> ,' Revista Brasileira de Computacao Aplicada, Abril, 2022
P
<

DOI: 10.5335/rbca.v14i1.12769
UPF | EDITORA RBCA Vol. 14, N° 1, pp. 81-93
UNIVERSIDADE Homepage: seer.upf.br/index.php/rbca/index

ARTIGO ORIGINAL

Otimizacao inspirada nas ondas aquaticas aplicada ao
agrupamento nao-hierarquico de objetos

Optimization inspired by water waves applied to
non-hierarchical grouping of objects

Alfredo Silveira Aratjo Neto “1

1Techway Informatica Ltda.
*alfredosilveira@yahoo.com.br

Recebido: 20/07/2021. Revisado: 19/04/2022. Aceito: 30/04/2022.

Resumo

Caracterizado como uma das condutas relacionadas a analise exploratéria de dados, um método de agrupamento ndo
hierarquico consiste em um procedimento apto a classificar uma colecdo de objetos em um subconjunto finito de
grupos ou classes, de forma que os objetos que pertencem a um grupo sao mais semelhantes entre si do que os objetos
compreendidos por um grupo distinto. Nesta circunstancia, este estudo propde a aplicacdo de uma meta-heuristica
inspirada no comportamento das ondas aquaticas, a determinac¢do do agrupamento ndo hierarquico de objetos, e compara
os resultados obtidos por este método com as respostas alcancadas por outras seis estratégias de agrupamento. De modo
especifico, os erros quadraticos auferidos pelo algoritmo sugerido, ao classificar 29 colecdes de referéncia foram, por
intermédio do teste dos postos sinalizados de Wilcoxon, confrontados com os resultados obtidos pelas meta-heuristicas
enxame de particulas, algoritmo genético, colonia de abelhas artificiais e recozimento simulado, e com as respostas
determinadas pelo algoritmo K-means e por uma variacdo da meta-heuristica inspirada nas ondas aquaticas que incluia
um operador de decaimento, indicando que, na maioria das circunstancias, o algoritmo proposto foi capaz de obter
classificacbes mais congruentes do que as estabelecidas pelos outros métodos de particionamento.

Palavras-Chave: Andlise por agrupamentos; computacio bioinspirada; meta-heuristica

Abstract

Characterized as one of the strategies related to exploratory data analysis, a non-hierarchical grouping method consists
of a procedure able to classify a collection of objects into a finite subset of groups or classes, such that objects belonging
to a group are more similar to each other than objects comprised by a distinct group. In this circumstance, this study
proposes the application of a meta-heuristic inspired by the behavior of water waves, to the determination of the
non-hierarchical grouping of objects, and compares the results obtained by this method with the responses achieved by
six other grouping strategies. Specifically, the squared errors obtained by the suggested algorithm, when classifying
29 benchmark collections were, through the Wilcoxon signed-rank test, compared with the results obtained by the
meta-heuristics particle swarm, genetic algorithm, artificial bee colony and simulated annealing, and with the responses
determined by the K-means algorithm and by a variation of the meta-heuristic inspired by the water waves that included
a decay operator, indicating that, mostly, the proposed algorithm was able to obtain more congruent classifications than
those established by other partitioning methods.
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1 Introdugao

Numerosas disciplinas admitem a pratica de classificar
objetos de acordo com a similaridade percebida entre os
mesmos como uma de suas premissas essenciais, sob a
perspectiva de que organizar dados em grupos de elemen-
tos semelhantes, representa uma das condutas mais apro-
priadas em proporcionar a compreensao e a aquisi¢ao de
conhecimento. A analise de agrupamentos consiste no es-
tudo de métodos aptos a classificar ou agrupar objetos, os
quais podem ser caracterizados por intermédio de uma
colecao de medidas ou atributos, ou ainda por meio do re-
lacionamento que encerram entre si. Por ndo recorrer a
qualquer referéncia prévia acerca dos itens a classificar, a
analise de agrupamentos, ou classificacdo ndo supervisi-
onada, diferencia-se da andlise discriminante, ou classi-
ficagdo supervisionada, por ter como proposito fornecer
uma organizacao congruente dos objetos, e ndo por pre-
tender estabelecer critérios que possibilitem categorizar
elementos ainda nao identificados, segundo informagoes
obtidas a partir de objetos antecipadamente classificados
(Jain and Dubes, 1998).

Formalmente, na classificagao supervisionada, a cate-
gorizacao de um conjunto de objetos O = {0;},i=1,...,n,
com 0; € RY, em um conjunto discreto de classes C =
ighj=1,...,m, é delineada por meio de uma fung¢do ma-
tematica ¢ = ¢(x,v), onde v consiste em um vetor de pa-
rametros ajustaveis cujos valores sdo determinados por
intermédio de um algoritmo de aprendizagem indutiva,
que tem como objetivo promover a minimizacdo do risco
funcional da relacdo de correspondéncia que determina a
categoria a qual um objeto ainda ndo classificado deve ser
relacionado, a partir da analise de um conjunto finito de
exemplos (x,c,),k = 1,...,1, onde | corresponde a cardi-
nalidade do conjunto disponivel de objetos categorizados.
Ja na classificacdo ndo supervisionada, também denomi-
nada analise de agrupamentos ou ainda andlise exploratd-
ria de dados, ndo existem itens categorizados a disposigéo,
e 0 objetivo consiste em subdividir um conjunto finito de
objetos em um conjunto finito de grupos "naturais', ao
invés de propocionar a caracterizacao de elementos ainda
ndo observados por intermédio de uma relacdo preditiva
(Xu and Wunsch, 2009).

A anadlise de agrupamentos, que emerge da necessidade
de se realizar a exploracdo de dados de natureza desco-
nhecida, para os quais ainda nao se dispoe de quaisquer
informacoes, pode, adicionalmente, ser empregada a fim
de promover a classificacdo ndo supervisionada de colecoes
de objetos mais extensas, sobretudo nas circunstancias
em que a atribuicdo dos objetos as suas respectivas classes
torna-se impraticavel por consequéncia da elevada quan-
tidade de objetos a categorizar. Por intermédio da analise
de agrupamentos, uma colecao de objetos pode ser desas-
sociada em um ndmero finito de grupos relativamente
homogéneos, com base em uma medida de semelhanca ou
similaridade, de forma que a semelhanca entre os objetos
que pertencem a um grupo € maior do a semelhanca en-
tre objetos que pertencem a grupos distintos. Critérios de
agrupamento ou algoritmos de agrupamento diferentes,
ou ainda o mesmo algoritmo de agrupamento com uma
selecdo distinta de parametros, podem originar partigdes
completamente desiguais, ndo obstante sejam aplicados

na classificacdao da mesma colec¢ao de objetos. Desta forma,
embora existam arranjos de critérios ou de métodos que
podem ser apropriados a uma grande variedade de circuns-
tancias, ndo é possivel estabelecer, a principio, um que seja
adequado a qualquer condicdo (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 andlise de agrupamentos compreende funda-
mentalmente as etapas descritas a seguir:

- Selecdo ou extracdo de caracteristicas: a selecdo das
caracteristicas consiste em designar dentre as proprie-
dades disponiveis, aquelas que sejam mais relevantes
em retratar de forma distintiva os objetos da colegao a
classificar, ao passo que a extracdo das caracteristicas
utiliza operacdes de transformacdo com o propdsito de
estabelecer novas propriedades teis, a partir das ori-
ginalmente existentes. Embora a operacao de extracao
seja eventualmente apta a caracterizar os objetos por
intermédio de atributos mais apropriados em represen-
tar as estruturas subjacentes aos dados, essa conduta
pode, sob outra perspectiva, determinar caracteristicas
que ndo sejam fisicamente interpretraveis, por ndo pre-
servar o significado natural dos atributos escolhidos.
Tanto a sele¢dao quanto a extragao de atributos que se-
jam favoraveis em distinguir objetos pertences a grupos
distintos e que sejam simples de obter e interpretar, sdao
de elevada relevancia para a efetividade dos métodos
de andlise de agrupamentos, haja vista que escolhas
apropriadas podem reduzir o custo e facilitar o processo
de classificacdo, além de contribuir para uma melhor
compreensao dos resultados alcan¢ados;

- Selecao ou elaboragdo do algoritmo de agrupamento: a

maioria dos algoritmos de agrupamento esta implicita

ou explicitamente relacionada com a medida de simi-
laridade utilizada para determinar a semelhanga entre
os objetos a classificar, desta forma, uma vez que o in-
dice de semelhanca tenha sido estabelecido, a analise de
agrupamentos pode ser estruturada como um problema
de otimizacao, cujos resultados serao dependentes do
préprio indice e da func¢do de custo ou funcdo critério

a ser minimizada ou maximizada pelo método de clas-

sificacdo. Ainda que uma grande variedade de algorit-

mos de agrupamento tenha sido desenvolvida, com o

proposito de enderecar problemas de diversas nature-

zas, verifica-se que ndo ha uma estratégia universal,
capaz de identificar solucOes apropriadas para quais-
quer circunstancias. Consequentemente, uma avalia-
¢do criteriosa e diligente das caracteristicas do problema

a solucionar torna-se essencial para que a sele¢do ou a

elaboracdo do método de agrupamento mais adequado

possa ser empreendida;

