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Capitulo 1

Introducao

A evolugao e o desenvolvimento de técnicas de mineracao de dados impulsionam
o desenvolvimento de diversas areas do conhecimento e, por essa razao, a pesquisa
em inteligéncia computacional assume carater multidisciplinar. Esta caracteristica,
somada as inumeras possibilidades de abordagem a desafios, tornam a area insti-
gante.

Este trabalho acontece no ambito do reconhecimento de padrdes para dados
multidimensionais da industria petrolifera. Nesse setor, devido aos altos valores
envolvidos, eficiéncia e acuracia sao extremamente importantes. Pequenas otimiza-
coes na operacio das empresas de Oleo e Gés geram impactos significativos, e nesses
tempos de retomada econémica, com a exploracao ocorrendo em regices cada vez
mais indspitas, inovagao é uma estratégia ainda mais importante.

Companbhias petroliferas tem um enorme volume de dados referentes as informa-
¢oOes geologicas, aos dados de caracterizacao dos reservatérios, ao desenvolvimento
de testes, as operacoes logisticas, ao sensoriamento realizado em diversas etapas
e a producao propriamente dita. Estima-se que um campo de produgao offshore
produza mais do que 0.75 terabytes de dados semanalmente, que uma refinaria de
grande porte gere aproximadamente 1 terabyte de dados brutos diariamente e que
as principais empresas do setor armazenam até 2 terabytes de dados todos os dias E]

Nesse cenario, mineragao de dados, aprendizagem de maquina e analises predi-
tivas tornam-se importantes fatores para conduzir processos eficientes e otimizados

requeridos por este setor competitivo. Estas ferramentas permitem o acesso rapido

nformacdes extraidas de []



e efetivo a estes imensos bancos de informagoes e, quando integradas as praticas co-
muns da engenharia de petroleo, estabelecem novos paradigmas direcionando toda
industria para decisoes baseadas em dados.

A crescente adocao de técnicas de mineracao de dados também proporcionam
revisitar desafios antigos, que passam a ser abordados de uma nova forma. Um ponto
enfrentado pelos profissionais da industria de petréleo se refere a classificagdo dos
diversos tipos de Oleos brutos existentes. A cadeia logistica e os processos de refino
dependem do tipo e das caracteristicas de sua matéria-prima. De fato, cada refinaria
¢ projetada para processar petroleos com determinadas caracteristicas. Dependendo
das condigoes, diferentes 6leos sao misturados para casar com as caracteristicas

toleradas por dada planta.

1.1 Motivacao

O petréleo é o commodity mais importante do mundo, tanto pelo seu valor de
produgao, como por sua importdncia para a economia global. Os derivados do
petroleo ainda sdo os principais combustiveis, somando aproximadamente 33 % do
total de energia consumida globalmente. De modo geral, 63 % do consumo de dleo
é realizado pelo setor de transporte e sua completa substituicao ainda esta distante.

O petroleo é um produto natural e o local de sua formacao influencia diretamente
nas suas caracteristicas fisico-quimicas, e por essa razao, uma infinidade de tipos
diferentes de Oleos podem ser encontrados ao redor do mundo. Trata-se de uma
mistura de compostos que consiste predominantemente de hidrocarbonetos e, em
menor quantidade, de elementos sulfurados, nitrogenados, oxigenados e metalicos. A
sua caracterizacao é necessaria para a otimizacao processos de produgao, refino e usos
do petroleo e derivados. Devido a grande complexidade de sua formacgao, determinar
analiticamente a composicao de petroleos é uma tarefa complicada, demorada e cara.
Em virtude dessa limitacdo experimental na tarefa de caracterizacao, utilizam-se
métodos alternativos para a andlise composicional como, por exemplo, equagoes
empiricas.

Desta maneira, ao longo dos anos, diversos métodos empiricos de classificagao

de Oleo cru foram propostos. Um método simples e direto de classificacao é utilizar



as medi¢oes de densidade de maneira a indicar o conteudo das fragoes leves. A
densidade é uma informacdo muito importante, visto que ela reflete, em termos
gerais, as fracoes de Oleos leves e pesados da mistura. Outros métodos utilizam a
correlacdo da densidade com outras propriedades como, por exemplo, viscosidade,
também facilmente mensuraveis.

No entanto, ¢ importante notar que ao combinar um subconjunto de propriedades
selecionadas, corre-se o risco de limitar a abrangéncia do modelo de classificagao
utilizada. Ao descartar certas propriedades, perde-se informagoes que podem ser
uteis quando analisadas a relacdo entre diferentes amostras. Ainda, ao considerar
apenas estatistica de primeira ordem, nuancas do comportamento dos compostos nao
sao consideradas, prejudicando nao s6 a modelagem obtida, como sua generalizagao.

Esses fatos motivam a utilizagdo de técnicas nao lineares de aprendizagem de
maquina, como a selecao de caracteristicas e o reconhecimento de padrdes. A partir
delas, é possivel acessar e modelar informagoes utilizando caracteristicas intrinsecas
do espago amostral. Tanto a natureza multidimensional da caracterizacao de pe-
tréleos, como o potencial volume de informagoes sao fatores que corroboram para a

utilizagao de algoritmos de inteligéncia computacional.

1.2 Objetivo

Esse projeto de pesquisa acontece dentro da colaboracao entre o Laboratoério de
Processamentos de Sinais (LPS/COPPE) e a Petrobras. E visado desenvolver um
método baseado em técnicas de mineragao de dados cegas e de estatisticas de ordem
superior para caracterizar amostras de petroleo de acordo com suas propriedades
fisico-quimicas e, assim, propor uma solu¢do mais adequada para o problema de
estimacgao de propriedades citado. O objetivo principal é fornecer uma classificagao
mais completa e precisa quando comparada a baseada em densidade, sem aumento
significativo nos custos de caracterizagao.

Entre os diversos modelos de aprendizagem de maquina, os algoritmos de clusteri-
zagao podem ser considerados os mais adequados para problemas nos quais os dados
nao sao rotulados por serem concisos, com muitas aplicagoes para compactagao de

dados e classificacdo. Os modelos aqui desenvolvidos baseiam-se neste paradigma de



aprendizagem nao supervisionado e utilizam exclusivamente informacoes coletadas
de esquemas de caracterizagao simples. Nao é necessaria uma informacao a priori
sobre as amostras de petroleo bruto.

Dentro desse trabalho, foram avaliados o impacto de cada propriedade na clas-
sificagdo das amostras de 6leo bruto, em oposicao a utilizar apenas medidas de
densidade. Ao utilizar outras propriedades, espera-se que nuancas seja relevadas,
possibilitando um modelo de classificacao mais acurado. Para isso, adotamos foi
realizado uma analise de exploracao dos dados, utilizando duas abordagens indepen-
dentes. Primeiro, cada propriedade foi projetada em um mapa SOM, com o intuito
de entender a extensao da influéncia de cada variavel. Em um segundo momento,
realizou-se a fatoracao dos dados utilizando NMF. Como resultado desta fatoragao,
sao obtidas duas matrizes independentes, uma que correlaciona as propriedades aos
agrupamentos desejados, ponderando sua importancia e outra, associando cada a
mostra a um agrupamento.

Apés essa andlise e consequente compreensao de como as diferentes propriedades
influenciam na caracterizagao de cada amostra, diferentes métodos de classificagao
sao explorados em conjunto a técnicas de compactacao de dados, visto que as amos-
tras sdo compostas por um ntimero relativamente alto de propriedades. Os resultados
sdo entao comparados com a classificagao baseada na medida de densidade.

Os agrupamentos obtidos pelas diferentes técnicas sao posteriormente validadas
por métricas que consideram a compactacao intra-cluster e separacao entre dife-
rentes agrupamentos, de maneira a balancear as capacidades de generalizagao e
especificidade da representacao obtida.

Posteriormente, foram utilizados métodos de otimizacao baseados em meta-
heuristicas da natureza consolidados na literatura. Pelo seu sucesso em diversos
problemas de reconhecimento de padroes, pesquisadores passaram a desenvolver
técnicas de inteligéncia em enxames para particionar dados. Tais técnicas consis-
tentemente apresentam desempenho superior aos algoritmos cléssicos quando apli-
cados em complexas bases de dados. As figuras de mérito utilizadas na avaliagao

dos demais métodos serviram como heuristicas para esses algoritmos.



1.3 Organizacao do documento
Esse documento apresenta-se organizado da seguinte maneira:

e O Capitulo [2 introduzo problema de caracterizacao de petréleos e sua com-
plexidade. Sao enumeradas alguns dos indices utilizados atualmente e que
servirao como base de comparacao no desenvolvimento deste trabalho. Neste
capitulo também ¢é apresentada a revisao bibliografica em relacao a utiliza-
¢ao de técnicas de mineracdo de dados relacionadas com a classificacao de

hidrocarbonetos;

o o Capitulo |3| apresenta as técnicas cegas e de estatisticas de ordem superior
utilizadas para esse trabalho. O capitulo tem énfase nas etapas necessarias
para a estimacao de agrupamentos nao supervisionados. Sao apresentadas
abordagens para selecdo de caracteristicas, algoritmos de clusterizagdo com
diferentes heuristicas e as principais figuras de mérito utilizadas ao longo desse

trabalho;

» No capitulo [] é exposto o método proposto para realizar a exploracao dos
dados, estimar os padroes ocultos e agrupar as amostras de 6leo cru disponiveis

para essa pesquisa;

« os resultados da mineracao de dados e das classificacoes realizadas sao mos-

trados no Capitulo [3}

« por fim, o capitulo [0] apresenta as conclusdes e enumera os desenvolvimentos

futuros propostos, assim como potenciais desdobramentos.



Capitulo 2

Qualificacao de Petroéleos

Petréleo é o commodity mais importante do mundo, tanto em relagao a sua
producao, como por sua importancia para a economia global. Trata-se ainda do
principal combustivel do mundo, somando aproximadamente 33 % do consumo total
de energia global. Aproximadamente 63 % do 6leo consumido vem do setor de
transporte e a substituicao por combustiveis alternativos nao é eminente, havendo
previsdo para esse percentual diminuir no maximo 5 % nos préximos 5 anos [2]. A

Figura [2.1] apresenta o consumo para as principais fontes de energia primaéria.
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Figura 2.1: Consumo mundial de energia primaria. Retirado de [2].

A Agéncia Internacional de Energia (IEA) prevé que a demanda por petréleo
crescerd para um pouco mais do que 100 milhdes de barris por dia devido a recupe-
ragao econdmica global (um acréscimo da demanda de 1,4 milhdes bpd em relagao a
2017) [3]. A Figura [2.2) mostra os dados histdricos de oferta e demanda de petréleo,

assim como a projecao da IEA para 2018. No gréfico, verifica-se a tendéncia de



crescimento tanto na disponibilidade quanto na demanda de petréleo do mercado.
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Figura 2.2: Grafico demostrando a evolugao da demanda e produgao de petrdleo em
barris por dia e a previsao até o quarto trimestre de 2018. Dados disponibilizados
pela Agéncia Internacional de Energia (IEA).

A Figura [2.3] apresenta um mapa onde estao destacados os principais paises pro-
dutores do mundo (membros e nao-membros da OPEP). A Arabia Saudita se destaca
como maior produtor mundial, com uma produgao estimada em 9,5 milhoes de barris
por dia, e plano de expansao para 12,5 milhdes nos préoximos 4 anos, segundo dados

da Organizacao para a Cooperagao e Desenvolvimento Econémico (OECD) [4].

@ 9,5 MilhGes de Barris por dia
® 2,7 Milhdes de Barris por dia

Figura 2.3: Principais produtores de petréleo do mundo. Dados disponibilizados
pela Organizagdo para a Cooperagao e Desenvolvimento Econémico (OECD).

O Brasil acompanha a tendéncia global no aumento de producao, impulsionado

pela exploragao dos campos de pré-sal [5]. O ritmo de descobertas de petrdleo no



pais a partir dos anos 2000 o posiciona como quarto no mundo que mais aumentou
o seu volume de reservas [6]. A Petrobras projeta um aumento na producao de 38 %

entre 2018 e 2022 [7].

2.1 Complexidade na composicao do petréleo

O petréleo é uma mistura de gases, liquidos e sélidos. E constituido predo-
minantemente por hidrocarbonetos e derivados organicos sulfurados, nitrogenados e
oxigenados [8]. Os hidrocarbonetos alcangam mais de 90 % da composi¢ao. Também
encontram-se nessa mistura, compostos organometalicos, enxofre na forma inorga-
nica (como gas sulftrico) e metais formadores de sais de dcidos. De forma geral,
quanto mais pesado as fragoes do petréleo, maior o teor de contaminantes [6]. Re-
sumidamente, os constituintes do petréleo podem ser divididos em duas classes:
hidrocarbonetos e nao hidrocarbonetos. A Figura [2.4] apresenta de maneira esque-

matizada os constituintes do petréleo e como sao classificados.
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Figura 2.4: Constituigdo do Petréleo. Adaptado de [6]

Os 6leos obtidos de diferentes reservatorios de petroleo possuem caracteristicas
diferentes. Circunstancias locais durante a formacao do 6leo sao varidveis, o que
resulta em uma miriade de diferentes tipos de petroleo bruto com diferentes pro-

priedades quimicas e fisicas ao redor do mundo. Podem ser pretos, castanhos ou



bastante claros, com densidade e viscosidade variadas, liberando quantidades dis-
tintas de gas [9].

As diferentes propriedades afetam significativamente o valor econémico do pe-
tréleo bruto e também todos as etapas da sua cadeia de abastecimento, incluindo o
upstream, a cadeia logistica e o downstream. A partir destas propriedades é definido
o potencial econdmico e se é justificavel explorar um reservatorio de dleo.

A obtencao dos subprodutos do petréleo bruto ocorre através do processo de
destilacao fracionada, no qual o material é submetido a aquecimento em tanques
especializados. Os derivados resultantes sdo hidrocarbonetos sendo os mais leves
compostos por pequenas moléculas e os mais pesados contendo até 70 atomos de
carbono. O processo de destilagao ocorre justamente pela diferenca de tamanho
das moléculas, onde quanto menor a molécula de hidrocarboneto, menor é a sua
densidade e temperatura de ebulicao. Deste modo, cada subproduto é obtido em

temperaturas bem especificas. A Tabela mostra as fragoes tipicas obtidas do

petroleo.

Temperatura de Composicao
Corte Usos

ebuligao (°C) aproximada
Gés Residual — Cr— Oy gés combustivel
GLP Até 40 Cy — Cy gas combustivel engarrafado, uso doméstico e in-
dustrial

Gasolina 40 — 175 Cs — Cho combustivel de automéveis, solvente.
Querosene 175 — 235 Cu— Ci2 iluminacao, combustivel de avioes a jato
Gasoleo leve 235 — 305 Ci3 — Ci7 diesel, fornos
Gasoleo pesado 305 — 400 Cis — Ca5  combustivel, matéria-prima p / lubrificantes
Lubrificantes 400 — 510 Ca6 — C3s  ¢leos lubrificantes
Residuo Acima de 510 Css+ asfalto, piche, impermeabilizantes

Tabela 2.1: Fragoes tipicas do petréleo. Retirado de [9].

Pela complexidade de sua composicao, o petréoleo e seus derivados devem ser
caracterizados por métodos que permitam conhecer seu comportamento fisico e qui-
mico, quando submetidos a diferentes condigoes de operacao [10]. Alguns dos obje-

tivos de caracterizar corretamente o petroleo podem ser listados, como por exemplo:



o Refinadores estao interessados na quantidade das sucessivas fracoes de desti-

lagdo e na composigao quimica ou propriedades fisicas destas fragoes [11];

o Gedlogos procuram identificar e caracterizar os petréleos para relaciona-los a

rocha geradora e medir seu grau de evolugao [11];

e Durante o transporte e o processamento, conhecer os parametros fisicos como
o ponto de ebuli¢ao é crucial para evitar problemas como obstrugao ou solidi-

ficagao [12];

o A operacgao dos equipamentos da cadeia de processamento dependem das pro-
priedades dos fluidos processados como a densidade, temperatura de ebulicao,

viscosidade, etc [13];

e Proporcionar um melhor desempenho na extracao de subprodutos quando,
na fase final de formulacao, promove-se a mistura dos componentes de petro-

leo [10].

H&4 uma dificuldade pratica de se determinar analiticamente a composicao de
petréleos, pois sua caracterizagdo quimica sé pode ser feita de modo completo ape-
nas para fragoes leves. Apesar dos grandes avancos das técnicas experimentais nas
ultimas décadas, uma identificacao completa de todas as fragoes extraidas de um

petréleo bruto ainda é muito complicada, demorada e cara [14].

2.2 Ensaios de Petroleo Bruto

A industria petrolifera costuma realizar medi¢oes de propriedades fisico-quimicas
e, assim, estimar qual o tipo de composto predominante numa mistura ou 6leo [I1].
Sao os chamados ensaios de petréleo bruto [12].

Convencionalmente, os ensaios de 6leo bruto incluem testes relativamente simples
para determinar, por exemplo, a densidade, viscosidade e teor total de enxofre, mas
também testes bastante complexos, como a caracterizacao das fragoes de intervalo
de ebulicao por meio de destilagao fisica ou artificial.

Tradicionalmente, a maioria desses testes (também conhecidos como via timida)

sao realizadas por métodos padrdes desenvolvidos pela American Society for Testing
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and Materials International [I5] e o Instituto de Energia, anteriormente conhecido
como Instituto de Petréleo [16]. No entanto, dependendo dos testes laboratoriais,
um ensaio de petréleo bruto pode levar de 3 dias a 5 semanas a ser concluido, com

custos variando de 2.500 a 30.000 dolares [17] [18].

2.3 Classificacao de Petrdleos

A tarefa de agrupar dleos cru em uma qualificacdo padrao é um desafio antigo
enfrentado pelos profissionais da industria do petrdleo. Assim, métodos alterna-
tivos foram desenvolvidos ao longo dos anos para a determinagao da composi¢ao
quimica de fragoes de petrdleo, utilizando-se para isso equagoes empiricas e mode-
lagem composicional [12]. Esses métodos empiricos buscam, através de correlagoes
que utilizam propriedades facilmente medidas tais como, temperatura de ebuligao,
densidade, viscosidade, obter a composi¢ao quimica das fracoes [19]. Tais métodos,
no entanto, possuem validade em um conjunto limitado de 6leos e poucos destes

modelos apresentam boa precisao em uma faixa ampla de aplicagoes [6].

