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RESUMO

SOUZA, Sabrinna Rodrigues de Oliveira de. Métodos de Inteligéncia Artificial aplicados
em dados de biomassa para a caracterizacao dos diferentes tipos de pirdlise. 2023. 77 f.
Dissertagao (Mestrado em Ciéncias Computacionais) — Instituto de Matemética e
Estatistica,Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2023.

Este estudo aborda o problema de classificagao de dados de biomassa. Um dos
objetivos ¢é identificar as variaveis de maior relevancia para classificar o tipo de pirdlise
de biomassa. Além disso, avaliar se as classes dos tipos de pirdlise sao suficientes para
caracterizar este processo quimico. O algoritmo de Floresta Aleatoria foi aplicado para
identificar quais variaveis sao relevantes no processo de classificacao do tipo pirélise, ob-
tendo uma exatidao em torno de 97%. Foi identificado que as varidveis mais importantes
sao: Tempo de residéncia médio no reator para o gas e de arraste, Porcentagem de car-
bono em base seca livre de cinza na matéria-prima, Tamanho da particula média no
reator e Porcentagem de hidrogénio em base seca livre de cinza na matéria-prima. Os
seguintes métodos de agrupamentos foram usados com as varidaveis de maior relevancia
encontradas: k-means, pam, clara, diana, fanny, hierarquico, som, sota e model. Para
avaliar os métodos de agrupamentos, foram usadas as medidas de validacao interna com
as métricas de indice de Dunn e silhueta. As medidas de validacao indicaram o agrupa-
mento hierarquico e k-means com os melhores resultados para nimero de grupos maior
do que o numero de classes de pirdlise ja existentes. Assim, o conjunto de dados pode
ser dividido em um numero maior de tipos de pirdlise, levando em consideracao a con-
clusao que apenas as classes disponiveis sao muito limitadas para caracterizar os tipos de
pirélise, uma vez que os algoritmos de classificacao nao supervisionados indicam o ntimero
de agrupamentos como maior ou igual a cinco.

Palavras-chave: Analises de agrupamento. Inteligencia Artificial. Biomassa. Aprendizado

de maquina.



ABSTRACT

SOUZA, Sabrinna Rodrigues de Oliveira de.Artificial Intelligence methods applied to
biomass data to characterize the different types of pyrolysis. 2023. 77 f. Dissertacao
(Mestrado em Ciéncias Computacionais) — Instituto de Matemadtica e Estatistica

, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2023.

This study addresses a biomass data classification problem. One of the objectives
is to identify the most relevant variables for classifying the pyrolysis type of biomass. Also,
to evaluate if the pyrolysis type classes are sufficient to characterize this chemical pro-
cess. The Random Forest algorithm was applied to identify which variables are relevant
in the pyrolysis-type classification process, obtaining an accuracy of around 97%. It was
identified that the most important variables are: Average residence time in the reactor
for the gas and carrier, Percentage of ash-free dry basis carbon in the feedstock, Average
particle size in the reactor, and Percentage of ash-free dry basis hydrogen in the feedstock.
The clustering methods were used with the most relevant variables: k-means, pam, clear,
diana, fanny, hierarchical, sound, sota, and model. To evaluate the clustering methods,
internal validation measures with Dunn’s index metrics and silhouette were used. The
validation measures indicated the hierarchical clustering and k-means with better results
for several groups greater than the number of existing pyrolysis classes. Thus, the dataset
can be divided into more pyrolysis-type groups, considering only the available classes are
too limited to characterize the pyrolysis type since the unsupervised classification algo-
rithms indicate the number of clusters as greater than or equal to five.

Keywords: Cluster Analysis. Artificial Intelligence. Biomass. Machine Learning.
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INTRODUCAO

Todos os dias a sociedade gera grandes quantidades de dados, que podem ser
submetidos a andlises e gerenciamento. Uma forma vital de lidar com esses dados ¢ clas-
sifica-los ou agrupa-los em um conjunto de categorias ou agrupamentos. Para aprender
um novo objeto ou compreender um novo fenémeno, as pessoas buscam recursos para
descreve-lo. Adicionalmente, eles o comparam com outros objetos ou fenéomenos conheci-
dos com base na semelhanca ou dissimilaridade, de acordo com certos padroes ou regras
(LAM; WUNSCH, 2014).

Na classificagao nao supervisionada, também chamada de andlises de agrupamen-
tos, nenhum dado rotulado estd disponivel. Conforme observado por Backer e Jain, “na
analise de agrupamento, um grupo de objetos é dividido em varios subgrupos mais ou
menos homogéneos com base em uma medida de similaridade frequentemente escolhida
subjetivamente (ou seja, escolhida subjetivamente com base em sua capacidade de criar
agrupamentos “interseccionados”), de modo que a similaridade entre objetos dentro de um
subgrupo é maior do que a similaridade entre objetos pertencentes a diferentes subgrupos”
(BACKER; JAIN, 1981).

Nesta pesquisa, abordamos dados de biomassa, que é um termo utilizado para
caracterizar todo material organico que se origina de plantas. O material organico é
produzido através da fotossintese, que usa a luz solar para converter diéxido de carbono
e agua em matéria organica. A biomassa é uma fonte alternativa de energia, e o bio-
6leo obtido da pirdlise da biomassa, é utilizado como combustivel, produtos quimicos
e biomateriais (GUEDES; LUNA; TORRES, 2018). A pirdlise é a degradagao térmica
do material organico que ocorre em concentragoes de O, muito baixas, ou mesmo em
um ambiente com uma concentracao de Oy capaz de barrar a gaseificacao intensiva do
material organico. Em geral, a pirdlise ocorre a uma temperatura, variando de 400°C, até
o inicio do sistema de gaseificacao (VIEIRA et al., 2014).

O processo de pirdlise é dividido em quatro tipos, dependendo das condigoes de
operacao utilizadas: fast, slow, flash e catalytic. A pirélise slow ocorre a uma temperatura
de processo mais baixa, menor taxa de aquecimento e maior tempo de residéncia, o que
favorece a producao de carvao. A pirdlise flash é o processo no qual o tempo de reacao é
de apenas alguns segundos, ou até menos, e a taxa de aquecimento é muito alta. A pirdlise
fast favorece a formacao de bio-6leo e ocorre a uma temperatura moderada, curto tempo
de residencia do vapor e alta taxa de aquecimento, mas nao tao alta quanto na pirdlise
flash e a pirdlise catalytic serve para melhorar a qualidade do 6leo produzido (GUEDES;
LUNA; TORRES, 2018).

Os tipos de pirdlise sao agrupados nas respectivas classes (fast, slow, flash e ca-

talytic) de acordo com as doze varidveis elementares, complementares e de processo, re-
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presentadas na Tabela 1 no capitulo 3. A Figura 1 ilustra o processo de pirdlise com a

producao de liquidos, gases e solidos.

Figura 1 - Esquema do processo de Pirdlise.

Gas incondensavel

e pie Volatil

Bio-6leo

Fonte: Adaptado de (GUEDES; LUNA; TORRES, 2018).

O banco de dados utilizado contém diferentes processos de pirdlise e condicoes de
operacao e foi construido para entender melhor como esses fatores influenciam a com-
posicao e o rendimento dos produtos da pirdlise. Além disso, foi desenvolvido a partir de
dados experimentais obtidos de mais de 200 pesquisas de pirdlise de biomassa disponiveis
na literatura desde 1984, incluindo os artigos mais citados, contendo dados experimentais,
bem como pesquisas recentes na area. Este banco de dados foi desenvolvido pelos autores
(GUEDES; LUNA; TORRES, 2018).

Algumas andlises aplicadas em dados de biomassa sao encontradas na literatura.
Algumas delas sao aplicagoes voltadas para redes neurais artificiais, como por exemplo
o estudo do autor (MOSCATO, 2019) que gerou andlises exergéticas - capacidade de
transformar energia em trabalho, ou seja, em energia organizada - de uma caldeira de
biomassa baseada em redes neurais artificiais. Outro estudo é o do autor (MERDUN,
2018) que apresentou a aplicagao de dois métodos de redes neurais artificiais (feed-forward
network e cascade-forward network) na modelagem de rendimentos de produtos de pirdlise
(Bio-carvao, Bio-dleo e Mistura de gas) usando nove tipos de biomassa e dois parametros
de processo de pirdlise como variaveis de entrada para os modelos.

