 = VNS-CKM-N2 VNS-CKM-N2
8 PKM VNS-KM-N2  PKM VNS-PKM-N1
9 VNS-PKM-N1 VNS-CKM-N1 VNS-PKM-N1 VNS-PKM-N2
10 VNS-PKM-N2 ' VNS-CKM-N2 VNS-PKM-N2 PKM

e ampliou o indicador (B3P) para as variantes VNS-PKM. Dessa forma, podemos considerar
a transformacdo um método de reducdao da dimensionalidade que ndo afeta a capacidade
discriminatéria dos dados, podendo em alguns casos amplid-la.

Avaliando-se em pares os graficos A e B e os graficos C e D da Figura 5.12, percebe-se que
nao existe coeréncia entre o B3P e o SSE nem para os dados brutos, nem para os transformados.
Nos dados transformados observa-se que os valores piores de SSE referem-se aos algoritmos que
tiveram melhor desempenho na precisao (B3P).

Observando o efeito do uso da VNS, tém-se que as variantes VNS dos algoritmos KM, CKM
melhoraram a variacdo intracluster (SSE) em 30% e 40%, respectivamente, quando comparados
as suas versoes sem VNS, sem alterar as métricas supervisionadas (B3P, B3R e B3F). Por sua vez, as
variantes VNS do PKM melhoraram a SSE em 90% das vezes, quando comparadas ao PKM, além
de aumentarem o valor da lembranca (B3R) e o F de Risemberg (B3F) em 40% das vezes.

O desempenho dos algoritmos PKM e suas variantes VNS nas métricas B3R e B3E como
observado nas Tabelas 5.7 e 5.8, pode sugerir que, para dados de duas classes e altamente
desbalanceados, o atual método de criacdo de barreiras talvez seja muito restritivo, pois
compromete a qualidade do agrupamento sobre o ponto de vista da lembranca (B3R). Entretanto,
ratifica-se que para dados bidimensionais e desbalanceados, a lembranca (B3R) é uma medida
menos adequada que a precisao (B3P).

Observando as Tabelas 5.9 e 5.10, vé-se que o método PKM teve um desempenho
contraditério, sendo o melhor em B3F e o pior em SSE. Suas variantes VNS conseguiram
estabelecer um equilibrio entre as métricas, mantendo altos valores de lembranca (B3R) com
valores relativamente reduzidos de SSE. Em uma perspectiva intervalar (ver Figura 5.12), intui-
se que o algoritmo VNS-PKM-N1 é a melhor op¢do para gerar agrupamentos em dados que se
assemelhem a base de Jaboticabal, dado que ele estabeleceu uma coeréncia entre bons valores de
B3P com uma boa coesividade de grupo (baixos valores de SSE).

Os resultados mostram que, para dados deste perfil, a transformacdo ndo altera a hierarquia
de desempenho dos algoritmos. Os graficos das Figuras 5.13 e 5.14 indicam que o algoritmo PKM
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alcanca o melhor resultado da rodada em pelo menos 90% das vezes. E para uma tolerancia de
menos de 0,2% do melhor resultado alcancado, nos dados transformados, as variantes VNS-PKM
sdo indistinguiveis do algoritmo PKM. De forma objetiva, o PKM e suas variantes VNS dominam
absolutamente todos os concorrentes.
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5.3.4 TERRA/MODIS - Mato Grosso 2008/2009

Os dados dessa base constituem-se de séries temporais de NDVI para a regido do Mato Grosso
no ano safra 2008/2009, com produtos gerados a partir de séries de imagens de 16 dias do
sensor TERRA/MODIS, com verdade terrestre obtida a partir de censo agricola. A amostra
analisada contém 1.991 instancias de dimensao 23 e ndo possui valores faltantes. Os dados estao
distribuidos em 8 classes: soja (85,53%), pasto (5,32%), algodao (3,42%), arroz (2,61%), mata
(0,95%), pousio (0,80%), pasto degradado (0,75%) e milho (0,60%).

As imagens usadas foram obtidas a partir do sensor MODIS presente no satélite Terra. Sua
resolucdo espacial varia entre 1.000m a 250m, dependendo do produto trabalhado. Para os
produtos NDVI, as imagens usadas tinham resolucao espacial de 250m. As imagens MODIS sao
disponibilizadas pelo LP-DAAC/NASA (Land Processes Distributed Active Archive Center - centro
de processamento e distribuicado ligado a NASA).