2.3.1 Classificacao de petroéleos pela densidade

Uma classificacao tipica para oleos brutos utilizada é relacionada ao Grau API,
ou °API, medida que mede a densidade relativa dos liquidos derivados do petrdleo
em relagdo a dgua [20]. A densidade é uma informagao importante, pois reflete, em
termos gerais, o conteido leve e pesado das fragoes do petréleo. Através de seus
valores podemos classificar o 6leo como: leve, médio, pesado e extra-pesado [21].

Um classificagdo frequentemente referida foi obtida através da analise de 500
amostras de todos os tipos de petréleos processados no Brasil [6]. A Tabela
apresenta os limiares para cada uma dessas classes de petréleo.

Observa-se que a medida °API apresenta uma relacao inversamente proporcional
a gravidade especifica (SG, do inglés specific gravity) do 6leo. Essa relagdo pode ser

estabelecida como:
141,5

5G = Saprt 131,5

onde SG denota a densidade relativa do 6leo em relagao a dgua. Deste modo, as

classes podem ser descritas de acordo com a Tabela [2.3]
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Classe Minimo Maximo

Leve 31,1

Médio 223 31,1
Pesado 10,0 22,3
Extra-pesado 10,0

Tabela 2.2: Definicao de classes considerando o a medida de densidade em °API.

Classe Minimo Maéximo
Leve 0,825
Médio 0,825 0,875
Pesado 0,875 1,0

Extra-pesado 1,0

Tabela 2.3: Defini¢ao de classes considerando a medida de gravidade especifica.

2.3.2 Classificacao por meio de indicador da relacao

viscosidade-densidade

A constante viscosidade-gravidade (VCG) é bastante utilizada para a classifi-
cacao de dleos brutos, pois pode ser calculado a partir de propriedades facilmente
obtidas, contudo seus valores sao apenas validos para regioes especificas do planeta,
pois dependem de temperaturas e viscosidades especificas.

Eigenson (1989) estabelece de maneira empirica uma classificagdo para dividir
petréleos em duas classes: parafinicos e nafténicos, usando a viscosidade, na forma
da funcao (wy = loglog(vs + 0.8)). A funcdo wy for originalmente proposta por
Walther para descrever a relagao entre a viscosidade dos liquidos crus e temperatu-

ras, da seguinte maneira [22]:

wy = A — Blog(273,2 + 6)
273,2 + 0, (2.1)

v, = i~ BloglG 5,

onde A e B sao coeficientes a serem determinados.
Ao comparar os valores de °API aos da funcao wsg, foi possivel estabelecer uma

correlacao linear entre as duas propriedades, e, a partir dai, projetar um classificador
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linear.

2.3.3 Classificacao baseada na razao densidade-viscosidade

Farah (2006) [I0] prop6s um indice novo visando distinguir compostos parafi-
nicos, nafténicos e arométicos. Utilizou para isso o fator °API / (A/B), onde A e
B sao os parametros da equacao de Walther para a viscosidade, caracteristicos de
cada substancia. Observou-se que este fator apresentou valores bem definidos para
as classes de hidrocarbonetos parafinicos, nafténicos, benzeno (e alquia benzenos)

e naftaleno (e alquia naftalenos) [19]. A Tabela mostra a definigdo das classes

considerando esse indice.

Classe Minimo Maéximo
Aromatico-asfaltico 4 6
Aromatico-nafténico 6 8
Aromatico-intermediério 8 10
Nafténico 10 12
Parafinico-nafténico 12 14
Parafinico 14

Tabela 2.4: Definigao de classes considerando o fator °API / (A/B)

Esse indice se relaciona com as categorias baseadas na composicao do petréleo

que podem ser descritas da seguinte maneira:

Classe parafinica o6leos leves, fluidos ou de alto ponto de fluidez, com densidade
inferior a 0,85, teor de resina e viscosidade baixa. Apresenta baixo teor de
enxofre. A maior parte dos petréleos produzidos no nordeste brasileiro se

enquadra nessa classe. Sao Oleos excelentes para a producao de querosene de

aviacao, diesel, lubrificantes e parafinas [9].

Classe parafinica-nafténica dleos que apresentam teor de resina e asfaltenos um
pouco maior que a classe anterior, com baixo teor de enxofre (1%) e teor
de nafténicos entre (25 e 40%). A densidade e viscosidade apresentam valo-
res maiores do que os parafinicos, mas ainda sdo moderados. A maioria dos

petréleos oriundos da Bacia de Campos é deste tipo [9)].
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Classe nafténica 6leos com baixo teor de enxofre que se originam da alteragao bi-
oquimica de 6leos parafinicos e parafinico-nafténicos. Alguns 6leos da América
do Sul, Russia e do Mar do Norte pertencem a esta classe que produz fragoes

significativas de gasolina e nafta petroquimica [9].

Classe aromatica intermediaria 6leos frequentemente pesados, contendo 10 a
30% de asfaltenos e resinas e teor de enxofre acima de 1%. A densidade
usualmente é maior que 0,85. Esses 6leos sao encontrados no Oriente Médio,
Africa Ocidental, Venezuela, Califérnia e Mediterraneo (Sicilia, Espanha e

Grécia).

Classe aromatica-nafténica oOleos derivados dos parafinicos e parafinico-
nafténicos, podendo conter mais de 25% de resinas e asfaltenos, teor de enxofre

proximo a 1%. Alguns 6leos sao encontrados na Africa Ocidental [9].

Classe aromatica-asfaltica o6leos oriundos de um processo de biodegradagao
avancada. Podem também se enquadrar alguns poucos 6leos verdadeiramente
aroméaticos nao degradados da Venezuela e Africa Ocidental. Entretanto ela
compreende principalmente 6leos pesados e viscosos como encontrado no Ca-

nadd ocidental, Venezuela e sul da Franca [9].

2.4 Meétodos baseados em reconhecimento de pa-
droes

Apesar de simples de serem aplicados, as classificacbes apresentadas até aqui,
apenas consideram propriedades, como medidas de viscosidade e densidade, des-
cartando estruturas intrinsecas e padroes provenientes de outras. Ao desconsiderar
essas informacgoes e nao levar em conta importante nuancas, corre-se o risco de de-
senvolver modelos para estimagao de propriedades de 6leo cru que tenham baixo
desempenho.

Devido quantidade de petrodleos existentes, uma abordagem indicada para de-
senvolver modelos acurados é tentar agruparem um ntmero limitado de grupos suas
amostras através das possiveis graus similaridades utilizando técnicas consolidadas

de reconhecimento de padroes.
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Na literatura podemos encontrar a aplicagdo destas técnicas principalmente vi-
sando a identificagao de origem geografica de derramamentos de 6leo cru em costas
e oceanos. Alguns autores realizaram andalises com componentes principais (PCA)
combinando-as com mapas auto-organizaveis (SOM) (os dois algoritmos serao de-
talhados na Sec¢ao |3|) para classificar amostras de petroleo em relagao a sua origem
geografica a partir de dados coletados com cromatografia gasosa com espectrometro
de massa acoplado (GC-MS) [23].

Fonseca (2006) [24] combinou as duas técnicas para obter a origem de amos-
tras petroleos contidas em duas bases de dados distintas: uma base do Instituto
Hidrografico de Lisboa, contendo 188 amostras, cada uma com 21 dimensdes [25] e
outra do sistema EUROCRUDE® que conta com 374 amostras, contendo 56 dimen-
soes [26]. Ambas as bases possuem amostras provenientes de 20 origens geograficas
distintas. O trabalho conclui que a as redes SOM puderam classificar a origem das
amostras, principalmente as regioes bem representadas no banco de dados, chegando
a uma acuracia de 96 % para esses casos. Fernandez-Varela [27, 28] utiliza a mesma
combinagao de técnicas para categorizar os tipos de produtos destilados presentes
em 45 amostras de poluentes coletados em diversas praias da regiao da Galicia [29)].
Borges (2010) [30] utilizou mapas SOM para classificar 38 amostras de dleo cru,
provenientes de 6 regides geogréficas, obtendo aproximadamente 89 % de precisao
média. Ja Carvalho (2017) [31] desenvolveu uma ferramenta de classificacdo para
hidrocarbonetos como um preliidio do desenvolvimento de um modelo preditivo de
propriedades fisico-quimicas relevantes para motores com o objetivo final de antever
a adequagao destes motores a novos biocombustiveis.

Cabe ressaltar que organizacoes da industria de Oleo e Gas recorrem cada vez
mais a algoritmos de mineragao de dados para apoiar sua operagao [I]. Deteccao de
anomalias [32], séries temporais [33], processamento de imagens de satélites [34H306],
andlises espaciais [37] sdo algumas das aplicagbes que ja impactam corporagoes e

institutos de pesquisa.
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Capitulo 3

Agrupamento de dados

O problema de agrupar dados de acordo com suas caracteristicas intrinsecas é
amplamente abordado na literatura de mineracao de dados e aprendizagem de ma-
quinas devido as inimeras aplicagoes em sumarizacao, categorizacao e segmentagao.
O problema basico da clusterizacao de dados pode ser apresentado, em linhas gerais,
como: “Dado um conjunto de pontos, particiona-los em conjuntos de elementos mais
similares possiveis” [38]. O célculo da similaridade entre os diferentes grupos encon-
trados apds processo de clusterizacdo pode ser realizado de diversas maneiras [39].

Sob a perspectiva de otimizagao, o principal objetivo dos algoritmos de cluste-
rizagdo é maximizar tanto a homogeneidade interna de um grupo/cluster como a
heterogeneidade entre diferentes grupos.

Os algoritmos de clusterizacao utilizam dados que, normalmente, ndo sao previ-
amente classificados ou mesmo conhecidos (informagoes nao rotuladas), sendo, por
essa razao, classificados como pertencentes a classe de algoritmos nao supervisiona-
dos. Essas etapas podem ser resumidamente resumidas da seguinte maneira [40]:

HANCER (2017) define as etapas apresentadas na Figura[3.1] como fundamentais

para realizar uma analise de agrupamentos.

Selecao de caracteristicas Essa etapa objetiva eliminar as caracteristicas que
causam efeitos adversos no desempenho do algoritmo e reduzir o ntmeros

de dimensoes envolvidas no problema abordado.

Execugao do algoritmo de clusterizagao O objetivo dessa etapa é determinar

o algoritmo mais apto para o problema abordado. N&ao existe uma técnica
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Figura 3.1: Etapas fundamentais em analises com agrupamento de dados. Adaptado
de [41].

universal de clusterizagao consolidada na literatura.

Validacao dos agrupamentos obtidos Os clusters obtidos serao avaliados por

critérios e indices especificos, que podem também variar conforme o problema.

Interpretacao dos resultados os resultados obtidos pelos algoritmos utilizados
sao processados e analisados para alcancar os resultados esperados pelos ez-

perts.

Nesse trabalho, foram utilizados diferentes métodos de clusterizacdo, visando
objetivos diferentes dentro da pesquisa. Em um primeiro momento, algoritmos ex-
ploratoérios foram usados com intuito de possibilitar a compreensao da importancia
das dimensoes utilizadas, bem como a influéncia de cada uma delas na caracteriza-
¢ao das amostras disponiveis. Este estudo aprofundado visou criar subsidios para o
estudo seguinte, onde um novo processo de clusterizacao foi realizado a fim de obter
uma classificacao baseada nas relagoes intrinsecas dos dados. Com esses objetivos
delineados, diferentes configuragoes foram escolhidas. Este capitulo mostrara as di-
ferentes técnicas de preprocessamento, os algoritmos de clusterizagdao e as medidas

de validagao dos agrupamentos que foram usadas dentro do método de pesquisa.

3.1 Selecao de Caracteristicas

A extracao de caracteristicas é uma importante etapa de preprocessamento, ne-
cessaria para melhorar a qualidade do processo de clusterizacao. Nem todas as
caracteristicas sao igualmente relevantes para a realizacao de agrupamentos. Para

tal, pode-se realizar a sele¢ao de caracteristicas ou a redugao de dimensionalidade.
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Enquanto a primeira exclui subconjuntos de caracteristicas selecionadas, a segunda
realiza combinagoes lineares dessas caracteristicas usando técnicas como Anélise dos
Componentes Principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis) [42, 43] ou
a Fatoracao de Matrizes Nao-Negativas (NMF, do inglés Non-Negative Matrixz Fac-
torization) |44, [45).

3.1.1 Analise dos Componentes Principais

A PCA é uma abordagem classica para a reducao de dimensionalidade e extracao
de caracteristicas [43]. A andlise parte do principio que hé correla¢ao entre os com-
ponentes dos dados originais e, portanto, informacao redundante. Essa redundancia
pode ser removida através de uma transformacao linear, que deve ser encontrada.
No novo espaco, os componentes sao reordenados em ordem decrescente de variancia.

A forma fechada de encontrar uma projecao que atenda o critério de descorre-
lacionamento ¢é através da base formada pelos autovetores da matriz de correlagao
C., onde x sdo os vetores do sinal original centrados, ou seja, que tiveram a média
removida. Esses autovetores serao entao os componentes principais, e os autovalo-
res correspondentes dardo a variancia, ou seja, a energia do sinal correspondente ao
componente. Tipicamente usa-se o método de decomposicao em valores singulares
(SVD, da sigla em inglés para Singular-value decomposition) [46].

Na Equacao , se as direcoes principais sao representadas por u;, podemos
definir a transformacao linearmente ortogonal dos dados z como:

aj:u;‘rx:a:Tuj,j:(),...,n—l (3.1)

onde a; ¢ a projecao dos dados no espaco das componentes principais. A compac-
tagao do sinal pode ser feita selecionando-se somente os componentes com maiores
autovalores. Analisando-se a soma cumulativa dos autovalores ja ordenados, pode-
se determinar o niimero de componentes baseado na quantidade de energia total do
sinal original. Em casos praticos, a maior parte da energia se deposita sobre um
conjunto pequeno de componentes principais [46]. E importante notar que a PCA

apenas considera estatisticas de segunda ordem.
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3.1.2 ISOMAP

O espaco dos componentes principais nao necessariamente é o espaco que melhor
caracteriza a estrutura intrinseca dos dados. O algoritmo ISOMAP [47] realiza
a reducao de dimensionalidade explorando a distancia geodésica entre diferentes
pontos num espaco vetorial. A distancia geodésica é o menor a caminho entre
quaisquer dois pontos num espago curvo que tenha uma geometria de Riemann [48].
Ele se utiliza da estimativa da distancia geodésica entre dois pontos no espaco para
encontrar Uma representacao de baixa dimensionalidade que mantenha a estrutura
do espaco original. Sua grande vantagem em relagao a outros métodos, como PCA,
¢ o uso de uma estimativa de distdncia minima entre dois pontos mais robusta que
a distancia euclidiana [47].

O exemplo classico é a presenca de um manifold de duas dimensoes representado
num espaco de trés dimensoes. A Figura mostra a ilustracao de um manifold
2D representado num espago de dimensao superior. Assim, apesar de descrito num

espaco 3D, sua dimensionalidade intrinseca é 2D.

>

Figura 3.2: Exemplo de uma estrutura de 2D (manifold) representada num espago
3D.

A distancia geodésica entre dois pontos é estimada como a soma de intimeros
pequenos segmentos de reta numa vizinhanga, onde a distancia euclidiana é consi-
derada valida para representar a menor distancia entre dois pontos. Essa vizinhanca
pode ser definida por um raio em relacdo a uma dada amostra, ou pelos k pontos
mais proximos dessa amostra. Determinadas vizinhangas, monta-se um grafo ligando
cada ponto com seus vizinhos. Por fim, a distancia geodésica entre dois pontos é
estimada pelo menor caminho, no grafo, entre esses dois pontos. Nota-se que quanto

maior for o niimero de amostras, melhor serd a estimativa desta distancia [47].
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3.1.3 Fatoracao de Matrizes Nao-Negativas

NMF e sua extensao NTF (do inglés, Nonnegative Tensor Factorization) sao
apontadas como uma maneira esparsa e eficiente de representar sinais, imagens e
dados em geral [44]. Do ponto de vista de processamento de sinais, NMF é muito
interessante porque leva em conta correlagoes espaciais e temporais entre variaveis
e frequentemente prové fatores esparsos ou componentes nao negativos latentes com
significagao e interpretagao fisicos [44].

Seja uma matriz de entrada X = (z1,...,x,) que contem uma colegdo de n

vetores-coluna de dados. Fatora-se X em duas matrizes:

X~ FGT (3.2)

onde, X € RP*" F ¢ RP*k ¢ G € R™*. Para p < n e o rank das matrizes F, G
¢ muito menor do que o rank de X. F' e G sao minimizados diminuindo uma fungao

custo. A fungao custo mais comum é a soma dos erros quadraticos:

min Jyoq = || X — FGT||? (3.3)

Uma das propriedades mais interessantes da NMF, é frequentemente é produzir
uma representagao esparsa dos dados [49]. Em aprendizagem de maquinas, esparsi-
dade ¢é associada a selecao de caracteristicas, enquanto nao negatividade ¢ relacio-
nada com distribui¢oes de probabilidade [44]. Assim, uma representacao esparsa e
nao negativa permite codificar os dados usando poucos componentes ativos, o que
torna a codifica¢ao simples para ser interpretada [49].

Ao contrario de outros algoritmos, a NMF é um modelo aditivo, o qual nao
permite subtragoes. Desta maneira, é capaz de descrever as partes que compoe a
entidade como um todo. Em outras palavras, NMF pode ser considerada como uma
representacao onde a nulidade representa a auséncia e a positividade representa a
presencga de um evento ou componente [44]. A restricdo por valores nao negativos
torna NMF um problema NP-dificil [50].

Por essas caracteristicas, diversas aplicacoes de NMF podem ser encontradas
na literatura, como, por exemplo: mineracao de texto [51], processamento de ima-

gens [52], separacao ceda de fontes [53], andlise musical [54], detecgao de comunida-
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des [55], filtros colaborativos [56] e clusterizagao [57]. As aplicagoes relacionadas a
tarefa de clusterizagao serao abordadas mais adiante, ainda nesse capitulo.

A Equacao [3.3] assume que a fatoracao é usada com dados gaussianos, o que
muitas vezes nao é verdade [58]. Na pratica, diversas fungoes objetivos podem ser
usadas, como por exemplo, a divergéncia de Kullback-Leibler, comum em aplica-
¢oes de text mining [09] e a distancia de Itakura-Saito, indicada em andlises com
musica [60, [61].