Um outro estudo é o dos autores (OZBAY; KOKTEN, 2020) que desenvolveram
um modelo confidvel de rede neural artificial para modelar o produto liquido da pirdlise,
considerando os tipos de pirdlise flash e slow. Outro exemplo sobre redes neurais é o
estudo dos autores (CAO; XIN; YUAN, 2016) que desenvolveram modelos de Inteligéncia
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Artificial, baseados em redes neurais artificiais e maquina de vetor de suporte, para prever
a distribuicao de produtos e alto valor de aquecimento de bio-6leo de pirdlise fast de
biomassa em leitos fluidizados borbulhantes.

Outras aplicagoes encontradas na literatura abordam os conceitos de minimos qua-
drados com uma abordagem inteligente de maquina de vetor de suporte. E o caso do es-
tudo realizado por (CAO; XIN; YUAN, 2016) onde fizeram uma previsao do rendimento
de Bio-carvao da pirdlise de estrume de gado. Porém, nao hé muitos estudos na area de
biomassa com métodos de Inteligéncia Artificial voltados para métodos de agrupamentos.
Também nao ha estudos que avaliam se as classes dos tipos de pirdlise sao suficientes para
caracterizar os dados de biomassa. Além disso, nao existem muitos estudos associando
as variaveis mais importantes na classificacao do tipo de pirdlise. Esta dissertacao tem
como diferencial realizar o que nao é encontrado na literatura sobre a selecao de variaveis
mais importantes dos dados de biomassa e classificacao dos tipos de pirdlise para dados
de biomassa, como forma de contribuir e preencher essa lacuna.

Nesta dissertacao, é realizada uma aplicacao do algoritmo de Floresta Aleatéria
(BREIMAN, 2001) no intuito de identificar as varidveis com maior relevancia para a
classificacao do tipo de pirdlise. Com as variaveis identificadas, foram aplicados nove
métodos de agrupamento: k-means, Pam, Clara, Diana, Fanny, Hierarquico, Som, Sota,
Model. Para avaliar os métodos de agrupamentos, foi utilizada a medida de validacao

interna.
e Organizacao do trabalho:

Esta dissertagao esta dividida em seis capitulos. O primeiro capitulo descreve a
introducao, a motivagao do estudo e o que sera abordado ao longo da dissertacao. O
segundo capitulo destaca as principais justificativas e os principais objetivos da pesquisa.
O terceiro capitulo fornece uma revisao bibliografica das principais técnicas e métodos
utilizados, ou seja, os detalhamentos da fundamentagao tedrica dos métodos de Inte-
ligéncia Artificial aplicados nesta dissertacao. As técnicas especificas do aprendizado de
maquina sao descritas de forma breve, como o algoritmo de Floresta Aleatoéria do apren-
dizado supervisionado, os métodos de agrupamentos do aprendizado nao supervisionado
e as medidas de validacao utilizadas. O quarto capitulo descreve o banco de dados uti-
lizado. O quinto capitulo descreve a andlise exploratéria dos dados. O sexto capitulo
apresenta os resultados obtidos pela aplicacao dos algoritmos, assim como as discussoes,
avaliando principalmente a performance dos métodos. Por fim, o sétimo capitulo aborda

as conclusoes finais.
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1 JUSTIFICATIVAS E OBJETIVOS

1.1

Objetivos gerais

A meta é encontrar as variaveis de maior relevancia para a classificacao dos tipos

de pirdlises de biomassa e avaliar se os tipos de pirdlises ja existentes sao suficientes

para caracterizar o processo quimico. Em seguida, avaliar esses resultados, propondo um

numero de agrupamentos ideal e o melhor método de agrupamento.

1.2

Objetivos especificos

Analise exploratoria do conjunto de dados;

Aplicacao do algoritmo Floresta Aleatoria, um método supervisionado, no conjunto

de dados para encontrar as variaveis de mais importancia;

Aplicacao de nove métodos de algoritmos de agrupamento, métodos nao supervi-
sionados, sendo eles: k-means, pam, clara, diana, fanny, hierarquico, som, sota,

model.

Avaliagao e anélise dos resultados dos melhores métodos de agrupamentos por meio

da validacao interna com os indicadores indice Dunn e silhueta.

Aplicacao de reducao de dimensionalidade com o método de Escalonamento Mul-
tidimensional Local com suavizacao hiperbdlica como meio de avaliar se os grupos
estariam bem divididos projetando-os em espacos de menor dimensao com maxima

conservacao das conexoes de vizinhanca entre os dados.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Meétodos de Inteligéncia Artificial

Diante dos dados disponiveis, esta dissertacao engloba conceitos da area de Inte-
ligéncia Artificial. Essa area ganhou forca no meio computacional pelo fato de possuir
um campo muito importante: a Aprendizagem de Maquina. Muita das vezes, depois de
visualizar os dados, nao é possivel interpretar as informacoes extraidas dos dados e, neste
caso, sao utilizadas as técnicas de Aprendizagem de Maquina. Com a abundéncia dos
conjuntos de dados disponiveis, a demanda por Aprendizado de Maquina tem encorajado

as industrias a usarem para a extragao de dados relevantes (MAHESH, 2020).

2.1.1 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina é um subcampo da Inteligéncia Artificial que estuda
métodos computacionais como forma de obter novas competéncias e meios de organizar
as informagoes. Em um processo de aprendizado, os algoritmos se baseiam em dados ja
existentes para obter novos conhecimentos. O aprendizado de maquina pode ser realizado
de duas formas: supervisionado ou nao supervisionado (SOUTO et al., 2003).

Nao ha apenas um tipo unico de algoritmo de aprendizado de maquina que seja
melhor para resolver um problema. O tipo de algoritmo empregado depende do tipo de
problema que se deseja resolver, o nimero de variaveis, o tipo de modelo que melhor se
adequa aos dados e assim por diante. Segue abaixo uma breve descricao de alguns dos

algoritmos que sao usados em aprendizado de maquina:

e Método supervisionado

O aprendizado supervisionado utiliza exemplos previamente rotulados, ou seja, ¢é

fornecido ao sistema um conjunto de dados da seguinte forma:

X ={X; Xs... X,} (1)

Sendo que cada dado X; € X possui um rétulo associado (MILARE, 2003). Este
rotulo define a classe a qual o dado pertence, ou seja, cada dado X; € X é uma
tupla: X; = (x;,y;) onde x; é um vetor de valores que representam as caracteristicas
de X; ey, 6 o valor da classe desse dado (MILARE, 2003).

Em resumo, conforme afirmam os autores (LAM; WUNSCH, 2014), os sistemas
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supervisionados consideram que existe um conhecimento anterior da estrutura dos
dados em que a especificacao da pertinéncia a um dos grupos é conhecida a priori
para cada uma das observacoes. Assim, na classificagao supervisionada, o desafio é
poder classificar uma nova observacao dentro de um dos grupos, usando a estrutura

intrinseca aos dados de entrada.

Nesse tipo de aprendizado, estima-se a taxa de acerto e taxa de erro obtidas por um
classificador e os dados sao separados em dois subconjuntos: treinamento e teste. O
subconjunto de treinamento é utilizado no aprendizado do classificador e o de teste
mede a capacidade de generalizacao na predicao (LORENA; CARVALHO, 2003),

conforme apresentado na Figura 2.

Figura 2 - Aprendizado Supervisionado.

Aprendizado supervisionado

Dados identificados

i O: Df Méaquina mggﬁ:sz'e"dizad”e Previsao

O @Q (0]

VY
Rétulos ’ & I:I Circulo
n ) O

Retangulo Circulo

Triangulo Hexagono AO

Dados teste

Triangulo

Legenda: Fluxo de Trabalho de Aprendizagem Supervisionada.
Fonte: Adaptado de (RAJ, 2023).