Avaliacdo do agrupamento: considerando que, por in-

termédio da aplicacdo de um determinado algoritmo de

agrupamento, uma dada colecao de objetos pode inva-
riavelmente ser decomposta em subcole¢des, que mé-
todos de agrupamentos distintos ou ainda o mesmo
método com parametros diferentes, quando emprega-
dos a um mesmo conjunto de dados, podem originar
classificacdes completamente desiguais, e que os resul-
tados obtidos ndao necessariamente correspondem aos
grupos naturais originalmente existentes, a adogao de
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critérios de avaliacdo apropriados constitui uma con-
duta sobremaneira relevante, capaz de oferecer maior
confianga quanto a integridade dos resultados finais. Os
critérios escolhidos devem ser objetivos, ndo devem ser
influenciados pelo método de analise de agrupamen-
tos adotado, e devem ser aptos em fornecer indicagdes
quanto ao enderecamento adequado de questdes im-
portantes, tais como o nimero de grupos presente na
colecao, se as classificacoes obtidas sao relevantes sob
0 aspecto pratico, ou ainda se a escolha de um dado
algoritmo de agrupamento em detrimento de outros
disponiveis foi de fato oportuna. Em geral, os critérios
de avaliacao sao categorizados em externos, internos
ou relativos. Os indices de avaliacdo externos sao basea-
dos em estruturas pré-estabelecidas, que sdo utilizadas
como um padrao a fim de avaliar as particoes obtidas,
enquanto que os indices de avaliacdo internos exami-
nam as subcolecdes resultantes segundo os dados em
seu formato original, sem recorrer a quaisquer infor-
macdes prévias acerca dos itens a classificar. Os indices
relativos, por sua vez, efetuam uma comparacdo direta
entre classificacoes distintas, com o proposito de for-
necer a indicagao de qual seria a mais conveniente em
distinguir com acerto as caracteristicas inerentes aos
objetos da cole¢do segmentada;

+ Interpretagao dos resultados: consiste no procedimento
de andlise e de investigacdo dos resultados alcangados,
por parte dos interessados. Compreende a utilizacdo das
subcolecdes juntamente com outras evidéncias experi-
mentais no intuito de procurar fornecer informagdes
relevantes acerca dos itens classificados.

Aanalise de agrupamentos é uma atividade humana im-
portante, que se inclui no cotidiano dos individuos e que
se manifesta por intermédio de um processo ininterrupto
de aprendizagem. Com efeito, ainda no inicio da infancia,
as criangas aprendem a realizar a distingao entre animais,
objetos ou mesmo entre homens e mulheres, a partir da
elaboracdo de esquemas semiconscientes de classificacdo,
continuamente aprimorados. Em ciéncias, a analise de
agrupamentos exerce, de forma semelhante, atribuicoes
relevantes. Em astronomia, estrelas sao classificadas em
categorias, conforme a luminosidade e segundo a tem-
peratura de sua superficie. Em ciéncias sociais, pessoas
sao agrupadas consoante o seu comportamento e as suas
preferéncias particulares. Em mercadologia, a andlise de
agrupamentos procura identificar clientes com necessi-
dades semelhantes a fim de, eventualmente, permitir a
determinacao de segmentos de mercado. De modo equi-
valente, a aplicagdo de métodos de andlise de grupos con-
tribui, em geografia, para a classificacdo de regides com
caracteristicas semelhantes, na medicina, para a identifi-
cacdo da incidéncia de determinados tipos de cancer, em
quimica, para a classificacdo de elementos com mesmo
numero atémico, assim como em histéria, para o agrupa-
mento de achados arqueolégicos. As técnicas de andlise
de agrupamentos podem ser utilizadas ainda nao somente
para identificar estruturas ja existentes nos dados, mas
também para estabelecer estruturas particulares em co-
lecoes que precisam ser subdivididas de forma razoavel e
coerente, a exemplo das regides de um pais, que podem
exigir, segundo determinados critérios, uma classificacao

que auxilie o estabelecimento de iniciativas para expansdo
dos servicos de telefonia (Kaufman and Rousseeuw, 2005).
Além da introdugao, este trabalho compreende cinco
secdes adicionais, as quais estdo organizadas conforme
indicado a seguir. A Se¢do 2 refere os métodos de analise
de agrupamentos, e especifica como essas técnicas podem
ser utilizadas na determinacao da subdivisdao de uma cole-
¢ao de objetos em classes ou categorias. A Secdo 3 descreve
o método meta-heuristico inspirado no comportamento
das ondas ocednicas em aguas de baixa profundidade e
exp0de como os fendmenos ondulatérios associados podem
ser estruturados a fim estabelecer uma estratégia capaz
de ser aplicada a resolucdo de problemas de otimizagdo. A
Secdo 4 refere as adequagdes efetuadas sobre o algoritmo
original com o propésito de aplicd-lo a determinagao do
agrupamento ndo hierarquico. A Sec&o 5 apresenta os ex-
perimentos de avaliacdo que foram conduzidos com a in-
tengdo de comparar a meta-heuristica inspirada nas ondas
aquaticas com outros métodos de particionamento descri-
tos na literatura. Por fim, a Secao 6 relata, consoante os
resultados dos experimentos, as conclusoes obtidas.

2 Métodos de andlise de agrupamentos

Um algoritmo ou método de agrupamento, que tem como
proposito subdividir uma colecdo de objetos em grupos,
subcolecdes ou categorias, de modo que os objetos que per-
tencem a um grupo sao mais semelhantes entre si do que
os objetos que pertencem a grupos diferentes, pode origi-
nar classificagdes ndo hierarquicas ou hirarquicas. Formal-
mente, dado um conjunto de objetos O = {o0;},i=1,...,n,
onde 0; = (G, 0js,...,0qiq) € R4, com cada medida aiq
denominada atributo, dimenséo ou caracteristica, um mé-
todo de agrupamento ndo hierdrquico procura estabelecer
uma K—particdgode 0, C = {¢;},j =1,...,K, comK < n, tal
que¢ 7 0,j =1,...,K, U]ch =0eqNctm = 0,I,m =
1,...,K, com !l ¥ m. Por outro lado, um algoritmo de
agrupamento hierarquico procura determinar uma estru-
tura aninhada de O, H = {h;},j = 1,...,Q, com Q < n,
tal que se ¢; € hp, cm € hgep > g, entdo ¢; C ¢m ou
qNem =0vl,m #1,p,q =1,...,Q. Aparticdo obtida por
um método de agrupamento ndo hierarquico é denomi-
nada rigida quando cada objeto esta associado exclusiva-
mente a um grupo, embora admita-se além disso que os
itens da colecdo possam estar relacionados simultanea-
mente a todos os K grupos, com um grau de pertinéncia
uj; € [0,1],j = 1,...,K,i = 1,...,n. Nesta circunstancia,
tem-se uma particao designada como difusa, na qual o
valor u; ;, que deve satisfazer as restrigdes Zszl U =1vi
ey, u;j; < nvj, denota o coeficiente de relacionamento
entre o i-ésimo objeto e 0 j-ésimo grupo (Hansen and Jau-
mard, 1997, Xu and Wunsch, 2009).

As técnicas de agrupamento hierarquico sdo mais fre-
quentemente utilizadas em ciéncias biolégicas, sociais e
de comportamento, com o objetivo de auxiliar, por exem-
plo, o estabelecimento de taxonomias, enquanto que os
métodos de agrupamento ndo hierarquico ou de particio-
namento, sao comumente empregados em aplicacdes do
ambito da engenharia, ou ainda em circunstancias que de-
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mandam uma manipulacdo eficiente de colecoes extensas,
constituidas por um niimero demasiadamente elevado de
elementos. O ntimero de grupos K, entre os quais os n obje-
tos da colecdo O devem ser subdividos por um algoritmo de
particionamento, pode ou nao ser conhecido previamente,
e um critério de avaliacdo deve ser admitido a fim de pos-
sibilitar determinar a qualidade do agrupamento estabe-
lecido. Ainda que a solucdo teérica do problema do agru-
pamento ndo hierarquico, que simplesmente consiste em
selecionar um critério, avaliar todas as possiveis particdes
contendo K grupos, e por fim selecionar aquela que otimiza
o critério escolhido, seja direta e de facil entendimento,
observa-se que a admissao desse tipo de abordagem con-
duz a duas dificuldades essenciais. A primeira, reside em
estabelecer um critério que retrate o conceito de grupos
por intermédio de uma formulagdao matematica apropri-
ada, enquanto que a segunda dificuldade consiste no nti-
mero de parti¢des, que é excessivamente elevado mesmo
para um nimero moderado de objetos, tornando impra-
tica a avaliagdo de um critério, a despeito de simples, em
relacdo a todas as particdes. Com efeito, embora existam
somente 34.105 particdes distintas de 10 objetos em qua-
tro grupos, esse nimero eleva-se para aproximadamente
11.259.666.000, se 19 objetos necessitam ser particiona-
dos em quatro grupos, tornando a enumeragao exaustiva
computacionalmente inviavel, mesmo para um niimero
diminuto de grupos (Jain and Dubes, 1998).