Pixels de controle

Os pixels de controle foram obtidos pela visitacao dos locais classificados durante o ano safra,
entre abril/2008 e mar¢o/2009. As visitas de campo foram feitas nas regides agricolas tradicionais
do Mato Grosso, nos municipios de Campo Novo do Parecis, Campos de Julio, Nova Mutum,
Sapezal, Lucas do Rio Verde, Sinop e Sorriso (regido central e oeste do estado).

5.3.5 Andlise comparativa

As Tabelas 5.11 e 5.12 apesentam, respectivamente, os desempenhos dos algoritmos quando
aplicados aos dados em sua forma bruta e transformada, enquanto as Tabelas 5.13 e 5.14
apresentam o ranqueamento dos algoritmos com base nesses desempenhos.

Tab. 5.11: Valores de média e desvio padrdo dos algoritmos aplicados a base de dados brutos.

métodos B3P (x1072) | B3R (x1072) | B3F (x1072) | SSE (x10?)
U o u o u o u o

1 KM 77,69 0,22 | 21,04 0,63 | 33,11 0,80 | 9,99 0,04
2 PKM-SS 77,86 0,33 | 21,34 0,50 | 33,49 0,64 | 10,01 0,04
3 PKM 77,75 0,44 | 2224 1,62 | 34,55 1,93 | 10,20 0,12
4 CKM 77,69 0,22 | 20,80 1,00 | 32,80 1,26 | 9,99 0,07
5 VNS-KM-N1 |77,72 0,33 (2091 099 3294 1,25 | 999 0,04
6 VNS-KM-N2 |77,70 0,27 | 21,15 0,90 | 33,24 1,14 | 9,98 0,03
7 VNS-CKM-NI1 | 77,68 0,22 | 21,23 0,75 | 33,34 0,93 | 9,98 0,07
8 VNS-CKM-N2 |77,67 023]21,04 096 |3310 1,20 | 9,99 0,07
9 VNS-PKM-N1 | 77,78 0,41 | 21,69 1,54 | 33,89 1,86 | 10,13 0,10
10 VNS-PKM-N2 | 77,69 0,41 | 21,94 1,71 | 34,19 2,05 | 10,14 0,12

Observando as Tabelas 5.11 e 5.12, constatamos que os valores de precisdao (B3P) sao muito
proximos entre os diversos algoritmos, indicando que, sob a perspectiva de homogeneidade
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Tab. 5.12: Valores de média e desvio padrao dos algoritmos aplicados a base de dados do MT com transformacao e
reducao de atributos para 5 dimensoes.

métodos B3P (x107%) | B3R (x1072) | B3F (x1072) | SSE (x10?)

u o u o u o u o

1 KM 75,64 0,08 | 28,14 1,24 | 41,01 1,38 | 16,21 0,28
2 PKM-SS 75,59 0,13 | 27,90 1,68 | 40,73 1,88 | 16,18 0,18
3 PKM 75,73 0,40 | 49,21 11,29 | 58,94 8,46 | 29,39 3,89
4 CKM 75,63 0,07 | 28,10 1,21 | 40,96 1,36 | 16,15 0,14
5 VNS-KM-N1 | 76,12 0,01 | 3530 0,01 | 4824 0,01 |16,04 0,00
6 VNS-KM-N2 | 7563 0,06 |2860 1,64 |41,48 1,63 | 16,15 0,17
7 VNS-CKM-NI1 | 76,12 0,01 | 3531 0,01 | 4824 0,01 | 16,04 0,00
8 VNS-CKM-N2 | 7560 0,06 |279 1,19 |40,81 1,33 | 16,14 0,14
9 VNS-PKM-NI1 | 75,71 0,44 | 39,79 11,74 | 51,35 8,16 | 17,12 0,87
10 VNS-PKM-N2 | 75,70 0,34 | 37,26 9,54 | 49,27 8,20 | 19,96 4,06

Tab. 5.13: Lista em ordem decrescente de desempenho dos algoritmos para a base de dados de MT no formato bruto

B3F B3P B3R SSE
1 PKM PKM-SS PKM VNS-KM-N2
2 VNS-PKM-N2 VNS-PKM-N1 VNS-PKM-N2 VNS-CKM-N1
3  VNS-PKM-N1 PKM VNS-PKM-N1 VNS-CKM-N2
4  PKM-SS VNS-KM-N1 PKM-SS KM
5 VNS-CKM-N1 VNS-KM-N2  VNS-CKM-N1 CKM
6  VNS-KM-N2 = VNS-PKM-N2 VNS-KM-N2  VNS-KM-N1
7 KM KM KM PKM-SS
8 VNS-CKM-N2 CKM VNS-CKM-N2 VNS-PKM-NI1
9 VNS-KM-N1 = VNS-CKM-N1 VNS-KM-N1  VNS-PKM-N2
10 CKM VNS-CKM-N2 CKM PKM

e preservacdo de grupos pequenos, os algoritmos tém resultados muito similares, tanto em
dados brutos quanto transformados. Apesar disso, a transformacao foi capaz de melhorar a
lembranca (B3R), em detrimento de uma pequena perda da precisao (B3P). Isso indica que, além
da significativa reducao de dimensionalidade (23 para 5), em uma comparacao ponderada (F de
Rijsbergen), a transformacao gera sensivel ganho de desempenho.

