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Resumo
Caracterizado como uma das condutas relacionadas à análise exploratória de dados, um método de agrupamento nãohierárquico consiste em um procedimento apto a classificar uma coleção de objetos em um subconjunto finito degrupos ou classes, de forma que os objetos que pertencem a um grupo são mais semelhantes entre si do que os objetoscompreendidos por um grupo distinto. Nesta circunstância, este estudo propõe a aplicação de uma meta-heurísticainspirada no comportamento das ondas aquáticas, à determinação do agrupamento não hierárquico de objetos, e comparaos resultados obtidos por este método com as respostas alcançadas por outras seis estratégias de agrupamento. De modoespecífico, os erros quadráticos auferidos pelo algoritmo sugerido, ao classificar 29 coleções de referência foram, porintermédio do teste dos postos sinalizados de Wilcoxon, confrontados com os resultados obtidos pelas meta-heurísticasenxame de partículas, algoritmo genético, colônia de abelhas artificiais e recozimento simulado, e com as respostasdeterminadas pelo algoritmo K-means e por uma variação da meta-heurística inspirada nas ondas aquáticas que incluíaum operador de decaimento, indicando que, na maioria das circunstâncias, o algoritmo proposto foi capaz de obterclassificações mais congruentes do que as estabelecidas pelos outros métodos de particionamento.
Palavras-Chave: Análise por agrupamentos; computação bioinspirada; meta-heurística
Abstract
Characterized as one of the strategies related to exploratory data analysis, a non-hierarchical grouping method consistsof a procedure able to classify a collection of objects into a finite subset of groups or classes, such that objects belongingto a group are more similar to each other than objects comprised by a distinct group. In this circumstance, this studyproposes the application of a meta-heuristic inspired by the behavior of water waves, to the determination of thenon-hierarchical grouping of objects, and compares the results obtained by this method with the responses achieved bysix other grouping strategies. Specifically, the squared errors obtained by the suggested algorithm, when classifying29 benchmark collections were, through the Wilcoxon signed-rank test, compared with the results obtained by themeta-heuristics particle swarm, genetic algorithm, artificial bee colony and simulated annealing, and with the responsesdetermined by the K-means algorithm and by a variation of the meta-heuristic inspired by the water waves that includeda decay operator, indicating that, mostly, the proposed algorithm was able to obtain more congruent classifications thanthose established by other partitioning methods.
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1 Introdução
Numerosas disciplinas admitem a prática de classificarobjetos de acordo com a similaridade percebida entre osmesmos como uma de suas premissas essenciais, sob aperspectiva de que organizar dados em grupos de elemen-tos semelhantes, representa uma das condutas mais apro-priadas em proporcionar a compreensão e a aquisição deconhecimento. A análise de agrupamentos consiste no es-tudo de métodos aptos a classificar ou agrupar objetos, osquais podem ser caracterizados por intermédio de umacoleção de medidas ou atributos, ou ainda por meio do re-lacionamento que encerram entre si. Por não recorrer aqualquer referência prévia acerca dos itens a classificar, aanálise de agrupamentos, ou classificação não supervisi-onada, diferencia-se da análise discriminante, ou classi-ficação supervisionada, por ter como propósito forneceruma organização congruente dos objetos, e não por pre-tender estabelecer critérios que possibilitem categorizarelementos ainda não identificados, segundo informaçõesobtidas a partir de objetos antecipadamente classificados(Jain and Dubes, 1998).Formalmente, na classificação supervisionada, a cate-gorização de um conjunto de objetos O = {oi}, i = 1, . . . ,n,com oi ∈ Rd, em um conjunto discreto de classes C ={cj}, j = 1, . . . ,m, é delineada por meio de uma função ma-temática c = c(x, v), onde v consiste em um vetor de pa-râmetros ajustáveis cujos valores são determinados porintermédio de um algoritmo de aprendizagem indutiva,que tem como objetivo promover a minimização do riscofuncional da relação de correspondência que determina acategoria à qual um objeto ainda não classificado deve serrelacionado, a partir da análise de um conjunto finito deexemplos (xk, ck), k = 1, . . . , l, onde l corresponde a cardi-nalidade do conjunto disponível de objetos categorizados.Já na classificação não supervisionada, também denomi-nada análise de agrupamentos ou ainda análise explorató-ria de dados, não existem itens categorizados à disposição,e o objetivo consiste em subdividir um conjunto finito deobjetos em um conjunto finito de grupos "naturais", aoinvés de propocionar a caracterização de elementos aindanão observados por intermédio de uma relação preditiva(Xu and Wunsch, 2009).A análise de agrupamentos, que emerge da necessidadede se realizar a exploração de dados de natureza desco-nhecida, para os quais ainda não se dispõe de quaisquerinformações, pode, adicionalmente, ser empregada a fimde promover a classificação não supervisionada de coleçõesde objetos mais extensas, sobretudo nas circunstânciasem que a atribuição dos objetos às suas respectivas classestorna-se impraticável por consequência da elevada quan-tidade de objetos a categorizar. Por intermédio da análisede agrupamentos, uma coleção de objetos pode ser desas-sociada em um número finito de grupos relativamentehomogêneos, com base em uma medida de semelhança ousimilaridade, de forma que a semelhança entre os objetosque pertencem a um grupo é maior do a semelhança en-tre objetos que pertencem a grupos distintos. Critérios deagrupamento ou algoritmos de agrupamento diferentes,ou ainda o mesmo algoritmo de agrupamento com umaseleção distinta de parâmetros, podem originar partiçõescompletamente desiguais, não obstante sejam aplicados

na classificação da mesma coleção de objetos. Desta forma,embora existam arranjos de critérios ou de métodos quepodem ser apropriados a uma grande variedade de circuns-tâncias, não é possível estabelecer, a princípio, um que sejaadequado a qualquer condição (Xu and Wunsch, 2009).De acordo com Xu and Wunsch (2009), Bishop (1995),Jain and Dubes (1998), Jain et al. (2000, 1999), um proce-dimento de análise de agrupamentos compreende funda-mentalmente as etapas descritas a seguir:
• Seleção ou extração de características: a seleção dascaracterísticas consiste em designar dentre as proprie-dades disponíveis, àquelas que sejam mais relevantesem retratar de forma distintiva os objetos da coleção aclassificar, ao passo que a extração das característicasutiliza operações de transformação com o propósito deestabelecer novas propriedades úteis, a partir das ori-ginalmente existentes. Embora a operação de extraçãoseja eventualmente apta a caracterizar os objetos porintermédio de atributos mais apropriados em represen-tar as estruturas subjacentes aos dados, essa condutapode, sob outra perspectiva, determinar característicasque não sejam fisicamente interpretráveis, por não pre-servar o significado natural dos atributos escolhidos.Tanto a seleção quanto a extração de atributos que se-jam favoráveis em distinguir objetos pertences a gruposdistintos e que sejam simples de obter e interpretar, sãode elevada relevância para a efetividade dos métodosde análise de agrupamentos, haja vista que escolhasapropriadas podem reduzir o custo e facilitar o processode classificação, além de contribuir para uma melhorcompreensão dos resultados alcançados;• Seleção ou elaboração do algoritmo de agrupamento: amaioria dos algoritmos de agrupamento está implícitaou explicitamente relacionada com a medida de simi-laridade utilizada para determinar a semelhança entreos objetos a classificar, desta forma, uma vez que o ín-dice de semelhança tenha sido estabelecido, a análise deagrupamentos pode ser estruturada como um problemade otimização, cujos resultados serão dependentes dopróprio índice e da função de custo ou função critérioa ser minimizada ou maximizada pelo método de clas-sificação. Ainda que uma grande variedade de algorit-mos de agrupamento tenha sido desenvolvida, com opropósito de endereçar problemas de diversas nature-zas, verifica-se que não há uma estratégia universal,capaz de identificar soluções apropriadas para quais-quer circunstâncias. Consequentemente, uma avalia-ção criteriosa e diligente das características do problemaa solucionar torna-se essencial para que a seleção ou aelaboração do método de agrupamento mais adequadopossa ser empreendida;• Avaliação do agrupamento: considerando que, por in-termédio da aplicação de um determinado algoritmo deagrupamento, uma dada coleção de objetos pode inva-riavelmente ser decomposta em subcoleções, que mé-todos de agrupamentos distintos ou ainda o mesmométodo com parâmetros diferentes, quando emprega-dos a um mesmo conjunto de dados, podem originarclassificações completamente desiguais, e que os resul-tados obtidos não necessariamente correspondem aosgrupos naturais originalmente existentes, a adoção de
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critérios de avaliação apropriados constitui uma con-duta sobremaneira relevante, capaz de oferecer maiorconfiança quanto à integridade dos resultados finais. Oscritérios escolhidos devem ser objetivos, não devem serinfluenciados pelo método de análise de agrupamen-tos adotado, e devem ser aptos em fornecer indicaçõesquanto ao endereçamento adequado de questões im-portantes, tais como o número de grupos presente nacoleção, se as classificações obtidas são relevantes sobo aspecto prático, ou ainda se a escolha de um dadoalgoritmo de agrupamento em detrimento de outrosdisponíveis foi de fato oportuna. Em geral, os critériosde avaliação são categorizados em externos, internosou relativos. Os índices de avaliação externos são basea-dos em estruturas pré-estabelecidas, que são utilizadascomo um padrão a fim de avaliar as partições obtidas,enquanto que os índices de avaliação internos exami-nam as subcoleções resultantes segundo os dados emseu formato original, sem recorrer a quaisquer infor-mações prévias acerca dos itens a classificar. Os índicesrelativos, por sua vez, efetuam uma comparação diretaentre classificações distintas, com o propósito de for-necer a indicação de qual seria a mais conveniente emdistinguir com acerto as características inerentes aosobjetos da coleção segmentada;• Interpretação dos resultados: consiste no procedimentode análise e de investigação dos resultados alcançados,por parte dos interessados. Compreende a utilização dassubcolecões juntamente com outras evidências experi-mentais no intuito de procurar fornecer informaçõesrelevantes acerca dos itens classificados.
A análise de agrupamentos é uma atividade humana im-portante, que se inclui no cotidiano dos indivíduos e quese manifesta por intermédio de um processo ininterruptode aprendizagem. Com efeito, ainda no início da infância,as crianças aprendem a realizar a distinção entre animais,objetos ou mesmo entre homens e mulheres, a partir daelaboração de esquemas semiconscientes de classificação,continuamente aprimorados. Em ciências, a análise deagrupamentos exerce, de forma semelhante, atribuiçõesrelevantes. Em astronomia, estrelas são classificadas emcategorias, conforme a luminosidade e segundo a tem-peratura de sua superfície. Em ciências sociais, pessoassão agrupadas consoante o seu comportamento e as suaspreferências particulares. Em mercadologia, a análise deagrupamentos procura identificar clientes com necessi-dades semelhantes a fim de, eventualmente, permitir adeterminação de segmentos de mercado. De modo equi-valente, a aplicação de métodos de análise de grupos con-tribui, em geografia, para a classificação de regiões comcaracterísticas semelhantes, na medicina, para a identifi-cação da incidência de determinados tipos de câncer, emquímica, para a classificação de elementos com mesmonúmero atômico, assim como em história, para o agrupa-mento de achados arqueológicos. As técnicas de análisede agrupamentos podem ser utilizadas ainda não somentepara identificar estruturas já existentes nos dados, mastambém para estabelecer estruturas particulares em co-leções que precisam ser subdivididas de forma razoável ecoerente, a exemplo das regiões de um país, que podemexigir, segundo determinados critérios, uma classificação