Com o propo6sito de evitar o encargo de ter que conside-
rar e examinar, todos os arranjos em que n ojetos podem
ser subdivididos em K grupos, a funcao critério pode ser
avaliada apenas para um subconjunto das particdes aceita-
veis. Assim, uma das abordagens mais frequentes consiste
em determinar uma particdo inicial e, em seguida e itera-
tivamente, mover os objetos de um grupo para o outro, em
um esforco a fim de melhorar o critério de avaliacdo. Como
cada partigdo sucessiva é resultado de uma perturbacdo no
arranjo anterior, somente um reduzido niimero de confi-
guracdes € analisado, desta forma, ainda que algortimos
fundamentados neste método sejam computacionalmente
eficientes, frequentemente convergem para minimos lo-
cais da fungdo crirério. Uma outra conduta, que da mesma
maneira tem como intencao evitar que um ntimero dema-
siado de particOes tenha que ser investigado, corresponde
a utilizacao de técnicas de programagdo dinamica, capazes
de identificar e rejeitar a maioria das parti¢des inadequa-
das, e ainda aprimorar de forma satisfatoria o valor da
fungdo critério. Por intermédio dessa estratégia, se, por
exemplo, 19 objetos precisam ser subdivididos em quatro
grupos, menos de 2% do ntimero total de parti¢des neces-
sita ser avaliado, entretanto ainda que esse procedimento
favoreca uma reducdo signiticativa do custo de processa-
mento, verifica-se que essa dimuni¢do ndo é suficiente
para viabilizar a sua utilizagdo em circunstancias praticas
(Jain and Dubes, 1998).

Uma das condutas mais frequentemente empregadas
pelos métodos de agrupamento néo hierarquico consiste
em, para um numero estabelecido de grupos K, minimizar
ovalor da funcdo critério determinado pelo erro quadratico.
Dessa maneira, supondo-se uma colec¢ao de objetos O =
{0;},i = 1,...,n, onde 0; = (aj,0qj,,.-.,0qq) € R4, que
de alguma forma foi particionada em um conjunto C =
{¢},j = 1,..., K, de modo que ¢ contém ny, objetos e que

cada objeto esteja situado precisamente em um grupo, isto
éEq. (1),

K
> m=n, (1)
k=1

considerando-se adicionalmente que o vetor média, ou
centro de ¢j, seja definido como o centréide do grupo e

estabelecido mediante a Eq. (2)

Ny
- 1 Q]
m n—kzlo (2)

onde ol(k) corresponde ao i-ésimo objeto pertencente ao
grupo ¢j, € que 0 erro quadratico de ¢j, determinado pela
soma do quadrado da distancia Euclidiana entre cada ob-

jeto do grupo e o seu centro m®)| seja computado por meio
daEq.(3)

M
et = > (o =m®)(o{) —m), (3)
i=1

tem-se que o erro quadratico da particdo, constituida por
K grupos, é determinado por intermédio da Eq. (4)

K
Ep=) e (4)
k=1

Minimizar o valor estabelecido pela Eq. (4) constitui um
problema otimizag¢do combinatdria NP-dificil mesmo para
K = 2, sendo assim, a utiliza¢do de algoritmos de aproxi-
macao, capazes de identificar solucdes admissiveis com o
uso limitado dos recursos computacionais, tem sido fre-
quentemente empreendida. Dentre as técnicas aptas a
proprocionar de maneira satisfatdria a resolugao de pro-
blemas de otimizacdo, situam-se as meta-heuristicas, que
por utilizarem uma associacdo entre escolhas aleatorias
e o conhecimento histérico acerca dos resultados até en-
tdo alcancados durante o seu processo iterativo, inibem
a ocorréncia de uma convergéncia prematura e a conse-
quente obtencao de respostas inapropriadas. Por serem
estratégias simples, robustas e fléxiveis, que de forma efi-
ciente investigam o conjunto dos resultados viaveis, as
meta-heuristicas podem ser aplicadas a uma grande vari-
edade de problemas, a fim de determinar solucdes de boa
qualidade em um tempo de processamento aceitavel (Jain
and Dubes, 1998, Aloise et al., 2009, Gonzalez, 2007).

A adogao de meta-heuristicas a resolu¢do do agrupa-
mento ndo hierarquico tem sido assiduamente verificada
na literatura, e inclui métodos inspirados em fen6menos
fisicos, tendo como exemplo o resfriamento simulado (Se-
lim and Alsultan, 1991), em estratégias estocasticas, tal
como a busca tabu (Al-Sultan, 1995), além de algoritmos
originados a partir de analogias relacionadas a compor-
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tamentos evolucionarios e bioldgicos, a exemplo do algo-
ritmo genético (Maulik and Bandyopadhyay, 2000), do
algoritmo inspirado na capacidade de ecolocalizagao dos
morcegos (Aboubi et al., 2016), dos algortimos de otimiza-
¢do fundamentados em colonias de formigas (Inkaya et al.,
2015), em colnias de abelhas artificiais (Karaboga and
Ozturk, 2011, Zou et al., 2010), em enxames de particulas
(Cura, 2012, Cui etal., 2005), em enxames bioluminescen-
tes (Isimeto et al., 2017), entre outros.

3 Otimizacdo inspirada nas ondas aquaticas

0 método de otimizacdo inspirado nas ondas aquaticas
orienta-se pelo comportamento das ondas oceanicas em
aguas de baixa profundidade e prové uma estratégia apta
a ser empregada a resolugdo de problemas de otimizagao
combinatodria (Zheng, 2015, Zheng et al., 2019). Consti-
tui um algoritmo que tem sido frequentemente abordado
na literatura e que tem sido admitido ao enderecamento
de problemas de diversas naturezas, a exemplo da estrtu-
racao de redes neurais artificiais (Zhou et al., 2019), do
aprimoramento de métodos de classificacdo (Ibrahim et al.,
2020), da alocacdo do espectro de frequéncias em siste-
mas de radiodifusao (Singh et al., 2019), do planejamento
da producdo de itens manufaturados (Zhao et al., 2020),
do planejamento do percurso de veiculos sub-aquaticos
auténomos (Yan et al., 2021), entre outros.

Pressupondo a existéncia de um problema de otimiza-
¢do P, cujo propdsito consiste em maximizar uma funcao
critério f, tem-se, por analogia, que o conjunto de solu¢ces
viaveis, S’ = {s;},i =1,...,m,coms; = (Wj;, Wj5, ..., W;q) €
RY, corresponde ao leito ocednico e que a adequacio de
uma solugao particular s € S’ de P é inversamente propor-
cional a profundidade, de forma que quanto menor for a
distancia entre s e a superficie da agua, mais apropriado
sera o valor f(s). Assim como observado em alguns algorit-
mos fundamentados em comportamentos evolucionarios,
o método inspirado na propagacdo das ondas oceanicas de
superficie mantém uma populac¢do de solucdes admissiveis
ou "ondas", estabelecidas aleatoriamente e caracterizadas
pela altura h € Z* e pelo comprimento X € R*. Na inicia-
lizacao, cada uma das ondas que constituem a populacao
de solugoes, S = {s;},i =1,...,n, n < m, manipulada pelo
algoritmo, admite como altura, h, e como comprimento, \,
respectivamente, hmax € 0, 5, enquanto que durante o pro-
cedimento iterativo de aperfeicoamento da funcdo critério,
trés tipos de operacdes sdao empreendidas: propagacdo,
refracdo e quebra (Zheng, 2015, Zheng et al., 2019).

A cada iteracdo do algoritmo, o operador de propagacao
origina uma nova onda s, modificando o valor de cada
uma das dimensdes da solugdo s; por intermédio da Eq. (5)

wlfj =w;j + U(-L, 1)AL(), j=1,...,d (5)
onde U(—1,1) corresponde a um ndmero aleatério situ-
ado no intervalo [—1, 1], e L(j) retrata o comprimento da
j-ésima dimensao de s;. Como, a medida em que a onda se
desloca das regides de maior profundidade para as aguas de
menor profundidade, a sua altura aumenta e o seu compri-
mento diminui, a qualidade da solu¢ao modificada, obtida

por meio do mecanismo de propagagao é, com relacdo a
fungdo critério, comparada com a solu¢do que a originou.
Desta forma, se f(s;) > f(s;), s; substitui s; na populagdo de
solucdes e tem a sua altura, h, definida como hmax. Caso
contrario, a solugdo s; é preservada, mas tem a sua altura,
h, decrementada em uma unidade, a fim reproduzir a dis-
sipacdo de energia da onda, por consequéncia da resistén-
cia inercial e do atrito com o leito oceanico (Zheng, 2015,
Zheng et al., 2019).

No decorrer da execugao do algoritmo, qualquer onda
s; cuja altura, h, tenha sido decrementada até zero é sub-
metida ao procedimento de refracdo, o qual consiste em, a
partir de s;, estabelecer uma nova solugdo s;, modificando
cada uma das coordenadas da solucdo original por meio da
Eq. (6)

wi+w;i w—w;il
_ J y :_
w,’-j—N( 12 , ]2 yj=1,...,d (6)

onde wj corresponde a j -ésima dimensdo da melhor so-

lucdo até entdo obtida, e N(u, o) consiste em um niimero
Gaussiano aleatério, de média . e desvio padrao o. Adici-
onalmente e imediatamente apés a refragdo, a solugao s;,
recém estabelecida, tem a sua altura, h’, definida como
hmax € 0 seu comprimento, \’, determinado pela Eq. (7)

()]
N = Af(slf) (7)

onde f(s;) e f(s;) retratam, respectivamente, a adequacao
das solugdes s; e s;, com relagdo a funcao critério f, e A
denota o comprimento da onda s; (Zheng, 2015, Zheng
etal., 2019).