Observando a Figura 5.15, constata-se que o algoritmo PKM e suas variantes VNS possuem
intervalos de confianca que, mesmo em seus piores resultados, sdo competitivos. Entretanto,
vale atentar que o algoritmo PKM e sua variantes VNS, apesar de terem os melhores resultados
semissupervisionados, tiveram os piores desempenhos na reducao da variacao intracluster (ver
graficos na Figura 5.15). A VNS reduziu a SSE e manteve uma boa qualidade da B3E mas,
comparada aos demais algoritmos, a variacao intracluster foi alta. Talvez isso sirva para indicar
que, a depender da estrutura dos dados, ocorrem discrepancias entre a fun¢do objetivo (SSE) e a
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Tab. 5.14: Lista em ordem decrescente de desempenho dos algoritmos para a base de dados transformados de MT

B3F B3P B3R SSE
1 PKM VNS-KM-N1 PKM VNS-CKM-N1
2  VNS-PKM-N1 VNS-CKM-N1 VNS-PKM-N1 VNS-KM-N1
3  VNS-PKM-N2 PKM VNS-PKM-N2 VNS-CKM-N2
4 VNS-CKM-N1 VNS-PKM-N1 VNS-CKM-N1 CKM
5 VNS-KM-N1  VNS-PKM-N2 VNS-KM-N1  VNS-KM-N2
6 VNS-KM-N2 KM VNS-KM-N2  PKM-SS
7 KM CKM KM KM
8 CKM VNS-KM-N2  CKM VNS-PKM-N1
9 VNS-CKM-N2 VNS-CKM-N2 VNS-CKM-N2 VNS-PKM-N2
10 PKM-SS PKM-SS PKM-SS PKM

métrica de qualidade usada para avaliar o agrupamento. Parece adequado dizer que os métodos
sem nenhuma restricao de centroide, ou sem algum critério semissupervisionado, podem buscar
quedas de SSE que na verdade pioram a qualidade dos grupos.

Avaliando a performance pela Figura 5.16, notamos que o algoritmo PKM alcanca o melhor
resultado da rodada em 30% das vezes. Por outro lado, depois da transformacdo (ver Figura 5.17)
esse valor aumenta para 80%. Embora o método PKM e sua variantes VNS sejam claramente
superiores nas bases brutas e transformadas, a diferenca entre eles e os demais algoritmos na
base bruta € inexistente para tolerancias acima de 10%. Entretanto, a superioridade na base
transformada é perceptivel até para tolerancias acima de 100%.

Como o algoritmo PKM-SS tem uma performance inferior, admite-se que o desempenho
superior do algoritmo PKM e suas variantes VNS estd associado as restricoes. Entretanto, vale
observar que, mesmo com restricoes, os algoritmos CKM e suas variantes VNS nao foram capazes
de se igualar ao algoritmo proposto pela tese.
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Fig. 5.15: Gréficos A e B referente aos dados brutos de MT e graficos C e D referentes aos dados transformados.
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5.4 Analise e discussao dos resultados

Os métodos de clusterizacao e classificacdo usam, implicita ou explicitamente, alguma func¢ao
critério em seus algoritmos. A SSE é uma escolha comum dentre alguns dos métodos mais
classicos da literatura, como o k-médias. E estratégias que permitam uma reducdo do SSE
sdo interessantes por oferecerem uma melhora em um critério amplamente adotado. Nos
experimentos realizados, as variantes VNS, quase sempre, reduziram sensivelmente a SSE, e
mesmo quando essa queda nao ocorreu, o valor obtido era idéntico as variantes que nao fizeram
uso da VNS. Isso era esperado, dada as especificidades da VNS, mas permite que se afirme que
grupos obtidos por algoritmos que fazem uso da VNS serdo, na pior das hip6teses, tdo coesos
quanto seus concorrentes e, na maioria das vezes, melhores.