que auxilie o estabelecimento de iniciativas para expansãodos serviços de telefonia (Kaufman and Rousseeuw, 2005).Além da introdução, este trabalho compreende cincoseções adicionais, as quais estão organizadas conformeindicado a seguir. A Seção 2 refere os métodos de análisede agrupamentos, e especifica como essas técnicas podemser utilizadas na determinação da subdivisão de uma cole-ção de objetos em classes ou categorias. A Seção 3 descreveo método meta-heurístico inspirado no comportamentodas ondas oceânicas em águas de baixa profundidade eexpõe como os fenômenos ondulatórios associados podemser estruturados a fim estabelecer uma estratégia capazde ser aplicada à resolução de problemas de otimização. ASeção 4 refere as adequações efetuadas sobre o algoritmooriginal com o propósito de aplicá-lo à determinação doagrupamento não hierárquico. A Seção 5 apresenta os ex-perimentos de avaliação que foram conduzidos com a in-tenção de comparar a meta-heurística inspirada nas ondasaquáticas com outros métodos de particionamento descri-tos na literatura. Por fim, a Seção 6 relata, consoante osresultados dos experimentos, as conclusões obtidas.
2 Métodos de análise de agrupamentos

Um algoritmo ou método de agrupamento, que tem comopropósito subdividir uma coleção de objetos em grupos,subcoleções ou categorias, de modo que os objetos que per-tencem a um grupo são mais semelhantes entre si do queos objetos que pertencem a grupos diferentes, pode origi-nar classificações não hierárquicas ou hirárquicas. Formal-mente, dado um conjunto de objetos O = {oi}, i = 1, . . . ,n,onde oi = (ai1,ai2, . . . ,aid) ∈ Rd, com cada medida aiddenominada atributo, dimensão ou característica, um mé-todo de agrupamento não hierárquico procura estabeleceruma K–partição de O, C = {cj}, j = 1, . . . ,K, com K ≤ n, tal
que cj 6= ∅, j = 1, . . . ,K, ⋃Kj cj = O e cl⋂ cm = ∅, l,m =1, . . . ,K, com l 6= m. Por outro lado, um algoritmo deagrupamento hierárquico procura determinar uma estru-tura aninhada de O, H = {hj}, j = 1, . . . ,Q, com Q ≤ n,tal que se cl ∈ hp, cm ∈ hq e p > q, então cl ⊂ cm ou
cl
⋂ cm = ∅ ∀l,m 6= l,p,q = 1, . . . ,Q. A partição obtida porum método de agrupamento não hierárquico é denomi-nada rígida quando cada objeto está associado exclusiva-mente a um grupo, embora admita-se além disso que ositens da coleção possam estar relacionados simultânea-mente a todos os K grupos, com um grau de pertinência

uj,i ∈ [0, 1], j = 1, . . . ,K, i = 1, . . . ,n. Nesta circunstância,tem-se uma partição designada como difusa, na qual ovalor uj,i, que deve satisfazer às restrições∑K
j=1 uj,i = 1 ∀i

e∑n
i=1 uj,i < n ∀j, denota o coeficiente de relacionamentoentre o i-ésimo objeto e o j-ésimo grupo (Hansen and Jau-mard, 1997, Xu and Wunsch, 2009).As técnicas de agrupamento hierárquico são mais fre-quentemente utilizadas em ciências biológicas, sociais ede comportamento, com o objetivo de auxiliar, por exem-plo, o estabelecimento de taxonomias, enquanto que osmétodos de agrupamento não hierárquico ou de particio-namento, são comumente empregados em aplicações doâmbito da engenharia, ou ainda em circunstâncias que de-
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mandam uma manipulação eficiente de coleções extensas,constituídas por um número demasiadamente elevado deelementos. O número de grupos K, entre os quais os n obje-tos da coleçãoO devem ser subdividos por um algoritmo departicionamento, pode ou não ser conhecido previamente,e um critério de avaliação deve ser admitido a fim de pos-sibilitar determinar a qualidade do agrupamento estabe-lecido. Ainda que a solução teórica do problema do agru-pamento não hierárquico, que simplesmente consiste emselecionar um critério, avaliar todas as possíveis partiçõescontendoK grupos, e por fim selecionar àquela que otimizao critério escolhido, seja direta e de fácil entendimento,observa-se que a admissão desse tipo de abordagem con-duz a duas dificuldades essenciais. A primeira, reside emestabelecer um critério que retrate o conceito de grupospor intermédio de uma formulação matemática apropri-ada, enquanto que a segunda dificuldade consiste no nú-mero de partições, que é excessivamente elevado mesmopara um número moderado de objetos, tornando imprá-tica a avaliação de um critério, a despeito de simples, emrelação à todas as partições. Com efeito, embora existamsomente 34.105 partições distintas de 10 objetos em qua-tro grupos, esse número eleva-se para aproximadamente11.259.666.000, se 19 objetos necessitam ser particiona-dos em quatro grupos, tornando a enumeração exaustivacomputacionalmente inviável, mesmo para um númerodiminuto de grupos (Jain and Dubes, 1998).Com o propósito de evitar o encargo de ter que conside-rar e examinar, todos os arranjos em que n ojetos podemser subdivididos em K grupos, a função critério pode seravaliada apenas para um subconjunto das partições aceitá-veis. Assim, uma das abordagens mais frequentes consisteem determinar uma partição inicial e, em seguida e itera-tivamente, mover os objetos de um grupo para o outro, emum esforço a fim de melhorar o critério de avaliação. Comocada partição sucessiva é resultado de uma perturbação noarranjo anterior, somente um reduzido número de confi-gurações é analisado, desta forma, ainda que algortimosfundamentados neste método sejam computacionalmenteeficientes, frequentemente convergem para mínimos lo-cais da função crirério. Uma outra conduta, que da mesmamaneira tem como intenção evitar que um número dema-siado de partições tenha que ser investigado, correspondeà utilização de técnicas de programação dinâmica, capazesde identificar e rejeitar a maioria das partições inadequa-das, e ainda aprimorar de forma satisfatória o valor dafunção critério. Por intermédio dessa estratégia, se, porexemplo, 19 objetos precisam ser subdivididos em quatrogrupos, menos de 2% do número total de partições neces-sita ser avaliado, entretanto ainda que esse procedimentofavoreça uma redução signiticativa do custo de processa-mento, verifica-se que essa dimunição não é suficientepara viabilizar a sua utilização em circunstâncias práticas(Jain and Dubes, 1998).Uma das condutas mais frequentemente empregadaspelos métodos de agrupamento não hierárquico consisteem, para um número estabelecido de grupos K, minimizaro valor da função critério determinado pelo erro quadrático.Dessa maneira, supondo-se uma coleção de objetos O ={oi}, i = 1, . . . ,n, onde oi = (ai1,ai2, . . . ,aid) ∈ Rd, quede alguma forma foi particionada em um conjunto C ={cj}, j = 1, . . . ,K, de modo que cj contém nk objetos e que