Nas praias ocednicas, a medida em que uma onda da
superficie da agua se desloca para posi¢des em que a pro-
fundidade é inferior a um determinado limite minimo, a
velocidade da sua extermidade superior passar a exceder a
velocidade da prdpria onda. Consequentemente, a crista,
ou o topo da onda, torna-se continuamente mais ingreme
e mais ingreme, até que a onda quebra e continua a se des-
locar em direcdo a frente inclinada da praia. Durante as
iteragdes do algoritmo, admite-se por analogia que a ope-
racdo de quebra, a qual é empreendida somente quando
a solugdo, s;, determinada por meio do operador de pro-
pagacdo é mais apropriada do que a melhor solucio, s*,
até entdo obtida, consiste na selecdo aleatdria de k coor-
denadas de s; e na posterior atualizagdo dos valores das
dimensoes escolhidas por intermédio da Eq. (8)

wif = wj; + N(0,1)8L(j) j € [1,d] (8)

onde 3 corresponde ao coeficiente de quebra e k denota
um nimero aleatério disposto no intervalo compreendido
entre 1 e o valor kmax, preestabelecido. As k solucoes, si”,
recém determinadas pela operagdo de quebra, sdo subse-
quentemente comparadas com a melhor solucdo até aquele
momento obtida. Desta forma, se nenhuma das ondas si”’
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for mais apropriada do que s*, esta é preservada. Caso con-
trario, s* é substituida pela melhor dentre as k solugbes
si” que sdo mais adequadas do que s* (Zheng, 2015, Zheng
etal., 2019).

A cada iteragdo do método e logo apds a aplicagdo do
operador de propagacdo, e eventualmente dos operadores
de refracdo e quebra, as ondas, s;, que constituem o con-
junto de solucdes, S, manipulado pelo algoritmo, tém o
seu comprimento, ), modificado por meio da Eq. (9)

A= )\a_(f(si)_fmin+9)/(fmax—fmin+9) (9)

onde fmax € fmin COrrespondem, respectivamente, ao maior
e ao menor valor de adequagéo das solu¢des em relagdo a
funcdo critério f, o expressa o coeficiente de reducao do
comprimento de onda, e § ¢ R* retrata um valor constante
diminuto que tem como propésito evitar divisdes por zero
(Zheng, 2015, Zheng et al., 2019).

Algoritmo 1: Otimizacdo inspirada nas ondas aqua-

ticas

1 Estabeleca f(s), n, hmax, A, o, 8, € kmax;

2> Inicialize aleatoriamente um conjunto de solugoes
S={s;},i=1,...,n;

3 enquanto o critério de interrupg¢do ndo for satisfeito

faca
para cadas; € S faca
5 Com base na Eq. (5), aplique o operador de
propagacdo sobre s; e obtenha s;;
se f(sf) > f(s;) entdo
sef(s}) > f(s;) entdo
8 Com base na Eq. (8), aplique o
operador de quebra sobre s; e
obtenha s’;
9 sef(s) > f(s{) entdo
10 | Substitua s} por s;';
1 Substitua s; por sj;
i) | Definaaaltura, h, de s; igual a hmax;
13 senao
14 Decremente a altura, h, de s; em uma
unidade;
15 se h = 0 entao
16 Com base nas Egs. (6) e (7), aplique o
operador de refracao sobre s; e
obtenha s;;
17 Substitua s; por sj;
18 Defina a altura, h, de s; igual @ hmax;
19 Com base na Eq. (9), atualize o comprimento,
A, dess;;

De acordo com Zheng (2015), Zheng et al. (2019), a es-
tratégia de otimizacdo inspirada nas ondas aquaticas pode
ser estabelecida conforme o algoritmo 1. Durante a exe-
cucdo do método, o operador de propagacao efetua por

meio das ondas de maior aptiddo, uma investigacao de
menor abragéncia entre os elementos que constituem o
conjunto de solugdes viaveis, S’, a0 mesmo tempo em que,
mediante as ondas de menor aptidao, empreende uma ava-
liacdo de maior abrangéncia entre os elementos de S’. O
operador de refracdo aperfeigoa a diversidade do conjunto,
S, utilizado pelo algoritmo, evitando que o procedimento
de investigacdo do espaco de solucOes permaneca estag-
nado, reduzindo por consequéncia a perspectiva de uma
convergéncia prematura. Por fim, o operador de quebra
proporciona uma avaliacdo complementar de areas poten-
cialmente promissoras, haja vista que efetua uma busca
aleatdria na circunvinhaca da melhor solugéo, s*, até entdao
alcancada.

O algoritmo 1 possui como parametros o niimero, n,
de elementos da populacdo de solugdes, a altura maxima,
hmax, das ondas que constituem a populagao, o coeficiente
de reducdo de comprimento, «, além do coeficiente de que-
bra, 3, e do niimero maximo de direc6es de quebra Kmax.
Valores mais elevados do parametro hmax conduzem a um
comportamento no qual as ondas permanecem por mais
tempo entre os elementos que constituem a populacdo de
solucOes, em contrapartida, valores menos elevados de
hmax, por exemplo 1 ou 2, proporcionam um incremento
da diversidade das solucdes, por aumentarem a frequéncia
com que as ondas sdo substituidas por novas solucoes, ori-
ginadas por intermédio do operador de refracéo. Valores
mais elevados do parametro o permitem uma exploracdo
mais abrangente do conjunto de solu¢oes viaveis, S’, en-
quanto que valores menos elevados de o conduzem a uma
avaliacdo mais particularizada de S’. Adicionalmente, va-
lores reduzidos do parametro g juntamente com valores
elevedos do parametro kmax proporcionam um incremento
da velocidade de convergéncia do algoritmo, mediante o
aprimoramento da melhor soluc¢do obtida, s*, a partir da
avaliagao das solugoes localizadas nas proximidades de s*
(Zheng, 2015).

Conforme avaliagGes empiricas, uma populacdo de so-
lucdes que compreenda entre 5 e 10 elementos € suficiente
para obtencdo de resultados satisfatorios. De modo seme-
lhante, recomenda-se que o valor de hmax Seja 5 ou 6, que
os valores dos parametro « e 3, estejam, respectivamente,
nos intervalos compreendidos entre 1,001 e 1,01, e entre
0,001 € 0,01, e que o valor do parametro kmax seja 0 minimo
entre 12 e d/2, onde d corresponde a dimensao do problema
(Zheng, 2015).

4 Otimizacdo inspirada nas ondas aquaticas
aplicada ao agrupamento nao hierarquico
de objetos

Fundamentado no algoritmo referido na Secéo 3, o método
de agrupamento ndo hierarquico de objetos proposto neste
estudo e descrito por meio do algoritmo 2, incorporou al-
gumas particularidades, as quais foram decorrentes da
natureza do problema enderegado.

Aos parametros de execucdo do algoritmo foram acres-
centados o conjunto de objetos O = {0;},i=1,...,n, com
0; = (aj, js, . . ., a34) € RY, assim como o niimero de gru-
pos K nos quais O deveria ser subdividido, de forma a ob-
ter a K-partigdo C = {¢;},j = 1,...,K (K < n). As ondas
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s = (W, Wa,...,Wy) € rRY d = dK, da populac¢do foram
retratadas pelos protdtipos ou médias dos K grupos. Con-
sequentemente, os valores posicionados no intervalo [1, d]
referiam-se as coordenadas da média do primeiro grupo,
os valores dispostos no intervalo [d + 1, 2d] as coordenadas
do protétipo do segundo grupo, e assim sucessivamente
até o intervalo [(k — 1)d + 1, dK], que denotava as coorde-
nadas da média do K-ésimo grupo.

Algoritmo 2: Otimizacdo inspirada nas ondas aqua-

ticas aplicada ao agrupamento nao hierarquico de

objetos

1 Estabeleca f(s), n, hmax, A, @, 8, kmax, O € K;

2 Inicialize aleatoriamente um conjunto de solugées
S:{si},izl,...,n;

3 enquanto o critério de interrupg¢do ndo for satisfeito

faca
para cadas; € S faca
5 Com base na Eq. (5), aplique o operador de
propagacdo sobre s; e obtenha s;;
se 1/f(s;) > 1/f(s;) entdo
se 1/f(s;) > 1/f(s;) entao
8 Com base na Eq. (8), aplique o
operador de quebra sobre s; e
obtenha s;’;
9 se 1/f(s;') > 1/f(s;) entdo
10 | Substitua s} por s;';
n Substitua s; por sj;
12 | Definaaaltura, h, de s; igual @ hmax;
13 senao
14 Decremente a altura, h, de s; em uma
unidade;
15 se h = 0 entdao
16 Com base nas Egs. (6) e (7), aplique o
operador de refracdo sobre s; e
obtenha sj;
17 Substitua s; por sj;
18 Defina a altura, h, de s; igual a hmax;
19 Com base na Eq. (9), atualize o comprimento,
A, dess;;

A operagao de inicializacdo dos n elementos da popu-
lagdo, consistia, para cada onda, na sele¢do aleatéria de
K objetos de O, a fim de retratar os protétipos ou médias
dos grupos, e na posterior distribui¢ao dos objetos nao se-
lecionados como protétipos entre os grupos conforme a
menor dissimilaridade entre o objeto e o protétipo, deter-
minada por meio da distancia Euclidiana, de forma que
o i-ésimo objeto, o;, era relacionado ao j-ésimo grupo,

de protétipo m(j), quando [(oi - m(j))T(oi —m®) (72) <

(01 = m®)7(0, - m®)] ", i

1,2,...,Kevl = 1,2,... K, com 0; # m0), 0; # m® e
m¥ =z m(D. As coordenadas da média ou protétipo de

= 1,2,...,n, Vj =

cada grupo, recalculadas apés a distribuicdo dos objetos se-
gundo a menor dissimilaridade entre o objeto e o protétipo,
eram determinadas por intermédio da Eq. (2). Ademais,
como o agrupamento ndo hierarquico de objetos foi abor-
dado como um problema de otimiza¢do, que tinha como
objetivo identificar os protdtipos que mais adequadamente
representavam os grupos da particdo, a fungdo critério, a
minimizar, foi estabelecida por intermédio da Eq. (4), en-
quanto que as estruturas de sele¢do incluidas nas linhas 6,
7 e 9 do algoritmo original foram modificadas para que as
condicoes avaliadas passassem a considerar o inverso da
fungao critério.