Observa-se que existe uma clara superioridade dos algoritmos PKM e VNS-PKM, sobre os
concorrentes em quase todas as avaliacoes. Isso s6 ndo ocorreu na avaliacao de lembranca dos
dados de Jaboticabal, mas mesmo nessa avaliacao especifica, a versao PKM-SS se equiparou aos
concorrentes. Talvez isso sugira que, em estruturas de classes bindrias, o atual método de criacao
de barreiras se mostra muito restritivo pois compromete a qualidade do agrupamento sobre o
ponto de vista da métrica lembranca. Entretanto, vale observar que nos dados Jaboticabal sobre a
perspectiva da precisdo (B3P), o método PKM e suas variantes PKM-VNS foram superiores a todos
os demais métodos, inclusive ao proprio PKM-SS. E considerando as idiossincrasias dos dados de
Jaboticabal, a precisdo é a métrica mais adequada para comparar os desempenhos dos algoritmos.

O uso de restricoes é muitas vezes uma forma indireta de questionar a ideia de que quanto
menor a SSE, melhor é o agrupamento. Existem métodos que implicitamente tém a SSE
como funcao objetivo, mas ndo avaliam se as quedas da variacdo intracluster trazem verdadeira
vantagem. Por conta disso, usou-se as métricas B3 para validar se, de fato, os métodos que mais
reduzem a SSE sdo melhores e a conclusao foi que a reducdao da SSE nem sempre traz qualidade ao
agrupamento gerado. Apesar de existir alguma correlagdo, houveram agrupamentos com métricas
B3 semelhantes e SSE distintos, e agrupamentos com SSE muito préximos e valores de métricas B3
significamente diferentes. Em alguns testes, o método que menos reduziu a SSE por vezes gerou
0s agrupamentos com maior escore supervisionado. Dai, métodos sem critério de apoio, como
restricoes, podem muitas vezes dar a aparéncia de melhores resultados, sem na verdade alcancéa-
los e, portanto, € interessante incluir funcdes objetivo que incorporem restricdes ou que penalize
violagoes.

Comparar os métodos PKM e PKM-SS serve para intuirmos as provdveis diferencas entre
usar caixas de factibilidade restritas e caixas de factibilidade flexiveis. Dessa forma, refletimos
sobre as vantagens e desvantagens de se incorporar uma barreira rigida, como a adotada, e as
possibilidades existentes em versoes mais flexiveis, que possam, por exemplo, permitir centroides
fora da regidao de factibilidade com alguma penalizacdo. De certo, ainda cabe muito debate
sobre como construir uma regido de factibilidade para centroides. Mesmo no modelo atual, cabe
debater como mudar a forma e tamanho da regido de factibilidade para testar hip6teses que levem
em conta a qualidade e a quantidade do conjunto de exemplos. Entretanto, pelos resultados
apresentados, acreditamos que a forma e o tamanho usados se mostraram adequados.

A meta-heuristica VNS, além da reducdo da variacdo intracluster, em especial para a estrutura
de vizinhangas do tipo 1, gerou, em vdrios testes, beneficios nas métricas supervisionadas.
Observou-se que as variantes VNS sao benéficas, ndao s6 como uma forma de reducdo do SSE,
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mas como um método de busca por solu¢des melhores em relacao aos indices extrinsecos.

Acrescido a isso, observou-se que os métodos semissupervisionados nem sempre sao
melhores que as buscas ndo supervisionadas, em particular, os métodos CKM e VNS-CKM foram
superados em vérios testes pelos métodos KM e VNS-KM. Isso contrapde a ideia intuitiva de que
incorporar informacado é sempre benéfico a busca. A maneira como se incorpora conhecimento
prévio, escolhendo entre relacdes de paridades ou restricoes por caixas, afeta distintamente o
algoritmo de agrupamento e a qualidade de seus resultados.

O descritor < %, L, > foi proposto para lidar com as imagens AVHRR/NOAA e TERRA/MODIS,
com o proposito de tornar estruturas de valores sequenciais em z-uplas de valores que descrevem
a curva de interpolacdo dos dados em sua forma bruta. A transformac¢ao do espaco de busca
mostrou-se eficiente para a classificacao de diversas coberturas pois a aplica¢do dos algoritmos
sobre os dados transformados criou agrupamentos de qualidades equivalentes, e por vezes
melhores, com significativa reducao dimensional.