cada objeto esteja situado precisamente em um grupo, istoé Eq. (1),
K∑
k=1
nk = n, (1)

considerando-se adicionalmente que o vetor média, oucentro de cj, seja definido como o centróide do grupo eestabelecido mediante a Eq. (2)

m(k) = 1
nk

nk∑
i=1
o(k)
i , (2)

onde o(k)
i corresponde ao i-ésimo objeto pertencente aogrupo cj, e que o erro quadrático de cj, determinado pelasoma do quadrado da distância Euclidiana entre cada ob-jeto do grupo e o seu centrom(k), seja computado por meioda Eq. (3)

e2
k = nk∑

i=1
(o(k)
i –m(k))T(o(k)

i –m(k)), (3)
tem-se que o erro quadrático da partição, constituída por
K grupos, é determinado por intermédio da Eq. (4)

E2
k = K∑

k=1
e2
k. (4)

Minimizar o valor estabelecido pela Eq. (4) constitui umproblema otimização combinatóriaNP-difícil mesmo para
K = 2, sendo assim, a utilização de algoritmos de aproxi-mação, capazes de identificar soluções admissíveis com ouso limitado dos recursos computacionais, tem sido fre-quentemente empreendida. Dentre as técnicas aptas aproprocionar de maneira satisfatória a resolução de pro-blemas de otimização, situam-se as meta-heurísticas, quepor utilizarem uma associação entre escolhas aleatóriase o conhecimento histórico acerca dos resultados até en-tão alcançados durante o seu processo iterativo, inibema ocorrência de uma convergência prematura e a conse-quente obtenção de respostas inapropriadas. Por seremestratégias simples, robustas e fléxiveis, que de forma efi-ciente investigam o conjunto dos resultados viáveis, asmeta-heurísticas podem ser aplicadas a uma grande vari-edade de problemas, a fim de determinar soluções de boaqualidade em um tempo de processamento aceitável (Jainand Dubes, 1998, Aloise et al., 2009, Gonzalez, 2007).A adoção de meta-heurísticas à resolução do agrupa-mento não hierárquico tem sido assiduamente verificadana literatura, e inclui métodos inspirados em fenômenosfísicos, tendo como exemplo o resfriamento simulado (Se-lim and Alsultan, 1991), em estratégias estocásticas, talcomo a busca tabu (Al-Sultan, 1995), além de algoritmosoriginados a partir de analogias relacionadas a compor-
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tamentos evolucionários e biológicos, a exemplo do algo-ritmo genético (Maulik and Bandyopadhyay, 2000), doalgoritmo inspirado na capacidade de ecolocalização dosmorcegos (Aboubi et al., 2016), dos algortimos de otimiza-ção fundamentados em colônias de formigas (Inkaya et al.,2015), em colônias de abelhas artificiais (Karaboga andOzturk, 2011, Zou et al., 2010), em enxames de partículas(Cura, 2012, Cui et al., 2005), em enxames bioluminescen-tes (Isimeto et al., 2017), entre outros.
3 Otimização inspirada nas ondas aquáticas
O método de otimização inspirado nas ondas aquáticasorienta-se pelo comportamento das ondas oceânicas emáguas de baixa profundidade e provê uma estratégia aptaa ser empregada à resolução de problemas de otimizaçãocombinatória (Zheng, 2015, Zheng et al., 2019). Consti-tui um algoritmo que tem sido frequentemente abordadona literatura e que tem sido admitido ao endereçamentode problemas de diversas naturezas, a exemplo da estrtu-ração de redes neurais artificiais (Zhou et al., 2019), doaprimoramento de métodos de classificação (Ibrahim et al.,2020), da alocação do espectro de frequências em siste-mas de radiodifusão (Singh et al., 2019), do planejamentoda produção de itens manufaturados (Zhao et al., 2020),do planejamento do percurso de veículos sub-aquáticosautônomos (Yan et al., 2021), entre outros.Pressupondo a existência de um problema de otimiza-ção P, cujo propósito consiste em maximizar uma funçãocritério f, tem-se, por analogia, que o conjunto de soluçõesviáveis, S′ = {si}, i = 1, . . . ,m, com si = (wi1,wi2, . . . ,wid) ∈
Rd, corresponde ao leito oceânico e que a adequação deuma solução particular s ∈ S′ de P é inversamente propor-cional à profundidade, de forma que quanto menor for adistância entre s e a superfície da água, mais apropriadoserá o valor f(s). Assim como observado em alguns algorit-mos fundamentados em comportamentos evolucionários,o método inspirado na propagação das ondas oceânicas desuperfície mantêm uma população de soluções admissíveisou "ondas", estabelecidas aleatoriamente e caracterizadaspela altura h ∈ Z+ e pelo comprimento λ ∈ R+. Na inicia-lização, cada uma das ondas que constituem a populaçãode soluções, S = {si}, i = 1, . . . ,n, n� m, manipulada peloalgoritmo, admite como altura, h, e como comprimento, λ,respectivamente, hmax e 0, 5, enquanto que durante o pro-cedimento iterativo de aperfeiçoamento da função critério,três tipos de operações são empreendidas: propagação,refração e quebra (Zheng, 2015, Zheng et al., 2019).A cada iteração do algoritmo, o operador de propagaçãoorigina uma nova onda s′i, modificando o valor de cadauma das dimensões da solução si por intermédio da Eq. (5)

w′ij = wij + U(–1, 1)λL(j), j = 1, . . . ,d (5)
onde U(–1, 1) corresponde a um número aleatório situ-ado no intervalo [–1, 1], e L(j) retrata o comprimento da
j-ésima dimensão de si. Como, à medida em que a onda sedesloca das regiões de maior profundidade para as águas demenor profundidade, a sua altura aumenta e o seu compri-mento diminui, a qualidade da solução modificada, obtida

por meio do mecanismo de propagação é, com relação àfunção critério, comparada com a solução que a originou.Desta forma, se f(s′i) > f(si), s′i substitui si na população desoluções e tem a sua altura, h, definida como hmax. Casocontrário, a solução si é preservada, mas tem a sua altura,
h, decrementada em uma unidade, a fim reproduzir a dis-sipação de energia da onda, por consequência da resistên-cia inercial e do atrito com o leito oceânico (Zheng, 2015,Zheng et al., 2019).No decorrer da execução do algoritmo, qualquer onda
si cuja altura, h, tenha sido decrementada até zero é sub-metida ao procedimento de refração, o qual consiste em, apartir de si, estabelecer uma nova solução s′i, modificandocada uma das coordenadas da solução original por meio daEq. (6)

w′ij = N
(
w∗j +wij2 , |w∗j –wij|2

)
, j = 1, . . . ,d (6)

onde w∗j corresponde a j-ésima dimensão da melhor so-
lução até então obtida, e N(µ,σ) consiste em um númeroGaussiano aleatório, de média µ e desvio padrão σ. Adici-onalmente e imediatamente após a refração, a solução s′i,recém estabelecida, tem a sua altura, h′, definida como
hmax e o seu comprimento, λ′, determinado pela Eq. (7)

λ′ = λ
f(si)
f(s′i) (7)

onde f(si) e f(s′i) retratam, respectivamente, a adequaçãodas soluções si e s′i, com relação à função critério f, e λdenota o comprimento da onda si (Zheng, 2015, Zhenget al., 2019).Nas praias oceânicas, à medida em que uma onda dasuperfície da água se desloca para posições em que a pro-fundidade é inferior a um determinado limite mínimo, avelocidade da sua extermidade superior passar a exceder avelocidade da própria onda. Consequentemente, a crista,ou o topo da onda, torna-se continuamente mais íngremee mais íngreme, até que a onda quebra e continua a se des-locar em direção à frente inclinada da praia. Durante asiterações do algoritmo, admite-se por analogia que a ope-ração de quebra, a qual é empreendida somente quandoa solução, s′i, determinada por meio do operador de pro-pagação é mais apropriada do que a melhor solução, s∗,até então obtida, consiste na seleção aleatória de k coor-denadas de s′i e na posterior atualização dos valores dasdimensões escolhidas por intermédio da Eq. (8)
w′′ij = w′ij + N(0, 1)βL(j) j ∈ [1,d] (8)

onde β corresponde ao coeficiente de quebra e k denotaum número aleatório disposto no intervalo compreendidoentre 1 e o valor kmax, preestabelecido. As k soluções, si′′,recém determinadas pela operação de quebra, são subse-quentemente comparadas com a melhor solução até aquelemomento obtida. Desta forma, se nenhuma das ondas si′′
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for mais apropriada do que s∗, esta é preservada. Caso con-trário, s∗ é substituída pela melhor dentre as k soluções
si′′ que são mais adequadas do que s∗ (Zheng, 2015, Zhenget al., 2019).A cada iteração do método e logo após a aplicação dooperador de propagação, e eventualmente dos operadoresde refração e quebra, as ondas, si, que constituem o con-junto de soluções, S, manipulado pelo algoritmo, têm oseu comprimento, λ, modificado por meio da Eq. (9)