O procedimento de aperfeicamento do valor da fungdo
critério, calculado para cada uma das solucoes da popula-
¢ao, foi efetuado por meio da modificacdo das coordenadas
dos prototipos dos grupos, mediante a aplicacdo dos ope-
radores de propagacao, refracao e quebra, com a posterior
distribuicao dos objetos entre os grupos, considerando a
menor dissimilaridade entre o objeto e o prototipo alterado.
A fim de evitar a permanéncia de solugdes que eventual-
mente contivessem grupos vazios, entre os itens da popu-
lagdo, uma operacao de ajuste que, nestas circunstancias,
adicionava um valor constante excepcionalmente elevado
ao resultado da funcdo critério, foi acrescentado.

Os demais parametros de execucdo do algoritmo, foram
estabelecidos conforme admitido nos trabalhos de Zheng
(2015), Zheng et al. (2019), assim, a altura maxima, hmax,
o comprimento de onda inicial, ), o coeficiente de reducao
do comprimento, «, 0 coeficiente de quebra, 3, e 0 nimero
maximo de direcbes de quebra kmax, eram nessa ordem,
iguais a 6, 0,5, 1,0026, 0,0026 e ao valor minimo entre
12 ed'/2, onde d’ = dK correspondia a dimensao do pro-
blema. Adicionalmente, o nimero de ondas da populacdo
de solugdes, n, e 0 nimero maximo de iteracoes até que a
execucdo do algortimo fosse descontinuada, foram deter-
minados conforme Zheng (2015), Zheng et al. (2019), Zhu
etal. (2012), Xie et al. (2019), Maulik and Bandyopadhyay
(2000). Desta forma, os valores desses parametros nas si-
mulacoes conduzidas neste estudo eram, respectivamente,
iguais a 10 e 200.

5 Experimentos computacionais

Com o objetivo de avaliar o comportamento do proce-
dimento de otimizagao inspirado nas ondas aquaticas,
quando aplicado ao agrupamento nao hierarquico de obje-
tos, um conjunto de experimentos foi empreendido. Vinte
e nove cole¢des, constituidas por objetos de variadas di-
mensdes e com ndmeros de grupos conhecidos, foram
submetidas ao particionamento determinado pela meta-
heuristica inspirada nas ondas aquaticas, e, os resultados
obtidos, foram subsequentemente comparados com 0s
resultados estabelecidos pelas meta-heuristicas enxame
de particulas, recozimento simulado, algoritmo genético,
colonia de abelhas artificiais e pelo método K-means, des-
critos, respectivamente, em Cui et al. (2005), Selim and
Alsultan (1991), Maulik and Bandyopadhyay (2000), Zou
etal. (2010) e MacQueen (1967). Adicionalmente, e com a
intencdo de proporcionar uma maior abrangéncia a ana-
lise das respostas fornecidas pelo algoritmo sugerido, a
avaliacdo conduzida neste trabalho incluiu as solugdes 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-heuristica inspirada nas ondas aquaticas ao
agrupamento de cole¢des de objetos, mas que acrescentou
modifica¢Oes aos operadores de propagacao e de refracdo,
com o propdsito de, supostamente, inibir a ocorréncia de
uma convergéncia prematura e assim possibilitar a obten-
¢do de solucoes mais apropriadas do que aquelas que se-
riam auferidas pelo algoritmo em sua forma canonica. Em
particular, no trabalho desenvolvido por Kaur and Kumar
(2021), a propagacao das ondas da populacao de solugoes
foi alterada para considerar a melhor solu¢ao até entdo cal-
culada, enquanto que a refracdo foi revisada para adicionar
um operador de decaimento, que incluida em sua formula-
¢do a diferenca entre o valor de aptidao da solucao original
e o valor de adequacdo da solugdo recém determinada.

Todas as estratégias de agrupamento, que tiveram como
funcdo critério a minimizar o erro quadratico, retratado
pela Eq. (4), foram codificadas por meio da linguagem de
programacao Microsoft Visual Basic .NET. Em adicao, os
experimentos de determinagao das parti¢cdes foram condu-
zidos em um microcomputador que dispunha do sistema
operacional Microsoft Windows 10, memoria RAM de 8GB
e processador Intel i5 de 1,80GHz. Além dos parametros
de execucdo pertinentes a meta-heuristica inspirada na
propagagcao das ondas aquaticas, referidos na Segdo 4, os
seguintes critérios foram assinalados para os demais algo-
ritmos. Para o enxame de particulas e consoante ao esta-
belecido em Cui et al. (2005), Maulik and Bandyopadhyay
(2000), Zhu et al. (2012), Xie et al. (2019), o niimero de
particulas, o nlimero maximo de itera¢ées, o coeficiente de
inércia e os coeficientes de acelaragdo eram, nessa ordem,
iguais a 10, 200, 0,72 e 1,49. Para o recozimento simulado
e de acordo com o sugerido em Selim and Alsultan (1991),
a quantidade de perturbacdes na solugao inicial, utilizada
para determinar a temperatura preliminar do sistema, foi
estabelecida em 100, enquanto que o nimero de iteracdes
na temperatura, a probabilidade de sele¢dao de uma solu-
¢do circunvizinha e o fator de resfriamento eram, nessa
ordem, iguais a 50, 0,95 e 0,8. Para o algortimo genético e
segundo a recomendacdes de Maulik and Bandyopadhyay
(2000), Zhu et al. (2012), Xie et al. (2019), o niimero de
individuos da popula¢do, o nimero maximo de geragdes,
a probabilidade de recombinacdo e a probabilidade de mu-
tacdo, eram, respectivamente, iguais a 10, 200, 0,8 € 0,001.
Para a col6nia de abelhas artificiais e de acordo com as su-
gestdes de Maulik and Bandyopadhyay (2000), Zhu et al.
(2012), Xie et al. (2019), o numero de abelhas do exame,
o nimero maximo de iteracées, o limite maximo de ite-
racoes sem melhoria, até que uma solugdo representada
por uma abelha operaria fosse substituida por uma solucio
calculada aleatoriamente, eram, nessa ordemn, iguais a 10,
200 e 10. Para o método de otimizacdo inspirado nas ondas
aquaticas que incluia o operador de decaimento, e conso-
ante as orientacoes de Kaur and Kumar (2021), Maulik and
Bandyopadhyay (2000), Zhu et al. (2012), Xie et al. (2019),
o numero de ondas da popula¢do, o nimero maximo de
iteracoes, a altura maxima das ondas, o comprimento de
onda inicial, o coeficiente de redugao do comprimento, o
coeficiente de quebra e o nimero maximo de direcées de
quebra, eram, respectivamente, iguais a 10, 200, 12, 0,5,
1,2, 0,01 e 12. Por fim, para o método K-means e de acordo
com o observado em Cui et al. (2005), 0 niimero maximo

de itera¢des, até que a execucdo do algoritmo fosse descon-
tinuada, foi estabelecido em 10.

A Tabela 1, refere as caracteristicas das cole¢oes de ob-
jetos originadas de Frdnti and Sieranoja (2018), Dua and
Graff (2017), que foram utilizadas nos ensaios de avaliacdo
dos algoritmos de particionamento. Inicialmente e para
cada um dos conjuntos de itens, os métodos de agrupa-
mento foram executados dez vezes, e, subsequentemente,
os valores médios dos erros quadraticos resultantes das
subdivisdes dos objetos entre os grupos foram compara-
dos, segundo orienta¢des descritas em Field (2009), Der-
rac et al. (2011). De modo especifico, os resultados obtidos
por cada estratégia de classifica¢do, foram examinados por
intermédio do teste dos postos sinalizados de Wilcoxon,
indicado para circunstancias em que, para um dado ensaio
experimental, ha dois conjuntos de valores a comparar,
originados do mesmo grupo de participantes, submetido
a duas condigdes distintas. Em particular, os participantes
dos ensaios foram retratados pelas cole¢des de objetos a
classificar, os resultados corresponderam ao erro quadra-
tico associado ao particionamento alcangado, enquanto
que as condic¢bes foram representadas pelos métodos de
particionamento, neste contexto examinados aos pares.