Na literatura, existem diversas implementacoes de algoritmos de NMF [62], onde
a maioria utiliza o método em busca coordenada de dois blocos [58]. Esse método
atualiza um dos fatores (F' ou () alternadamente fixando os valores do outro. O
Algoritmo [I] apresenta como a solu¢ao baseada em busca coordenada é estruturada.
A escolha do posto r é particularmente desafiadora [63]. Algumas das abordagens
utilizadas variam desde tentativa e erro, estimacao através de decomposicao em
valores singulares, uso de conhecimento especialista sobre o problema em questao

ou, ainda, o uso da técnica de validacao cruzada.

Algoritmo 1: Solugdo de NMF baseado em busca coordenada

Dados: Matriz ndo-negativa X € RE*™ e o posto r.
Resultado: (F,G) > 0: uma fatoracao de posto 7, onde X ~ FGT
Gerar matrizes iniciais F > 0e G >0
enquanto critério de parada nao for atingido faga
F® = atualiza (X, Ft¢~D Gt-1)
G = atualiza (X, F®), G¢-D)
fim

[ L N

Uma maneira popular de realizar a etapa de atualizagao ¢ através das atualizagoes
multiplicativas (MU, do inglés multiplicative updates) [64 [65], baseada na estratégia
de majoragao-minimizagao (MM) [66]. Dados X, F e G, MU modifica F através da,
Equagao 3.4}

T

X

Entre as vantagens dessa abordagem estao a sua simples implementagcao, sua ca-
racteristica escalavel e sua aplicabilidade em matrizes esparsas. Um ponto negativo

¢ a sua convergéncia lenta [67].
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NMF com divergéncia [

A divergéncia § é uma familia de fungoes de custo parametrizadas por um tnico
parametro 5 que assume a forma da distancia Euclideana, a divergéncia de Kullback-
Leibler [68] e a divergéncia de Itakura-Saito [69] como casos especiais (8 = 2,1,0
respectivamente) [70]. Ela foi proposta por Basu et al. (1998) e Eguchi (2001) e

pode ser definida como se segue [71], [72]:

s (@ + (B 1)y’ — Bay ) BeR/{0,1}

ds(xly) & xlog(ﬁ) —x—y g=1 (3.5)

%—log(ﬁ)—l =0

A Figura [3.3] apresenta como a curva se comporta para os diferentes intervalos
de S.

A variagao da funcao objetivo em relacao ao valor de 3, permite que diferentes
caracteristicas do problema sejam acessadas e exploradas. Por exemplo, em Fé-
votte (2009) foi mostrado que fatorizagoes com valores pequenos de (3 sao relevantes
para decomposicao de espectros de dudio, pois sao tipicamente caracterizados por
componentes de baixa poténcia, normalmente ignorados ou degradados quando usa-
dos com divergéncias KL ou Euclidiana [60].

Por sua vez, a divergéncia de Kullback-Leibler ¢ oriunda da Teoria da Informagao
e trata-se de uma medida de entropia cruzada [68, [73]. Ao utiliza-las como funcao
custo da NMF, pode-se mensurar o quanto de informacao é perdida no processo
de fatoragdo. Ao mesmo tempo, o resultante passa a ter uma interpretagdo pro-
babilistica, baseada na estimacao de maxima verossimilhanca entre a distribuicao

varidvel-componente e a distribui¢cdo componente [74].

3.2 Mapas Auto Organizaveis

O objetivo de um trabalho de exploracao é ganhar familiaridade com os dados
disponiveis, e, assim, ser capaz de determinar se estes sao suficientes e de escolher o
preprocessamento adequado, bem como um modelo satisfatorio [75].

Uma maneira eficiente de ganhar esta familiaridade é através da visualizagao das
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Figura 3.3: Divergéncias 8 em func¢ao de y. Cada um dos gréaficos ilustram os regimes
das divergéncias para os cinco intervalos de valores caracteristicos para 3. Retirado

de [70].
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informagoes disponiveis. Os Mapas Auto-organizaveis (ou Rede Neural de Kohonen,
ou ainda Mapa de Kohonen)<++> [76] sdo especialmente interessantes para este
proposito devido suas propriedades [75].

O SOM ¢ uma rede neural com treinamento nao supervisionado, baseado na
aprendizagem competitiva, capaz de realizar um organizagao topoldgica das entradas
fornecidas. Executa um mapeamento nao linear dos sinais de um espago de entrada
continuo de dimensao k£ para um espaco de caracteristicas discreto e bidimensio-

nal [77]. Na Figura , pode-se visualizar o diagrama de um mapa auto-organizavel

bidimensional.
FOTTETETST
X1 ® '!’ 'I" O 'r' O 'r' O 'a'
' > (07676707
:’l O "; o "‘! O :‘! O :‘!
xn . "l-————:’l-————}l-————}l-————:‘!
Entradas Mapa de
Caracteristicas

Figura 3.4: Diagrama do SOM. Retirado de [77].

A formacao do SOM ocorre através de trés processos:

Competicao
Para cada vetor de entrada, hd apenas um neurénio vencedor. Seja um vetor
de entrada © = xq,...,xp e as sinapses entre as entradas ¢ e os neurdnios
J na camada intermedidria w; = w;; : j=1,...,N;i=1,...,D, onde N ¢ o
numero de neuronios. Pode-se definir a funcao discriminante ser a distancia
Fuclidiana quadratica entre o vetor de entrada x e o vetor de pesos wj para

cada neuronio j.

dj(x) = ; (i — wyi)’ (3.6)

(2

Em outras palavras, os neurénios cujo o vetor peso estiver mais proximo ao

vetor de entrada, ou seja, o mais similar, é declarado vencedor.

Cooperagao

Neuronios de regides adjacentes irdo ser mover para uma mesma dire¢ao. No

24



cérebro humano, hé evidéncias da existéncia de uma interacao lateral em um
conjunto de neurdnios excitados. Em particular, um neuréonio que é ativado
tende a excitar mais os neuronios que estao imediatamente a sua volta do que

os localizados mais distantes [78].

Esse fendmeno inspirou a introduzir no SOM uma vizinhanga topoldgica em
torno do neurénio vencedor i e fazé-los decair suavemente de acordo com a
distancia lateral. Seja:
—S2

g1 (w)) (3.7)

Onde Tj j(,) denota a vizinhanca topoldgica, onde I(z) representa o neurénio
vencedor. Essa funcao tem intimeras propriedades relevantes: é méaxima no
neuronio vencedor, é simétrica em torno do neurdnio, decresce a zero conforme

a distancia tende a infinito e é invariante a posi¢ao do neurdnio vencedor.

Uma caracteristica especial do SOM é que o tamanho da ¢ vizinhanga necessita

diminuir com o tempo, normalmente de maneira exponencial.

Adaptativo
Reforca a resposta do neurdnio vencedor, e de seus vizinhos, ao padrao de
entrada ap6s o ajuste dos pesos sindpticos. E nessa etapa em que as saidas
se auto organizam e o mapa de caracteristicas entre a entrada e a saida se

formam.

A motivagao em haver uma vizinhanca topografica é que nao somente o neur6-
nio vencedor tenha seus pesos atualizados, mas seus vizinhos também. Na

pratica, a atualizacao dos pesos ocorre de acordo com a equacao (3.8t

Awij = 1(t)Ty 1) (t) (2 — wy;) (3.8)

onde, cada época t é dependente da taxa de aprendizado n(t) = noexp(:*). O
efeito de cada atualizacdo é mover o vetor de pesos w; do neurdnio vencedor e

seus vizinhos em dire¢ao ao vetor de entrada x.

Desta maneira, o SOM forma um mapa semantico, onde eventos semelhantes
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sao mapeados conjuntamente e os distintos separados. Esse mapeamento pode ser
visualizado através da U-Matriz do SOM [79]. Esta utiliza a mesma métrica usada
durante o treinamento para calcular distancias entre pesos de neuronios vizinhos.
Como resultado, obtém-se uma matriz que pode ser interpretada como imagem,
onde cada coordenada (z,y) sao derivadas das coordenadas dos neur6nios no grid
do mapa, e a intensidade corresponde a distancia calculada [80]. Esta visualiza¢ao
fornece a possibilidade de uma anélise qualitativa dos dados.

Para produzir uma descricao quantitativa dos dados, devem ser selecionados
grupos de interesse dentro do mapa gerado. Para tal, utilizam-se as informagoes
geradas pelo SOM em conjunto a outros métodos de agrupamento, como K-médias,
por exemplo. Assim, é possivel possuir os agrupamentos presentes numa base de

dados, rapidamente, de maneira robusta e com uma visualizagao eficiente.

3.3 Algoritmos Baseados em Distancias

Métodos baseados em distancias sao frequentemente desejaveis devido sua sim-
plicidade e a facilidade de implementacdo em uma ampla variedade de cenérios.

Podem ser separados em basicamente dois tipos: algoritmos planos e hierarquicos.

3.3.1 Algoritmo K-médias

Nos algoritmos planos, os dados sao divididos em varios grupos de uma sé vez,
normalmente com o uso de representantes do particionamento. A escolha da fun-
¢ao representativa de particionamento e a de distdncia sao cruciais e regulam o
comportamento do algoritmo subjacente. Em cada iteragao, os pontos de dados
sao atribuidos aos seus representantes mais proximos de separagao e, em seguida, o
representante é ajustado de acordo com os pontos de dados atribuido ao cluster [38].

O algoritmo mais utilizado nessa classe é conhecido como K-médias [81], empre-
gando o conceito de centroides. Dados os K centroides espalhados aleatoriamente
no espaco de dados, sendo K igual ao nimero de agrupamentos pré-definidos, o
algoritmo agrupa os eventos, de acordo com o distanciamento entre o evento e o
centroide. Forma-se entao um diagrama de Voronoi. Como métrica, utiliza-se a

distancia euclidiana quadratica:
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dii =l 25 — i, |I° (3.9)

onde x; sao os eventos do conjunto de dados e ¢ sao os centroides dos agrupamentos.

A seguir, os centroides sao recalculados como o baricentro dos eventos associados
aos seus agrupamentos, redefinindo o diagrama de Voronoi. Esse processo é repetido
até os centroides nao se desloquem mais ou quando um determinado nimero de
iteragoes do algoritmo for realizado.

A Figura apresenta graficamente os passos que o algoritmo utiliza.
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Figura 3.5: Exemplo do algoritmo de K-Means

3.3.2 Algoritmo Hierarquicos

Nesses métodos, os agrupamentos sao representados hierarquicamente através de
um dendrograma, variando os niveis de granularidade. Dependendo se essa repre-
sentacao hierarquica ¢ criada de cima para baixo ou vice-versa, ela pode considerada
aglomerativa ou divisiva.

Nos métodos aglomerativos, a abordagem é montar a estrutura de baixo para
cima, onde o algoritmo comega a partir dos dados individuais e vai sucessivamente
combinando agrupamentos de tal forma que uma estrutura em arvore é montada [82].
H& uma série de opgoes em como os agrupamentos podem ser aglomerados, balance-
ando qualidade e eficiéncia. Alguns exemplos sdo o agrupamento por vizinhos mais
proximo [83] e agrupamento por ligacao completa [84].

Nos métodos divisivos, a abordagem é feita de cima para baixo de maneira a su-
cessivamente dividir as amostras em uma estrutura tipo arvore. Qualquer algoritmo

de clusterizacao plana pode ser utilizado para realizar o particionamento a cada
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passo do algoritmo. Esse tipo de algoritmo permite maior flexibilidade em relagao
a estrutura hierarquica e ao balanceando dos diferentes conglomerados de dados.
A Figura [3.6] apresenta uma simples representacao dos algoritmos hierarquicos e a

orientacao de cada uma das abordagens.

Aglomerativo Divisivo

N

a b C d e

Figura 3.6: Exemplo de dendrograma usado para a clusterizagao hierarquica.

3.4 NMF como Método de Clusterizacao

Como explicado anteriormente, o algoritmo de K-médias é um dos mais populares
usados para clusterizacao de dados. Se X = (xy,...,z,) corresponder & n pontos,
é possivel particionar eles em K agrupamentos mutualmente exclusivos. A func¢ao

objetivo da clusterizagao por K-médias pode entao ser escrita como:

n

K
min Jimeans = »_min ||z; — zx|]? = D ||z — cxl]? (3.10)

i=1 k=1 i

Se considerarmos C' = ¢q,...,c, um conjunto de centroides obtidos via cluste-
rizacdo com K-médias. Seja H uma matriz que indica a qual cluster pertence, ou
seja, hy; = 1 se z; ao agrupamento ¢ e hg; = 0 se nao for o caso [85]. Deste modo,

pode-se escrever a funcao custo de K-médias como:

K n
min Jymeans = Z thkHazz — c;,CH2 = || X — C’HTH2 (3.11)

k=11i=1
Ao comparar as equacoes e pode-se perceber que elas tratam-se da

mesma funcao objetivo, contudo com restrigoes diferentes [85]. De fato, a funcao
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objetivo do algoritmo K-médias pode ser expressa de diferentes maneiras: se aplicada
a restricdo da nao negatividade a solucao serda a NMF [85]; se aplicada a restrigao
da ortogonalidade a solugdo encontrada serdo os componentes principais [86]; e, por

fim, sem quaisquer restrigao, obtém-se o conjunto de centroides do espago amostral.

O elemento de H, H,

ij, denota uma medida de quanto o evento z; se relaciona

ao cluster k; [87]. Neste ponto, duas classes distintas de clusterizagdo podem ser

definidas:

Hard Clustering Nesse tipo de clusterizagdo, entende-se que o evento pertence
a apenas um cluster e a determinagao do cluster k; é realizada a partir da
Equagao [3.12

k;j = arg max H;; (3.12)

onde k; € o indice do valor méximo de uma linha de H.

Soft Clustering Nesse método é entendido que o valor da matriz de coeficientes
H;; representa a probabilidade de um determinado evento 7 pertencer ao cluster
kj. Ao contrario de algoritmos do tipo hard (como, por exemplo, K-médias),
nesse caso € admitido que um evento pertenca simultaneamente a um ou mais

agrupamentos.

Diferentes aplicacoes de clusterizacao baseadas em NMF podem ser encontradas
na literatura [88-91], sendo sua utilizacdo em mineragdo de texto, na tarefa de
extracao de tépicos, a que talvez mais reverbere [92H94].

Extrair topicos consiste na tarefa de agrupar diferentes documentos textuais de
acordo com sua semantica. E possivel representar um documento em formato veto-
rial utilizando, por exemplo, a medida TF-IDF [95], que representa a importancia de
uma palavra em relagdo a uma base textual ou corpus linguistico. Como resultado
da NMF, dois subprodutos sdo obtidos: o tépico ao qual o documento pertence e o

conjuntos de palavras mais relevantes para para caracterizacao de tal tépico [96].

3.4.1 Clusterizacao baseada em Consenso

Existem diversas maneiras de inicializar as matrizes C' e H, com vantagens e

desvantagens, ligadas principalmente a complexidade do problema [58]. A maneira
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mais simples é gera-las de maneira aleatéria inimeras vezes e manter a melhor
solugao gerada [97].

Em relacao a tarefa de clusterizagao, a utilizacao de varias inicializagoes é um
indicativo da estabilidade da solu¢do. Ao comparar os diversos resultados obtidos
por diferentes inicializagoes podemos contabilizar o nimero de vezes que cada evento
foi categorizado no mesmo cluster. Se, ao longo das repetigoes, os eventos nao tran-
sitem em diferentes agrupamentos, mais estavel é o modelo obtido. Esse processo
¢ denominado “Clusterizacao baseada em Consenso” (do inglés Consensus Cluste-
ring (CC)) e é baseado no calculo da matriz de consenso, que possui dimensao n x n,
onde n denota o niimero de eventos e em que cada elemento representa o niimero de

vezes, em média, que dois eventos foram categorizados pelo mesmo cluster.

3.5 Algoritmos de Clusterizacao Baseados na Na-
tureza

A inteligéncia de enxames estuda o comportamento coletivo de sistemas com-
postos por uma comunidade de individuos que interage localmente entre si e com
seu ambiente. Enxames usam formas de controle descentralizadas e uma auto-
organizac¢ao para alcancar seus objetivos. Observando o sucesso e a eficiéncia dos
enxames na natureza para resolver problemas complexos, foram desenvolvidos sis-
temas computacionais que procuram mimetizar seus comportamentos. Assim surgi-
ram técnicas robustas, escalaveis e paralelizadas surgiram para resolver problemas
de otimizacdo complexos. E um campo de pesquisa relativamente recente, com os
primeiros trabalhos publicados no inicio da década de 90, porém cada vez mais
popular, principalmente por sua caracteristica multidisciplinar [9§].

Pelo seu sucesso em diversos problemas de reconhecimento de padroes, pes-
quisadores passaram a desenvolver técnicas de inteligéncia em enxames para par-
ticionar dados. Tais técnicas consistentemente apresentam desempenho superior
aos algoritmos classicos quando aplicados em complexas bases de dados reais [98].
Nanda (2014) e Kaur (2015) desenvolvem extensas pesquisas em relagao a literatura
ja desenvolvida sobre o tema [99, [100]. Podem-se destacar alguns métodos derivados

das primeiras versoes dos algoritmos colonia de formigas ou enxames de particulas.
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O primeiro algoritmo inspirado no comportamento de animais foi criado no inicio
da década de 1990 por Marco Dorigo com o intuito de resolver uma série de pro-
blemas de otimizacao [I01), 102]. O algoritmo de otimizacao baseado em colonia de
formigas (ACO, do inglés Ant Colony Optimization) se inspira nos habitos de forra-
geamento (busca e a explorac¢ao de recursos alimentares) desses insetos na natureza.
A ideia principal é mimetizar a comunicacao indireta entre as formigas a partir de
trilhas de ferom(A)nioE]7 as quais as permitem a encontrar o caminho mais curto entre
o formigueiro e a fonte de comida. Quanto maior o niimero de formigas transeuntes
em um caminho, maior a quantidade de feromonio depositada e, consequentemente,
mais atraente a rota se torna para as demais formigas. Desta maneira, as menores
rotas sao privilegiadas e o caminho mais curto ¢ encontrado [103].

Em relacao a tarefa de clusterizacao, pode-se encontrar algumas abordagens na
literatura [I04-108]. Uma ideia simples, é imaginar cada amostra como um ponto
de um problema de “caixeiro viajante”. Este é um problema de otimizagao ampla-
mente discutido na engenharia e se trata de uma aplicacdo direta do ACO [109].
Apos encontrado um caminho 6timo, ou seja, aquele no qual o caixeiro percorre o
menor percurso, recorta-se a trajetéria encontrada em subconjuntos baseado em um
critério de dissimilaridade entre as amostras, comumente sendo escolhida a distancia
euclidiana para tal. Cada subconjuntos denotard um cluster [I10]. Como pode-se es-
perar, esse método nao é robusto a presenca de ruido e possui desempenho limitado,
principalmente para problemas de dimensionalidade elevada [IT1].