λ = λα–(f(si)–fmin+θ)/(fmax–fmin+θ) (9)
onde fmax e fmin correspondem, respectivamente, ao maiore ao menor valor de adequação das soluções em relação àfunção critério f, α expressa o coeficiente de redução docomprimento de onda, e θ ∈ R+ retrata um valor constantediminuto que tem como propósito evitar divisões por zero(Zheng, 2015, Zheng et al., 2019).

Algoritmo 1: Otimização inspirada nas ondas aquá-ticas
1 Estabeleça f(s), n, hmax, λ, α, β, e kmax;
2 Inicialize aleatoriamente um conjunto de soluções
S = {si}, i = 1, . . . ,n;

3 enquanto o critério de interrupção não for satisfeito
faça

4 para cada si ∈ S faça
5 Com base na Eq. (5), aplique o operador depropagação sobre si e obtenha s′i;
6 se f(s′i) > f(si) então
7 se f(s′i) > f(s∗i ) então
8 Com base na Eq. (8), aplique ooperador de quebra sobre s′i eobtenha s′′i ;
9 se f(s′′i ) > f(s∗i ) então

10 Substitua s∗i por s′′i ;
11 Substitua si por s′i;
12 Defina a altura, h, de si igual a hmax;
13 senão
14 Decremente a altura, h, de si em umaunidade;
15 se h = 0 então
16 Com base nas Eqs. (6) e (7), aplique ooperador de refração sobre si eobtenha s′i;
17 Substitua si por s′i;
18 Defina a altura, h, de si igual a hmax;
19 Com base na Eq. (9), atualize o comprimento,

λ, de si;

De acordo com Zheng (2015), Zheng et al. (2019), a es-tratégia de otimização inspirada nas ondas aquáticas podeser estabelecida conforme o algoritmo 1. Durante a exe-cução do método, o operador de propagação efetua por

meio das ondas de maior aptidão, uma investigação demenor abragência entre os elementos que constituem oconjunto de soluções viáveis, S′, ao mesmo tempo em que,mediante as ondas de menor aptidão, empreende uma ava-liação de maior abrangência entre os elementos de S′. Ooperador de refração aperfeiçoa a diversidade do conjunto,
S, utilizado pelo algoritmo, evitando que o procedimentode investigação do espaço de soluções permaneça estag-nado, reduzindo por consequência a perspectiva de umaconvergência prematura. Por fim, o operador de quebraproporciona uma avaliação complementar de áreas poten-cialmente promissoras, haja vista que efetua uma buscaaleatória na circunvinhaça da melhor solução, s∗, até entãoalcançada.O algoritmo 1 possui como parâmetros o número, n,de elementos da população de soluções, a altura máxima,
hmax, das ondas que constituem a população, o coeficientede redução de comprimento, α, além do coeficiente de que-bra, β, e do número máximo de direções de quebra kmax.Valores mais elevados do parâmetro hmax conduzem a umcomportamento no qual as ondas permanecem por maistempo entre os elementos que constituem a população desoluções, em contrapartida, valores menos elevados de
hmax, por exemplo 1 ou 2, proporcionam um incrementoda diversidade das soluções, por aumentarem a frequênciacom que as ondas são substituídas por novas soluções, ori-ginadas por intermédio do operador de refração. Valoresmais elevados do parâmetro α permitem uma exploraçãomais abrangente do conjunto de soluções viáveis, S′, en-quanto que valores menos elevados de α conduzem a umaavaliação mais particularizada de S′. Adicionalmente, va-lores reduzidos do parâmetro β juntamente com valoreselevedos do parâmetro kmax proporcionam um incrementoda velocidade de convergência do algoritmo, mediante oaprimoramento da melhor solução obtida, s∗, a partir daavaliação das soluções localizadas nas proximidades de s∗(Zheng, 2015).Conforme avaliações empíricas, uma população de so-luções que compreenda entre 5 e 10 elementos é suficientepara obtenção de resultados satisfatórios. De modo seme-lhante, recomenda-se que o valor de hmax seja 5 ou 6, queos valores dos parâmetro α e β, estejam, respectivamente,nos intervalos compreendidos entre 1,001 e 1,01, e entre0,001 e 0,01, e que o valor do parâmetro kmax seja o mínimoentre 12 e d/2, onde d corresponde à dimensão do problema(Zheng, 2015).
4 Otimização inspirada nas ondas aquáticas

aplicada ao agrupamento não hierárquico
de objetos

Fundamentado no algoritmo referido na Seção 3, o métodode agrupamento não hierárquico de objetos proposto nesteestudo e descrito por meio do algoritmo 2, incorporou al-gumas particularidades, as quais foram decorrentes danatureza do problema endereçado.Aos parâmetros de execução do algoritmo foram acres-centados o conjunto de objetos O = {oi}, i = 1, . . . ,n, com
oi = (ai1,ai2, . . . ,aid) ∈ Rd, assim como o número de gru-pos K nos quais O deveria ser subdividido, de forma a ob-ter a K-partição C = {cj}, j = 1, . . . ,K (K ≤ n). As ondas
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s = (w1,w2, . . . ,wd′) ∈ Rd
′ , d′ = dK, da população foramretratadas pelos protótipos ou médias dos K grupos. Con-sequentemente, os valores posicionados no intervalo [1,d]referiam-se às coordenadas da média do primeiro grupo,os valores dispostos no intervalo [d+ 1, 2d] às coordenadasdo protótipo do segundo grupo, e assim sucessivamenteaté o intervalo [(k– 1)d + 1,dK], que denotava as coorde-nadas da média do K-ésimo grupo.

Algoritmo 2: Otimização inspirada nas ondas aquá-ticas aplicada ao agrupamento não hierárquico deobjetos
1 Estabeleça f(s), n, hmax, λ, α, β, kmax, O e K;
2 Inicialize aleatoriamente um conjunto de soluções
S = {si}, i = 1, . . . ,n;

3 enquanto o critério de interrupção não for satisfeito
faça

4 para cada si ∈ S faça
5 Com base na Eq. (5), aplique o operador depropagação sobre si e obtenha s′i;
6 se 1/f(s′i) > 1/f(si) então
7 se 1/f(s′i) > 1/f(s∗i ) então
8 Com base na Eq. (8), aplique ooperador de quebra sobre s′i eobtenha s′′i ;
9 se 1/f(s′′i ) > 1/f(s∗i ) então

10 Substitua s∗i por s′′i ;
11 Substitua si por s′i;
12 Defina a altura, h, de si igual a hmax;
13 senão
14 Decremente a altura, h, de si em umaunidade;
15 se h = 0 então
16 Com base nas Eqs. (6) e (7), aplique ooperador de refração sobre si eobtenha s′i;
17 Substitua si por s′i;
18 Defina a altura, h, de si igual a hmax;
19 Com base na Eq. (9), atualize o comprimento,

λ, de si;

A operação de inicialização dos n elementos da popu-lação, consistia, para cada onda, na seleção aleatória de
K objetos de O, a fim de retratar os protótipos ou médiasdos grupos, e na posterior distribuição dos objetos não se-lecionados como protótipos entre os grupos conforme amenor dissimilaridade entre o objeto e o protótipo, deter-minada por meio da distância Euclidiana, de forma queo i-ésimo objeto, oi, era relacionado ao j-ésimo grupo,
de protótipo m(j), quando [(oi –m(j))T(oi –m(j))](1/2)