Vale observar que, apesar de apresentarmos uma avaliagdo comparativa dos algoritmos em
todas as bases testadas, a base MT é a mais indicada para o dominio especifico de séries temporais
agricolas, por se tratar de uma base multiclasse, com desbalanceamento, onde as séries se referem
a culturas misturadas na &rea investigada, caracteristicas frequentes em dados de cobertura
agricola. E foi exatamente na base MT que o algoritmo proposto se mostrou significativamente
superior a seus concorrentes CKM e KM. Os resultados sugerem que o uso combinado do
descritor < %, L, > com o algoritmo PKM é a melhor escolha para gerar agrupamento para dados
de imagens agricolas. Além disso, as variantes VNS do PKM sao tteis para estabelecer bons
agrupamentos com maior coesividade.



Capitulo 6

Conclusoes e trabalhos futuros

“You never fail until you stop trying.”
- Albert Einstien

Eimportante que se diga que as hip6teses inicialmente apresentadas na se¢do 1.3 foram validadas.
O algoritmo proposto é uma variante da heuristica k-médias (k-means) que faz uso de restricoes
e pode ser combinado a meta-heuristica de busca em vizinhanca varidvel (VNS). Esse método,
como descrito na hipétese inicial, permitiu a fuga de minimos locais e tornou a solucao final
menos dependente dos pontos iniciais, de maneira que fossem encontradas solu¢des melhores
que as encontradas pelos métodos concorrentes. Isso se deu tanto pela busca em um espaco
reduzido (espaco de factibilidade) criado pelas pelas restricoes, quanto pela maneira como a VNS
faz a exploracao desse espaco. Acrescido a isso, a extracdo de caracteristicas, que consistiu no
uso dos coeficientes da transformada discreta de Fourier da séries temporais, gerou um conjunto
de dados transformados que, quando submetido aos principais métodos de agrupamento da
literatura e ao método proposto, permitiu que se encontrasse agrupamentos melhores, como era
esperado pela segunda hip6tese da secao 1.3.

As aplicacoes interdisciplinares geram visibilidade a teorias formais e conferem credibilidade
a dreas consideradas bédsicas como a matematica. Especificamente na drea de agrupamento, o uso
de métodos de otimizagdo permite uma visdo alternativa de como abordar os problemas e oferece
uma gama de métodos, ja testados em outros escopos, como a busca de solu¢gdes com restricoes.

Outros motivos para se interessar em agrupamentos com restricoes decorrem de serem
técnicas que fazem uso da informacdo disponivel, diferentemente dos métodos usuais de
clusterizacdao e classificacdo. Os métodos de clusterizacdo nao fazem uso algum dos dados
disponiveis, enquanto métodos de classificacdo s6 utilizam um conjunto de dados se ele
for qualificado como um conjunto de treinamento. Os métodos propostos, ao contrario da
classificacao supervisionada, fazem uso de qualquer informacao disponivel, sem a necessidade
de avaliar os dados disponiveis. Como frequentemente é complicado atestar a qualidade
de um conjunto de treinamento, estratégias que contornem essa dificuldade, sem perder os
beneficios do uso do conhecimento prévio, sao desejaveis. Portanto, métodos de agrupamento
semissupervisionado sdo estratégias claramente melhores do que modelos de classificacdo nao
supervisionada e podem ser estratégias competitivas, inclusive contra modelos de classificacao
supervisionada.
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A transformacdo proposta converte dados dindmicos em estédticos, o que previne a busca
por estratégias de agrupamentos especializadas em séries temporais. Ao substituir os valores
brutos das séries temporais pelos coeficientes dos harmoénicos da curva interpoladora, na verdade
estamos trocando os valores brutos por quantidades que caracterizam a curva que se ajusta a
estes dados. Essa abordagem, nos dados testados, permitiu grupos de qualidade superior ou
equivalente, com uma reducao significativa da dimensionalidade. Provavelmente, isso ocorreu
pela remocdo dos termos referentes a harmonicos de maior frequéncia, que sdo altamente
relacionados a ruidos. Por fim, nota-se que a transformacado é uma alternativa a aplicacao direta
dos algoritmos sobre os dados brutos, pois atenua o efeito de Hughes. Além disso, nos dados
agricolas, o uso combinado da transformacdao com métodos de agrupamentos com restricoes
ofereceu desempenho superior a seus concorrentes e acreditamos que esta estratégia também
tenha vantagens sobre classificacdes baseadas em maéscaras, pois é capaz de detectar culturas de
expansao.