Um outro fenémeno biolégico das formigas inspirou um novo algoritmo, focado
em agrupar dados. Formigas sao capazes de se organizar de maneira que conseguem
montar estruturas mecanicas como, por exemplo, correntes feitas pelos individuos
para ligar folhas ou um amontoado de até 40 formigas formando uma espécie de
gota. Tais fendomenos coletivos podem ser observados em diversas espécies. As
formigas Linepithema humiles, encontrada na Argentina, ou as as formigas africanas
do tipo Oecophylla longinoda sao alguns exemplos [106]. A Figuraapresenta uma
observacgao de auto-organizacdo das formigas argentinas.

O algoritmo AntTree é inspirado nesse processo de auto-organizacao das formigas

e tem como objetivo agrupar dados a partir de uma estrutura de arvore. Nessa

ISubsténcia secretada por um animal e reconhecida por animais da mesma espécie na comuni-
cacao e no reconhecimento.
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Figura 3.7: Formigas formando estruturas complexas a partir da sua auto-
organizagao. Retirado de [112].

representacao, cada amostra representa um né, o que a difere com o dendrograma

tradicional, onde apenas as folhas correspondem aos dados [106].

3.5.1 Meta-heuristicas Baseadas em Enxames

Meta-heuristicas sao algoritmos estocasticos que contam primeiramente com uma
etapa de inicializacao aleatoria e posteriormente com uma busca local especialista.
O processo de inicializagoes aleatorias cria uma série de solugoes arbitrarias, que
exploram todo o espago de busca. Essa exploracao é responsavel por encontrar o
melhor global. A busca local é responsavel por determinar a convergéncia e alcangar
bons resultados em uma regiao especifica [113].

Algoritmos inspirados na natureza sao baseados em agentes extremamente sim-
ples que, por se comportarem coletivamente, sao capazes de produzir respostas com-
plexas. Nesses sistemas, o comportamento de cada individuo é baseado em impulsos
simples como distancia entre os vizinhos mais préximos, ou a velocidade do grupo.
Trés meta-heuristicas baseadas na natureza tem bastante aceitagao junto com a
comunidade cientifica, e possuem diversas aplica¢oes nos tultimos anos: Enxames

de Particulas (PSO, do inglés Particle Swarm Intelligence) [114], Colonia de Abe-
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lhas (ABC, do inglés Artificial Bee Colony) [115] e Cardume de Peixes (FSS, do
inglés Fish-School Search) [116].

Otimizagao por Enxames de Particulas

O PSO é um algoritmo estocéstico de otimizagao baseado no comportamento ob-
servado em diversos grupos sociais da natureza, como por exemplo, bandos de aves.
O enxame de particulas representa as interacoes entre um numero de individuos,
que nao conhecem o objetivo final, mas sim, seu estado atual, seu melhor estado
no passado e o melhor desempenho dentre seus vizinhos [I17]. Como os individuos
buscam alcancgar o sucesso de seus vizinhos, a populacao passa a se acumular em
regides Otimas do espago-busca, descobrindo, assim, boas solugdes para problemas
complicados [117].

Ao contréario de algoritmos evolutivos [I18], PSO nao usa nenhuma etapa de
selecao de individuos. Deste modo, todos os individuos sobrevivem durante todo
o processo de otimizagdo. As interacgoes sucessivas entre estes individuos ajudam a
melhorar as solugoes do problema ao longo do tempo [117].

As particulas sao vetores de D dimensoes, localizados dentro de espago-busca
definido, que representam a solucao do problema especificado. Ao conjunto de par-
ticulas da-se o nome de enxame. As particulas se movimentam em busca do melhor
posicionamento baseado nas interacoes com seus vizinhos.

A forma mais comum de implementar esse algoritmo define o comportamento
das particulas em duas formulas. A primeira ajusta a velocidade (ou tamanho do
passo) e a segunda movimenta a particula adicionando a velocidade & sua posigao

atual.

o avl) + U0, 8) X (pia — 28) + U0, 8) X (pga — 22 (3.13)

(t+1) (t)

Ty Xy + U,EZH) (3.14)

onde 7 é indice da particula, d é a dimensao, x; é a posicao da particula, v; é a
velocidade, p; é a melhor posicao achada por i, g é o indice do melhor vizinho de
i, o é coeficiente de constricdo (ou peso inercial), § é a constante de aceleragao

e U(0,0) é um numero aleatério gerado a cada movimento. Normalmente usa-se
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a=0.7298 ¢ = ®/2, onde & = 2.9922 [I19]. Contudo, estes podem ser ajustados
com beneficios para alguns problemas especificos [120].

A avaliagao do vetor de solucgoes representado pela particula i é realizada pela
funcdo f(z). Os resultados sdo comparados e a melhor posicao z; é armazenada.
Enquanto o processo de otimizacao ocorre, cada particula circula entorno da regiao
centrada nos melhores locais ja alcancados p; e p,. Conforme as particulas sao
atualizadas, a suas trajetérias sao desviadas para novas regioes do espago-busca.

Deste modo, as particulas encontram 6timos. O Algoritmo [2] apresenta a operagao

do PSO padrao.

Algoritmo 2: Operagao do PSO Padrao
Dados: N: Numero de particulas, S: Enxame, P: Melhores posi¢oes

1 Inicializa S e P =5

2 Avalia S e P e define g como a melhor posicao;
3 enquanto (critério de parada) faga

4 Atualiza S usando as equagoes e
5 Avalia S

6 Atualiza P e redefine g

7 fim

< t t t—1 . :
Pode-se reescrever a equagao como UZ( ) = wg ) _ xz( ), ou seja, a velocidade
v;(t) é diferenca entre a proxima posicao e a anterior. Deste modo, obtemos uma

lnica equagcao:

- P
ng g o (@i =) #3500, 5) x (pga — 1) (3.15)

Nessa notagao podemos interpretar a atualizacao da posicao de uma particula
como a soma de trés parcelas: a atual posicdo, a persisténcia da particula e a
influéncia social [I17]. Assim, em cada interacdo, cada particula comega na tltima
posicao alcancada, persiste na tltima direcao com algum peso e faz ajustes conforme
a influéncia social determina e sua propria posicao atual.

Uma outra versao do algoritmo foi proposta por Mendes (2004) [121], com uma
mudanca em relagao a topologia da populagdo do enxame. Enquanto na versao
padrao do algoritmo a particula tem consciéncia de sua melhor posicao e a melhor
posicao do melhor vizinho (onde todas as particulas enxergam todos os vizinhos,

ou seja, uma rede completamente conectada), na nova versao é a influéncia de um
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grupo de vizinhos que determina a dire¢ao a ser tomada. Essa versao é denominada
Enxame de Particulas Completamente Informada (FIPS, do inglés Fully Informed
Particle Swarm). A FIPS exclui dois aspectos do algoritmo tradicional. Primeiro,
a particula ¢ nao tem influéncia propria direta. Segundo, o melhor vizinho agora
é computado com outros e nao é mais necessario calcular o sucesso de todos os
vizinhos para achar o melhor.

No contexto de clusterizacao, uma particula do PSO representa N vetores de cen-
troides [122], onde N é pré-determinado em relagao a execugao do algoritmo. Pode-se
usar o erro de quantizagdo médio [122], indices de validagao interna dos agrupamen-
tos [123] ou medidas de distancia (euclidiana, manhattan, cosseno, ...) [124] [125]
na formulagdo do problema, como possiveis fungoes custos a serem otimizadas.

Frequentemente PSO é usado em conjunto com algum algoritmo de clusteriza-
¢ao nao supervisionado cldssico, como, por exemplo K-médias [122, 123, 126, 127].
O algoritmo de K-médias tende a convergir mais rapidamente do que PSO, mas
frequentemente realiza uma clusterizagdo menos acurada [122]. Duas abordagens

podem ser encontradas na literatura para a utilizacao das técnicas em conjunto:

1. Executar o algoritmo de K-médias e usar seu resultado para inicializar uma
particula do PSO. As demais particulas serdo inicializadas de maneira aleaté-

ria [122].

2. Executar o algoritmo PSO e usar seu resultado para inicializar uma execucao
do algoritmo de K-médias [127]. A ideia por traz dessa abordagem é aproveitar
a capacidade de busca global do algoritmo de Enxames e a rdpida convergén-
cia do K-médias para encontrar 6timos locais [128], j4 que PSO possui uma

convergéncia muito lenta préxima da solugdo global [129].

Rana (2012) apresenta estudo com algumas variagoes do algoritmo de PSO para
a tarefa de agrupar os dados de nove bases diferentes. Entre dados artificiais e
reais, é de especial interesse desse trabalho a utilizagdo de 56 amostras de petro-
leo cru. Seus dados possuem cinco atributos baseados na presenca de elementos
quimicos: ferro, vanadio, berilio, hidrocarbonetos saturados e hidrocarbonetos aro-
maticos. Seus resultados mostram que o algoritmo de K-médias rapidamente caem

em minimos locais, enquanto as variagoes de PSO convergem para o minimo glo-
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bal do problema, apenas variando o tempo desta convergéncia. O uso de K-médias
com PSO nao significou uma melhora significativa no desempenho do processo de

descobrir agrupamentos [129].

Otimizagao por Colonia de Abelhas

Assim como as formigas, as abelhas dedicam grande parte de suas vidas a busca
por fontes de comida. Colonias de abelhas possuem um sistema descentralizado
de coleta de alimentos e podem ajustar seus padroes de buscas para aumentar a
quantidade de néctar adquirido [130].

Abelhas podem estimar a distancia da colmeia até as fontes de comida calculando
a quantidade de energia gasta enquanto voam, além da direcao e a quantidade de
alimentos. Essa informacao ¢ compartilhada com as demais a partir de uma danca
sincronizada e de trofalaxia]| [130].

Na colmeia, existe uma drea onde abelhas forrageadoras (ou operéria), aquelas
que buscam fontes de alimento, executam dancas sincronizadas para atrair novas
abelhas para regioes onde ha fontes disponiveis. As abelhas que estdo na colmeia
decidem seguir a abelha que indica o lugar com maior qualidade de alimentos, ou
seja, a regiao que apresenta a maior quantidade de néctar. Essa informacao é trans-
mitida pela mudanca da intensidade da danca, quanto mais intensa a dancga, maior
a qualidade da fonte de alimentos. Ja as abelhas que decidem explorar novas regioes
sem qualquer orientagao sao chamadas exploratorias.

A ideia por tras dos algoritmos baseados no comportamento das abelha é imagi-
nar que as abelhas possuem uma possivel solu¢ao para um problema de otimizagao
em sua memoéria [130]. Essa possivel solugao corresponde a localizacao da fonte de
comida e tem um fator de qualidade agregado (valor da fungao custo).

No algoritmo ABC, a colonia de abelhas artificiais contém trés tipos de abelhas:
o Operaria
e Observadora

e Exploradora

2 A trofalaxia é um processo de alimentacio em que um individuo transfere para outro o alimento
que se encontra dentro do seu préprio tubo digestivo por regurgitagao.
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A abelha observadora espera as operarias desempenharem a danca para decidi-
rem em qual fonte de alimentos irdao visitar. A abelha exploratéria é responsavel
pela busca aleatéria. Para tais atividades, neste algoritmo, metade da colmeia é
composta por abelhas operarias e a outra metade é observadora. Para cada fonte
de alimentos, existe apenas uma uma abelha operaria. Em outras palavras, o nu-
mero de operarias é igual ao nimero de fontes de alimentos em volta da colmeia.
As operarias que representam fontes de alimentos que se extinguiram se tornarao
exploratérias [115].

No ABC, cada ciclo consiste em trés etapas:

1. Mandar as operarias até fontes de alimentos e medir a quantidade de néctar

presentes neles;

2. Observadoras escolher a fonte de comida através das informagoes disponibili-

zadas pelas operarias;

3. Recrutar abelhas exploradoras para procurar alimento em possiveis localiza-

coes.

Na inicializagdo, um conjunto de fontes de alimentos sao aleatoriamente esco-
lhidas por abelhas e a quantidade de néctar é determinada. Entao, essas abelhas
voltam a colmeia e dividem a informacao com as abelhas esperando na area de danca.
Na etapa seguinte, apés dividir a informagao, cada operaria vai até a fonte de ali-
mento visitada por ela e escolhe uma nova fonte baseada em informacao visual. Na
terceira etapa, uma observadora escolhe uma fonte de alimento com maior quanti-
dade de néctar. Apds chegar na area, ela escolherd uma nova fonte também baseada
em informagao visual. Quando a fonte de néctar é abandonada pelas abelhas, uma
nova fonte é escolhida aleatoriamente por uma abelha exploradora. Nesse modelo,
em cada ciclo pelo menos uma exploradora é recrutada e o nimero de operarias e
observadoras permanece sempre igual [I15].

A posicao da fonte de alimentos representa uma possivel solugao do problema de
otimizagdo e a quantidade de néctar corresponde a qualidade (fitness) da solucao
associada [I3I]. O Algoritmo [3|apresenta as etapas necessarias para a movimentagao

das abelhas e, consequentemente, solu¢ao do problema.
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Algoritmo 3: ABC

o

© 0 N o

10
11
12
13
14

15

16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

26
27
28
29
30
31

Dados: N: Numero de solugoes, limite: controle de abandono de fonte.
Inicializa populagao de abelhas x;
Avalia desempenho da populagao f(x);
enquanto (critério de parada) faga
para i = 1 até n/2 faga
// Fase operéaria
kel2,...,n,j€1,2,...,d,r€][0,1]
U = T + T(SCU — :ckj);
Avaliar solugoes v e x;;
se f(v) é melhor que f(x) entao

‘ Selecao gananciosa;
senao

‘ contador; = contador; + 1;
fim

fim
para i = 1 até n/2 faga
// Fase observadora

Calcular a probabilidade de sele¢ao: P(zy) = Z’;(?Eik);
k

Selecionar a abelha com a propriedade P;
Produzir uma nova solucao v a partir da abelha selecionada;
Avaliar solucoes v e x;;
se f(v) é melhor que f(x) entao
‘ Selecao gananciosa;
senao
‘ contador; = contador; + 1;
fim

fim
para i = 1 até n faga
// Fase exploratdria
se count; > limit entao
‘ x; recebe nova posicao;
fim
fim
Memorizar melhores solugoes

fim
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Assim como ocorre com os algoritmos de PSO, cada individuo do ABC representa
um conjunto de centroides para o problema de clusterizacao. O algoritmo foi testado
frente diversas bases de dados reais e apresentou resultados similares ou superiores

aos obtidos por PSO [132] 133].

Busca por Cardume de Peixes

O processo de busca com FSS é realizado por uma populacao de individuos com
memoria limitada, os peixes [116]. Cada peixe representa uma possivel solugao.
Similarmente ao PSO ou ABC, o processo de busca do FAS é guiado pelo sucesso
de alguns individuos da populagio [116].

A principal caracteristica do FAS ¢ relacionada na meméria inata dos individuos
em relagdo ao seu sucesso: o peso dos peixes. Ao contrario dos demais algoritmos,
nao ha necessidade de atributos como a melhor posicao encontrada, a velocidade, a
direcao, etc. Apenas o peso do peixe é o suficiente para indicar a melhor posigao.

Esse algoritmo é composto por trés operadores, responsaveis pelas principais
acoes durante a sua operagao. Sua execucao ocorre dentro do “aquario”, metafora
para a regiao delimitada no espago-busca, onde os peixes podem ser posicionados.
A comida é relacionada a funcdo que serd otimizada. Os operadores podem ser

definidos da seguinte maneira [116]:

Alimentar
Comida é a metafora para indicar aos peixes as regides do aquario que eles

provavelmente terao os melhores lugares para o processo de busca.

Para encontrar maiores quantidades de comida, os peixes podem executar mo-
vimentos independentes e, como resultado, cada peixe pode ganhar ou perder
peso, dependendo do sucesso na sua busca por comida. F'SS usa um variacao
de peso proporcional a diferenca normalizada entre a avaliacao da funcao de

aptidao das ultimas duas posi¢oes visitadas, como mostrado na Equacao |3.16|

WD Z o fa™! i
maxc{| f (=) = f(

IS N

7))}

(®)

onde W ¢ o peso do peixe 7, x; ' é a posigdo do peixe i e f (xz(t)) é avaliacao

(*)

da funcao de aptidao em z;’. Importante notar que todos os peixes nascem
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com o mesmo peso Wy = Wg“”‘, onde W., denota uma constante para o peso

maximo do peixe.

Nadar
E na realidade uma colecio de operadores responsavel por guiar a busca global-
mente pelos subespacos do aquario que sao coletivamente sentidas por todos

0s peixeis como as mais promissoras com relagdo ao processo de busca:

e Movimento individual: um peixe nada para uma posi¢ao onde a quan-

tidade de comida parece superior em relagao a posicao atual;

o« Movimento coletivo instintivo: calcula-se o deslocamento médio de
todos os peixes bem-sucedidos para propagar em relacao a todos os ele-

mentos do cardume;

e Movimento coletivo volitivo: tltimo ajuste de posicionamento ¢é re-
alizado baseado no peso médio do cardume. Caso o peso do cardume
diminuiu em relagao a ultima etapa, o raio do cardume deveria diminuir,

e vice-versa.

Reproduzir
O 1ltimo operador, que é responsavel por refinar a busca realizada. Foi criada
para permitir a transi¢do automatica entre a exploracao e explotacao. Quando
dois peixes atingem um peso acima de um patamar definido, ou seja, um
indicativo que o processo de busca esta bem sucedido é alcancado por ambos,
estdo propensos a procriar. Apenas um herdeiro é criado por cada casal de
peixes. O peso do novo peixe serd a média entre os dos seus pais e o seu
posicionamento serd o ponto médio entre os dois. Para manter o tamanho do
cardume constante, os menores peixes sao eliminados, simulando um processo

de selecao natural.

Um ponto fraco do algoritmo FSS é fato de seu desempenho depender nos passos
usados pelos movimentos individuais e coletivos [I134]. Se o valor desses passos forem
altos, o algoritmo apresenta uma pequena capacidade em executar a explotagao,

devido a pequena granularidade usada na busca. Caso contrario, passos pequenos
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deixam a convergéncia lenta demais, prejudicando o desempenho computacional do
algoritmo quando comparado com algoritmos mais simples como o PSO [134].
Para mitigar essa dependéncia, uma versao otimizada do algoritmo foi proposta
por Filho (2013) [I34], sendo denominada FSS-II. Nessa versao, nao ha necessidade
de determinar um valor para o passo dos movimentos individuais e o movimento
coletivo volitivo. Além do mais, no FSS-II os operadores sao combinados em apenas
uma equagao e a funcdo de aptidao é apenas avaliada uma vez por iteragdo, por

peixe [134]. O Algoritmo [4] apresenta o pseudocddigo dessa versao.