Nesse cenario, o poder de generalizacao de um classificador pode levar a duas si-
tuagoes: o sobreajuste que ocorre quando o modelo se ajusta muito bem aos dados,
ou seja, acontece um superajustamento dos dados, porém se mostra ineficaz para
prever novos resultados, apresentando uma baixa exatidao quando confrontado com

novos dados e o subajuste em que ocorre uma baixa exatidao no conjunto de trei-

namento (LORENA; CARVALHO, 2003).

Um outro ponto importante é que o conjunto de dados deve possuir uma quantidade
de observacoes suficientes sob a ética da Estatistica, para ter uma divisao coerente
em treinamento e teste. Se isso nao acontecer, é necessario utilizar um método de

Validagao Cruzada conhecido como k-fold (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).
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Em resumo, no aprendizado supervisionado, o conjunto de dados original é, geral-
mente, dividido em trés conjuntos denominados conjunto de treinamento, de teste

e de validacao, descritos a seguir:

— conjunto treinamento: esse conjunto é a principal entrada dos algoritmos
de aprendizado supervisionado. A partir dele sdo induzidas as hipdteses, e,
portanto, ele deve representar a distribuicao da populagao para que se possa

realizar com sucesso a indugado de classificadores (METZ, 2006).

— conjunto teste: esse conjunto ¢ utilizado para avaliar o modelo induzido.
Para que essa avaliacdo seja valida (estatisticamente), os exemplos contidos
nesse conjunto devem ser exemplos nao utilizados pelo algoritmo durante a
construcao da hipdtese, i.e., a interseccao desse conjunto com o conjunto de

treinamento deve ser o conjunto vazio (METZ, 2006).

— conjunto validacao: em alguns casos, pode ser necessario utilizar exemplos
para realizar ajustes no modelo induzido. Esses exemplos nao sao utilizados
diretamente na inducao do modelo, mas sao utilizados na escolha da comple-
xidade mais adequada para o modelo. Dessa maneira, esses casos sao indire-
tamente “vistos” pelo algoritmo durante o processo de indugao, o que implica
que os exemplos de validagao devam ser distintos dos exemplos de teste e trei-
namento (METZ, 2006).

e Método nao supervisionado

Neste caso, os dados nao possuem uma classe previamente rotulada. Os dados
fornecidos sao analisados e, em seguida, é feita a tentativa de determinar se alguns
deles podem ser agrupados de alguma forma. Ou seja, é fornecido ao sistema um
conjunto de dados X, no qual cada dado consiste somente de vetores x, nao incluindo
a informacao sobre a classe y a qual ele pertence. Na Figura 3 é possivel observar

o funcionamento deste algoritmo de forma sintetizada.

e Método semi-supervisionado

Devido as limitacoes que o aprendizado supervisionado apresenta no sentido de
necessitar de um conjunto de dados com uma quantidade grande de exemplos rotu-
lados para chegar a um bom resultado, o modo de aprendizado semi-supervisionado
utiliza poucos exemplos rotulados e muitos exemplos nao rotulados. A ideia prin-
cipal desses algoritmos é rotular um maior niimero de exemplos para os quais a
classe nao é conhecida com a finalidade de melhorar a performance de algoritmos
de aprendizado supervisionado (METZ, 2006). Na Figura 4 é possivel observar o

funcionamento deste algoritmo de forma sintetizada.



Figura 3 - Aprendizado nao Supervisionado.

Aprendizado nao supervisionado
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Legenda: Fluxo de Trabalho de Aprendizagem nao supervisionada.
Fonte: Adaptado de (RAJ, 2023).

Figura 4 - Aprendizado semi-Supervisionado.
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Legenda: Fluxo de Trabalho de Aprendizagem semi-supervisionada.
Fonte: Adaptado de (RAJ, 2023).
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2.1.2 Arvores de decisdo

As arvores de decisao sao métodos utilizados como uma forma de dividir os dados.
Para tomar uma decisao utilizando os modelos baseados em &arvores, as amostras vao
se dividindo conforme os critérios estabelecidos para uma determinada variavel, caso a
resposta seja ”sim” as amostras vao para um lado especifico, por exemplo, para a esquerda,
e caso seja "nao”, seguem para o lado oposto. O processo de selecionar uma variavel e

dividir as amostras continua para cada novo né subsequente até que alguma regra seja
atingida (SANTANA, 2020).

2.1.3 Floresta Aleatéria (Random Forest)

O algoritmo de Floresta Aleatéria (BREIMAN, 2001), aprendizado supervisio-
nado, é aplicado nesta dissertacao como classificador e como ferramenta de selecao do
melhor conjunto de atributos. Este algoritmo é uma ferramenta popular de aprendizado
de maquina baseada em arvore e indicada para andlise de dados de alta dimensao.

O algoritmo Floresta Aleatéria gera uma colecao de centenas a milhares de arvores.
Na construcao de cada arvore é utilizada uma amostra dos dados originais. As amostras
sao geradas com o método Bootstraping. (CHEN; ISHWARAN;, 2012)

A Floresta Aleatéria tem sido tradicionalmente aplicada em configuracoes de clas-
sificacao e regressao. A construcao da Floresta Aleatdria para classificacao e regressao
sao descritas nas etapas do algoritmo descritos na figura 5 (HASTIE et al., 2009).

Os dados que nao pertencem a amostra bootstrap, sao chamados de out-of-bag
(OOB) e sao utilizados para estimar o desempenho do modelo. A partir destes dados, é
possivel medir a taxa de erro do modelo de predigao (BREIMAN, 2001).

2.1.3.1 Indice Gini

E possivel encontrar as variaveis de maior relevancia por meio do indice Gini que
avalia a impureza de um né (JAMES et al., 2013). O indice Gini em um determinado né
é dado pela seguinte equacao 2 (BARBOSA; CARNEIRO; TAVARES, 2012):

Gini =1— pr (2)
i=1

onde, p; é a frequéncia relativa de cada classe em cada noé e ¢ é o niimero de classes.



Figura 5 - Algoritmo de Floresta Aleatoria
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Algoritmo 1 - Algoritmo de Floresta Aleatéria

1. Parab = 1 até B:
e Gerar uma amostra bootstrap Z* de tamanho N dos dados de treinamento.

e Criar uma arvore T, para os dados de bootstrap, repetindo recursivamente as

seguintes etapas para cada no da arvore, até que o tamanho minimo do né seja
atingido:

— Selecionar m varidveis aleatoriamente das p varidveis (preditoras).
— Escolher o melhor ponto de divisao entre os m.

— Dividir o né em dois nés filhos.

2. Saida do conjunto de 4rvores {T},}

Para fazer uma previsao em um novo ponto z :

wine FB(p) — 1L 5B p
Regressao: fr:(z) = 5 24—y Tv(x)
Classificagao: Seja (:“;,(9:) seja a previsao de classe da b-ésima drvore da floresta aleatoria.
Entdo C?((z) = voto majoritério C*(xz)f
FIM ALGORITMO
FIM DOCUMENTAGAO

Legenda: Descricao do algoritmo de Floresta Aleatéria.
Fonte: (HASTIE et al., 2009)
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Quando este indice é igual a zero, o né é considerado puro. Mas quando ele se apro-

xima de um, o no é considerado impuro, pois aumenta o niimero de classes uniformemente

distribuidas neste n6 (BARBOSA; CARNEIRO; TAVARES, 2012).

2.1.4 Técnicas para validacao de modelos

Atualmente a validagao cruzada k-fold (BURMAN, 1989) é o método mais sim-
ples para estimar o erro de previsao. Este método estima diretamente o erro esperado
Err = E[L(Y, f(X))], o erro médio de generaliza¢ao quando o método f(X) é aplicado a
uma amostra de teste independente da distribuigdo conjunta de X e Y (HASTIE et al.,
2009).

Avalia-se a capacidade de predicao para avaliar o desempenho de um modelo.
Tendo em vista o algoritmo de Floresta Aleatéria abordado na secao anterior, é necessario
a utilizagao de técnicas que validem o modelo. Sendo assim, a seguir serd abordada a teoria

de uma dessas técnicas.