A meta-heuristica VNS bdsica causou sensiveis melhoras na variagdo intracluster, mas, como
nao estabelecemos uma coeréncia entre a SSE e as métricas B3, é preciso adaptar a VNS para
que os agrupamentos por ela gerados tenham um desempenho superior, independentemente da
métrica usada. Além disso, é importante enfatizar que a VNS é um método de diversificacao
que permitiu obter agrupamentos mais coesos do que aqueles obtidos sem o seu uso. Seria
interessante investigar o efeito de outras estruturas de vizinhanca e outros esquemas de
perturbacdo. E possivel, por exemplo, usar estratégias de dados multidimensionais baseadas
em densidade para criar estruturas de vizinhanca, bem como fazer a pertubacao selecionando
aleatoriamente um elemento x’ e separando algumas caracteristicas y que o distinguam de x, de
modo que a busca local fosse feita apenas no espaco y (VNS decomposto).
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Trabalhos futuros

Existem multiplos aspectos dos algoritmos e da transformacdo propostos que podem ser
revisados para tentar aumentar seu desempenho. Além do mais, uma caracteristica do trabalho
multidisciplinar é a possibilidade de se empreender estratégias e énfases distintas sobre os
diversos topicos que envolvem o problema de pesquisa. Disso, compilou-se uma lista de sugestoes
dos principais pontos que permitem uma continuacao do trabalho baseada em consideracoes a
respeito dos métodos propostos.

Escolha de parametros. Existem dois pardmetros implicitos para a calibracdo dos algoritmos
propostos: o tamanho, ou forma, da caixa de restricdo e o nimero méaximo de vizinhancas.
As escolhas apresentadas para estes parametros foram feitas de forma empirica, a
partir da experimentacdo de vdrias possibilidades. Essa abordagem pode ter gerado
valores sub6timos e uma andlise mais detalhada talvez revele escolhas que melhorem o
desempenho do método.

Esquema de restricoes. A regido de factibilidade da heuristica PKM é uma caixa no espaco de
atributos, que restringe o deslocamento dos centroides dentro delas. Essa maneira de
controlar os centroides é uma abordagem rigida, que poderia ter sua eficiéncia comparada
a uma abordagem que flexibilizasse as barreiras, como permitir qualquer deslocamento do
centroide, mas penalizando movimentos de centroides que violem as restricoes.

Escolha de d na transformacdo %. A transformacdo pode gerar um conjunto de dados dimen-
sionalmente compativel com os dados originais. Entretanto, dimensdes maiores nao
significam necessariamente ganho de informacdo, havendo uma dimensdo 6tima de
performance, que foi experimentalmente definida como um quarto da dimensao original
([%1). Esse critério é uma estratégia simplista, que pode ser substituida por métodos que
levem em conta as cararacteristicas dos dados transformados.

Comparacao entre paradigmas. Os classificadores usam uma intervencado supervisionada para
induzir um critério de discriminacgdo e essa abordagem é intuitivamente mais efetiva do
que contar apenas com caracteristicas intrinsecas dos dados para gerar separabilidade que
é a abordagem dos clusterizadores. A hipotese implicita dos métodos de agrupamentos é
que as caracteristicas de distribuicdo sao suficientes para definir os grupos. Entretanto, o
agrupamento com restricoes (semissupervisionado) é uma estratégia hibrida, que faz uso
de conjuntos classificados. Isso permite comparar os grupos obtidos pela clusterizacao
semissupervisionada e pela classificacdo supervisionada e nao existe na literatura uma
comparacao de desempenhos entre esses paradigmas.

Abordagens fuzzy. A abordagem crisp pode ser substituida por uma abordagem que permita
definir pertinéncias intermedidrias do elemento a classe. Nos dados agricolas, essa forma
de encarar a pertinéncia é um meio de lidar com problemas de mistura espectral.

Transformacao por outras bases. A transformacao proposta consiste na substituicao dos dados
brutos pelos coeficientes do polindmio trigonométrico que melhor interpola a série
temporal. Entretanto, o uso de uma base trigonométrica ndo € a tinica op¢ao. Pode-se testar
os efeitos destas transformacoes em bases como wavelets e curvelets.
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Escolha de indices vegetativos. O NDVI é uma escolha frequente na literatura. Entretanto, nada
nos impede de avaliar a capacidade discriminatoria de outros indices de vegetacdo, como o
NDMI (Normalized Difference Moisture Index). O NDMI usa a faixa do infravermelho médio,
que é menos afetada pelos aerossois e vapor de dgua presentes na atmosfera e pode indicar
quando hd umidade na vegetagdo e no solo, o que permite uma maior diferenciacdo entre os
tipos de vegetagdo. Essas caracteristicas tornam o NDMI melhor que o NDVI para reconhecer
mudancgas de biomassa.