Algoritmo 4: FSS-I1
Dados: N: Numero de solucoes
Inicializa populacao de peixes x e pesos W;

[uny

(1)

)

2 Aplica uma busca local em cada peixe para definir x

Avalia desempenho da populagao f(x) e determina o peso VVZ-(U;

w

4 enquanto (critério de parada) faga
5 para cada peize faga
// Operador Alimentag&o
6 Calcular o deslocamento do peixe;
7 Calcular a diferenca na avaliagdo de aptidao;
8 Alimentar o peixe usando: I/Vi(tﬂ) = I/Vi(t) + Afi(t+1);
9 fim
10 Calcular o baricentro a partir de ;
11 para cada peize faga
// QOperador Natac3o
12 Movimentar de acordo com m
13 fim
14 Executar operador Reproducao;
15 fim

Na principal parte do cddigo, primeiro calcula-se o deslocamento individual, que
corresponde ao movimento individual na versao original. No FSS-II, esse desloca-
mento depende da variagao da posicao em t — 1 e t. Posteriormente, a variacao da
aptidao é avaliada e usada para alimentar o peixe. A partir da variacao de peso,
podemos calcular o baricentro do cardume, como mostrado na Equacao |3.17

TN 2O D

=17 i (3.17)

B(t+1)=

Por fim, as posicoes dos peixes podem ser atualizadas de acordo com a Equa-

¢ao |3.18] Essa atualizacdo é composta por quatro parcelas: a posicao atual; o mo-
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vimento individual baseado no deslocamento realizado anteriormente; o movimento

T t+1 . . .
coletivo instintivo, ponderado por Wi( ); e o movimento coletivo volitivo.

xEtH) = xgt) +p-c- Axgtﬂ)
N AR D D
=1 7 7
+ ¢-rand(0,1) - SR

+ c-rand(0,1) - sign(fj AW @D — Bt + 1)) (3.18)
i=1
onde, sign(-) retorna o sinal do atributo, definindo a dire¢cdo do deslocamento em
relacdo ao baricentro. O ¢ é usado para controlar a amplitude do movimento, e
para controlar a contribuicao individual de cada peixe durante a movimentacao.

Assim como nas demais meta-heuristicas, cada individuo do FSS representara
uma solucao para o problema de dividir N dados em K agrupamentos. Sera-
pido (2016) propoe a utilizagdo de FSS combinado K-Harménicas (KHM) [135] e
K-médias. Para tal, utiliza como fun¢ao de aptidao, uma medida de dissimilaridade
entre os clusters, estabelecendo assim um paralelo entre os algoritmos convencionais
e o baseado nos cardumes de peixe. O artigo propoe a mesma inicializacao utilizada
por van der Merwe [122], onde uma particula (nesse caso peixe) serd inicializada
apoés a execucao do algoritmo de K-médias. Os resultados com FSS para o pro-
blema de descobrir agrupamentos foram comparados com o K-médias padrao e o
PSO. Como funcao de aptidao foi usado o erro quadratico médio. Novamente, uma
série de bases de dados reais foram utilizadas para testar o algoritmo proposto pelo
trabalho. A base de petréleos com 56 amostras e 5 dimensoes foi uma das utilizadas
apresentando resultados idénticos para PSO e FSS. Ambos bem superiores do que
algoritmo de K-médias padrao [136].

Como pode-se observar a partir das diferentes proposicoes de meta-heuristicas
aplicadas ao problema de descobrimento de agrupamentos para uma base de da-
dos, existe uma estrutura comum. Primeiramente, uma populacao de individuos
¢ posicionada em posicoes aleatérias dentro do espago-busca, onde, cada individuo
representa um potencial conjunto de centroides. Entao, cada amostra do problema

¢ alocada em uma partigao (definida por um centroide) determinada pela menor dis-

42



tancia (nesse ponto uma medida de distdncia deve ser escolhida, como, por exemplo,
a distancia euclidiana ou de cossenos). Posteriormente, é avaliada a aptidao da solu-
¢ao (individuo) a partir da funcao objetivo (ex: Silhueta, indice de Davies-Bouldin,
Erro Médio Quadrético, etc.). O resultado dessa avaliagdo vai servir como figura de
mérito para o algoritmo em questao. No caso do PSO, escolhe-se a particula mais
apta; no ABC, a localidade com mais néctar; e o F'SS o peso de cada peixe. Desta
maneira, os individuos podem se realizar seu proximo movimento e novos centroides
serao calculados, num processo ciclico até que as condigoes de parada sejam atingi-
das. A Figura [3.8] sintetiza as etapas genéricas para os diferentes meta-heuristicas

pesquisadas.

Populagao

Particionar Mefdl(}as. de
distancia
Regras de
movimentacao
FSS: Peso . ) )
PSO: Campeao Aptidso Silhueta / KHM
ABC: Néctar 1> SSE / DB...
Avaliar

Figura 3.8: Execucao de um algoritmo de Inteligéncia de Enxames integrado com
indices de clusterizacao.

3.6 Indices de Validacdo de Clusterizacio

Apés o processo de clusterizacao dos dados, necessita-se de um meio para avaliar
seu desempenho a fim de avaliar e criar uma base de comparagao entre os diferentes
resultados obtidos. Validar agrupamentos, através da avaliagdo da qualidade dos
resultados de uma clusterizagao, é reconhecido como uma das etapas fundamentais

para o sucesso de aplicagdes com essa proposta [39].
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As duas principais categorias de validacao de agrupamento sdo a validacao de
clusterizacao interna e a validacao de clusterizacao externa. A principal diferenca
entre elas ¢é se ha informacao externa para ser usada no processo de valida¢ao, como,
por exemplo, classes rotuladas [I37]. Assim, problemas que utilizam a validagao
externa ja sabem a priori o nimero correto de conglomerados. Por outro lado,
quando apenas a validagao interna for possivel, por nao ter nenhuma informagao
além das proprias amostras, pode ser usada para, além de qualificar o resultado
entre diferente algoritmos, determinar o nimero 6timo de agrupamentos [39]. Vale
lembrar que, como regra geral, ndao ha disponivel quaisquer informagoes sobre os
rotulos das classes. Assim, a validacao interna é frequentemente a tinica opcao.

Diversos indices de validagao de clusterizagdo internas foram propostas na lite-
ratura, como, por exemplo, indice de Silhueta [I38], indice de Davies-Bouldin [139]
e indice de desvio padrao [140]. Xiong et al. (2013) faz um extenso estudo sobre
a monotonicidade e alguns diferentes aspectos (ruido, densidade, formato dos da-
dos, etc.) de cada uma das fungdes presentes na Tabela , onde estao alguns dos
principais indices [39].

Todos os indices apresentados apresentam particularidades e podem ser utiliza-
dos em diferentes cenarios. Em especial, para esse projeto foi optada a utilizacao do
indice de Silhueta. Apesar de demandar maior esforco computacional, este indice
permite a compreensao da situacao de cada uma das amostras utilizadas no processo
de agrupamento. Em trabalhos dedicados a comparagao dos diferentes métodos, o

indice de Silhueta possui os melhores resultados [140} [141].

3.6.1 Indice de Silhueta

O indice de Silhueta [I38] é definido como:

b(i) — ali)
max{b(i),a(7)}

onde a(i) é a dissimilaridade média entre a a i-ésima amostra e todas as outras

s(i) =

(3.19)

amostras do seu mesmo agrupamento e b(i) ¢ a menor dissimilaridade média entre
a i-ésima amostra e a as amostras dos outros agrupamentos. Pode-se reescrever a

definicao de silhueta como:

44



1 —a(i)b(i), sea(i)<b(i)
s(i) = 1 0, se a(i) = b(3) (3.20)
a(i)/b(i) — 1, se a(i) > b(1)

Pode-se perceber que —1 < s(i) < 1. Quanto mais a i-ésima amostra estiver
bem condicionada no seu agrupamento (menor dissimilaridade média a(i)), mas
a(i) < b(i) e, logo, mais o indice de silhueta se aproxima de 1. Da mesma forma,
quanto pior condicionada no seu agrupamento, mais o indice de silhueta se aproxima
de —1. Um indice de silhueta nulo indica que a amostra 7 estd na fronteira entre
duas ou mais classes. Note que o indice de silhueta é definido para cada amostra
de dados. Para a configuracao total dos agrupamentos, utiliza-se o indice médio
de silhueta, considerando todas as amostras de dados, o que resulta na equacao
observada na Tabela [3.1] Novamente, quanto mais préximo da unidade, melhor ¢é a

configuracao.

3.6.2 Indice de Validacdo de Clusterizacio Baseado nos Vi-

zinhos mais Proximos

No entanto, o indice de Silhueta compartilha as mesmas desvantagens das demais
métricas de validagao: a sensibilidade a presenca de dados ruidosos e a necessidade
de agrupamentos com formato esférico [39]. A presenca de ruido entre as amostras
impacta significadamente os resultados obtidos, principalmente quando buscam-se
minimos e méaximos [39]. J& quando o agrupamento nao possui formato esférico,
o desempenho dos indices se torna imprevisivel, pois sao baseados em medidas de
distancia.

Xiong propoe uma nova métrica capaz avaliar agrupamentos em diferentes for-
matos e que seja mais robusta a presenca de dados ruidosos. Esse indice de validacao
externo é baseado no algoritmo de vizinhos mais préximos [142] e na complementagao

de dois conceitos importantes: a separagdao inter-cluster e compactagdo intra-cluster.

Separacao Inter-cluster Baseada em Vizinhos mais Préximos
Na literatura, alguns pesquisadores acreditam que a separagao entre diferentes

agrupamentos deveria ser mais importante que a compactacao interna de cada
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conjunto de dados quando se tratando da avaliacdo de desempenho [39]. Nor-
malmente, essa tarefa é realizada ao medir a distancia entre pontos especificos
que caracterizam o agrupamento, como por exemplo, o centroide. Um tnico
representante nao consegue carregar toda a informacao geométrica do cluster,
e por essa razao as métricas mais comuns dependem que os agrupamentos

tenham uma formacao esférica.

Xiong propoe uma abordagem onde os elementos escolhidos para a validacao
sejam aqueles que carregam a informacao geométrica do cluster. Ou seja,
multiplos objetos sao selecionados de maneira que eles representem de forma
efetiva o cluster como um todo e a partir de deles calcula-se um grau de

afastamento para os demais clusters.

Para selecionar tais elementos, é importante ter conhecimento do conceito de
consisténcia dos vizinhos proximos em um agrupamento. Para qualquer amos-
tra dentro de um agrupamento, seus vizinhos mais proximo devem pertencer
ao mesmo agrupamento [86]. Seguindo essa lgica, se um objeto esta no centro
de um cluster e esta cercado por elementos do mesmo cluster, ele ndo carrega
informagao relevante sobre a separac¢ao entre agrupamentos. Ja um elemento
no limite entre dois agrupamentos pode ser vizinho por diversas amostras de
ambos conjuntos. A proporc¢ao de elementos vizinhos pertencentes ao proprio
agrupamento e a outros é determinante do quao relevante essa amostra é em
relacao a separacao dos agrupamentos em questao. Nesta linha de raciocinio,

a seguinte formulagao para a separagio inter-cluster (Sep) é usada:

Sep = max (M

i=1,2,....NC kn; ) (3:21)

onde, NC é o ntmero de clusters, k é o nimero de vizinhos mais proximos,
n; ¢ o nimero de amostras que estao no agrupamento C; e g; ¢ o numero de
vizinhos que nao pertencem ao cluster C;. Nota-se que quanto menor o valor

de Sep, melhor a separacao inter-cluster.

Compactagao Interna dos Agrupamentos
A compactacao interna de um cluster é uma parte fundamental do processo

de validacao. Para a métrica proposta por Xiong et al., a seguinte medida ¢é
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usada:

. 2 Zz,yECi d(l‘, y)
Com = XZ:[ (s — 1)) ] (3.22)

onde, NC é o nimero de clusters, n; ¢ o nimero de amostras que estao no
agrupamento C;, x e y sao amostras de C;. Como a Equacao [3.22 mostra,
a compactacao adotada por Xiong et al. consiste em computar a média de
todas as distancias ponto a ponto entre as amostras pertencentes ao cluster
C; (onde i = 1,...,CN) e somar os resultados calculados. Quanto mais essa

soma tende a 0, maior a compactacao dos agrupamentos obtidos.

Definidos como calcular a separacao entre os agrupamentos e a compactacao
interna dos agrupamentos em questao, resta determinar um indice tinico capaz de

carregar ambas as informagoes:

CV NN = Seprorm + Comporm (3.23)

onde Sepyom refere-se a medida de separagao intercluster normalizada para diferen-
tes numeros de cluster, ou seja, varia-se o nimero de agrupamentos e calcula-se o
Sep para cada configuracao. O maior valor obtido sera o coeficiente de normalizacao.
O mesmo vale para Comuem. E simples observar que agrupamentos bem definidos
sao designados pelo indice CV NN tendendo a zero [39].

Os resultados apresentados por Xiong (2014) sao bastante animadores em relagao
a acuracia do indice em apresentar corretamente o niimero 6timo de agrupamentos
para problemas reais, tendo desempenho bastante superior aos demais indices [39).

Contudo, existem alguns pontos que podem ser levantados em relacdo a compo-

sicao do indice CV NN:

e o valor de Comyom tende a crescer proporcionalmente conforme o nimero de
agrupamentos aumenta, exceto no caso onde cada amostra denota um agru-
pamento distinto. Essa relacgao fica clara quando observamos que o niimero de
parcelas aumenta em razao ao nimero de agrupamentos. E facil perceber que
essa relacao ocorre devido ao aumento de parcelas na computacao de Com. A
Figura demostra o crescimento de C'om, conforme aumenta-se o nimero

de agrupamentos.
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« ao somar as duas componentes (Sep e Com), perde-se a no¢ao de quanto cada
uma contribui para o indice final. Por exemplo, se um conjunto de dados A
estd separado de tal maneira que todos os agrupamentos sao muito compactos,
porém a separacao inter-clusters ¢é elevada; e outro conjunto B possui valo-
res medianos para ambos subindices, pode-se obter valores semelhantes para
CVNN. Contudo, a interpretagdo de cada um das configuragoes deveria ser

diferente.

40 Avaliacdo de desempenho do algortmo K-Médias

35 @ CVNN
Separacio Inter-cluster

Compactagao interna

25
20

15

VN

1.0
05
an

0.5
2 3 4 3 L] T ] o 0

nimero de clusters

Figura 3.9: Exemplo de composicao do indice CV N N. Observa-se que o a compac-
tagdo interna cresce conforme o niimero de agrupamentos cresce.

Duas adaptagoes sao entao sugeridas em relacao ao indice original para contornar

as limitacoes citadas:

1. Normalizar C'om em relagao ao nimero de agrupamentos.

2. Considerar a composi¢ao dos subindices como um ponto em plano bidimensi-
onal, onde a configuracao de agrupamentos “perfeitos” é denotada pelo ponto
(0,0). Deste modo, um novo indice é formado como medida de distancia entre

o ponto (0,0) e (Sep, Com). Quanto menor esse valor, melhor a clusterizacao.

A Figura [3.10] apresenta o mesmo exemplo apresentado anteriormente, porém
com uma regra de composicao diferente. Nela, a configuracao com 3 ou 4 agrupa-

mentos seriam as melhores opgoes. Assim, o novo indice pode ser definido como:

Com?

CV NN;, =/ Sep? + (3.24)

onde NC' denota o nimero de agrupamentos.
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Figura 3.10: Para o exemplo mostrado anteriormente, agora cria-se um plano onde
a configuragao desejada estd o mais proximo possivel do ponto (0,0). No caso, as
configuragoes com 3 e 4 agrupamentos sao as melhores opcoes.
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Capitulo 4

Método

Os ensaios de 6leo bruto usados nessa pesquisa sao formados por 19 propriedades
fisico-quimicas (ver Tabela . Essas propriedades consistem em medidas como,
por exemplo, densidade, viscosidades, presenca de metais, enxofre, todas comumente
mensuradas em estratégias de ensaios simplificados de petrdleo brutos. A base de
dados consiste em 49 amostras.

Antes de criar qualquer modelo, os dados foram normalizados, com intuito de
evitar a dominancia de qualquer propriedade sobre as outras devido a diferengas em
suas faixas dindmicas. Por essa mesma razao, a funcao log;, foi aplicada sobre as
viscosidades ja que é uma variavel que apresenta distribuicao de calda longa, com
valores que variam até a a ordem de 10°. Em seguida, todas as varidveis foram
subtraidas dos valores de média e divididas pelo seu desvio médio padrao, para que
suas distribui¢oes passem a ser centradas em zero e com variancia unitaria.

Com os dados normalizados, foi seguida o método de trabalho adotado é esque-
matizado na Figura [4.1]

A elaboracao do modelo de classificacdo contou com duas etapas:

Exploracao dos Dados Visa a compreensao de como as propriedades se relacio-
nam e a influéncia que exercem na caracterizacao das amostras de petroleo.
Para tal, langou-se mao de duas abordagens distintas e independentes: (i) pro-
jecao dos dados em um mapa de Kohonen para posterior avaliacao visual atra-
vés dos planos de componentes [143] e (ii) a andlise da matriz F' da Equagao[3.2]
chamada de matriz mistura. Nessa andlise pode-se mensurar a importancia de

cada uma das varidveis para cada componente da NMF [144] [145].
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Figura 4.1: Esquema do método utilizado pesquisa.

Modelos de classificacao Apds a compreensao e caracterizacao das propriedades,
foram criados os modelos de classificagao baseados em algoritmos de clusteriza-
¢ao. Como explicado no Capitulo [3] cada uma das técnicas utilizadas explora
um aspecto diferente em relagao a tarefa. O ntimero de clusters foi considerado
igual ao nimero de classes baseadas na classificagao por densidade representa-
das na base de dados (contabilizando trés clusters, visto que apenas as classes

Leve, Médio e Pesados estao representadas).

O algoritmo de K-médias foi combinado com dois preprocessamentos diferen-
tes. Primeiro, compactacao de dados através de PCA com um mapa SOM.
Compactar os dados é uma abordagem indicada, visto que os dados sao com-
postos por relativamente alta dimensionalidade. Também foi utilizado ISO-
MAP, como preprocessamento, com o intuito de acessar informacao de ordem

superior (o que nao é possivel com PCA, devido sua natureza linear).