2.1.4.1 Validacao cruzada k-fold

No método de validacao cruzada as n observacoes da amostra original X sao di-
vididas em % conjuntos disjuntos de observacoes, sendo eles ki, ko, ..., kx, cada um de
tamanho m; aproximadamente igual, tal que n = Zszl my. A partir disso, a amostra de
validacao é composta pela particao Xy, enquanto a amostra de treino engloba as outras
k-1 particoes que nao incluem a k-ésima particao, ou seja, o conjunto de treino é dado
por X_p) = X1, Xy, ..., Xjp—1, Xjt1, ..., Xg (BERTOLETTT et al., ).

Isso se repete k vezes, conforme representado na Figura 6:

Em outras palavras, a validacao cruzada k-fold é um método de validagao cruzada
que divide aleatoriamente o conjunto total de amostras em K particoes. Utiliza-se K-1

para produzir o subconjunto de treinamento, sendo o restante o subconjunto teste (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

2.2 Agrupamento de dados

2.2.1 Definicao de Agrupamento

Muitas defini¢oes de agrupamento sao encontradas na literatura, as mais utilizadas

sao (BRIAN, 1993):
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Figura 6 - Esquema representativo método k-fold.

k partigbes

Primeira lteragéo
Segunda lteragcao
Terceira lteragao
k It.e.r.agées .

Quarta Iteragao

Legenda: Esquema representativo das K iteracoes inerentes ao procedimento k-fold.
Fonte: Adaptado de (BERTOLETTI et al., ).

Definicao 1: um agrupamento é um conjunto de objetos semelhantes, e objetos

que pertencem a grupos diferentes, nao sao iguais.

Definicao 2: um agrupamento é um conjunto de pontos no espaco de teste de tal
maneira que a distancia entre quaisquer dois pontos em um mesmo grupo € menor que a
distancia entre qualquer ponto desse grupo e um outro ponto qualquer nao pertencente a

ele.

Definicao 3: agrupamentos podem ser descritos como regides conectadas de um
espaco multidimensional contendo uma alta densidade relativa de pontos, separadas de

outras regioes por uma regiao contendo uma baixa densidade relativa de pontos.

As andlises de agrupamentos ja foram aplicadas em diversos campos, desde enge-
nharia (aprendizado de méquina, inteligéncia artificial, reconhecimento de padroes, etc.),
ciéncias da computacao (mineragdo da web, andlise de banco de dados, segmentagao de
imagens, etc.), ciéncias da vida e médicas (genética, biologia, quimica, microbiologia,
paleontologia, psiquiatria, clinica, etc.), até ciéncias da terra (geografia, geologia, sensori-
amento remoto), ciéncias sociais (sociologia, psicologia, arqueologia, educagao) e economia
(marketing, negdcios) (LANDAU; STER, 2010).

Assim, o agrupamento também é conhecido como taxonomia numérica, aprendi-
zado sem professor (ou aprendizado nao supervisionado), anélise tipoldgica e particiona-

mento. Embora a diversidade desses nomes reflita a importante posicao do agrupamento
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na pesquisa cientifica, as diferentes terminologias e objetivos também resultam em con-
fusao. Algoritmos de agrupamento desenvolvidos para resolver um problema particular em
um campo especializado geralmente fazem suposicoes em relacao a aplicacao de interesse.
Esses vieses inevitavelmente afetam o desempenho do algoritmo em outros problemas que
nao satisfazem as mesmas premissas (LAM; WUNSCH, 2014)

Os algoritmos de agrupamento particionam os dados em grupos (subconjuntos ou
categorias), mas esses grupos nao tém uma definigdo universalmente aceita (LANDAU;
STER, 2010). Os autores (LANDAU; STER, 2010) também afirmam que um grupo pode
ser “um conjunto de entidades que sao semelhantes e as entidades dentro de cada grupo
nao sao semelhantes com as entidades dos outros grupos”. (LAM; WUNSCH, 2014).

Em outras palavras, a anélise de agrupamentos ou de conglomerados (cluster analy-
sis) é um método estatistico que permite agrupar observac¢oes em grupos homogéneos em
fungao do grau de similaridade entre as observagoes (AZEVEDO; ANZANELLO, 2015).
Sao técnicas nao supervisionadas e tem sido cada vez mais utilizadas. Essas analises
consistem em agrupar um conjunto de observagoes de modo que as observagoes que per-
tencam a um mesmo grupo sejam parecidas entre si e diferentes das dos demais grupos.
Assim, temos dois principios béasicos da andlise de agrupamento que sao homogeneidade
e separacao. Logo, quanto mais homogéneos sao os elementos dentro de um grupo, mais
separados ou diferentes sao os grupos (XAVIER, 2012). Semelhangas e diferencas devem
ter o potencial de serem examinadas de maneira clara e significativa.

Como forma de colocar em um mesmo grupo objetos que sejam similares de
acordo com algum critério pré-determinado, se utiliza uma funcao de dissimilaridade como
critério, fungao esta que recebe dois objetos e retorna a distancia entre eles. Os grupos de-
vem apresentar alta homogeneidade interna e alta separacao (heterogeneidade externa).
Isso quer dizer que os elementos de um determinado conjunto devem ser mutuamente
similares e, preferencialmente, muito diferentes dos elementos de outros conjuntos.

Os objetos também sdo denominados exemplos, tuplas e/ou registros. Cada objeto
representa uma entrada de dados que pode ser constituida por um vetor de atributos que
sdo campos numéricos, como por exemplo, idade(inteiro), temperatura (real), entre outros
ou categéricos, como por exemplo, bases de DNA (um dentre os valores A, C, G ou T),
entre outros (GORDON, 1999).

Hruschka et al. (2005) considera um conjunto de n objetos X,, = x1,Xa,...,X, a
ser agrupado, onde cada x; € It, ¢ um vetor de atributos que consiste em medidas reais
"p”. Os objetos devem ser classificados em grupos nao sobrepostos C = Cq, C,, ..., Cy

onde k£ é o nimero de grupos, de modo que:
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C1UCU...UC,=X : (3)
CiNC;=,Yi#j (5)

Ou seja, a uniao dos agrupamentos sera definida como X, todo e qualquer agrupa-
mento deve ser diferente de um conjunto vazio e a interseccao com qualquer agrupamento
deverd ser um conjunto vazio. De forma sintetizada, a Figura 7 descreve as quatro etapas

bésicas do procedimento de analises de agrupamentos.

Figura 7 - Anélise de agrupamento.

Selecdo de atributos — Algoritmo de
\ naextracao -— agrupamento

[ Interpretacd Validag¢ao
dosr > agrupamento

Informacio

Agrupamentos

Dados brutos

Legenda: Procedimento das técnicas de agrupamentos.
Fonte: Adaptado de (LAM; WUNSCH, 2014)

Existem duas estratégias principais para resolver problemas de agrupamento: mé-
todos hierarquicos e métodos de particao. Métodos hierarquicos produzem uma hierar-
quia de particoes de um conjunto de observagoes. Os métodos de particao, em geral,
definem um determinado nimero de agrupamentos e, essencialmente, buscam otimizar
uma funcao objetiva, tendo uma avaliacao da homogeneidade dentro do agrupamento
(XAVIER, 2012).