Contexto espacial. A atual abordagem desconsidera a localizagdo do pixel. Pode-se investigar os
beneficios de agrupar os pixels baseando-se na segmentacdo das imagens. A segmentacao é
uma tarefa bdsica no processo de andlise de imagens, na qual a imagem é particionada em
regioes que devem corresponder as dreas de interesse da aplicacdo. Entende-se por regioes
um conjunto de pixels contiguos que se espalham bidimensionalmente e que apresentam
uniformidade em relagdo a algum atributo.
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Apéndice A

Complementos Gerais

A.1 Definindo os termos DM e KDD

O termo mineracao de dados (DM, do inglés Data Mining) pode significar coisas distintas,
dependendo do foco do especialista. Essa confusao de terminologia pode ser atribuida, em parte,
ao fato desta ter sido influenciada por multiplas areas, como aprendizado de mdquina, anélise
exploratéria de dados e reconhecimento de padroes. Muitos dos que utilizam suas técnicas a
véem como extensoes do que eles ja fazem a muitos anos em seus campos.

Os proéprios especialistas em DM tém contribuido para essa confusdo. Alguns usam o termo
como um Unico passo em uma sequéncia definida pelo processo de descoberta de conhecimento
em banco de dados (KDD, do inglés knowledge-discovery in databases), enquanto outros autores
se referem a mineracao de dados como:

O processo de extracdo de informagoes vdlidas, compreensiveis e tteis, embora
previamente desconhecidas, de grandes bases de conhecimento, para tomada de
decisoes cruciais em negocios.

Nesse ponto de vista, o processo de DM é aplicado sobre uma data warehouse e € composto
por quatro passos basicos: selecio de dados, transformacao de dados, mineracao de dados e
interpretacdo de resultados. Disso, a DM, e ndo a KDD, é o processo completo de extracao de
informacao ttil das bases de dados. Como é dificil entrar em consenso sobre uma definicao, para
os fins deste texto, ndo fiz distincao entre os termos DM e KDD e muito menos me ocupei em
fazer a distin¢do entre DM e alguma das diversas areas que a influenciaram, como a estatistica.

Particularmente, considero que o significado da DM é governado pelos objetivos do
pesquisador, ou seja, pelas razdes que o levaram a analisar os dados. Normalmente, o pesquisador
que coleta, ou escolhe, os dados, o faz pensando em uma questio especifica. As vezes, a questio
é bem definida e € clara a abordagem a ser aplicada, mas, as vezes, a questdo tratada, apesar
de bem definida, ndo conta com um procedimento claro para obtencao de sua resposta. Com
regularidade, o processo de resolucdo de uma questado faz emergir outras questoes, e os dados
podem ser usados para responder questoes completamente desvinculadas da questao inicial. Em
outras situacoes, o pesquisador pode ndo ter uma questdo especifica, mas estar simplesmente
interessado no que os dados contém. Esse é o caso quando se analisa dados dos quais se tém
pouco entendimento.
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A.2 Aquisicao de imagens de satélite

Texto adaptado do manual Conceitos Bdsicos de Sensoriamento Remoto
diponibilizado pela Conab (Companhia Nacional de Abastecimento).

Uma davida comum da comunidade de usudrios tem sido como proceder para obter uma
imagem de satélite. O primeiro passo consiste em identificar as instituicoes que comercializam
ou distribuem imagens. No Brasil, o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) é
distribuidor das imagens LANDSAT, SPOT e CBERS. O INPE possui uma estacdo de recepcao
destas imagens em Cuiabd-MT. As instituicoes proprietdrias dos satélites LANDSAT e SPOT
cobram para disponibilizar as imagens nas estacoes. Algumas empresas privadas também
comercializam estas e outras imagens, como, por exemplo, as imagens Ikonos.

As imagens NOAA tém custo menor, porque a instituicao proprietédria do satélite nao cobra
para disponibilizar as imagens nas estacoes receptoras. Vdrias instituicdes publicas e privadas
recebem as imagens NOAA: o INPE, o INMET, a FUNCEME, a UFRGS e o CEPAGRI (Centro de
Pesquisas Meteoroldgicas e Climaticas Aplicadas a Agricultura vinculado a Unicamp).