Com o intuito de obter agrupamentos melhor definidos, ou seja, com melhor
desempenho em relacao a figura de mérito adotado, foram utilizados algorit-
mos de otimizagao baseados na natureza, fazendo uma funcao objetivo funda-
mentada no indice de silhueta. Foram escolhidos trés algoritmos amplamente

utilizados na bibliografia, com aplicagoes para clusterizacao.

Os métodos de clusterizagao utilizados até aqui ocorrem no espaco euclidiano.

E interessante utilizar outras distancias e divergéncias, de modo a explorar no-
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vas interpretacoes do espago caracteristico que possam colaborar para a tarefa
de clusterizacao. O algoritmo NMF permite que sejam utilizadas diferentes
divergéncias e como mostrado no capitulo anterior, é bastante utilizado para
particionar conjuntos de dados. E valido citar novamente que a NMF agrupa
os dados a0 mesmo tempo que mostra a relevancia das propriedades em relacao

aos clusters.

Cada uma das etapas contou com reunioes com os especialistas da Petrobras para
validacao das hipoteses decorrentes dos resultados obtidos, principalmente no que
se refere as propriedades fisico-quimicas e as caracteristicas das amostras estudadas.
Os modelos foram construidos iterativamente, onde as observacgoes realizadas em
relacao a etapa de exploracao de dados, serviram de insumo para a interpretagao dos
agrupamentos obtidos, e vice-versa. As secOes a seguir descrevem as particularidades

aplicadas a cada um dos algoritmos.

4.1 SOM

Como dito anteriormente, a primeira abordagem para explorar os dados foi pro-
jetar sobre um mapa de Kohonen os dados normalizados. A granularidade do mapa
¢ ajustada de forma a ser o maior possivel, mas minimizando a quantidade de neuro-
nios nao ativados [14§] e o formato do mapa respeita a proporcao entre as varidncias

do primeiro e do segundo componente principal, conforme mostra Equagao [143].

NgNy = dy/Ng

(4.1)
o ors
Ny Y2

Onde n, ¢ o nimero de colunas e n, o de linhas na grade, nq o nimero de amostras
disponiveis para treinamento e 7; e v, os dois maiores autovalores da andlise PCA
para esse conjunto de dados.

Dois parametros sao importantes para o treinamento do mapa: o coeficiente de
aprendizagem que decresce uniformemente de 0,05 até 0,01 em 1000 épocas; e o
raio de vizinhanca escolhido de maneira que % de todas as distancias sao cobertas
no inicio do processo e diminui de forma constante até apenas o neurénio vencedor

seja atualizado. A grade usada foi a hexagonal e o formato do mapa toroidal.
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A inspecao visual do mapa foi realizada através de dois tipos de graficos:

Matriz de distancias (ou D-Matriz) a representacao grafica onde cada neurd-

nio é representado por um hexagono (quando a grade hexagonal é usada) e eles

sao posicionados lado a lado, respeitando o formato do mapa (n, x n,). Um

Nome Descricao

Densidade A massa (ou peso) de uma unidade de volume de
qualquer substancia a uma determinada temperatura.
Mede o quao pesado ou quao leve um petréleo liquidoé,
quando comparado com a agua

Asfaltenos A quantidade de fracdo de asfalteno insoluvel em
heptano determinada pelo método de fracionamento
SARA. Proporg¢oes muito maiores em 6leos pesados,
do que os 6leos médios ou de API leve [146]

Enxofre Total de enxofre na amostra

NAT Numero total de acido

Nitrogénio Quantidade de nitrogénio basico e normal

Niquel Quantidade de niquel. Metais normalmente nao sao
usados para a classificacao do éleo bruto. Mas a me-
dida de dessas substancias podem ser relevantes para
esse proposito [147]

Vanadio Quantidade de vanadio

Carbono Quantidade de residuo de carbono

Ponto de escoamento

Viscosidade

Ponto de ebuli¢ao verdadeiro

A menor temperatura na qual o petrdleo ira escorrer
ou fluir quando é esfriadosem nenhum distirbio nas
condigoes especificadas no método do teste

Uma medida da habilidade de um liquido em fluir ou
a medida de sua resisténciaem fluir em temperaturas
que variam entre 10°C a 50°C (nesse trabalho denotado
como V@10°C, V@20°C, V@30°C, V@40°C e V@50°C)

O ponto de ebulicdo verdade se apresenta como per-
centagem por peso quando calculado a condig¢oes nor-
mais detemperatura e pressao. E medido em 10 wt%,
30 wt%, 50 wt%, 70 wt% e 90 wt%

Tabela 4.1: O ensaio simplificado do éleo cru. Descrigao das variaveis usadas neste

trabalho.
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mapa de calor é projetado na visualizacao, representando a distancia média
entre os neurdnios. Se um determinado neurdnio esta longe de sua vizinhanga,
significando que o mapa teve que se esticar para representar corretamente as
amostras, entao existe uma regiao de esparsidade de dados, o que pode repre-

sentar espaco entre diferentes agrupamentos de dados.

Plano de componentes cada linha do code-book (representando uma variavel do
espago dos dados) é projetada na representacao do mapa. As regides mais
influenciadas pela varidvel apresentardao valores mais altos (destacados por um

mapa de calor).

4.2 ISOMAP

Em relagao a compactagao de dados promovida através de ISOMAP, a Figura[4.2]
mostra o erro de reconstruc¢ao em funcao do nimero de dimensoes intrinsecas. Pode
ser visto que cinco dimensoes sao suficientes para representar os dados originais ja
que o erro de reconstrucao nao apresenta redugao drastica usando mais componentes.
Para estimar a topologias (do inglés, manifolds) intrinsecas dos dados, o grafo de
vizinhanca foi construido com cinco vizinhos, o corresponde a 10 % do conjunto de
dados. E importante notar que este algoritmo se torna menos eficiente a medida

que o tamanho da vizinhanga da topologia aumenta [149].

Dimensdo Intrinsica - ISOMAP

trucio
-

| ® —e=p - —— 8- 94— 9 — & —0 —0 —0— B— 98— @ —

5 10 15 M

MNimero de componentes

Figura 4.2: Erro de reconstrucao para os dados de entrada em funcao do niimero de
dimensoes intrinsecas do ISOMAP. A linha tracejada vermelha representa o erro.
A assintota pontilhada prové um ponto de referéncia para comparacao visual em
relacdo ao posicionamento do “joelho” da fungao.
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4.3 K-médias

Como dito anteriormente, foram assumidos que a andlise teria trés agrupamentos
devido a correspondéncia com a classificacdo baseada em densidade. Para certifi-
carmos que trés agrupamentos é uma boa solugdo para o problema, foram testadas
configuragoes com 2 a 10 agrupamentos. Cada configuracao foi repetida 50 vezes,
com inicializagado dos vetores solucao feita a partir do algoritmo kmeans++ [150].

Assim como todos os métodos de clusterizagao utilizados nesse trabalho, a prin-
cipal figura de mérito considerada foi o indice de silhueta. Serd mostrado também

o indice CVNN.

4.4 Algoritmos baseados na natureza

Trés classes de algoritmos baseados na natureza foram utilizados nessa tese:
PSO, ABC e FSS-II. O espaco busca em todos os algoritmos foi definido como um
conjunto de trés vetores centroides, inicializados aleatoriamente. A funcdo objetivo

J(X) foi definida como:

J(z) = 1 — sillhouette index + 10P (4.2)

onde P ¢ um inteiro nao-negativo representando o niimero de clusters vazios encon-
trados. Como o indice de silhueta varia de —1 a 1, a funcao objetivo estd limitada
ao intervalo [0, 30].

Os algoritmos foram implementados dentro do framework pygmo, desenvolvido

e disponibilizado pela Agéncia Espacial Europeia [I51].

4.4.1 PSO

Quatro variagoes do algoritmo de PSO descritas no artigo original [I14]a e duas

utilizadas no trabalho de Blackwell (2007) [152] foram utilizadas:

1. PSO candnico com peso inercial (w = 0, 7298) e componentes cognitivo e social

iguais (g, = ny = 2,05).
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2. PSO canoénico com peso inercial e componentes cognitivos e sociais iguais e

aleatorios, dentro da faixa de niimeros reais entre 0 e 4.

3. PSO com valores de peso inercial, componentes cognitivos e sociais iguais e

aleatorios.
4. PSO com os mesmos valores para todos os componentes.

5. PSO candnico com um componente de constricdo (w = 0,7298), para con-

trolar a convergéncia das propriedades das particulas [153].

6. PSO plenamente informada (FIPS). Sao utilizadas todas as informagoes
da vizinhanca para fazer a atualizacdo dos parametros.  Utiliza peso

inercial (w = 0,7298) com componentes cognitivos e sociais iguais

(m = n = 2,05).

Em todas as configuragdes foram usadas 100 particulas, com 100 iteracoes.

4.4.2 ABC

Foram utilizadas 50 abelhas observadoras e 50 abelhas operarias, para 100 itera-
¢oes. Também foi estabelecido em vinte tentativas o limite de vezes que uma fonte

de alimentagao é descartada.

4.4.3 FSS-II

Para o algoritmo de cardume de peixes, foram usados 100 individuos. Os pa-
rametros configurados foram: o peso inicial escolhido aleatoriamente dentro de um

intervalo entre 300 e 600, « =0,1e 3 =0,1.

4.5 NMF

Como visto no Capitulo[3| a NMF é bastante utilizada para a tarefa de clusteriza-
¢ao. Foi mostrado também, que no seu modo padrao, ela pode ser apresentada com
a mesma formulacao do algoritmo de K-médias, apenas com a restrigao de valores

nao negativos. Nesse projeto utilizou-se a fungao objetivo mostrada na Equacao 4.3
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0.5%||X — FG"||5 (4.3)

onde ||A]|s denota uma medida de divergéncia baseada na distribuicao 5. Com
diferentes divergéncias, espera-se que determinadas caracteristicas dos dados sejam
realcadas, dependendo da interpretagao da funcao de perda. Para tal, experimentou-
se diferentes valores de 8 (onde 8 € [0,0; 0,1; 0,5; 1,0; 1,5; 2,0]). Optou-se pela
implementacao de atualizagoes multiplicativas como algoritmo de otimizacao. Foram
usadas um nimero maximo de 400 iterac¢oes, com ponto de parada configurado para
||Al|s < 107*. Esse valor de tolerancia foi escolhido baixo o suficiente de modo a
estressar o modelo e entender o efeito em diferentes métricas. Cada configuragao foi
inicializada de maneira aleatéria, 200 vezes.

O primeiro passo foi compreender a estabilidade dos modelos obtidos com dife-
rentes divergéncias. O modelo mais estavel e com melhor desempenho na tarefa de
clusterizacao sera o escolhido para o restante da analise. Algumas métricas foram
observadas (i) A convergéncia do erro de reconstrugao (ii) O ponto de parada do al-
goritmo (iii) A evolugao do indice de silhueta para cada iteragao e; (iv) a construgao
e visualizagao das Matrizes de Consenso.

A construcao da Matriz de Consenso ocorre da seguinte maneira [154]:

1. Para cada execucao da NMF, é computada uma matriz N x N, onde N é o
nimero de amostras, em que a posicao (i,j) é igual a 1 se as amostras i e j
pertencem ao mesmo cluster e 0 caso contrario. A matriz resultante é chamada

Matriz de Conectividade;

2. Calcula-se a média de todas as matrizes de conectividade. O resultado sera
uma matriz de dimensao N x N, onde 0,0 < m;; < 1,0, onde quanto menor
o valor de m;;, menor a possibilidade das amostras i e j terem sido agrupadas

em alguma inicializacdo. Essa é a Matriz de Consenso;

3. As colunas e linhas da matriz sao reordenadas de tal maneira a grupar amos-
tras que aparecem mais frequentemente nos mesmos clusters, lado a lado. Ao
realizar a reordenacdo, a matriz assume formato onde a sua diagonal é com-

posta por submatrizes com valores préoximos a 1,0 e a parte externa dessas
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submatrizes sdo quase que predominantemente com valores proximos a nuli-
dade. O nimero de submatrizes presentes na diagonal é o posto da NMF (ou
nimero de clusters). A Figura [4.3 mostra uma matriz de consenso reordenada
como um exemplo arbitrario, onde as aproximadamente 250 amostras estao

organizadas em 5 clusters.

0 50 100 150 200 250

Figura 4.3: Exemplo de matriz de consenso.

Nota-se que uma matriz de consenso extraida a partir de um processo estavel
possui uma grande concentragao de valores 1,0 (dentro das submatrizes) e 0,0 (nas

regioes externas as submatrizes). Essa nogao origina dois indices de estabilidade:

o A média de todos os valores internos as submatrizes tem que ser o mais proximo
de 1,0 e a média dos valores externos a ela tem que ser o mais préximo de 0,0

possivel. Podemos entao definir um indice tal que:

; \/média(mi;)*2 + (1 — média(my,)) "2
B 2

(4.4)

onde 0 < I < 1, 7 e j sdo indices pertencentes as submatrizes, enquanto k e [

nao. Quanto mais préoximo de 1,0, mais estdavel a configuracao escolhida.

o Brunet (2004) mostrou que o coeficiente de correlagao cofenética [I55] repre-

senta uma medida de dispersdo da matriz de consenso [154].
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Nesse ponto, se nao for possivel definir o melhor valor de g através desse indice,
verifica-se para qual distribuicao o indice de silhueta teve melhor valor.

Definido o a melhor configuracgao, realiza-se um hard clustering no vetor de com-
ponentes obtidos. O resultado da clusterizacao serd avaliado pelas mesmas Figuras
de mérito usadas com os métodos anteriores.

A fatoragao ainda permite verificarmos, simultaneamente, a influéncia de cada

uma das propriedades através da verificacao do vetor mistura.
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo, sao apresentados os resultados experimentais obtidos ao longo do
desenvolvimento do trabalho. Primeiramente, é exposta a analise de exploracao dos
dados utilizando SOM. Posteriormente, sao apresentados os resultados da criagao
dos modelos de classificagdo usando o algoritmo de clusterizagdo K-médias (com
diferentes preprocessamentos). Seguindo a ordem apresentada no Capitulo |4} os
modelos obtidos com NMF e com os algoritmos baseados na natureza sao mostrados.

Por fim, todos os resultados sdo confrontados e analisados.

5.1 Exploracao dos dados

A Figura mostra a distribuigdo cumulativa de acordo com a medida de den-
sidade do petréleo. A funcao-degrau (em vermelho) mostra a fungao de distribuicao
empirica. Os marcadores pretos representam as observagoes das amostras e linha

continua é a curva distribuicao cumulativa estimada por uma KDE gaussiana.

=y (=] [o0] (=]
= = = =]

(]
=

Amostras de Petroleo (%)

=
[y
[s~]

30 40 o0 60
Densidade ("API) B Amostras de petrdleo

Figura 5.1: As 49 amostras estao distribuidas entre as classes: leve, médio, pesado.
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Pode-se observar, que a partir da classificacao baseada na densidade, as amos-
tras utilizadas nessa tese podem ser classificadas como amostras leves (20 %), mé-
dias (40 %) e pesadas (40 %). Como dito anteriormente, todos os procedimentos de
clusterizacao focarao em trés agrupamentos.

A Figura mostra as distribui¢oes das propriedades dos dados das amostras
dos 49 petroleos, bem como a correlagao de uma em fungao da outra. A diagonal da
matriz mostra a funcao de densidade de probabilidade de cada propriedade, também

estimado utilizando kernel gaussiano.
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Figura 5.2: Correlagao entre as propriedades das amostras de petroleo. A diagonal
representa a funcao de densidade de probabilidade da propriedade, considerando um
estimador por kernel Gaussiano.

Pode-se observar que algumas propriedades sao altamente correlacionadas entre

si, o que é esperado, j4 que muitas se relacionam através de formulac¢oes quimi-
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cas. Por exemplo, nao é esperado que viscosidade e densidade sejam independentes.
Seguindo o mesmo raciocinio, o ponto de escoamento é associado com contetdo para-
finico elevado, tipicamente achado em amostras mais leves, devido as caracteristicas
de suas ligagoes de carbono [156].

Como pode-se esperar pela presenta de dados correlacionados, a utilizacao da
andlise de componentes principais ocasional um grande fator de compactacao dos
dados. Quando analisamos a curva de varidncia acumulada (Figura , pode-se
observar que a primeira componente representa mais do que 60 % da energia do
sinal. Ainda, quase toda a varincia (99,38 %) estd acumulada nos 10 primeiros
componentes, o que produz uma reducao de aproximadamente 50 % da dimensio-

nalidade.

90.4 100

80.0 80

60

40

20

5 6 7 8 9 10
# de Componentes

Figura 5.3: Curva da varidncia acumulada para PCA sobre as propriedades das
amostras de 6leo cru.

A partir da relagao entre as duas primeiras componentes da PCA, ficou esta-
belecido que o formato do mapa SOM é 9 x 4 (ver Equacao , totalizando 36
neurdnios, usando topologia toroidal. A Figura apresenta a D-Matriz (ma-
triz de distdncias) do mapa criado. Pode-se notar que nao ha evidéncias claras a
existéncia de clusters através da inspecao visual. Assim, o code-book da grade do
SOM foi clusterizado usando o algoritmo K-médias. A Figura [5.4b mostra a melhor
configuragao de trés clusters obtidas.

A partir do mapa SOM, podemos estimar a contribui¢do de cada variavel de
entrada para a composi¢cao do modelo através de cada uma de suas proje¢oes. A
Figura[5.5]mostra os planos de componentes, uma para cada propriedade de petréleo.

Alguns detalhes interessantes pode ser destacados:

e A densidade realmente influéncia a regiao da parte inferior do mapa, a di-

reita. Essa é a mesma regiao que concentrou as amostras de 6leo bruto com
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(a) Visualizagao da Clusters calcula-
D-Matrixz dos mapas SOM dos sobre o SOM code-
de duas dimensoes usando book.

as projegoes dos dados

normalizados.

Figura 5.4: Mineragao de dados através da exploracao de dados por SOM.

menor densidade como mostrado na Figura [5.6l Nenhuma outra propriedade

influenciou essa regido de maneira tao proeminente.

Por outro lado, as variaveis ligadas a viscosidade sao responsdaveis por ativar os
neurdnios localizados na parte superior-esquerda. Assim, essa regiao concentra

as amostras com os maiores valores de viscosidade (Figura 5.6]).