Também existem outras estratégias, como por exemplo, o agrupamento baseado em
modelo, em que cada agrupamento ¢ modelado por uma distribuicao estatistica. No agru-
pamento de densidade estimada, cada grupo é definido como uma regiao densa conectada.
O agrupamento de subespaco visualiza os grupos como um subespaco. O agrupamento
pode ser classificado como hard ou fuzzy. No agrupamento hard, cada objeto pertence a
um e apenas um agrupamento, enquanto no agrupamento fuzzy, cada objeto tem algum
grau de associagao em cada agrupamento (LAM; WUNSCH, 2014). Descrevendo mais
detalhadamente os métodos hierarquicos e métodos de particao, sao apresentadas a seguir

as seguintes definigoes:
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e Método hierarquico:

Os resultados de um algoritmo de agrupamento hierarquico geralmente sao repre-
sentados por uma arvore binaria ou dendrograma, conforme representado na Figura
8. O no6 raiz do dendrograma representa todo o conjunto de dados e cada né da
folha representa um objeto de dados. Os nés intermedidrios descrevem a medida em
que os objetos sao préoximos uns aos outros e a altura do dendrograma geralmente
expressa a distancia entre cada par de objetos ou agrupamentos ou um objeto e
um agrupamento. Um melhor resultado de agrupamento pode ser obtido cortando
o dendrograma em diferentes niveis. Esta representacao fornece descrigoes muito
informativas e uma potencial visualizagao das estruturas de agrupamento de dados,

especialmente quando existem relacionamentos hierdrquicos reais nos dados (LAM;

WUNSCH, 2014).
Os autores (LAM; WUNSCH, 2014) ainda afirmam que os algoritmos hierarquicos

sao classificados principalmente como aglomerativos ou métodos divisivos. O agru-
pamento aglomerativo comega com n agrupamentos, cada um dos quais inclui exata-
mente um objeto. Uma série de operagoes de mesclagem combina todos os objetos no
mesmo grupo. O agrupamento de método divisivo procede de maneira oposta. Todo
o conjunto de dados inicialmente pertence a um unico agrupamento e, em seguida,
um procedimento o divide sucessivamente até que todos os agrupamentos sejam in-

2N=1 _ 1 possiveis divisoes de

dividuais. Para um agrupamento com n objetos, ha
dois subconjuntos, o que é muito caro computacionalmente. Portanto, agrupamento
divisivo nao é comumente usado na pratica. A variedade de algoritmos de agrupa-
mento aglomerativo surgiu originalmente por causa das diferentes definigoes para a
distancia entre dois agrupamentos. A féormula geral para a distancia foi proposta

por Lance e Williams como:

D(C[, (C“ CJ)) = OéiD(Cl, Cz) + OéjD(Cl, C,L> + ﬁD(CZ, Cj) + ’)/|D(Ol, Cz) — D(Cl, Cj)|
(6)

onde D() é a funcao distancia, e o, a;, § e v sdo coeficientes cujos valores dependem

do esquema utilizado.

A férmula descreve a distancia entre um agrupamento 1 e um novo agrupamento
formado pela fusao dos dois agrupamentos ¢ e j. Observe que quando o; = «; =

1/2, B =0evy =-1/2, a férmula se torna:

D(Cy, (Cy, C))) = min(D(Cy, C;), D(Cy, C))) (7)
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que corresponde ao método de ligac@o simples. Quando o = a;j =y =1/2e § =

0, a férmula é:

D(C, (Ci,Cy)) = max(D(C, C;), D(C1, C)) (8)

que corresponde ao método de ligacao completo.

Figura 8 - Método hierarquico de agrupamento.

| Divis&o de
agrupamento
hierarquico

RNEGRE

X4 Xz X3 X 4 Xs X6 X7 v

Legenda: Exemplo do funcionamento do método
hierarquico de agrupamento.
Fonte: Adaptado de (LAM; WUNSCH, 2014)

e Método de particao

Ao contrario do agrupamento hierarquico, o agrupamento particionado atribui dados
em K agrupamentos sem qualquer estrutura hierarquica, otimizando uma funcgao de
critério, sendo uma delas o critério de soma quadrada. Supondo que seja desejado
organizar um conjunto de objetos x; € R? j = 1,..,N, em K subconjuntos C' =

Ci,...,Ck. O critério é entao definido como:

k
JU,M) =Y |y — mal P, (9)
i=1 j=1
onde m = [my, ..., my] é a matriz (média) do protétipo do agrupamento. U = u;;

, . o~ K .. , . ~
é uma matriz de parti¢do, u;; € [0,1] e > ., uij = 1. u,;; é a associacao de dados
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x; no agrupamento C;. Em agrupamento hard, u;; = 0 ou 1, como é o caso do
conhecido k-means. No agrupamento particionado, u;; pode ter qualquer valor de 0

a 1, como é o caso do "Fuzzy C-means” (FCM, Confuso C-means).

2.2.2 Medidas de Similaridade

E utilizado o conceito de distancia entre o objeto a ser classificado e os objetos
do conjunto de treinamento mais préximos a ele. A medida mais usada é a distancia
Euclidiana. As medidas de distancia consideram a similaridade como a proximidade de
observagoes umas com as outras. As medidas de distancia sao, na verdade, uma medida
de dissimilaridade, com valores maiores denotando menor similaridade. A distancia é
convertida em uma medida de similaridade pelo uso de uma relagao inversa (HAIR et al.,
2009).

H4& outras medidas de distancia que também podem ser utilizadas, além da medida

euclidiana, abaixo seguem conceitos de outras cinco medidas que podem ser utilizadas:

2.2.2.1 Distancia Euclidiana:

E a medida mais utilizada, também conhecida como distancia em linha reta. Su-
ponha que dois pontos em duas dimensoes tenham coordenadas (X;, Y1) e (Xz, Ya),
respectivamente. A distancia em linha reta, ou distancia euclidiana, entre os pontos é
o comprimento da hipotenusa de um triangulo retangulo (MANLY; ALBERTO, 2008),

conforme se calcula pela férmula abaixo:

d=/(Xz = Xo)? + (Y2 - Y1)? (10)

Outra distancia euclidiana é a distancia euclidiana elevada ao quadrado, que é a
soma dos quadrados das diferencas sem calcular a raiz quadrada. A distancia euclidiana
elevada ao quadrado tem a vantagem de que nao é necessario calcular a raiz quadrada, o

que acelera o tempo de computagao.
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2.2.2.2 Distancia Manhattan:

E uma disancia que emprega a soma das diferengas absolutas das varidveis (isto é,
os dois lados de um triangulo retangulo em vez da hipotenusa). Este procedimento é o mais
simples de calcular, mas pode conduzir a agrupamentos invalidos se as variaveis forem
altamente correlacionadas(QUEIROZ; PINTO, 2014). Calcula-se pela seguinte férmula:

k
dw.y) =3l = (1)

2.2.2.3 Distancia de Chebychev:

A distancia é a maior diferenca ao longo de todas as varidveis de agrupamento,
também conhecida como distancia ao maximo (PALMA, 2018). Ela é particularmente

suscetivel a diferencas em escalas ao longo das varidveis e se calcula da seguinte forma:

d(w,y) = maz(|z; — yi) (12)

2.2.2.4 Distancia de Mahalanobis:

E uma medida generalizada de distancia baseada nas correlacoes entre varidveis de
uma maneira que pondera igualmente cada uma delas(MANLY; ALBERTO, 2008). Ela

também depende de variaveis padronizadas e pode ser calculada da seguinte maneira:
D? = (x—m)'C (X — M) (13)

2.2.3 Algoritmos de agrupamento

E um grande desafio decidir qual método de agrupamento utilizar na conducao
de um experimento. Um outro problema que enfrentamos é determinar o ntimero de

agrupamentos apropriados para os dados utilizados. Devemos analisar o nimero ideal
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de agrupamentos nao somente pelas propriedades estatisticas, mas também os resultados
quimicamente relevantes, de acordo com a base de dados em questao.

Os algoritmos de agrupamento sao habitualmente divididos em Hierdrquicos e em
Particionais. Uma excelente revisao sobre métodos de agrupamentos pode ser encontrada
no artigo Data clustering: a review (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).

Para este trabalho, foram utilizados nove algoritmos, ja citados anteriormente: k-
means, sota, clara, diana, pam, fanny, hierarquical, model. Uma breve descricao de cada

método de agrupamento é apresentada abaixo:

2.2.3.1 k-means

E um algoritmo de aprendizado nao supervisionado que agrupa n dados em k-
grupos. E um método que busca minimizar a distancia ao quadrado de cada observacao
ao centro e solucao do problema de agrupamento segundo o critério de minimizacao da
soma de distancias do grupo ao qual pertence, dado por X = xi,Xs,...,X; de forma
iterativa. A distancia entre um ponto p, e um conjunto de grupos, dada por d(p;, X), é
definida como sendo a distancia do ponto ao centro mais préximo dele (LINDEN, 2009).