Tabela 1: Caracteristicas das colecoes

Nome Objetos Dimensdes  Grupos
Aggregation 788 2 7
Compound 399 2 6
Pathbased 300 2 3
Spiral 312 2 3
D31 3.100 2 31
Ri15 600 2 15
Jain 373 2 2
Flame 240 2 2
Iris 150 A 3
Wine 178 13 3
Yeast 1.484 8 10
Breast 699 9 2
Glass 214 9 7
Dimo32 1.024 32 16
Dimo64 1.024 64 16
A1 3.000 2 20
A2 5.250 2 35
A3 7.500 2 50
Dim2 1.351 2 9
Dim3 2.026 3 9
Dim4 2.701 A 9
Dim5 3.376 5 9
Dim6 4.051 6 9
S1 5.000 2 15
S2 5.000 2 15
S3 5.000 2 15
Balance 625 A 3
CMC 1.473 9 3
Dermatology 366 34 6

Na analsie conduzida, a estratégia sugerida, isto é, a
meta-heuristica inspirada nas ondas aquaticas em seu for-
mato canonico, foi estabelecida como sendo o algoritmo de
referéncia, que teve os seus resultados confrontados com
as repostas fornecidas pelas demais estratégias de classi-
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ficacdo. A hipétese experimental foi a de que a utilizacdo
do algoritmo proposto iria resultar em uma classificacao
cujo erro quadréatico seria, sob o aspecto estatistico, sig-
nificativamente menor do que erro obtido ao se utilizar
qualquer um dos demais algoritmos. De modo contrario,
a hipodtese nula foi a de que a utilizagdo do algoritmo su-
gerido ndo iria resultar em um erro quadratico inferior,
ou ainda que ndo iria ocasionar a obten¢do de um resul-
tado estatisticamente significante, ainda que inferior ou
superior ao alcancado pela estratégia com a qual estivesse
sendo comparado. Desta forma, uma analise estatistica
ndo parameétrica, fundamentada no teste dos postos sina-
lizados de Wilcoxon, foi empreendida a fim atestar, para
cada colecao e para cada par de algoritmos, se a hipdtese
experimental seria ou ndo aceita.

Tendo em conta as circunstancias em que os ensaios
foram efetudos, havia por cole¢do e para cada par de al-
goritmos em analise, 20 observagdes, constituidas pelos
erros quadraticos associados as 10 execugdes independen-
tes do primeiro e do segundo métodos, as quais foram
confrontadas conforme descrito a seguir. Inicialmente e a
fim de auxiliar a avaliacdo e a demonstracdo dos resulta-
dos, os valores do conjunto correspondente as respostas
auferidas pelo par de algoritmos foram normalizados, de
forma que o resultado mais apropriado fosse representado
por 1,0000, enquanto que resultado menos favoravel fosse
retratado por 0,0000. Posteriormente, e seguindo as ori-
entacdes descritas em Field (2009), para o teste dos postos
sinalizados de Wilcoxon, a estatistica teste, T, além da
média, 1, e do desvio-padrio, o, associados a T, foram de-
terminados. Subsequentemente, combaseem T, e o, e
ainda consoante as orientagdes de Field (2009), o escore-z,
assim como o tamanho do efeito r foram calculados, sendo
a hipotese experimental aceita quando o algoritmo suge-
rido obtinha a maior média normalizada do erro padrao,
juntamente com um escore-z cujo valor absoluto fosse su-
periora1,96 (p < 0,05). O tamanho do efeito, r, ainda que
ndo determinante para aceitar ou ndo a hipdtese experi-
mental, permitiu complementar avaliagao dos resultados
ao indicar, segundo Cohen (1988), se a importancia do re-
sultado havia sido pequena, média ou grande, conforme o
valor 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 comparacio entre o
algoritmo sugerido e a meta-heuristica inspirada no en-
xame de particulas, permite de modo especifico observar
uma circunstancia em que a hipétese experimental nio
foi aceita. De fato, ainda que para a colecdo Aggregation o
valor médio do erro quadratico do algoritmo de referéncia,
0, 7391, tenha sido superior ao valor médio do erro qua-
dratico do método com o qual foi confrontado, 0, 5294, o
escore-z, —1, 6818, de valor absoluto inferior a 1,96 in-
dicou a auséncia de significancia estatistica na diferenga
observada, determinando assim a rejei¢do da hipétese ex-
perimental de que o erro obtido pela meta-heuristica inspi-
rada nas ondas aquaticas seria, de forma expressiva, mais
apropriado do que erro alcangado pela estratégia funda-
mentada no enxame de particulas. De modo contrario, a
segunda linha da Tabela 2, retrata uma condi¢do de aceite
da hipétese experimental, na qual os valores do escore-z
e dos erros quadraticos médios do método proposto e do

algoritmo com o qual foi comparado, foram, para a colecao
Compound, respectivamente iguais a —2,2934, 0,8800 e
0,5236. A importancia do efeito, 0, 5128, adicionalmente
demonstrada, possibilita assinalar ainda que a utilizagao
do algoritmo inspirado nas ondas aquaticas, para subdivi-
dir a colecdo Compound proporcionou, além de um erro
quadratico mais apropriado, uma expressiva alteracdo nos
resultados obtidos, quando comparados as respostas for-
necidas pela meta-heuristica fundamentada no enxame
de particulas.

Tabela 2: Onda aquatica versus enxame de particulas

Colecdo T z r 1hoa Lep

Aggregation 1 -1,6818 -0,3761 0,7391 0,5294
Compound 5 -2,2934 -0,5128 0,8800 0,5236
Pathbased 0 -2,8031 -0,6268 0,0572 0,8753
Spiral 7 -2,0806 -0,4673 0,0780  0,2185
D31 o -2,8031 -0,6268 0,9069 0,2291
Ri15 o -2,8031 -0,6268 0,9391 0,3135
Jain 10 -1,7838 -0,3989  0,2051  0,4025
Flame 16 -1,1722  -0,2621 0,3884  0,5070
Wine 6 -2,1915 -0,4900 0,5630 0,3222
Yeast o -2,8031 -0,6268 0,5812 0,1347
Breast 3  -2,4973 -0,5584 0,0335  0,5461
Iris 0 -2,8031 -0,6268 0,1182 0,4835
Glass 10 -1,7838 -0,3989  0,4778  0,7763
Dimo32 o -2,8031 -0,6268 0,8951 0,4944
Dimo64 3 -2,4973 -0,5584 0,5928 0,3080
A1 o -2,8031 -0,6268 0,8541 0,2759
A2 o -2,8031 -0,6268 0,8646 0,1373
A3 o -2,8031 -0,6268 0,9167 0,1406
Dim2 4 -2,3953 -0,5356 0,7096 0,3506
Dim3 o -2,8031 -0,6268 0,7686 0,3051
Dim4 8 -1,9876 -0,4444 0,6549  0,3559
Dim5 o -2,8031 -0,6268 0,8014 0,3834
Dimé6 o -2,8031 -0,6268 0,9272 0,2940
S1 o -2,8031 -0,6268 0,9658 0,1955
S2 o -2,8031 -0,6268 0,9435 0,2046
S3 o -2,8031 -0,6268 0,8987 0,1595
Balance 8 -1,9876 -0,4444  0,0334  0,1880
CMC o -2,8031 -0,6268 1,0000 0,4897
Dermatology o0 -2,8031 -0,6268 0,8452 0,0925

T: estatistica teste; z: escore-z; r: tamanho do efeito; 110q: média do
valor normalizado do erro quadratico - onda aquatica; y.ep: média
do valor normalizado do erro quadratico - enxame de particulas.
Os valores em negrito indicam circunstancias em que a hipdtese
experimental foi aceita.

Uma analise complementar do contetido da Tabela 2,
por intermédio de uma perspectiva que consolida as cir-
cunstancias em que a hipdtese experimental foi aceita ou
ndo, possibilita observar que a forma candnica do algo-
ritmo inspirado nas ondas aquaticas, foi mais apropriada
do que ameta-heuristica fundamentada no enxame de par-
ticulas em 20 (68,97%) oportunidades, que em 5 (17,24%)
ocasides a meta-heuristica inspirada no enxame de parti-
culas foi a mais congruente, e que em 4 (13,79%) compara-
¢Oes ndo houve significancia estatistica entre as diferencas
verificadas. Os valores da Tabela 2 assinalam ainda que
o tamanho do efeito foi grande em 18 (90,00%) das 20
ocasides 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 uma
predominancia do algoritmo proposto em ser, conforme o
erro quadratico, mais apropriado do que a meta-heuristica
fundamentada no enxame de particulas, ao realizar a sub-
divisdo das colecdes de objetos admitidas, em um conjunto
finito de grupos.