≤[(oi –m(l))T(oi –m(l))](1/2), ∀i = 1, 2, . . . ,n, ∀j =
1, 2, . . . ,K e ∀l = 1, 2, . . . ,K, com oi 6= m(j), oi 6= m(l) e
m(j) 6= m(l). As coordenadas da média ou protótipo de

cada grupo, recalculadas após a distribuição dos objetos se-gundo a menor dissimilaridade entre o objeto e o protótipo,eram determinadas por intermédio da Eq. (2). Ademais,como o agrupamento não hierárquico de objetos foi abor-dado como um problema de otimização, que tinha comoobjetivo identificar os protótipos que mais adequadamenterepresentavam os grupos da partição, a função critério, aminimizar, foi estabelecida por intermédio da Eq. (4), en-quanto que as estruturas de seleção incluídas nas linhas 6,7 e 9 do algoritmo original foram modificadas para que ascondições avaliadas passassem a considerar o inverso dafunção critério.O procedimento de aperfeiçamento do valor da funçãocritério, calculado para cada uma das soluções da popula-ção, foi efetuado por meio da modificação das coordenadasdos protótipos dos grupos, mediante a aplicação dos ope-radores de propagação, refração e quebra, com a posteriordistribuição dos objetos entre os grupos, considerando amenor dissimilaridade entre o objeto e o protótipo alterado.A fim de evitar a permanência de soluções que eventual-mente contivessem grupos vazios, entre os itens da popu-lação, uma operação de ajuste que, nestas circunstâncias,adicionava um valor constante excepcionalmente elevadoao resultado da função critério, foi acrescentado.Os demais parâmetros de execução do algoritmo, foramestabelecidos conforme admitido nos trabalhos de Zheng(2015), Zheng et al. (2019), assim, a altura máxima, hmax,o comprimento de onda inicial, λ, o coeficiente de reduçãodo comprimento, α, o coeficiente de quebra, β, e o númeromáximo de direções de quebra kmax, eram nessa ordem,iguais a 6, 0,5, 1,0026, 0,0026 e ao valor mínimo entre12 e d′/2, onde d′ = dK correspondia à dimensão do pro-blema. Adicionalmente, o número de ondas da populaçãode soluções, n, e o número máximo de iterações até que aexecução do algortimo fosse descontinuada, foram deter-minados conforme Zheng (2015), Zheng et al. (2019), Zhuet al. (2012), Xie et al. (2019), Maulik and Bandyopadhyay(2000). Desta forma, os valores desses parâmetros nas si-mulações conduzidas neste estudo eram, respectivamente,iguais a 10 e 200.
5 Experimentos computacionais
Com o objetivo de avaliar o comportamento do proce-dimento de otimização inspirado nas ondas aquáticas,quando aplicado ao agrupamento não hierárquico de obje-tos, um conjunto de experimentos foi empreendido. Vintee nove coleções, constituídas por objetos de variadas di-mensões e com números de grupos conhecidos, foramsubmetidas ao particionamento determinado pela meta-heurística inspirada nas ondas aquáticas, e, os resultadosobtidos, foram subsequentemente comparados com osresultados estabelecidos pelas meta-heurísticas enxamede partículas, recozimento simulado, algoritmo genético,colônia de abelhas artificiais e pelo método K-means, des-critos, respectivamente, em Cui et al. (2005), Selim andAlsultan (1991), Maulik and Bandyopadhyay (2000), Zouet al. (2010) e MacQueen (1967). Adicionalmente, e com aintenção de proporcionar uma maior abrangência à aná-lise das respostas fornecidas pelo algoritmo sugerido, aavaliação conduzida neste trabalho incluiu as soluções ob-tidas por meio do algoritmo descrito no estudo de Kaur
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and Kumar (2021), que de maneira semelhante empre-gou a meta-heurística inspirada nas ondas aquáticas aoagrupamento de coleções de objetos, mas que acrescentoumodificações aos operadores de propagação e de refração,com o propósito de, supostamente, inibir a ocorrência deuma convergência prematura e assim possibilitar a obten-ção de soluções mais apropriadas do que àquelas que se-riam auferidas pelo algoritmo em sua forma canônica. Emparticular, no trabalho desenvolvido por Kaur and Kumar(2021), a propagação das ondas da população de soluçõesfoi alterada para considerar a melhor solução até então cal-culada, enquanto que a refração foi revisada para adicionarum operador de decaimento, que incluída em sua formula-ção a diferença entre o valor de aptidão da solução originale o valor de adequação da solução recém determinada.
Todas as estratégias de agrupamento, que tiveram comofunção critério a minimizar o erro quadrático, retratadopela Eq. (4), foram codificadas por meio da linguagem deprogramação Microsoft Visual Basic .NET. Em adição, osexperimentos de determinação das partições foram condu-zidos em um microcomputador que dispunha do sistemaoperacional Microsoft Windows 10, memória RAM de 8GBe processador Intel i5 de 1,80GHz. Além dos parâmetrosde execução pertinentes à meta-heurística inspirada napropagação das ondas aquáticas, referidos na Seção 4, osseguintes critérios foram assinalados para os demais algo-ritmos. Para o enxame de partículas e consoante ao esta-belecido em Cui et al. (2005), Maulik and Bandyopadhyay(2000), Zhu et al. (2012), Xie et al. (2019), o número departículas, o número máximo de iterações, o coeficiente deinércia e os coeficientes de acelaração eram, nessa ordem,iguais a 10, 200, 0,72 e 1,49. Para o recozimento simuladoe de acordo com o sugerido em Selim and Alsultan (1991),a quantidade de perturbações na solução inicial, utilizadapara determinar a temperatura preliminar do sistema, foiestabelecida em 100, enquanto que o número de iteraçõesna temperatura, a probabilidade de seleção de uma solu-ção circunvizinha e o fator de resfriamento eram, nessaordem, iguais a 50, 0,95 e 0,8. Para o algortimo genético esegundo a recomendações de Maulik and Bandyopadhyay(2000), Zhu et al. (2012), Xie et al. (2019), o número deindivíduos da população, o número máximo de gerações,a probabilidade de recombinação e a probabilidade de mu-tação, eram, respectivamente, iguais a 10, 200, 0,8 e 0,001.Para a colônia de abelhas artificiais e de acordo com as su-gestões de Maulik and Bandyopadhyay (2000), Zhu et al.(2012), Xie et al. (2019), o número de abelhas do exame,o número máximo de iterações, o limite máximo de ite-rações sem melhoria, até que uma solução representadapor uma abelha operária fosse substituída por uma soluçãocalculada aleatoriamente, eram, nessa ordem, iguais a 10,200 e 10. Para o método de otimização inspirado nas ondasaquáticas que incluía o operador de decaimento, e conso-ante as orientações de Kaur and Kumar (2021), Maulik andBandyopadhyay (2000), Zhu et al. (2012), Xie et al. (2019),o número de ondas da população, o número máximo deiterações, a altura máxima das ondas, o comprimento deonda inicial, o coeficiente de redução do comprimento, ocoeficiente de quebra e o número máximo de direções dequebra, eram, respectivamente, iguais a 10, 200, 12, 0,5,1,2, 0,01 e 12. Por fim, para o método K-means e de acordocom o observado em Cui et al. (2005), o número máximo

de iterações, até que a execução do algoritmo fosse descon-tinuada, foi estabelecido em 10.
A Tabela 1, refere as características das coleções de ob-jetos originadas de Fränti and Sieranoja (2018), Dua andGraff (2017), que foram utilizadas nos ensaios de avaliaçãodos algoritmos de particionamento. Inicialmente e paracada um dos conjuntos de itens, os métodos de agrupa-mento foram executados dez vezes, e, subsequentemente,os valores médios dos erros quadráticos resultantes dassubdivisões dos objetos entre os grupos foram compara-dos, segundo orientações descritas em Field (2009), Der-rac et al. (2011). De modo específico, os resultados obtidospor cada estratégia de classificação, foram examinados porintermédio do teste dos postos sinalizados de Wilcoxon,indicado para circunstâncias em que, para um dado ensaioexperimental, há dois conjuntos de valores a comparar,originados do mesmo grupo de participantes, submetidoa duas condições distintas. Em particular, os participantesdos ensaios foram retratados pelas coleções de objetos aclassificar, os resultados corresponderam ao erro quadrá-tico associado ao particionamento alcançado, enquantoque as condições foram representadas pelos métodos departicionamento, neste contexto examinados aos pares.