O algoritmo k-means depende de um parametro k (nimero de agrupamentos)
definido inicialmente. Isto costuma ser um problema, tendo em vista que normalmente
nao se sabe quantos grupos existem a priori, afetando a performance do algoritmo.

O algoritmo k-means bésico tem complexidade computacional de O(nk) (FADEL;
SEMAAN; BRITO, 2014).

2.2.3.2 Pam - Partitioning Around Meddides

No inicio dos anos 80, muitos métodos de agrupamento eram limitados para lidar
com dados métricos, ou seja, coordenadas de pontos geométricos. O algoritmo Pam foi
desenvolvido naquela época (mas apenas publicado posteriormente). O Pam fazia parte
de um projeto para construir métodos de agrupamentos que poderiam lidar com matrizes
de dissimilaridade arbitrarias (SCHUBERT; ROUSSEEUW, 2021).

Este algoritmo realiza o particionamento em torno de medoids - objetos represen-
tativos de um conjunto de dados cuja soma de dissimilaridades para todos os objetos no
grupo é minima - semelhante ao K-means, mas é considerado mais robusto porque admite
o uso de outras dissimilaridades além da minima soma de distancia ao quadrado. Como

K-means, o nimero de agrupamentos é fixado antecipadamente e um conjunto inicial de
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centros de agrupamentos é necessario para iniciar o algoritmo (BROCK et al., 2008).
Formalmente, é definido da seguinte maneira:

Seja o conjunto X com n objetos:
X =x1,29,..., %, (14)

A partir deste conjunto, inicialmente, deve-se escolher k objetos, a fim de formar

o conjunto de medoids:
M = medoid,, medoids, ..., medoid,, (15)

Posteriormente, cada um dos (n-k) objetos restantes sdo alocados ao grupo cuja
distancia do objeto ao medoid seja minima. Este processo deve ser repetido até que nao
haja mudancas significativas no valor da fungao abaixo (SILVA; BRITO; OLIVEIRA, ):

Y dlwiay) (16)

1=1 Vaxjemed;
Em sintese, o algoritmo é dividido nas seguintes etapas:

e Selecionar, dentre os n objetos disponiveis de X, os k objetos que definem

um conjunto M de medoids;
e Associar os objetos restantes ao seu medoid mais préximo;

e Substituir os k£ medoids de forma a minimizar a soma das distancias dos

objetos ao seu medoid mais préximo;

e Repetir os passos 2 e 3 até que nao haja nenhuma mudanca significativa

nas posicoes dos medoids.

Este algoritmo é uma particularidade do método de agrupamento k-medoids (Han
et al., 2012) e possui complexidade computacional O(K (n — k)?) (FADEL; SEMAAN;
BRITO, 2014).

2.2.3.3 Clara - Clustering Large Applications

E indicado para grandes conjuntos de dados, pois utiliza um subconjunto dos
dados e aplica o algoritmo Pam sobre ele, visando reduzir os requisitos de memoria e

de capacidade de processamento. Desta forma, é possivel utilizar apenas uma amostra
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da base de dados no qual o Pam é aplicado para selecionar os meddides, permitindo
tempos de execucao mais rapidos quando o niimero de observagoes € relativamente grande
(RODRIGUES, 2009). Por conta disso, Kaufman e Rousseeuw (1986) introduziram o
método Clara, com a ideia central de trabalhar com amostras menores do conjunto inicial.
Esses subconjuntos de dados tém um tamanho fixo, quanto menor o tamanho, menor a
complexidade (XAVIER, 2012).

Em outras palavras, podemos resumir o algoritmo Clara em um processo de duas
fases: Build e Swap. Na primeira, um subconjunto pré-definido é retirado do conjunto de
dados inicial e agrupado em k grupos, usando o algoritmo Pam. Entao, o algoritmo Clara
seleciona medoids sucessivos com o intuito de alcancar a menor distancia entre os objetos
do subconjunto. A segunda fase, conhecida como Swap, é uma tentativa de melhorar o
conjunto de objetos representativos, assim como melhorar os agrupamentos obtidos por

este conjunto de objetos.

2.2.3.4 Fanny - Fuzzy Analysis

Este algoritmo realiza agrupamento difuso, onde cada observacao pode ter per-
tinéncia parcial em cada agrupamento (Kaufman e Rousseeuw 1990). Assim, cada ob-
servacao tem um vetor que da a adesao parcial a cada um dos agrupamentos. Um agru-
pamento rigido pode ser produzido atribuindo cada observacao ao agrupamento onde ela
tem a maior associagdo (BROCK et al., 2008).

O algoritmo FANNY (Kaufman e Rousseeuw 1990) foi um dos primeiros métodos
de agrupamento difuso propostos (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990). Este método mi-

nimiza a fungao objetivo descrita pela Equacao 17:

K N 2 N 2 .o
_uz ) us.D(e,
j _ Z szl ]71 7 ( j) (17)

N2
=1 2 Zj:l Uje

Tendo uma inicializacao aleatéria das pertinéncias, respeitando a restricao de soma

para as pertinéncias:

K
» we=1Vi=12..N (18)
c=1

com 0s passos de otimizacao obtidos com o método de multiplicadores de Lagrange,
sendo ; os multiplicadores de Lagrange (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990), temos:
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K N 2 N 2 .. N K
Dim Uie Dy U D(3, )
lfanny - Z 2 . - Z’%(Z Uje — 1) (19)

N2

Pelo fato do modelo ser simples, as Unicas entradas necessarias sao a matriz de
dissimilaridades e o nimero de agrupamentos, sem parametros adicionais (KAUFMAN;
ROUSSEEUW, 1990).

O algoritmo fanny nao possui um vetor especifico para a ponderagao das repre-
sentagoes dos agrupamentos (u.;), dessa forma, foi utilizando o préprio vetor de per-
tinéncias como a ponderacao das representa¢oes (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990).

2.2.3.5 Hierarquico

Os algoritmos hierarquicos podem ser aglomerativos ou divisivos. No aglomerativo
ele produz um dendrograma que pode ser cortado a uma altura escolhida para produ-
zir o nimero desejado de ramificacoes. Cada observacao é inicialmente colocada em seu
proprio agrupamento, e os agrupamentos sao unidos sucessivamente em ordem de sua
“proximidade”. A proximidade de quaisquer dois agrupamentos é determinado por uma
matriz de dissimilaridade, e pode ser baseado em uma variedade de métodos de aglo-
meracao (BROCK et al., 2008). Ou seja, o aglomerativo opera criando conjuntos a partir
de elementos isolados.

Em sintese, o algoritmo aglomerativo é dividido nas seguintes etapas (LINDEN,

2009).:

e Gerar um agrupamento para cada elemento;

e Encontrar os pares de agrupamentos mais similares, de acordo com a

medida de dissimilaridade escolhida;

e Fundir em um agrupamento maior e recalcular a distancia deste agrupa-

mento para todos os outros elementos;

¢ Repetir passos 2 e 3 até sobrar apenas um agrupamento.

A estrutura hierdarquica formada pela uniao entre os elementos é representada por
meio de um dendrograma, que é a forma mais usual de representacao dos resultados de
algoritmos hierarquicos e mostra a ordem do agrupamento. Quanto mais alta a linha
ligando dois grupos, mais tarde foi feito seu agrupamento. Logo, a altura da linha ligando
dois grupos é proporcional a sua distancia (LINDEN, 2009).

Diversas maneiras diferentes de medir a distancia entre dois grupos foram propos-

tas na literatura: o Single link, que é um dos algoritmos hierdarquicos mais simples que



37

existe, pois ele usa a técnica do vizinho mais préximo, onde a distancia entre dois grupos
¢ determinada pela distancia do par de exemplos mais préoximo, sendo cada exemplo per-
tencente a um desses grupos. O Complete link, que emprega a técnica do vizinho mais
distante. Diferente do algoritmo Single link, esse método determina a distancia entre dois
grupos de acordo com a maior distancia entre um par de exemplos, sendo cada exemplo
pertencente a um grupo distinto (METZ, 2006).