Uma vez escolhido o fornecedor de imagem, o passo seguinte é definir a drea de interesse,
como por exemplo, um municipio, ou mesmo uma parte do municipio, caso este seja de grande
dimensado territorial. Se possivel, deve-se determinar as coordenadas geogréficas da drea. O GPS
pode ajudar nesta tarefa definindo uma coordenada central ou um poligono que envolva a regiao.
Dependendo da localizacado e da dimensao da regido, uma imagem pode ser suficiente. Contudo,
existem casos, mesmo de pequenas dreas, onde ha necessidade de se adquirir varias imagens,
como na situacdo em que a regido estd localizada nos cantos das imagens. Definida a érea, é
possivel identificar a(s) imagem(ns) a ser(em) adquirida(s). O LANDSAT e o SPOT tém um sistema
de identificacdo das imagens composto de dois numeros, sendo o primeiro o nimero da 6rbita e o
segundo o nimero da imagem dentro da 6rbita, também chamado de ponto. A identificacao das
imagens pode ser obtida no mapa denominado Sistema de Referéncia Universal, fornecido pelo
INPE.

Por exemplo, a imagem LANDSAT que cobre o DF é a 221/71. A imagem pode ser adquirida
inteira ou parcialmente. No caso do LANDSAT, a menor fracao da imagem é um sub-quadrante de
45 km x45 km. Esses sub-quadrantes sdo identificados pelos nimeros de 1 a 16. Pode-se adquirir
também quadrantes de 90 km x 90 km, que sdo identificados pelas letras A, B, C, D, E, S, W, N e
X.

A.3 Softwares usados

Segue abaixo uma breve descricao dos principais softwares utilizados nessa tese.

MatLab é uma linguagem de programacao apropriada ao desenvolvimento de aplicativos de
natureza técnica. Como o proprio nome sugere, o0 MATLAB é bem adequado aqueles
que desejam implementar e testar solucoes com facilidade e precisdao, sem perder tempo
com detalhes especificos de linguagem de programacdo. Para isso, possui facilidades
de computacao, visualizacdo e programacao, dentro de um ambiente amigavel e de
facil aprendizado. O nome MATLAB vem do inglés Matrix Laboratory. Essa ferramenta
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foi originalmente desenvolvida para tratamento de vetores e matrizes. Os elementos
bésicos da linguagem sdo exatamente os vetores e as matrizes, embora atualmente, o
MATLABdisponha de uma biblioteca bastante abrangente de funcdes matematicas, geracao
de gréficos e manipulacdo de dados, que auxiliam muito o trabalho do programador.
Além disso, possui uma vasta colecao de bibliotecas, denominadas foolboxes, para areas
especificas como: equacdes diferenciais ordindrias e parciais, estatistica, processamento de
imagens, processamento de sinais e financas. A linguagem e o ambiente de programacao
também permitem que o usudrio escreva suas proprias bibliotecas em MATLAB.

Weka é uma suite de mineracao de dados muito popular no meio académico, desenvolvida
utilizando a linguagem Java. Foi criada nas dependéncias da Universidade de Waikato, Nova
Zelandia. Atualmente, é mantida por uma comunidade de entusiastas, por ser um software
livre, disponivel sobre a licenca GPL.

Envie IDL Envi . Alinguagem IDL é a base de desenvolvimento do software ENVI, que serve para
o processamento e para a andlise de imagens de satélite. Atualmente, o ENVI é reconhecido
mundialmente como o software lider na drea de sensoriamento remoto. O IDL oferece uma
grande variedade de rotinas graficas, controles de interface amigdaveis, além de possibilitar
a adicdo de novas rotinas, resultando em um poderoso instrumento no desenvolvimento de
visualizacOes interativas aplicadas ao sensoriamento remoto e ao SIG. Tanto o software ENVI
quanto o ENVI IDL sdo programas proprietdrios. Empresas e organizacdes de investigacao
como PORSCHE, SIEMENS e NASA usam o IDL para desenvolver suas aplicacdes de
visualizacdo e de andlise de dados.

ADaM: Algorithm Development and Mining é um projeto da NASA, em conjunto com a Uni-
versidade de Alabama em Huntsville. E um conjunto de ferramentas de mineragdo de
dados cientificos e de imagens. Suas funcionalidades incluem reconhecimento de padroes,
processamento de imagens, otimiza¢do, mineracao de regras de associacao, dentre outros.
O sistema é composto por uma série de componentes individuais, que podem ser utilizados
em conjunto para realizar tarefas complexas. O software possui médulos implementados
em C, C++ e componentes Python. Um dos focos do projeto é a implementacdo eficiente
de componentes de desempenho critico, além do cuidado de manter cada componente do
sistema o mais independente possivel, visando permitir a utilizacdo de subconjuntos de
modulos apropriados para determinadas aplicagdes, inclusive aproveitando componentes
de terceiros.
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