Tabela 3: Onda aquatica versus algoritmo genético

Colecao T z r Lhoa Hag

Aggregation 3 -2,4973 -0,5584 10,6704 0,3599
Compound o -2,8031 -0,6268 0,9649 0,4649
Pathbased 0 -2,6656 -0,5961 0,4754 0,2344
Spiral o -2,8031 -0,6268 0,3331 0,0205
D31 1 -1,6818 -0,3761 0,7210  0,6013
Ri15 o -2,8031 -0,6268 0,9154 0,6212
Jain 0 -2,6656 -0,5961 0,2288 0,0060
Flame o -2,8031 -0,6268 0,7365 0,1058
Wine o -2,8031 -0,6268 0,3722 0,1317
Yeast o -2,8031 -0,6268 0,6011 0,2502
Breast 0 -1,3417  -0,3000 0,2000  0,0000
Iris 5 -1,5213  -0,3402  0,2584  0,0944
Glass 7 -2,0896 -0,4673 0,7009 0,3697
Dimo32 11 -1,6818 -0,3761 0,7220  0,4392
Dimo64 6 -2,1915 -0,4900 03027 0,5646
A1 1 -1,6818 -0,3761 0,6982  0,4412
A2 22 -0,5606 -0,1254  0,4209  0,3231
A3 23 -0,4587 -0,1026  0,5900  0,5097
Dim2 7  -15403  -03444  0,6912  0,6172
Dim3 25 -0,2548 -0,0570  0,7324  0,6791
Dims 23  -0,4587 -0,1026 0,6841  0,6371
Dlm5 4 _1)9604 _074384 0,7252 0)5366
Dimé6 o -2,6656 -0,5961 0,8687 0,3912
S1 0 -2,8031 -0,6268 0,9342 0,4138
S2 10 -1,4809 -0,3311 0,9050 0,6797
S3 1 -1,6818 -0,3761 0,7708  0,5468
Balance 0o -2,8031 -0,6268 0,8910 0,2045
CMC o -2,8031 -0,6268 1,0000 0,5250
Dermatology 1 -2,7011 -0,6040 0,7019  0,1119

T: estatistica teste; z: escore-z; r: tamanho do efeito; poq: média do
valor normalizado do erro quadratico - onda aquética; j.ag: média do
valor normalizado do erro quadratico - algoritmo genético. Os valores

em negrito indicam circunstancias em que a hipotese experimental

foi aceita.

A avaliacdo do contetido da Tabela 3, que demonstra os
resultados da comparagdo entre a forma canbnica da meta-
heuristica inspirada nas ondas aquaticas e o algoritmo
genético, permite constatar que em 16 (55,17%) oportu-
nidades o algoritmo sugerido foi o mais adequado, com
um efeito caracterizado como grande em 14 (87,50%) das
16 ocasides em que se sobressaiu. As repostas da Tabela 3
indicam adicionalmente que somente em 1 (3,45%) com-
paracdo, o algoritmo genético assinalou o melhor resul-
tado, e que em 12 (41,38%) ocasides nao houve siginifi-
cancia estatistica na diferenca entre os erros quadraticos.
O teor da Tabela 3 assinala por conseguinte, o predomi-
nio da meta-heuristica inspirada nas ondas aquaticas em
obter particdes mais congruentes do que algoritmo gené-
tico, ainda que em uma porporg¢do menor a verificada na
comparac¢do com o enxame de particulas, sobretudo por
consequéncia de uma quantidade maior diferencas sem
relevancia estatistica.

Tabela 4: Onda aquatica versus K-means

Colecdo T z r Ihoa Hiem

Aggregation 5 -2,2934 -0,5128 0,7105  0,4336
Compound o -2,8031 -0,6268 0,9711 0,3561
Pathbased 2 -2,5992 -0,5812 0,6528 0,3701
Spiral 5 -2,2934 -0,5128 0,6858 0,4836
D31 6 -2,1915 -0,4900 0,7210 0,4599
R15 o -2,8031 -0,6268 0,8883 0,2638
Jain 16 -1,1722 -0,2621 0,3453 0,2194
Flame o -2,8031 -0,6268 0,7512 0,1708
Wine o -2,8031 -0,6268 0,2920 0,0259
Yeast o -2,8031 -0,6268 0,6835 0,2952
Breast 1 -2,7011  -0,6040 0,9386 0,6950
Iris 5 -2,2934 -0,5128 0,8122  0,6206
Glass 0o -2,8031 -0,6268 0,7748 0,3594
Dimo32 o -2,8031 -0,6268 10,8346 0,4543
Dimo064 o -2,8031 -0,6268 0,5261 0,3386
A1 5 -2,2934 -0,5128 0,6300 0,3306
A2 6 -2,1915 -0,4900 0,6022 0,3431
A3 19 -0,8664 -0,1937 0,5872  0,4384
Dim2 o -2,8031 -0,6268 0,8679 0,4,887
Dim3 o -2,8031 -0,6268 0,8237 0,4437
Dim 4 -2,3953 -0,5356 0,8468 0,5775
Dim5 o -2,8031 -0,6268 0,8883 0,6267
Dim6 o -2,8031 -0,6268 0,9423 0,3856
S1 o -2,8031 -0,6268 0,9509 0,3822
S2 o -2,8031 -0,6268 0,9146 0,3918
S3 1 -2,7011 -0,6040 0,7828 0,4057
Balance o -2,8031 -0,6268 0,9401 0,2583
CMC 0o -2,8031 -0,6268 11,0000 0,8043

Dermatology o0 -2,8031 -0,6268 0,7189 0,1028

T: estatistica teste; z: escore-z; r: tamanho do efeito; poq: média do
valor normalizado do erro quadratico - onda aquatica; y,,: média
do valor normalizado do erro quadratico - K-means. Os valores em
negrito indicam circunstancias em que a hipétese experimental foi
aceita.

A observagao dos valores da Tabela 4, que contém os
resultados da comparagdo entre o método sugerido e o
algoritmo K-means, indica que a forma candnica da meta-
heuristica inspirada nas ondas aquaticas foi, na maioria
das ocasiodes, a estratégia mais apropriada, por ter obtido
de forma significativa e em 27 (93,10%) das 29 compara-
¢oes, a particao mais congruente. Em adicao, as respostas
da Tabela 4 demonstram que somente em 2 (6,90%) opor-
tunidades nao houve diferenca estatisticamente signifi-
cante entre os métodos de agrupamento, que em nenhuma
circunstancia o algoritmo K-means alcangou uma resposta
mais adequada, e que, em 25 (92,59%) das 27 ocasides nas
quais o algoritmo proposto foi superior, um efeito grande
foi verficado.

A comparagao entre os resultados do algoritmo inspi-
rado nas ondas aquaticas em sua forma convencional, e
as respostas do mesmo algortimo, acrescido do operador
de decaimento, encontra-se retratada por intermédio da
Tabela 5. As repostas indicadas na tabela referida, deno-
tam que a hipdtese experimental foi aceita em 13 (44,83%)
oportunidades, que em 16 (55,17%) ocasidoes ndao houve
relevancia estatistica na diferenca entre as subdivisdes
obtidas por cada método de particionamento, e que, em
nenhuma circunstancia, a meta-heurisitca inspirada nas
ondas aquaticas, acrescida do operador de decaimento,
obteve um erro quadratico mais apropriado. Os valores
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Tabela 5: Onda aquatica versus onda com decaimento

Tabela 6: Onda aquatica versus col6nia de abelhas

Colecdo T z r Loa Fod Colecao T z r Ltoa lica

Aggregation 23 -0,4587 -0,1026 0,5017  0,4086 Aggregation 1 -2,7011  -0,6040 0,2709 0,7866
Compound 0 -2,8031 -0,6268 0,8961 0,6582 Compound 0 -2,8031 -0,6268 0,1514 0,8208
Pathbased 3 -2,3102 -0,5166 0,5034 0,2824 Pathbased 0 -2,8031 -0,6268 0,0234 0,9856
Spiral 1 -2,5471 -0,5696 0,3317 0,0436 Spiral o -2,8031 -0,6268 0,0078 0,7274
D31 19 -0,8664 -0,1937 0,7210  0,6584 D31 o -2,8031 -0,6268 0,8913 0,2932
R15 0o -2,6656 -0,5961 0,7727 0,4335 Ri15 0 -2,8031 -0,6268 0,8247 0,2531
Jain o -1,8258 -0,4083 0,2051 0,0000 Jain 0 -2,8031 -0,6268 0,0777 0,9846
Flame 0 -1,8258 -0,4083 0,2326  0,0459 Flame 0 -2,8031 -0,6268 0,0056 1,0000
Wine 25 -0,2548 -0,0570 0,2632  0,3501 Wine 0 -2,8031 -0,6268 0,2078 0,9524
Yeast o -2,8031 -0,6268 0,4963 0,1980 Yeast 1 -2,7011  -0,6040  0,2471  0,7109
Breast 13 -1,4780 -0,3305 0,5649 0,6519 Breast 0 -2,8031 -0,6268 0,0014 0,6376
Iris 19 -0,4146 -0,0927 0,0556 0,1186 Iris 0 -2,8031 -0,6268 0,0468 0,9997
Glass 23 -0,4587 -0,1026 0,6856 0,5966 Glass 16 -1,1722 -0,2621 0,5187  0,6664
Dimo032 o -2,8031 -0,6268 0,7219 0,2510 Dimo32 19 -0,8664 -0,1937  0,4272  0,5077
Dimo64 25 -0,2548 -0,0570 0,4493  0,5016 Dimo64 o -2,8031 -0,6268 0,3983 0,8517
A1 13 -1,4780 -0,3305 0,6245 0,4683 A1 0 -2,8031 -0,6268 0,8323 0,2783
A2 15 -1,2741  -0,2849 0,4429  0,3224 A2 o -2,8031 -0,6268 0,8040 0,0887
A3 9 -1,8857  -0,4217  0,3472  0,5826 A3 o -2,8031 -0,6268 0,8778 0,1499
Dim2 5 -0,6742 -0,1508 0,2746  0,2487 Dim2 18  -0,5331 -0,1192  0,2746  0,3361
Dim3 6 -1,3522 -0,3024  0,4226  0,2520 Dim3 17 -0,6516  -0,1457 0,4226  0,5282
Dims 6 -1,6803 -0,3757 0,6104  0,6423 Dim4 25 -0,2548 -0,0570 0,6104 0,6556
Dim5 6 -1,6803 -0,3757 0,6297 0,4474 Dim5 20 -0,2962 -0,0662 0,4426  0,4575
Dimé6 3 -2,1004 -0,4697 0,8240 0,4835 Dimé6 6 -0,9435 -0,2110 0,7000  0,9048
S1 2  -2,4286 -0,5431 0,8950 0,4696 S1 o -2,8031 -0,6268 0,9536 0,1634
S2 4 -1,9604 -0,4384 0,8745 0,4866 S2. 0 -2,8031 -0,6268 0,9339 0,2285
S3 8 -1,0876 -0,4444 0,7672  0,5174 S3 o -2,8031 -0,6268 0,8597 0,1482
Balance 0o -2,8031 -0,6268 0,9238 0,3011 Balance 0 -2,8031 -0,6268 0,0102 0,8608
CMC 0 -2,6656 -0,5961 1,0000 0,7445 CMC 0 -2,8031 -0,6268 0,0000 0,6466
Dermatology 4 -2,3953 -0,5356 0,7218 0,2442 Dermatology 0 -2,8031 -0,6268 0,3089 0,7183

T: estatistica teste; z: escore-z; r: tamanho do efeito; y10q: média do
valor normalizado do erro quadrético - onda aquatica; u,4: média do

valor normalizado do erro quadratico - onda aquatica com operador
de decaimento. Os valores em negrito indicam circunstancias em
que a hipdtese experimental foi aceita.