Medidas de alguns componentes como nitrogénio e niquel também influenciam
mais a parte superior do mapa. Valores altos para essas variaveis indicam
petroleos mais pesados. Essa regiao parece representar os 6leos pesados mais

VviScosos.

E possivel observar que a influéncia da fluidez do 6leo (ponto de escoamento)
esta espalhada pelos neurtnios centrais do mapa, onde essa nem a densidade
ou nenhuma das viscosidades apresentaram predominancia. De fato, essa pro-
priedade foi a tinica a ativar os neurdnios localizados no lado esquerdo inferior
do mapa. Essa drea do mapa é parte do agrupamento rotulado como C'1 (ver
Figura . PVE e a quantidade de carbono também tem forte incidéncia

sobre esse cluster, ja que eles ativam a parte superior esquerda do mapa.
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Densidade P. Escoamento PEV @90%0 PEV @70%0 PEV @50%0

PEV @30% Carbono PEV @10% Enxofre

Nitrogénio Nitrogénio Total Asfaltenos Niquel Vanadio

V. @50C _ _ V. @40C _V@30C _ _V @20C

Figura 5.5: A contribuicdo de cada uma das propriedades do petréleo ao SOM.
Quanto mais excitado um neur6nio, mais vermelho é a representagao. Ao contrario,

as células azuis indicam que o neurdnio correspondente nao esta sendo ativado. Os
clusters do code-book da grade do SOM usando K-médias é destacada.
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Figura 5.6: Viscosidade e densidade para as amostras de 6leo bruto. Os petréleos
estao marcados de acordo com os trés clusters: C'1, C2 e C3.

Ao realizar essa inspecao nos planos de componentes e entendendo como o algo-
ritmo SOM organiza as diferentes amostras, é possivel entender padroes aprendidos
por esse método nao supervisionado. O Cluster C2 esta localizado na parte supe-
rior direita do mapa, regiao fortemente influenciada por medidas de viscosidade e
elementos metalicos. Por outro lado, o Cluster C'0 esta localizado na parte inferior
direita, onde a medida de densidade ¢ mais relevante, ja que os neuronios localiza-
dos nessa regiao sao bastante sensiveis a essa propriedade. Essa andlise sugere que
mesmo que a densidade e viscosidade tenham papeis primordiais na classificacao de
petréleos, outras propriedades, como a fluidez, carregam informagao suficiente para
impactar a maneira que as amostras se agrupam. Assim, essa tarefa de explora-
¢ao de dados aponta que explorar nuangas provenientes de diferentes propriedades
tem um impacto positivo numa melhor categorizagdo dos éleos brutos, o que nesse

trabalho realizamos através dos métodos de clusterizagao.

5.2 Classificacao dos petréleos através de
K-médias

Para criar o modelo de classificacao utilizando o algoritmo de K-médias foram
utilizados dois mecanismos distintos de compactagdo. Primeiro, aplicando PCA
e mantendo as 10 primeiras componentes e projetando elas em um mapa SOM.

A segunda abordagem foi utilizar 5 dimensoes intrinsecas do ISOMAP (ver Figu-

ras e respectivamente).
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A Figura mostra o desempenho para a tarefa de clusterizagao de acordo com
as figuras de mérito utilizadas em fun¢do do niimero de clusters usados no algoritmo
de K-médias, com as diferentes compactacoes utilizadas. No grafico é mostrado valor
médio e o desvio-padrao de 100 diferentes inicializagoes do algoritmo. A configuracgao
com dois clusters apresenta os melhores valores de indices. Contudo, como observado
anteriormente, foi escolhida a utilizagao de trés agrupamentos, visando a comparagao
direta com o método padrao de classificacao. Pode ser notado, que ambos os indices
indicam que essa configuragao é plausivel, ja que se encontram dentro da mesma
barra de erro. Como esperado, o desempenho da clusterizacao é melhorado apés a
compactagao de dados, ambos preprocessamentos, PCA e ISOMAP, tem medidas

melhores que os obtidos quando apenas foi usado SOM.

Avaliacdo clusterizacio

& som
-A- PCA 4+ SOM
ISOMAP

indice de Silhueta
4

CWNN
\

i Clusters

Figura 5.7: Avaliacao da clusterizacao utilizando os indices CVNN considerando
SOM sobre os dados normalizados e depois da compactacao de dados: transformacao
por PCA e projecao por ISOMAP.

O indice de silhueta pode ser analisada considerando cada amostra disponivel (ver
Equacao|3.19). Essa andlise revela quais amostras estao bem representadas pelo seus
respectivos clusters. A Figura [5.8 apresenta uma forma de avaliagdo visual muito

utilizada em relagao ao indice de silhueta. Nela, cada amostra é representada por
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um ponto em seu respectivo cluster. Amostras com coeficiente de silhueta préoximos
a 1,0 indicam que a a amostra se encontra longe dos clusters vizinhos, estando assim
bem condicionada (ver Equagao [3.20). O gréfico também permite entender o quao

equilibrados os clusters sdo em relagao ao nimero de elementos que eles representam.

PCA + SOM

| l

Media: 0.44

ISOMAP

Média: 0.44
(.0 0.2 . 0.4 0.6 0.5 1.0
Indice de Silhueta

Figura 5.8: Indice de silhueta para cada amostra, considerando a clusterizacio reali-
zada com compactacao de dados: usando PCA e SOM em conjunto ou as dimensoes
intrinsecas do ISOMAP.

E possivel verificar que em ambos as abordagens as amostras estdo bem condici-
onadas, onde todos os agrupamentos possuem pontos com indice de silhueta acima
da média geral. Contudo, podemos dizer que desempenhou melhor na representagao
dos dados devido a menor flutuagao no tamanho dos trés clusters comparado aos
clusters obtidos quando combinamos PCA e SOM.

A Figura mostra a funcao da distribuigdo acumulada (CDF) para os clusters
de cada abordagem mostrada até aqui, considerando o valor da densidade, sobre-
posta pela classificacao tipica. As curvas CDF foram estimadas usando a densidade
de kernel (KDE) com base gaussiana, para qual a largura da banda foi determinada
de acordo com a Regra de Scott [I57]. As curvas indicam o quanto cada agrupa-
mento obtido avanca sobre uma ou mais classes da classificagao tipica. Alguns dos
agrupamentos invadem os limites em percentagem relevantes dos dados (cada valor

é estimado usando a CDF). A frequéncia que amostras sao classificadas de maneira
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diferente sao realgadas no grafico pelas areas hachuradas.

PCA + SOM SOM

ISOMAP

07
825
0.875
10
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Figura 5.9: Curvas CDF para cada um dos clusters em comparacao com a classifi-
cagao tipica (usando densidade).

Ao realizar a andlise em relacao a essas areas hachuradas (onde os clusters cruzam
os limites da classificacdo padrao), pode-se notar que o algoritmo ISOMAP apre-
senta as maiores areas de interse¢do. Para esse algoritmo o cluster C'0 compreende
amostras das classes Leve e Médias. Aproximadamente 30 % das amostras deste
cluster seria classificadas como Médias pelo critério de densidade. Contudo, a ané-

lise multivariada encontrou similaridades que vao além. Esse fato sugere que padroes
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intrinsecos sdo deixados de lado ao considerar apenas a informacao de densidade.

A Figura [5.10] apresenta cada uma das distribui¢oes de propriedades divididas

entre os clusters computados.
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Figura 5.10: Distribuicao das propriedades, considerando os trés agrupamentos es-

timados pelo K-médias sobre a projecdo dos dados nos dez primeiros componentes
principais.

As PDFs foram estimadas novamente utilizando a estimativa de densidade kernel
usando base gaussiana. Podemos ver que o cluster C2 pode ser separado observando
apenas as propriedades de viscosidade, o que condiz com a conclusao anterior que

essas variaveis sao determinantes para agrupar petréleos pertencentes ao cluster de
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petréleos mais pesados. As propriedades de fluidez (especialmente as variaveis PEV
@10 % e PEV @30 %) aparentam ser relevantes para a determinacao do cluster C1,
mas nao sao sozinhas responsaveis pela separagao, pois ha pequena intersecao entre
as distribuigoes.

A Figura [5.11] mostra a mesma visualizagdo de dados, mas para os modelos
obtidos com ISOMAP. Como a separacao ocorre no espago da transformacao (nao-

linear), é esperado que nenhuma varidvel sozinha seja responsavel pela separacao.
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Figura 5.11: Distribuicao das propriedades, considerando os trés agrupamentos es-

timados pelo K-médias sobre a projecdo dos dados nos dez primeiros componentes
principais.
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5.3 Classificacao dos petréleos através de heuris-
ticas baseadas na natureza

Com o algoritmo de K-médias, a clusterizacao é realizada a partir da otimiza-
¢ao da distancia entre cada amostra e o centroide do cluster ao qual ela pertence.
Nessa secao, sao apresentados os resultados utilizando os algoritmos de otimizagao
baseados na natureza, mais especificadamente PSO, ABC e FSS. Como mostrado
na Segao tais algoritmos permitem um refinamento na funcao custo, permitindo
que esta apresente uma composi¢ao mais complexa. Nesta pesquisa, como expli-
cado na Segao [£.4] utilizou o indice de silhueta como base para a uma nova fungao
objetivo, nao s6 preocupada na composicao de um cluster, mas também na relagao
dele com os demais encontrados. Foram considerados modelos compostos por trés
centroides.

A Figura mostra a convergéncia para todas as variagoes utilizadas dos algo-
ritmos. No grafico, os pontos mostram a média do fitness para todas as inicializagoes
e a barra de erro representa o desvio padrao. Para facilitar a visualizagao, sao mos-
trados pontos a cada 10 passos. Em geral, os algoritmos tiveram uma convergéncia
mais rapida, contudo, com 40 movimentos, todos os algoritmos ja haviam conver-

gido.
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Figura 5.12: Convergéncia dos algoritmos de otimizacdo baseados na natureza para
a aplicagao de clusterizacao.

A Figura [5.13] mostra o desempenho do melhor modelo obtido por cada algo-
ritmo. No caso da PSO, a variagdo implementada com peso inercial Q (ou fator de

constri¢ao) obteve o melhor resultado. O resultado do indice de silhueta para essa
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configuragao foi 0,44 é semelhante ao resultado alcangado com K-médias associado

com um processo de preprocessamento (PCA em conjunto com SOM ou ISOMAP).

PSO

.
.

: Media: 0.44

ABC

.
.

: Média: 0.43

Media: 0.41

0.0 0.2 0.4 0.6 0.5 1.0
Indice de Silhueta

Figura 5.13: Curvas CDF para cada um dos clusters computados com algoritmos
baseados na natureza em comparagiao com a classificacao tipica (usando densidade.)

Contudo, esta analise ndo conta com nenhum tipo de preprocessamento. A
Figura [5.14] é mostrada apenas a mérito de comparagao. Aqui, K-médias foi ini-
cializado 1000 vezes, com inicializacdo usando o algoritmo de kmeans++ [150]. O
melhor modelo obtido desempenhou com indice de silhueta igual a 0, 37, inferior as

trés heuristicas.

Media: 0.37
0.2 I]..J 0.6 0.8 1.0
Indice de Silhueta

K-Médias

Figura 5.14: Curvas CDF para cada um dos clusters computados com K-médias.

Em termos de desempenho, os clusters obtidos através de PSO, apresentam-se
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melhor conformados, visto que todos os agrupamentos possuem representantes acima
da média e existem menos amostras com valores negativos. Todos os algoritmos
captaram as mesmas caracteristicas gerais, o que reflete a quantidade de amostras em
cada cluster. Essa conclusao também pode ser tirada analisando o grafico mostrado
na Figura pois as intersegoes entre os clusters obtidos e as classes tipicas sao

similares também.
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Figura 5.15: Curva CDF para cada um dos clusters encontrados com os algoritmos de
otimizacao baseados na natureza em comparagao com a classificagao tipica (usando
densidade).

Em todos os casos, o cluster C'1 invadiu tanto os clusters de 6leos classifica-

dos como leves (PSO: 12,12 %, ABC: 12,32 % e FSS: 11,28 %) como os pesados
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(PSO:35,73 %, ABC: 32,80 % FSS: 30,00 %) em patamares similares. Um diferenga
relevante, contudo, é o algoritmo FSS ter agrupado uma amostra classificada como
6leo médio associada no cluster caracterizado por petrdleos mais denso (C2). Na
Figura[5.16], as amostras de 6leo bruto sao organizadas em um plano cartesiano que
projeta a viscosidade em fun¢ao da densidade. Cada amostra é destacada por um
marcador diferente. A amostra que tipicamente seria classificada como um 6leo mé-
dio possui medida de viscosidade muito maior do que 6leos com densidade similar.
Portanto, como caracterizado na analise realizada na Se¢ao FSS também captou

a viscosidade como caracteristica relevante para a composi¢ao do cluster C2.
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Figura 5.16: Amostras de Petréleo organizadas de acordo com a densidade e visco-
sidade. Cada amostra ¢é destacada de acordo com o cluster que foi categorizada.

5.4 Classificacao dos petrdéleos através de NMF

Até agora, as amostras (ou suas projecoes) foram agrupadas em fungao da dis-
tancia euclidiana. Como foi exposto no Capitulo |3 o algoritmo da NMF permite
realizar a tarefa utilizando outras distancias ou divergéncias. Como dito na Se-
¢ao [4.5], iremos explorar uma familia de divergéncias conhecida com divergéncia f.
Ao longo dos préximos paragrafos serao mostrados como foi escolhido o valor de
[ e consequentemente o modelo mais adequado, sua resposta em relacdo ao indice
de silhueta e de que maneira cada propriedade influenciou nessa categorizagao. As

andlises focardo na obtencao de trés clusters, como realizado na analise de SOM e

ISOMAP.
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Escolha do valor de (8

Duas informagoes sao determinantes para a melhor escolha do valor da constante
(: a convergéncia do treinamento e a estabilidade frente as diferentes inicializagoes.
Como trata-se de uma tarefa de clusterizacao iremos avaliar também o indice de
silhueta. Usaremos seis valores distintos de 3, inclusive para os casos especiais onde
a divergéncia assume o comportamento da divergéncia de Itakura-Sato (5 = 0),
divergéncia de Kullback-Leibler (8 = 1) e distancia Euclidiana (8 = 2).

Pela Figura [5.17] nota-se que para todos os casos a fatoracdo convergiu assinto-
ticamente. Cada grafico representa uma configuracao diferente, a linha representa
a média de todas as 200 inicializacoes e a barra de erro é formada pelo valor do
desvio-padrao. Por se tratarem de divergéncias distintas, nao podemos comparar os

patamares atingidos.

Convergeéncia do Erro de Reconstrucdo
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Figura 5.17: Convergéncia para o processo de fatoracao para os diferentes valores
de S.

Para estabelecer um patamar de comparacao podemos recorrer ao erro médio
quadratico na reconstrugao, mostrado na Figura [5.18 A linha tracejada em cada
grafico representa o valor da média para as 200 inicializa¢Oes e, novamente, a barra de
erro é calculada a partir do desvio padrao. A linha pontilhada vertical indica o ponto
de parada do algoritmo. Pode-se verificar que o modelo que utiliza Itakura-Sato di-
verge nessa avaliacdo. Ao contrario, todos outros modelos convergiram, embora

notamos que quanto menor o valor de §, menor foi o valor alcancado. E impor-
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tante ressaltar, que essa analise sozinha nao ¢é suficiente para escolher ou mesmo
descartar alguma configuracao, visto que a medida de erro quadratico favorece a
distancia euclidiana, por sua similaridade matematica. No entanto, no caso da nao

convergéncia, trata-se de um indicativo negativo.
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Figura 5.18: Erro médio Quadratico (RMS) para os diferentes valores de f.

Continuando a analise sobre a estabilidade dos modelos, foram estabelecidas as
matrizes de consenso contendo uma visualizagao ligeiramente modificada em relagao
ao que foi proposto em Brunet (2004), como pode ser visto na Figura m

Ao invés de ordenar as amostras a partir da frequéncia de coocorréncia nos
mesmos agrupamentos, a visualizagao apresenta os petroleos ordenados pela medida
de densidade, medida em gravidade especifica (SG). Para facilitar a comparagao com
a classificacao realizada a partir dessa propriedade, duas linhas pontilhadas foram
tracadas em cada um dos eixos, mostrando quais petréleos seriam classificados como
Pesado, Médio e Leve (seguindo aa diregdo do eixo x). Apenas pela averiguacao
visual, pode-se notar que quando ¢ utilizada a divergéncia de Itakura-Sato ha uma
maior dispersao nos valores da matriz. Quando observa-se a escala de cor, verifica-
se diversos valores no entre 0,2 e 0,8. Com isso, os trés clusters pretendidos nao
bem destacados (os petrdleos leves poderiam ser divididos em dois agrupamentos
distintos).

Ainda no primeiro grafico, pode-se perceber um petrdleo (P23) destacado mi-

grando dos petroleos médios para o cluster de petréleos mais densos. De fato, esse
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Matriz de consenso para 5 = 0.00
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Figura 5.19: Matriz de consenso para dois valores distintos de (: Itakura-Sato e
Kullback-Leibler. 8



petréleo é mais viscoso do que os petroleos que estao na faixa de densidade dele.
Como visto na analise com SOM, a viscosidade é determinante para a criacao do
cluster C'2. Esse resultado indica que o mesmo pode ser verdade para os modelos
criados com NMF'. Verificaremos essa hipotese mais adiante.

Analisando o segundo gréfico, observamos agrupamentos mais consistentes. A
matriz possui poucos valores entre 0,2 e 0,4, o que indica que mesmo em 200 inicia-
lizagoes, os modelos criados sao mais estaveis. Ao calcular os indices de estabilidade,
as observagoes realizadas mostram-se corretas. A Tabela mostra resumidamente
o desempenho para cada uma das configuracoes testadas, e a partir dela, seleciona-se

B=05ep=1.0

Correlacao Correlacao
15 I Cofenética I5; I Cofenética
0.0 0.58 0.95 1.0 0.68 1.00
0.1 0.67 1.00 1.5 0.67 0.99
0.5 0.68 1.00 2.0 0.64 0.98

Tabela 5.1: Indices de estabilidades baseados na matriz de consenso.

Finalmente, o valor de g pode ser definido, apés verificar a variagdo do indice
de silhueta para cada uma das inicializagbes. A Figura [5.20] mostra um boxplot
com a mediana e a variagao (através dos primeiro e terceiro quartis) dos indices de
silhueta. A mediana para a configuracdo com $ = 1.0 é um pouco mais alta que
as demais distribuicoes. Ja a dispersao dos valores de silhueta é menor para essa
configuracao. Deste modo, a divergéncia escolhida para o restante da andlise serd

Kullback-Leibler.