O Average link, onde a distancia é dada pela distancia entre seus centroides. O
Centroid-based, a distancia entre os agrupamentos é definida em termos da distancia no
espago euclidiano entre o representante de cada agrupamento (METZ, 2006). O Ward,
segundo (HAIR et al., 2009), é uma técnica onde a medida de similaridade é calculada
como a soma dos quadrados entre os dois agrupamentos em relacao a todo o conjunto de
dados. Com isto, os agrupamentos tendem a ter tamanhos iguais.

Os algoritmos descritos acima sao os algoritmos mais tradicionais da literatura de
agrupamento hierarquico. Porém, existem outros algoritmos elaborados a partir das ideias
implementadas nos algoritmos classicos, como por exemplo, o AGNES - Agglomerative
Nesting (Kaufman e Rousseecuw, 1990a), o MONA - Monothetic Analysis (Kaufman e
Rousseeuw, 1990d), entre outros (METZ, 2006).

Ja a alternativa divisiva do algoritmo hierarquico de agrupamento, inicia-se com
um unico agrupamento contendo todos os objetos, dividindo-os em seguida. Em cada
iteragao, utiliza-se um algoritmo flat (como o K-Means, por exemplo), para separar o
conjunto corrente em grupos menores, repetindo-se o processo recursivamente até que se
tenha apenas conjuntos compostos de um tinico elemento ou até que um critério de parada
seja atendido (LINDEN, 2009). Ou seja, a divisiva comega com um grande conjunto e vai

quebrando-o em partes até chegar a elementos isolados (LINDEN, 2009).

2.2.3.6 Diana - Divisive Analysis

E um algoritmo hierdrquico divisivo que inicialmente comeca com todas as ob-
servagoes em um unico grupo e divide sucessivamente os agrupamentos até que cada grupo
contenha uma tinica observagao (BROCK et al., 2008). Possui complexidade O(N?logN).

No processo iterativo orientado pelo Diana, o k-ésimo agrupamento produzido pos-
sui k grupos em que k = 1, ..., n, onde n é a quantidade de dados. Os autores (NIETTO;
SAMPAIOQ, ) exemplificam que considerando um grupo X, este grupo é dividido em dois
subconjuntos de tal maneira que os dois grupos resultantes possuam a maior dissimilari-
dade possivel entre eles.

Inicialmente o algoritmo busca identificar um dado do grupo X cuja dissimilaridade
média em relacao aos dados restantes seja maxima. O dado com dissimilaridade méxima

é retirado do grupo X e inserido em um novo grupo criado nesse momento, chamado de
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tempX.

Na sequéncia, para cada dado x € X, é calculada a média dos valores de dissimila-
ridade de x, com todos os demais dados de X, ou seja, média dos valores diss(x,y), y € X.
De maneira andloga, é calculada a média dos valores de dissimilaridade de x com os dados
pertencentes a tempX, ou seja, a média dos valores diss(x, z), z ¢ X(i.e, z € tempX).

Se para cada x € X: D(x) = (média diss(x, y), y € X,x # y) - (média diss( x,
z), z € tempX) para negativa, entdo tempX nao recebera mais nenhum dado de X.

Caso contrario, o dado x € X que produzir o valor méximo para a diferenca D(x)
= (média diss(x,y), y € X, x #y) - (média diss(x,z), z € tempX) é escolhido e retirado
de X e, entao, inserido em tempX. O procedimento é repetido até que cada dado seja

0 tinico em um grupo ou, entdo até que um critério de parada seja satisfeito (NIETTO;
SAMPAIO, ).

2.2.3.7 Som - Self-Organizing Map

Faz parte de uma classe especial de redes neurais artificiais nao supervisionadas.
Essas redes sao formadas por grades de neuronios de uma ou de duas dimensoes que
modificam seus pesos sinapticos em um processo de aprendizagem competitivo, formando
sobre a grade de saida um sistema de coordenadas significativas para diferentes carac-
teristicas de entrada (MARTINS; GUIMARAES; FONSECA, 2002). Este algoritmo é
muito indicado por sua capacidade de mapear e visualizar dados de alta dimensao em
duas dimensoes (BROCK et al., 2008).

2.2.3.8 Sota - State-Of-The-Art

O algoritmo de arvore auto-organizado ¢ uma rede nao supervisionada com uma
hierarquia de estrutura de arvore binaria. E adequado para agrupar muitos objetos
(BROCK et al., 2008).

A diferenca desse algoritmo para os de agrupamento hierarquico, que seguem uma
estratégia aglomerativa, é que o método SOTA segue o método divisivo, onde o processo
de agrupamento comega com uma arvore bindria formada por um né principal e duas
folhas. Esse método combina a estrutura de arvore do agrupamento hierarquico com a da

rede neural utilizado no agrupamento SOM. Assim como o SOM, o SOTA é um algoritmo
nao deterministico (MARQUEZ; SABATE; CASADO, 2011).
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2.2.3.9 Model
E um modelo estatistico que consiste em uma mistura finita de distribuicoes gaus-
sianas do qual é ajustado aos dados. Cada componente da mistura representa um agru-

pamento, e os componentes da mistura e os membros do grupo sao estimados usando o
método de maxima verossimilhanca (BROCK et al., 2008).

2.2.4 Medidas de validagao

Quando se aplica os algoritmos de agrupamento, tanto a medida de dissimilari-
dade quanto os parametros escolhidos pelo algoritmo podem influenciar na qualidade dos
agrupamentos gerados. Diante disto, é muito necessario avaliar, a posteriori, a quali-
dade dos agrupamentos. De modo geral, esta qualidade pode ser verificada com base em
indices estatisticos. Estes indices estao associados ao que a literatura chama de critérios
de validagao (SOARES; OLIVEIRA; BRITO, 2014).

Diversos autores propuseram uma variedade de medidas destinadas a validar os
resultados de uma analise de agrupamento e determinar qual algoritmo de agrupamento
tem o melhor desempenho para um experimento especifico.

Um tipo de medida de validacao importante para avaliar o desempenho dos métodos
de agrupamento é a classe de medida de validacao interna. Esta estratégia usa apenas
o conjunto de dados e a particao do grupo como entrada e usam informacgoes intrinsecas
nos dados para avaliar a qualidade do agrupamento (BROCK et al., 2008). Para esta
dissertagao foram utilizadas as medidas de validacao interna com os indicadores indice
de Dunn (DUNN, 1974) e o valor da silhueta (ROUSSEEUW, 1987). Estes métodos sdo
ambos os exemplos de combinagoes nao lineares da compacidade e separagao (BROCK et
al., 2008).

Medidas internas:

Para a validacao interna, utilizou-se os indicadores de indice de Dunn e valor da
silhueta.

Valor da silhueta: Existem diversos indices de validacao de agrupamentos que
podem ser utilizados junto com os métodos de agrupamento para encontrar um valor
6timo de grupos. A silhueta é um dos mais usados, pois é uma medida intuitiva e simples
que nao depende de suposigoes de modelos estatisticos (BATOOL; HENNIG, 2021).

O valor da silhueta mede o grau de confianca na atribuigao de agrupamento de
uma observacao particular. Se as observacoes possuem valores proximos de 1, sao bem
agrupadas, mas o pior ocorre quando as observacoes possuem valores proximos de -1, pois

significa que sao mal agrupadas (ROUSSEEUW, 1987). Para a observacao i, ela é definida
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CO1mo:

bi — a;
Si=—— (20)
max(b;, a;)
onde a; é a distancia média entre 7 e todas as outras observacoes no mesmo agrupa-
mento, e b; é a distancia média entre i e as observagoes no “grupo vizinho mais préximo”,

ou seja:

1
a; = dist(i, j) (21)
n(Cw) jezc;i)

. dist(i,j)
bi = onnC'i — N 22
miNckeConnC Z n(Ck) ( )
JEC

onde C;) ¢ o agrupamento contendo a observacao i, dist(i, j) ¢ a distancia (por
exemplo, Euclidiana, Manhattan, j& apresentadas anteriormente) entre as observagoes i
e j, e n(C) é a cardinalidade do agrupamento C. A largura da silhueta, portanto, estd no
intervalo [-1, 1], e deve ser maximizada (BROCK et al., 2008).