Tabela 5 indicam por consequéncia que, embora o algo-
ritmo sugerido tenha alcancado resultados mais satisfato-
rios, inclusive com a ocorréncia de um efeito grande em
10 (76,92%) das 13 ocasides em que foi mais congruente,
houve o predominio da circunstancia em que a diferenga
entre os erros obtidos por cada alogritmo nao teve signifi-
cancia estatistica.

A observagao das respostas constantes da Tabela 6, que
incluem os resultados da comparagao entre a forma can6-
nica do algoritmo inspirado nas ondas aquaticas, e a meta-
heuristica fundamentada nas colonias de abelhas ariti-
ficais, permitem inferir que o segundo algoritmo foi o
mais apropriado. Com efeito, os resultados descritos na
tabela indicada expressam que, em 14 (48,28%) oportuni-
dades a estratégia inspirada nas colonias de abelhas artifi-
ciais obteve os erros quadraticos mais congruentes, que 8
(27,59%) circunstancias o algoritmo inspirado nas ondas
aquaticas foi o mais apropriado, e que em 7 (24,14%) oca-
sides ndo houve diferenca estatisticamente significante
entre os resultados. Os valores referidos na Tabela 6 de-
monstram também que, em todas as circunstancias nas
quais o método fundamentado nas ondas aquaticas foi o
mais apropriado, o efeito verificado foi grande, embora
esta estratégia ndo tenha sido de forma predominante a
mais bem avaliada em subdividir os itens das colecoes de
objetos entre os grupos.

T: estatistica teste; z: escore-z; r: tamanho do efeito; p0q: média do
valor normalizado do erro quadratico - onda aquatica; z.cq: média do
valor normalizado do erro quadrético - colonia de abelhas artificiais.
Os valores em negrito indicam circunstancias em que a hipdtese
experimental foi aceita.

Por fim, a analise dos dados da Tabela 7, que expressa os
resultados da comparacao entre a forma convencional da
meta-heuristica inspirada nas ondas aquaticas e a meta-
heuristica inspirada no recozimento simulado, permite
constatar que em 29 (100,00%) oportunidades o algoritmo
sugerido foi o mais adequado, com um efeito caracteri-
zado como grande em todas as ocasifes. As respostas da
tabela referida assinalam desta maneira, o predominio da
meta-heuristica inspirada nas ondas aquaticas em obter as
particdes mais congruentes, em uma proporgao até entdo
ndo observada, indicando por conseguinte que a técnica
de agrupamento fundamentada no processo térmico de
recozimento foi a menos apropriada dentre todas as que
foram experimentadas.

6 Conclusoes

Este trabalho propds a aplicacdo do algoritmo inspirado
nas ondas aquaticas a determinac¢do do agrupamento ndo
hierarquico de objetos. De modo especifico, o particiona-
mento de uma cole¢do de itens em um conjunto finito de
grupos, que foi abordado como um problema de otimiza-
¢do, que tinha como propdsito minimizar o erro quadratico
da classifica¢ao obtida, foi realizado, pelo algoritmo su-
gerido e por outros seis métodos descritos na literatura,
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Tabela 7: Onda aquatica versus recozimento simulado

Colecdo T Z r Ltoa Lrs

Aggregation o -2,8031 -0,6268 0,9844 0,0111
Compound o -2,8031 -0,6268 0,9972 0,0509
Pathbased 0o -2,8031 -0,6268 0,9790 0,0347
Spiral o -2,8031 -0,6268 0,9908 0,0524
D31 0o -2,8031 -0,6268 0,9954 0,0030
R15 o -2,8031 -0,6268 0,9946 0,0076
Jain o -2,8031 -0,6268 0,8941 0,0683
Flame o -2,8031 -0,6268 0,9786 0,0311
Wine 0o -2,8031 -0,6268 0,6147 0,0690
Yeast o -2,8031 -0,6268 0,8513 0,0068
Breast o -2,8031 -0,6268 0,9967 0,0175
Iris o -2,8031 -0,6268 0,9848 0,0855
Glass o -2,8031 -0,6268 0,8018 0,0805
Dimo032 o -2,8031 -0,6268 0,9769 0,0023
Dimo6/4 0 -2,8031 -0,6268 0,9401 0,0044
A1 0o -2,8031 -0,6268 0,9927 0,0045
A2 o -2,8031 -0,6268 0,9937 0,0015
A3 o -2,8031 -0,6268 0,9966 0,0017
Dim2 o -2,8031 -0,6268 0,9777 0,0108
Dim3 o -2,8031 -0,6268 0,9746 0,0034
Dim4 o -2,8031 -0,6268 0,9703 0,0022
Dim5 o -2,8031 -0,6268 0,9736 0,0017
Dim6 o -2,8031 -0,6268 0,9898 0,0014
S1 o -2,8031 -0,6268 0,9972 0,0019
S2 o -2,8031 -0,6268 0,9961 0,0011
S3 o -2,8031 -0,6268 0,9937 0,0015
Balance o -2,8031 -0,6268 0,9957 0,0137
CMC o -2,8031 -0,6268 1,0000 0,0033

Dermatology o0 -2,8031 -0,6268 0,9649

T: estatistica teste; z: escore-z; r: tamanho do efeito; poq: média do
valor normalizado do erro quadratico - onda aquatica; urs: média

0,0629

do valor normalizado do erro quadratico - recozimento simulado.

Os valores em negrito indicam circunstancias em que a hip6tese
experimental foi aceita.

para 29 colecdes de referéncia, com ntimero de grupos
conhecido.

Os resultados alcancados por cada algoritmo, que foram
analisados por intermédio do teste dos postos sinaliza-
dos de Wilcoxon, indicaram que o método proposto, isto
é, fundamentado na estrutura convencional do algoritmo
inspirado nas ondas aquaticas, foi, na maioria das circuns-
tancias, o mais apropriado. Em particular, o algoritmo
sugerido se sobressaiu de forma estatisticamente signifi-
cante ao ser comparado as meta-heuristicas enxame de
particulas, algoritmo genético e recozimento simulado,
além de ter sido mais oportuno também do que o algo-
ritmo K-means. A avaliacdo das respostas obtidas indi-
caram adicionalmente que, ndo houve significancia esta-
tistica nas diferencas entre as classificacGes obtidas pela
meta-heuristica inspirada nas ondas aquaticas em sua
forma canonica, e o mesmo método que incluia o operador
de decaimento, e que o método proposto foi menos congru-
ente do que a meta-heuristica fundamentada nas col6nias
de abelhas artificiais, em subdividir as colecoes de objetos
manipuladas em um conjunto delimitado de grupos.

Como a analise conduzida sobre os resultados, foi fun-
damentada em técnicas estatisticas, admite-se que a com-
pragdo entre as respostas determinadas pelos métodos de
particionamento foi efetuada de maneira mais rigorosa,
do que se apenas as médias dos erros quadraticos estives-

sem sendo contrastadas diretamente, permtindo inclu-
sive evidenciar circunstancias em que nao houve diferen-
cas expressivas entre as classifica¢oes, que, de modo dis-
tinto, possivelmente ndo seriam assinaladas. Desta forma,
considera-se o método proposto como uma estratégia tdo
congruente quanto outras ja descritas na literatura, que
se distingue por ser fundamentada apenas na estrutura
convencional da metaheuristica inspirada nas ondas aqua-
ticas, e que, consoante os achados retratados neste estudo,
ndo experimenta restricoes significativas em razao dessa
conduta.

Como limita¢des deste trabalho referem-se o nimero
reduzido de colecoes submetidas aos algoritmos de classi-
ficacdo, e a utilizagdo de apenas uma medida, isto é, o erro
quadratico, para contrapor as subdivisoes estabelecidas
por cada método. Como op¢des para estudos posteriores
sugerem-se, 0 emprego de um volume maior de colegdes, a
aplicagdo de outros critérios aptos a precisar a congruéncia
das particOes determinadas pelos algoritmos, ou ainda a
incorporagdo de variaces nas estratégias admitidas pelos
métodos de classificacio especificados neste manuscrito.
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