Tabela 1: Características das coleções
Nome Objetos Dimensões Grupos
Aggregation 788 2 7Compound 399 2 6Pathbased 300 2 3Spiral 312 2 3D31 3.100 2 31R15 600 2 15Jain 373 2 2Flame 240 2 2Iris 150 4 3Wine 178 13 3Yeast 1.484 8 10Breast 699 9 2Glass 214 9 7Dim032 1.024 32 16Dim064 1.024 64 16A1 3.000 2 20A2 5.250 2 35A3 7.500 2 50Dim2 1.351 2 9Dim3 2.026 3 9Dim4 2.701 4 9Dim5 3.376 5 9Dim6 4.051 6 9S1 5.000 2 15S2 5.000 2 15S3 5.000 2 15Balance 625 4 3CMC 1.473 9 3Dermatology 366 34 6

Na análsie conduzida, a estratégia sugerida, isto é, ameta-heurística inspirada nas ondas aquáticas em seu for-mato canônico, foi estabelecida como sendo o algoritmo dereferência, que teve os seus resultados confrontados comas repostas fornecidas pelas demais estratégias de classi-
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ficação. A hipótese experimental foi a de que a utilizaçãodo algoritmo proposto iria resultar em uma classificaçãocujo erro quadrático seria, sob o aspecto estatístico, sig-nificativamente menor do que erro obtido ao se utilizarqualquer um dos demais algoritmos. De modo contrário,a hipótese nula foi a de que a utilização do algoritmo su-gerido não iria resultar em um erro quadrático inferior,ou ainda que não iria ocasionar a obtenção de um resul-tado estatisticamente significante, ainda que inferior ousuperior ao alcançado pela estratégia com a qual estivessesendo comparado. Desta forma, uma análise estatísticanão paramétrica, fundamentada no teste dos postos sina-lizados de Wilcoxon, foi empreendida a fim atestar, paracada coleção e para cada par de algoritmos, se a hipóteseexperimental seria ou não aceita.
Tendo em conta as circunstâncias em que os ensaiosforam efetudos, havia por coleção e para cada par de al-goritmos em análise, 20 observações, constituídas peloserros quadráticos associados às 10 execuções independen-tes do primeiro e do segundo métodos, as quais foramconfrontadas conforme descrito a seguir. Inicialmente e afim de auxiliar a avaliação e a demonstração dos resulta-dos, os valores do conjunto correspondente às respostasauferidas pelo par de algoritmos foram normalizados, deforma que o resultado mais apropriado fosse representadopor 1,0000, enquanto que resultado menos favorável fosseretratado por 0,0000. Posteriormente, e seguindo as ori-entações descritas em Field (2009), para o teste dos postossinalizados de Wilcoxon, a estatística teste, T, além damédia, µ, e do desvio-padrão, σ, associados à T, foram de-terminados. Subsequentemente, com base em T, µ e σ, eainda consoante as orientações de Field (2009), o escore-z,assim como o tamanho do efeito r foram calculados, sendoa hipótese experimental aceita quando o algoritmo suge-rido obtinha a maior média normalizada do erro padrão,juntamente com um escore-z cujo valor absoluto fosse su-perior a 1, 96 (p < 0, 05). O tamanho do efeito, r, ainda quenão determinante para aceitar ou não a hipótese experi-mental, permitiu complementar avaliação dos resultadosao indicar, segundo Cohen (1988), se a importância do re-sultado havia sido pequena, média ou grande, conforme ovalor auferido para o mesmo tivesse sido, respectivamente,maior do que 0, 10, 0, 30 ou 0, 50.
O exame dos valores indicados na primeira linha da Ta-bela 2, que contém os resultados da comparação entre oalgoritmo sugerido e a meta-heurística inspirada no en-xame de partículas, permite de modo específico observaruma circunstância em que a hipótese experimental nãofoi aceita. De fato, ainda que para a coleção Aggregation ovalor médio do erro quadrático do algoritmo de referência,0, 7391, tenha sido superior ao valor médio do erro qua-drático do método com o qual foi confrontado, 0, 5294, oescore-z, –1, 6818, de valor absoluto inferior à 1, 96 in-dicou a ausência de significância estatística na diferençaobservada, determinando assim a rejeição da hipótese ex-perimental de que o erro obtido pela meta-heurística inspi-rada nas ondas aquáticas seria, de forma expressiva, maisapropriado do que erro alcançado pela estratégia funda-mentada no enxame de partículas. De modo contrário, asegunda linha da Tabela 2, retrata uma condição de aceiteda hipótese experimental, na qual os valores do escore-ze dos erros quadráticos médios do método proposto e do

algoritmo com o qual foi comparado, foram, para a coleçãoCompound, respectivamente iguais a –2, 2934, 0, 8800 e0, 5236. A importância do efeito, 0, 5128, adicionalmentedemonstrada, possibilita assinalar ainda que a utilizaçãodo algoritmo inspirado nas ondas aquáticas, para subdivi-dir a coleção Compound proporcionou, além de um erroquadrático mais apropriado, uma expressiva alteração nosresultados obtidos, quando comparados às respostas for-necidas pela meta-heurística fundamentada no enxamede partículas.
Tabela 2: Onda aquática versus enxame de partículas

Coleção T z r µoa µepAggregation 11 -1,6818 -0,3761 0,7391 0,5294Compound 5 -2,2934 -0,5128 0,8800 0,5236Pathbased 0 -2,8031 -0,6268 0,0572 0,8753Spiral 7 -2,0896 -0,4673 0,0780 0,2185D31 0 -2,8031 -0,6268 0,9069 0,2291R15 0 -2,8031 -0,6268 0,9391 0,3135Jain 10 -1,7838 -0,3989 0,2051 0,4025Flame 16 -1,1722 -0,2621 0,3884 0,5070Wine 6 -2,1915 -0,4900 0,5630 0,3222Yeast 0 -2,8031 -0,6268 0,5812 0,1347Breast 3 -2,4973 -0,5584 0,0335 0,5461Iris 0 -2,8031 -0,6268 0,1182 0,4835Glass 10 -1,7838 -0,3989 0,4778 0,7763Dim032 0 -2,8031 -0,6268 0,8951 0,4944Dim064 3 -2,4973 -0,5584 0,5928 0,3080A1 0 -2,8031 -0,6268 0,8541 0,2759A2 0 -2,8031 -0,6268 0,8646 0,1373A3 0 -2,8031 -0,6268 0,9167 0,1406Dim2 4 -2,3953 -0,5356 0,7096 0,3506Dim3 0 -2,8031 -0,6268 0,7686 0,3051Dim4 8 -1,9876 -0,4444 0,6549 0,3559Dim5 0 -2,8031 -0,6268 0,8014 0,3834Dim6 0 -2,8031 -0,6268 0,9272 0,2940S1 0 -2,8031 -0,6268 0,9658 0,1955S2 0 -2,8031 -0,6268 0,9435 0,2046S3 0 -2,8031 -0,6268 0,8987 0,1595Balance 8 -1,9876 -0,4444 0,0334 0,1880CMC 0 -2,8031 -0,6268 1,0000 0,4897Dermatology 0 -2,8031 -0,6268 0,8452 0,0925
T: estatística teste; z: escore-z; r: tamanho do efeito; µoa: média dovalor normalizado do erro quadrático - onda aquática; µep: médiado valor normalizado do erro quadrático - enxame de partículas.Os valores em negrito indicam circunstâncias em que a hipóteseexperimental foi aceita.

Uma análise complementar do conteúdo da Tabela 2,por intermédio de uma perspectiva que consolida as cir-cunstâncias em que a hipótese experimental foi aceita ounão, possibilita observar que a forma canônica do algo-ritmo inspirado nas ondas aquáticas, foi mais apropriadado que a meta-heurística fundamentada no enxame de par-tículas em 20 (68,97%) oportunidades, que em 5 (17,24%)ocasiões a meta-heurística inspirada no enxame de partí-culas foi a mais congruente, e que em 4 (13,79%) compara-ções não houve significância estatística entre as diferençasverificadas. Os valores da Tabela 2 assinalam ainda queo tamanho do efeito foi grande em 18 (90,00%) das 20ocasiões em que o algoritmo sugerido foi o mais apropri-ado, e que foi médio em apenas duas oportunidades. Os
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resultados da Tabela 2 assinalam portanto, que houve umapredominância do algoritmo proposto em ser, conforme oerro quadrático, mais apropriado do que a meta-heurísticafundamentada no enxame de partículas, ao realizar a sub-divisão das coleções de objetos admitidas, em um conjuntofinito de grupos.
Tabela 3: Onda aquática versus algoritmo genético