Influéncia das propriedades

Como explicado anteriormente, através da fatoracdo da NMF, pode-se realizar
duas atividades distintas de maneira simultanea. Para tal, basta analisar cada uma
das matrizes fatoradas separadamente. Nesta analise, a matriz de mistura tem o
formato 19x 3, onde cada coluna representa uma dimensao do espago original. Vimos

também, que pela propriedade aditiva da NMF, podemos interpretar os valores dessa
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Figura 5.20: Representacao em bozplot mostrando os valores do indice de silhueta
para diferentes configuracoes.

matriz como a contribui¢ao de cada dimensao para um determinado cluster.

A Figuralb.21l mostra um grafico formado a partir da matriz de mistura da NMF.
Nele, cada coluna representa uma propriedade distinta e as linhas suas projegoes
sobre os clusters, onde quanto mais escuro, maior sua importancia. As propriedades
sao ordenadas a partir de uma clusterizacao hierarquica realizada com os vetores-
coluna como entrada. O objetivo é reunir as propriedades que influenciam um

determinado cluster e facilitar a compreensao das regras de composicao dos clusters.

Componentes da MMF. Anilise de relevincia de propriedades por agrupamento. Usanda 3 = 100
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Figura 5.21: Influéncia de cada propriedade sobre os clusters. A matriz mistura da
NMF ¢ reordenada de acordo com o resultado clusterizagao hierarquica realizada
em cima dos vetores colunas.

Pode-se perceber a propriedade densidade influéncia o cluster C’(ﬂ Ainda sobre

10s clusters foram nomeados de maneira que concordem com as caracteristicas dos clusters
obtidos anteriormente, assim C0 é um agrupamento caracterizado por petréleos menos densos.
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esse cluster, verifica-se que elementos quimicos como metais, enxofre e nitrogénios
nao apresentam coeficientes elevados. Esse comportamento é esperado, visto que
petréleos menos densos possuem menor concentracao de elementos que nao seja
hidrocarbonetos.

Ja as variaveis relacionadas ao ponto de ebuli¢do, apesar de contribuirem com
todos os clusters, possuem maior impacto no cluster C'1, que também é caracterizado
pelas contribuicoes dos elementos quimicos Nitrogénio, Carbono e Enxofre.

Em relacao ao cluster C2, nota-se que nenhuma propriedade se sobressai em
termos da magnitude do coeficiente. Contudo, é importante perceber que as pro-
priedades de viscosidade nao apresentam valores de coeficientes relevantes para os
clusters C'0 e C'1, indicando que petréleos mais viscosos tendem a ser agrupados
juntos neste cluster C2.

Essa andlise quando comparada com os resultados expostos na Secao [5.1] apre-

senta diversas similaridades:

o Petroleos menos densos caracterizam o cluster C0;
o Metais e demais elementos quimicos nao manifestam influéncia no cluster CO0;
o Petréleos mais viscosos caracterizam o cluster C'2;

e No SOM, as varidveis ponto de ebulicao verdadeiro ativam a regiao central
do mapa, onde estdo os neuronios agrupados como C'1, assim como na NMF

contribuem mais para a segunda componente.

O fato das duas andlises concordarem em diversos aspectos corrobora para a
afirmacao que outras propriedades contribuem para a tarefa de clusterizacao do
petroleo.

E interessante pontuar como a clusterizacio hierdrquica organizou as informa-
¢oes. O algoritmo permite, associado a sua visualizagdo, agrupar as variaveis em
diferentes niveis. Por exemplo, a densidade encontra-se destacada em relacdo as
demais propriedades, demonstrando sua relevancia na tarefa de categorizacao, prin-
cipalmente para a classe de petréleos menos densos. Como esperado, diferentes
mensuracoes para uma propriedade foram reunidas, vide as medidas de viscosidade
e ponto de ebulicao verdadeiro. Nitrogénio, enxofre e carbono formam um grupo de

propriedades que é relevante para a identificacdo dos petréleos no cluster C'1.
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Modelo de classificagao dos petréleos

A escolha de como as amostras se organizam em clusters é realizada através da
matriz de componentes. A Figura [5.22] mostra os petréleos ordenados pelo valor de
densidade. Duas linhas verticais denotam a regiao de fronteira para a classificagao
baseada nesta propriedade.

Os petroleos menos densos estao concentrados no cluster C0. Para o estabeleci-
mento da classificacao foi escolhido um procedimento de clusterizacao hard, onde o
maior coeficiente do vetor-linha indica a qual cluster a amostra pertence.

Contudo, ao avaliar as nuancas do mapa de calor, verifica-se que em alguns casos,
o limiar de escolha é proximo. Por exemplo, o petréleo P23 possui coeficientes em
C1 e C2 similares. Como dito anteriormente, esse petroleo possui viscosidade alta
quando comparado com petroleos com densidades similares. Desta maneira, apesar
de, nesse caso, o petréleo pertencer ao cluster C'1, ele possui caracteristicas comuns
aos 0Oleos agrupados no cluster C2.

A visualizagdo da Figura também mostra que o cluster C0 se estende em
petroleos das classes Leve e Médio da classificacao tipica. Ja o cluster C'1, retne

petréleos classificados como Médios e Pesados.
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Figura 5.22: Coeficientes dos petréleos, ordenadas por densidade, mostrados através
de mapa de calor. Cada linha representa um cluster e a escolha do cluster ¢ feita a
partir da hachura.

A Figura observam-se as areas de intersecao entre os clusters encontrados e

a classificagao baseada em petréleo. O comportamento da invasao é similar ao que

acontece no algoritmo de ISOMAP (ver Se¢ao , onde:

» as amostras categorizadas no cluster C'0 se estendem entre as classificagoes

baseadas no °API “Leve” e “Médio” com aproximadamente 29,82 % de suas
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amostras sendo pertencentes a tultima;

e 43,65 % das amostras agrupadas em C'1 sao originalmente classificadas como

petréleos pesados.

7 =1.00

nmw (O
- w ]

07
0.825
875
1.0
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Figura 5.23: Curva CDF para cada um dos clusters encontrados com NMF em
comparagao com a classificagdo tipica (usando densidade).

A Figura [5.24] mostra que as amostras estao bem condicionadas, onde todos os
agrupamentos possuem pontos com indice de silhueta acima da média geral. O
resultado da silhueta média apresenta-se superior aos encontrados nos algoritmos

usados até aqui.

Silhueta por Amostra (7 = 1.00)

Agrupamento

Méedia: 0.60
0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0
Coeficiente de Silhueta

Figura 5.24: Indice de silhueta para cada amostra, considerando a clusterizacio
realizada com NMF

83



5.5 Comparacao do desempenho dos algoritmos

A Tabela 5.2l resume todos os resultados encontrados com as diferentes aborda-
gens propostas, mostrando o melhor desempenho para cada uma. Em relacdo as
figuras de mérito, conclui-se que a clusterizagdo através da fatoragdo de matrizes
teve os melhores resultados para ambos indices: silhueta e CVNN. O algoritmo
PSO ¢é o que teve maior cluster C'1. O algoritmo FSS teve a pior performance em
relacdo ao indice silhueta, mas teve o valor de CVNN entre os melhores desempe-
nhos. Quando os dois indices ndo concordam, ha indica que o cluster encontrado
nao ¢ esférico (e entdo a distancia euclidiana nao é a melhor medida, o que prejudica

o indice de silhueta).

Algoritmos Leve-Médio Médio-Leve Médio-Pesado Pesado-Médio Silhueta CVNN

PCA + SOM 4,6% 10,4% 29,5% 0,0% 044 0,44
ISOMAP 29.8% 0,6% 39,5% 1,17% 0,44 035
NMF 29.8% 0,0% 43,7% 00% 0,608 0,34
PSO 0,0% 12,1% 35,7% 0,0% 044 046
ABC 0,0% 12,3% 32,8% 0,0% 043 0,40
FSS 4,6% 11,3% 30,0% 12,5% 041 0,36

Tabela 5.2: Resultados obtidos com os diferentes algoritmos.

A Figura dois graficos distintos. O grafico de cima apresenta a qual cluster
as amostras de petroleo pertencem de acordo com cada um dos algoritmos. As
amostras sao ordenadas ordem crescente de densidade. Duas linhas verticais grossas
demarcam a qual classe tipica o petroleo pertence. Com base nessa visualizagao,

pode-se destacar:

o Os algoritmos sempre agruparam os petroleos menos densos como cluster CO.
A quantidade de Oleos variou e tanto NMF como ISOMAP tiveram maior

penetracao em petréleos com densidades maiores.

o PSO classificou 41 agrupamentos como cluster C'1.

2Calculado no espaco de busca do ISOMAP
3Calculado no espaco dos componentes da NMF
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o ISOMAP apresentou as classes mais balanceadas.

o F'SSfoi o tinico algoritmo que apresentou um petroleo médio presente no cluster

C2.

O grafico de baixo é exatamente igual ao primeira, apenas reordenado por vis-
cosidade (V @50). Os rétulos do eixo x, sdo marcados de acordo com a classifica¢ao
baseada na densidade. Nessa visualizagao, vemos como se justifica agrupar o petro-
leo P23 com petréleos mais densos. Por esse 6leo ser bastante viscoso, ele é atraido

para o cluster C2, fortemente influenciado por essa propriedade.
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Figura 5.25: Clusterizacao dos petroéleos.

5.6 Extensoes do Modelo

Nessa sessao, serao mostradas duas extensoes dos modelos. O primeiro é a
comparagao com o indice API/(A/B), proposto por Farah. Esse é um indice mais
granular do que a escala baseada puramente baseada na densidade (°API).

Na segunda extensao, é verificado como os modelos obtidos até aqui, obtidos a
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partir de uma base de apenas 49 petréleos, se comportam quando usados com uma

amostragem maior de petroleos.

5.6.1 Comparacio com o Indice de Farah

Como exposto na Secao Farah (2006) prop6s um indice que relaciona as
classes Aromaético-asfaltico, Aromaéatico-nafténico, Aromatico-intermedidrio Nafté-
nico, Parafinico-nafténico e Parafinico a razao entre a medida de densidade. Assim
como a classificacao feita a partir da densidade, esse indice prové uma maneira
simples de classificar o 6leo bruto com poucos parametros. Mas torna-se mais com-
pleta, pois leva em consideracao a informacao referente a viscosidade de determinada
amostra.

A Figura apresenta os 49 petréleos projetados no plano
Indice de Farah x Densidade. ~ Cada amostra estd rotulada pelo cluster que
foi encontrado a partir do modelo de NMF utilizando a divergéncia de Kullback-
Leibler. Esse modelo foi escolhido por ser o melhor resultado e por facilitar a

interpretacao sobre a influéncia das variaveis
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B 3
L] L]
L ] L
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A .
‘A Parafinico Parafinico
14.00 f 14.00
Parafinico-nafténico Parafinico-naftenico
12.00 l 12.00
£ Nafténico Nafténico
10.00 . 10.00
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(a) Modelo NMF com trés clusters (b) Modelo ISOMAP com cinco clusters

Figura 5.26: Amostras de petréleo representadas em um grafico, onde a densidade
é projetada no eixo = e o indice de Farah no eixo y. As classes tipicas segundo essa
medida estao destacadas, e a classificagao obtida em relacao ao modelo do ISOMAP
para 5 clusters com as cores diferentes.

Pode-se observar que o cluster C'0 estda todo contido e se estende por toda a

classe dos 6leos Parafinicos. Essa classe é definida por 6leos com baixa densidade
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e viscosidade. Ao contrario da classificacdo por densidade, onde esse cluster se
localiza em duas classes, aqui ele caracteriza bem essa classe. O cluster C'1 esta
localizado por toda a extensao das classes Parafinico-nafténico e Nafténico, com
alguma interse¢do com a classe anterior e com a posterior, Aromatico-Intermediario.
Sao classes com densidade um pouco maior. Como vimos na analise com NMF, a
propriedades ligadas a volatilidade tem e ponto de ebulicao tem bastante influéncia
nesse cluster. As propriedades Asfaltenos e Enxofre influenciam nesse cluster. Ja
o cluster C2 mostra petroleos na classe aromatica-nafténica, 6leos com bastante
enxofre e asfaltenos. Sao petrdleos bastante viscosos.

Ja a Figura apresenta uma classificagdo realizada com ISOMAP com 5
clusters. Revisitando a Figura verificamos que o desempenho desse modelo,
medido através do indice de silhueta, foi satisfatorio quando comparados com outros
modelos (mesmo com trés clusters), totalizando 0,42 de silhueta média.

Ao contrario da comparacao com trés clusters, nenhum agrupamento pareceu
descrever inteiramente uma classe. As propriedades C'01 e C03 caracterizam pe-
tréleos parafinicos. O restante dos clusters estao difusos entre as classes, sem uma
clara distincdo. E possivel, e até esperado, que modelos com mais clusters fiquem
degradados devido ao baixo nimero de amostras que foram usados, tornando-se,

assim, uma limitacao dos modelos obtidos.

5.6.2 Extrapolacao para bases maiores

Os modelos foram criados a partir de uma base publica composta por 49 petré-
leos. Uma questao a ser entendida ¢é a capacidade de extrapolacdo dos modelos em
bases maiores. Com acesso a base de homologacao da PETROBRAS, foi possivel
projetar 4359 6leos brutos no modelo obtido com preprocessamento de PCA e SOM
e clusterizagao K-médias. Por questoes de sigilo comercial, a anédlise completa nao
serd exposta. Contudo, na Tabela [5.3] sdo mostrados os resultados parciais.

Pode-se notar que existem diferengas, porém a base de homologacao possui apro-
ximadamente 100 vezes mais dados. Devido a diferenca no volume de informagoes,
é possivel afirmar que o modelo possui valores similares para as duas bases.

No que se refere as figuras de mérito, houve uma deterioracdo no indice de

silhueta, principalmente, devido a saturagao do mapa SOM que contou com apenas
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Base Leve-Médio Médio-Leve Médio-Pesado Pesado-Médio Silhueta CVNN

49 4,6% 10,4% 29,5% 0,0% 044 0,44

4359 0,91% 20,1% 24,0% 0,0% 0,34 048

Tabela 5.3: Comparacao da execuc¢ao do Algoritmo SOM na base publica e base de
homologacao da PETROBRAS.

36 neuronios. O cluster que mais degradou o indice foi o C'2, que na base ptblica,

possuia apenas 3 amostras e portanto nao estd bem representada.
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Capitulo 6

Conclusoes

Esta tese de doutorado visou o desenvolvimento de um método baseado em técni-
cas de mineracao de dados cegas e de estatisticas de ordem superior para caracterizar
amostras de petroleo de acordo com suas propriedades fisico-quimicas.

Atualmente, a industria utiliza métodos empiricos através da utilizacao de limi-
tes deterministicos de uma ou duas variaveis. Enquanto eficientes e simples, tais
métodos podem limitar a abrangéncia da classificacao. Ao descartar certas propri-
edades, perdem-se informagoes que podem ser uteis quando analisadas na relagao
entre diferentes amostras. Assim, nuangas sao desconsideradas, prejudicando nao so6
a modelagem obtida, como sua generalizagao.

As técnicas de selecao de caracteristicas, projecao dos dados e clusterizagao utili-
zadas, permitiram acessar as informacoes intrinsecas do espago amostral. Ao realizar
a exploragao dos dados, compreendeu-se a influéncia das propriedades na maneira
que as amostras de petréleo se correlacionam. A densidade e a viscosidade sao
realmente propriedades marcantes e importantes para a caracterizacao, mas outras
variaveis atuam, principalmente nas amostras com valores de densidade préoximas aos
limites estabelecidos pelos métodos tipicos. Os modelos de clusterizacao aplicados
foram escolhidos por abordarem a tarefa sob aspectos diferentes. Foram estabele-
cidas técnicas de compactacao de dados, a escolha da funcio de otimizacao focada
no desempenho de clusterizacao e a utilizacao de diferentes divergéncias. Apesar de
tais métodos ocasionarem pequenas diferencgas nos resultados obtidos, evidenciaram
a existéncia de tais nuancas. Pelo menos 50% das amostras migraram para grupos

diferentes dos que estavam acomodados quando apenas a densidade é considerada.
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Aplicando o algoritmo ISOMAP mais amostras migram de uma classificacdo para
outra, aumentando essa diferenca para até 71 % das amostras.

Em relacao as figuras de mérito, o melhor desempenho obtido foi alcancado
com a NMF, levando em conta o uso da divergéncia de Kullback-Leibler. Esse
algoritmo ainda permite a interpretacao dos coeficientes do espaco latente como uma
ponderacao, devido a sua natureza nao-negativa e como uma relagdo de influéncia
das propriedades frente aos clusters obtidos.

Empresas petroliferas acessam milhares de amostras de 6leo bruto em sua opera-
¢ao. As nuancgas encontradas na classificacdes pelo método proposto podem afetar
a logistica e a cadeia de producao e ocasionar, por fim, a otimizacao de processos e
mitigagdo de despesas. Essas empresas podem, a partir desses resultados, avaliar o

impacto de adotar a classificagdo proposta em suas operagoes.

6.1 Trabalhos Futuros

Prevé-se como desdobramento direto dessa pesquisa, a aplicagdo do método apre-
sentado em uma base de dados maior, a fim de obter modelos mais robustos. Como
foi mostrado, ao comparar com classificagoes mais segmentadas, a clusterizagao ficou
limitada em desempenho, degradando a qualidade dos modelos.

Contudo, foi mostrado que o modelo, obtido com 49 petrdleos, comportou-se de
maneira similar ao categorizar uma base cem vezes maior. Essa informacao permite
vislumbrar a criagao de um modelo completo utilizando, para isso, apenas um recorte
dos dados. Sera necesséario estabelecer uma maneira de selecionar os 6leos brutos
mais importantes para tal tarefa.

Em relacao aos algoritmos, NMF, e sua utilizagdo para clusterizacao, esta cada
vez mais popular. Diversos implementacoes surgem toda hora, como novos fungoes
de atualizacao e interpretacoes, que podem impactar positivamente os resultados.

A motivacao por algoritmos baseados na natureza se mantém como uma pers-
pectiva interessante. A utilizacdo deles combinados com funcoes de custo mais
eficientes, e até com a incorporacdo de conhecimento especialista, é uma area de
desenvolvimento que pode representar ganhos nos resultados.

Por fim, a criacao de um framework para a elaboracao de misturas de 6leo bruto,
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baseado na utilizagdo desta categorizacao, com a intensao de impactar na operagao

de refinarias e plantas industriais.
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