Coleção T z r µoa µagAggregation 3 -2,4973 -0,5584 0,6704 0,3599Compound 0 -2,8031 -0,6268 0,9649 0,4649Pathbased 0 -2,6656 -0,5961 0,4754 0,2344Spiral 0 -2,8031 -0,6268 0,3331 0,0205D31 11 -1,6818 -0,3761 0,7210 0,6013R15 0 -2,8031 -0,6268 0,9154 0,6212Jain 0 -2,6656 -0,5961 0,2288 0,0060Flame 0 -2,8031 -0,6268 0,7365 0,1058Wine 0 -2,8031 -0,6268 0,3722 0,1317Yeast 0 -2,8031 -0,6268 0,6011 0,2502Breast 0 -1,3417 -0,3000 0,2000 0,0000Iris 5 -1,5213 -0,3402 0,2584 0,0944Glass 7 -2,0896 -0,4673 0,7009 0,3697Dim032 11 -1,6818 -0,3761 0,7220 0,4392Dim064 6 -2,1915 -0,4900 0,3027 0,5646A1 11 -1,6818 -0,3761 0,6982 0,4412A2 22 -0,5606 -0,1254 0,4209 0,3231A3 23 -0,4587 -0,1026 0,5900 0,5097Dim2 7 -1,5403 -0,3444 0,6912 0,6172Dim3 25 -0,2548 -0,0570 0,7324 0,6791Dim4 23 -0,4587 -0,1026 0,6841 0,6371Dim5 4 -1,9604 -0,4384 0,7252 0,5366Dim6 0 -2,6656 -0,5961 0,8687 0,3912S1 0 -2,8031 -0,6268 0,9342 0,4138S2 10 -1,4809 -0,3311 0,9050 0,6797S3 11 -1,6818 -0,3761 0,7708 0,5468Balance 0 -2,8031 -0,6268 0,8910 0,2045CMC 0 -2,8031 -0,6268 1,0000 0,5250Dermatology 1 -2,7011 -0,6040 0,7019 0,1119
T: estatística teste; z: escore-z; r: tamanho do efeito; µoa: média dovalor normalizado do erro quadrático - onda aquática; µag: média dovalor normalizado do erro quadrático - algoritmo genético. Os valoresem negrito indicam circunstâncias em que a hipótese experimentalfoi aceita.
A avaliação do conteúdo da Tabela 3, que demonstra osresultados da comparação entre a forma canônica da meta-heurística inspirada nas ondas aquáticas e o algoritmogenético, permite constatar que em 16 (55,17%) oportu-nidades o algoritmo sugerido foi o mais adequado, comum efeito caracterizado como grande em 14 (87,50%) das16 ocasiões em que se sobressaiu. As repostas da Tabela 3indicam adicionalmente que somente em 1 (3,45%) com-paração, o algoritmo genético assinalou o melhor resul-tado, e que em 12 (41,38%) ocasiões não houve siginifi-cância estatística na diferença entre os erros quadráticos.O teor da Tabela 3 assinala por conseguinte, o predomí-nio da meta-heurística inspirada nas ondas aquáticas emobter partições mais congruentes do que algoritmo gené-tico, ainda que em uma porporção menor à verificada nacomparação com o enxame de partículas, sobretudo porconsequência de uma quantidade maior diferenças semrelevância estatística.

Tabela 4: Onda aquática versus K-means
Coleção T z r µoa µkmAggregation 5 -2,2934 -0,5128 0,7105 0,4336Compound 0 -2,8031 -0,6268 0,9711 0,3561Pathbased 2 -2,5992 -0,5812 0,6528 0,3701Spiral 5 -2,2934 -0,5128 0,6858 0,4836D31 6 -2,1915 -0,4900 0,7210 0,4599R15 0 -2,8031 -0,6268 0,8883 0,2638Jain 16 -1,1722 -0,2621 0,3453 0,2194Flame 0 -2,8031 -0,6268 0,7512 0,1708Wine 0 -2,8031 -0,6268 0,2920 0,0259Yeast 0 -2,8031 -0,6268 0,6835 0,2952Breast 1 -2,7011 -0,6040 0,9386 0,6950Iris 5 -2,2934 -0,5128 0,8122 0,6206Glass 0 -2,8031 -0,6268 0,7748 0,3594Dim032 0 -2,8031 -0,6268 0,8346 0,4543Dim064 0 -2,8031 -0,6268 0,5261 0,3386A1 5 -2,2934 -0,5128 0,6300 0,3306A2 6 -2,1915 -0,4900 0,6022 0,3431A3 19 -0,8664 -0,1937 0,5872 0,4384Dim2 0 -2,8031 -0,6268 0,8679 0,4887Dim3 0 -2,8031 -0,6268 0,8237 0,4437Dim4 4 -2,3953 -0,5356 0,8468 0,5775Dim5 0 -2,8031 -0,6268 0,8883 0,6267Dim6 0 -2,8031 -0,6268 0,9423 0,3856S1 0 -2,8031 -0,6268 0,9509 0,3822S2 0 -2,8031 -0,6268 0,9146 0,3918S3 1 -2,7011 -0,6040 0,7828 0,4057Balance 0 -2,8031 -0,6268 0,9401 0,2583CMC 0 -2,8031 -0,6268 1,0000 0,8043Dermatology 0 -2,8031 -0,6268 0,7189 0,1028
T: estatística teste; z: escore-z; r: tamanho do efeito; µoa: média dovalor normalizado do erro quadrático - onda aquática; µkm: médiado valor normalizado do erro quadrático - K-means. Os valores emnegrito indicam circunstâncias em que a hipótese experimental foiaceita.
A observação dos valores da Tabela 4, que contém osresultados da comparação entre o método sugerido e oalgoritmo K-means, indica que a forma canônica da meta-heurística inspirada nas ondas aquáticas foi, na maioriadas ocasioões, a estratégia mais apropriada, por ter obtidode forma significativa e em 27 (93,10%) das 29 compara-ções, a partição mais congruente. Em adição, as respostasda Tabela 4 demonstram que somente em 2 (6,90%) opor-tunidades não houve diferença estatisticamente signifi-cante entre os métodos de agrupamento, que em nenhumacircunstância o algoritmo K-means alcançou uma respostamais adequada, e que, em 25 (92,59%) das 27 ocasiões nasquais o algoritmo proposto foi superior, um efeito grandefoi verficado.A comparação entre os resultados do algoritmo inspi-rado nas ondas aquáticas em sua forma convencional, eas respostas do mesmo algortimo, acrescido do operadorde decaimento, encontra-se retratada por intermédio daTabela 5. As repostas indicadas na tabela referida, deno-tam que a hipótese experimental foi aceita em 13 (44,83%)oportunidades, que em 16 (55,17%) ocasiões não houverelevância estatística na diferença entre as subdivisõesobtidas por cada método de particionamento, e que, emnenhuma circunstância, a meta-heurísitca inspirada nasondas aquáticas, acrescida do operador de decaimento,obteve um erro quadrático mais apropriado. Os valores
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Tabela 5: Onda aquática versus onda com decaimento
Coleção T z r µoa µodAggregation 23 -0,4587 -0,1026 0,5017 0,4086Compound 0 -2,8031 -0,6268 0,8961 0,6582Pathbased 3 -2,3102 -0,5166 0,5034 0,2824Spiral 1 -2,5471 -0,5696 0,3317 0,0436D31 19 -0,8664 -0,1937 0,7210 0,6584R15 0 -2,6656 -0,5961 0,7727 0,4335Jain 0 -1,8258 -0,4083 0,2051 0,0000Flame 0 -1,8258 -0,4083 0,2326 0,0459Wine 25 -0,2548 -0,0570 0,2632 0,3501Yeast 0 -2,8031 -0,6268 0,4963 0,1980Breast 13 -1,4780 -0,3305 0,5649 0,6519Iris 19 -0,4146 -0,0927 0,0556 0,1186Glass 23 -0,4587 -0,1026 0,6856 0,5966Dim032 0 -2,8031 -0,6268 0,7219 0,2510Dim064 25 -0,2548 -0,0570 0,4493 0,5016A1 13 -1,4780 -0,3305 0,6245 0,4683A2 15 -1,2741 -0,2849 0,4429 0,3224A3 9 -1,8857 -0,4217 0,3472 0,5826Dim2 5 -0,6742 -0,1508 0,2746 0,2487Dim3 6 -1,3522 -0,3024 0,4226 0,2520Dim4 6 -1,6803 -0,3757 0,6104 0,6423Dim5 6 -1,6803 -0,3757 0,6297 0,4474Dim6 3 -2,1004 -0,4697 0,8240 0,4835S1 2 -2,4286 -0,5431 0,8950 0,4696S2 4 -1,9604 -0,4384 0,8745 0,4866S3 8 -1,9876 -0,4444 0,7672 0,5174Balance 0 -2,8031 -0,6268 0,9238 0,3011CMC 0 -2,6656 -0,5961 1,0000 0,7445Dermatology 4 -2,3953 -0,5356 0,7218 0,2442
T: estatística teste; z: escore-z; r: tamanho do efeito; µoa: média dovalor normalizado do erro quadrático - onda aquática; µod: média dovalor normalizado do erro quadrático - onda aquática com operadorde decaimento. Os valores em negrito indicam circunstâncias emque a hipótese experimental foi aceita.

Tabela 5 indicam por consequência que, embora o algo-ritmo sugerido tenha alcançado resultados mais satisfató-rios, inclusive com a ocorrência de um efeito grande em10 (76,92%) das 13 ocasiões em que foi mais congruente,houve o predomínio da circunstância em que a diferençaentre os erros obtidos por cada alogritmo não teve signifi-cância estatística.A observação das respostas constantes da Tabela 6, queincluem os resultados da comparação entre a forma canô-nica do algoritmo inspirado nas ondas aquáticas, e a meta-heurística fundamentada nas colônias de abelhas ariti-ficais, permitem inferir que o segundo algoritmo foi omais apropriado. Com efeito, os resultados descritos natabela indicada expressam que, em 14 (48,28%) oportuni-dades a estratégia inspirada nas colônias de abelhas artifi-ciais obteve os erros quadráticos mais congruentes, que 8(27,59%) circunstâncias o algoritmo inspirado nas ondasaquáticas foi o mais apropriado, e que em 7 (24,14%) oca-siões não houve diferença estatisticamente significanteentre os resultados. Os valores referidos na Tabela 6 de-monstram também que, em todas as circunstâncias nasquais o método fundamentado nas ondas aquáticas foi omais apropriado, o efeito verificado foi grande, emboraesta estratégia não tenha sido de forma predominante amais bem avaliada em subdividir os itens das coleções deobjetos entre os grupos.

Tabela 6: Onda aquática versus colônia de abelhas
Coleção T z r µoa µcaAggregation 1 -2,7011 -0,6040 0,2709 0,7866Compound 0 -2,8031 -0,6268 0,1514 0,8208Pathbased 0 -2,8031 -0,6268 0,0234 0,9856Spiral 0 -2,8031 -0,6268 0,0078 0,7274D31 0 -2,8031 -0,6268 0,8913 0,2932R15 0 -2,8031 -0,6268 0,8247 0,2531Jain 0 -2,8031 -0,6268 0,0777 0,9846Flame 0 -2,8031 -0,6268 0,0056 1,0000Wine 0 -2,8031 -0,6268 0,2078 0,9524Yeast 1 -2,7011 -0,6040 0,2471 0,7109Breast 0 -2,8031 -0,6268 0,0014 0,6376Iris 0 -2,8031 -0,6268 0,0468 0,9997Glass 16 -1,1722 -0,2621 0,5187 0,6664Dim032 19 -0,8664 -0,1937 0,4272 0,5077Dim064 0 -2,8031 -0,6268 0,3983 0,8517A1 0 -2,8031 -0,6268 0,8323 0,2783A2 0 -2,8031 -0,6268 0,8040 0,0887A3 0 -2,8031 -0,6268 0,8778 0,1499Dim2 18 -0,5331 -0,1192 0,2746 0,3361Dim3 17 -0,6516 -0,1457 0,4226 0,5282Dim4 25 -0,2548 -0,0570 0,6104 0,6556Dim5 20 -0,2962 -0,0662 0,4426 0,4575Dim6 6 -0,9435 -0,2110 0,7000 0,9048S1 0 -2,8031 -0,6268 0,9536 0,1634S2 0 -2,8031 -0,6268 0,9339 0,2285S3 0 -2,8031 -0,6268 0,8597 0,1482Balance 0 -2,8031 -0,6268 0,0102 0,8608CMC 0 -2,8031 -0,6268 0,0000 0,6466Dermatology 0 -2,8031 -0,6268 0,3089 0,7183
T: estatística teste; z: escore-z; r: tamanho do efeito; µoa: média dovalor normalizado do erro quadrático - onda aquática; µca: média dovalor normalizado do erro quadrático - colônia de abelhas artificiais.Os valores em negrito indicam circunstâncias em que a hipóteseexperimental foi aceita.

Por fim, a análise dos dados da Tabela 7, que expressa osresultados da comparação entre a forma convencional dameta-heurística inspirada nas ondas aquáticas e a meta-heurística inspirada no recozimento simulado, permiteconstatar que em 29 (100,00%) oportunidades o algoritmosugerido foi o mais adequado, com um efeito caracteri-zado como grande em todas as ocasiões. As respostas databela referida assinalam desta maneira, o predomínio dameta-heurística inspirada nas ondas aquáticas em obter aspartições mais congruentes, em uma proporção até entãonão observada, indicando por conseguinte que a técnicade agrupamento fundamentada no processo térmico derecozimento foi a menos apropriada dentre todas as queforam experimentadas.
6 Conclusões

Este trabalho propôs a aplicação do algoritmo inspiradonas ondas aquáticas à determinação do agrupamento nãohierárquico de objetos. De modo específico, o particiona-mento de uma coleção de itens em um conjunto finito degrupos, que foi abordado como um problema de otimiza-ção, que tinha como propósito minimizar o erro quadráticoda classificação obtida, foi realizado, pelo algoritmo su-gerido e por outros seis métodos descritos na literatura,
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Tabela 7: Onda aquática versus recozimento simulado
Coleção T z r µoa µrsAggregation 0 -2,8031 -0,6268 0,9844 0,0111Compound 0 -2,8031 -0,6268 0,9972 0,0509Pathbased 0 -2,8031 -0,6268 0,9790 0,0347Spiral 0 -2,8031 -0,6268 0,9908 0,0524D31 0 -2,8031 -0,6268 0,9954 0,0030R15 0 -2,8031 -0,6268 0,9946 0,0076Jain 0 -2,8031 -0,6268 0,8941 0,0683Flame 0 -2,8031 -0,6268 0,9786 0,0311Wine 0 -2,8031 -0,6268 0,6147 0,0690Yeast 0 -2,8031 -0,6268 0,8513 0,0068Breast 0 -2,8031 -0,6268 0,9967 0,0175Iris 0 -2,8031 -0,6268 0,9848 0,0855Glass 0 -2,8031 -0,6268 0,8018 0,0805Dim032 0 -2,8031 -0,6268 0,9769 0,0023Dim064 0 -2,8031 -0,6268 0,9401 0,0044A1 0 -2,8031 -0,6268 0,9927 0,0045A2 0 -2,8031 -0,6268 0,9937 0,0015A3 0 -2,8031 -0,6268 0,9966 0,0017Dim2 0 -2,8031 -0,6268 0,9777 0,0108Dim3 0 -2,8031 -0,6268 0,9746 0,0034Dim4 0 -2,8031 -0,6268 0,9703 0,0022Dim5 0 -2,8031 -0,6268 0,9736 0,0017Dim6 0 -2,8031 -0,6268 0,9898 0,0014S1 0 -2,8031 -0,6268 0,9972 0,0019S2 0 -2,8031 -0,6268 0,9961 0,0011S3 0 -2,8031 -0,6268 0,9937 0,0015Balance 0 -2,8031 -0,6268 0,9957 0,0137CMC 0 -2,8031 -0,6268 1,0000 0,0033Dermatology 0 -2,8031 -0,6268 0,9649 0,0629
T: estatística teste; z: escore-z; r: tamanho do efeito; µoa: média dovalor normalizado do erro quadrático - onda aquática; µrs: médiado valor normalizado do erro quadrático - recozimento simulado.Os valores em negrito indicam circunstâncias em que a hipóteseexperimental foi aceita.

para 29 coleções de referência, com número de gruposconhecido.Os resultados alcançados por cada algoritmo, que foramanalisados por intermédio do teste dos postos sinaliza-dos de Wilcoxon, indicaram que o método proposto, istoé, fundamentado na estrutura convencional do algoritmoinspirado nas ondas aquáticas, foi, na maioria das circuns-tâncias, o mais apropriado. Em particular, o algoritmosugerido se sobressaiu de forma estatisticamente signifi-cante ao ser comparado às meta-heurísticas enxame departículas, algoritmo genético e recozimento simulado,além de ter sido mais oportuno também do que o algo-ritmo K-means. A avaliação das respostas obtidas indi-caram adicionalmente que, não houve significância esta-tística nas diferenças entre as classificações obtidas pelameta-heurística inspirada nas ondas aquáticas em suaforma canônica, e o mesmo método que incluía o operadorde decaimento, e que o método proposto foi menos congru-ente do que a meta-heurística fundamentada nas colôniasde abelhas artificiais, em subdividir as coleções de objetosmanipuladas em um conjunto delimitado de grupos.Como a análise conduzida sobre os resultados, foi fun-damentada em técnicas estatísticas, admite-se que a com-pração entre as respostas determinadas pelos métodos departicionamento foi efetuada de maneira mais rigorosa,do que se apenas as médias dos erros quadráticos estives-

sem sendo contrastadas diretamente, permtindo inclu-sive evidenciar circunstâncias em que não houve diferen-ças expressivas entre as classificações, que, de modo dis-tinto, possivelmente não seriam assinaladas. Desta forma,considera-se o método proposto como uma estratégia tãocongruente quanto outras já descritas na literatura, quese distingue por ser fundamentada apenas na estruturaconvencional da metaheurística inspirada nas ondas aquá-ticas, e que, consoante os achados retratados neste estudo,não experimenta restrições significativas em razão dessaconduta.Como limitações deste trabalho referem-se o númeroreduzido de coleções submetidas aos algoritmos de classi-ficação, e a utilização de apenas uma medida, isto é, o erroquadrático, para contrapor as subdivisões estabelecidaspor cada método. Como opções para estudos posterioressugerem-se, o emprego de um volume maior de coleções, aaplicação de outros critérios aptos a precisar a congruênciadas partições determinadas pelos algoritmos, ou ainda aincorporação de variações nas estratégias admitidas pelosmétodos de classificação especificados neste manuscrito.
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