Indice de Dunn: O indice de Dunn é a razao da menor distancia entre observagoes
que nao estdo no mesmo agrupamento para a maior distancia intra-cluster (BROCK et
al., 2008). E calculado como:

D(Conn) = MANCE,CleConn, O£, (MANiee, jec,dist(i, j))
mameGC’onndiam(Cm>

(23)

2.3 Método Escalonamento Multidimensional Local

A reducao da dimensionalidade é muito importante para facilitar a visualizacao de
dados multidimensionais. O problema da reducao da dimensionalidade pode ser explicado
da seguinte forma: seja X = 2, 2, .....7,, um conjunto de n pontos (vetores) de um espago
multidimensional, ou seja, z; € R™, a reducao de dimensionalidade busca encontrar um
conjunto de dados equivalente de pontos de saida Y = y;, 4, ...y, de forma que y, € RP,
sendo p < m e Y, a representacao mais fiel possivel de X no espaco de baixa dimensao.
(MEDEIROS; COSTA, 2008).
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Em outras palavras, um dos principais objetivos dos métodos de reducao de dimen-
sionalidade é encontrar um subconjunto de variaveis, baseado nas variaveis originais, de
forma que as informagodes sejam preservadas. Um exemplo de redugao de dimensionalidade
¢ o Escalonamento multidimensional (MDS), é um método de redugao de dimensionali-
dade da classe de escalonamento multidimensional métrico e possui a caracteristica de ser
nao diferencidvel (XAVIER et al., 2018).

O método MDS utiliza o critério de preservacao de dissimilaridade. Através deste
método, busca-se minimizar as distorcoes entre as distancias ou as dissimilaridades medi-
das entre as observagoes no espago original de alta dimensao e as distancias medidas no
espago de baixa dimensao (XAVIER et al., 2018).

Um outro método pertencente a classe de métodos MDS, é o método de Escalo-
namento Multidimensional Local (Local MDS), em que sao feitas transformacoes sobre
os dados projetando-os em espacos de menor dimensao buscando preservar as relagoes
de distancia, ou seja, o método prioriza preservar as observagoes proximas (vizinhangas).
Além disso, o valor do parametro k utilizado no Local MDS preserva as K observagoes
vizinhas e afasta as observagoes nao vizinhas.

Desta forma, o método Local MDS consiste em obter um novo conjunto de ob-
servacoes, X;;1 = 1,...,n, pertencentes ao espaco de menor dimensao d, ou seja, x; € R?,
de modo que gere uma matriz de distancias, que se aproxime da melhor forma a matriz de

distancias Dn x n), tendo com base a seguinte fungao de escalonamento a ser minimizada

(XAVIER et al., 2018):

firocanins)(®) = > (Dig = ||z — z;|)2)* =t Y i — s (24)

(i.j)EN (i.5)¢N

O problema intrinsecamente nao diferenciavel é aproximado por um continuamente

diferencidvel, denominado Escalonamento Multidimensional Local Suavizado (EMLS).

fonrs(@y1,72) = Y (Diy = 0llzi = 25l 1)* =1 D O(l|ws — w5]l5,72) (25)

(i,5)eN (i,J)EN

onde a suavizacao da distancia euclidiana é dada por 6(u,):

0(u,v) =/ (u*+77) (26)

E utilizado o critério Continuidade Local (Local continuity ou LC meta-criterion) a
fim de comparar o método Local MDS com outros métodos. Este critério utiliza a relagao

de vizinhanca nos espagos de alta dimensao e de baixa dimensao, tendo como ideia central
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a intersecao dos K vizinhos mais proximos K-NN de uma observacao no espacgo de alta
dimensao e os K-NN no espaco de baixa dimensao (XAVIER et al., 2018).

Conforme os autores (CHEN; BUJA, 2009), o critério Continuidade Local é base-
ado nas trés defini¢oes a seguir:

1. Ng(i) = j1..., jk, conjunto dos k" vizinhos mais préximos da observacio i com
respeito as observagoes no espaco de alta dimensao;

2. N&(i) = ky, ..., ky, conjunto dos k' vizinhos mais préximos da observacio i com
respeito as observagoes no espaco de baixa dimensao;

3. Ni(i) = [NZ(i) U N&(4)], cardinalidade da intersegao dos dois conjuntos anteri-
ores.

Quanto maior for a intersegdo entre os dois conjuntos Ni (i) e N&(i), maior serd a
preservacao das vizinhancas. Ou seja, a projecao no espaco de baixa dimensao terd uma
maior preservacao das vizinhangas no espaco de alta dimensao.

Um exemplo pratico de redugao de dimensionalidade com o método Local MDS,
com parametro k=3, é a curva u-shaped, projetada em um plano R!, apresentado no gréfico
da Figura 9. Avaliando a projecao com a métrica continuidade local, com parametro k=3,

pode-se ver que os trés vizinhos mais proximos foram preservados na projecao.



Figura 9 - Representagao gréafica da curva u-shaped.
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Legenda: Representacao grafica da curva u-shaped
projetada para espaco dimensional R'.
Fonte: A autora, 2022.
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3 BANCO DE DADOS

O Banco de dados utilizado é composto por dados referentes ao processo de bi-
omassa, fornecido por (GUEDES; LUNA; TORRES, 2018). A biomassa é considerada
como tendo potencial para ser utilizada como fonte alternativa de energia. O bio-6leo
obtido da pirdlise da biomassa ¢é utilizado como combustiveis e produtos quimicos.

O rendimento e a composicao do d6leo de pirdlise dependem da composicao da
biomassa e dos parametros operacionais do processo. Este banco de dados foi criado com
foco em parametros que influenciam o processo, como temperatura, tempo de reacao, taxa
de aquecimento, vazao de gas, taxa de alimentacao, tamanho de particula e composicao
de biomassa e discute o efeito desses parametros no rendimento e qualidade de bio-6leo.

Este banco de dados foi desenvolvido a partir de dados experimentais obtidos de
mais de 200 pesquisas de pirdlise de biomassa disponiveis na literatura. A base de dados
inclui os artigos mais citados na literatura, desde 1984, contendo dados experimentais,
bem como pesquisas recentes na area (GUEDES; LUNA; TORRES, 2018).

A base de dados continha diferentes processos de pirdlise e diferentes condicoes
de operacao e foi construida para entender melhor como esses fatores influenciam a com-
posicao e o rendimento dos produtos da pirdlise.

Os tipos de pirdlise sao agrupados nas respectivas classes de acordo com as variaveis

quimicas descritas na Tabela 1:

Tabela 1 - Varidveis que agrupam os tipos de pirdlise.

Variavel Descricao Ntumero
p-c_mp Porc. carbono em base seca livre de cinza na matéria-prima 1
p-h_mp Porc hidrogénio em base seca livre de cinza na matéria-prima 2
p_n_mp Porc. nitrogénio em base seca livre de cinza na matéria-prima 3
p-o_mp Porc. oxigénio em base seca livre de cinza na matéria-prima 4
p_-umid_mp Porc. umidade na matéria-prima 5
p_cfix mp Porc. carbono fixo em base seca da matéria-prima 6
p_cinz_mp Porc. cinzas em base seca da matéria-prima 7
p_vola_mp Porc. volateis em base seca da matéria-prima 8
tp_med_reator Tamanho da particula média no reator 9
t_res_vap_reator Tempo de residéncia médio no reator para o gas e arraste 10
temp_reator Tempreatura de operacao do reator 11
rend_gp Rendimendo em gés - porcentagem 12
tipo_piro_reator Tipo de pirdlise (classes) 13

Legenda: Subconjuntos das varidveis que compoem o banco de dados e a sua respectiva
numeragao associada para citacoes ao longo do texto.
Fonte: (GUEDES; LUNA; TORRES, 2018)
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Para este estudo é considerado os casos de regime de operacao do reator igual a
Batelada e o tipo do reator igual a Leito Fixo que contemplam os tipos de pirdlise: Fast,
Slow e Catalytic. No nivel de comparagao, também foram considerados os casos de regime
de operacao do reator igual a Continuo e o tipo do reator igual a Leito Fixo que também
contemplam os tipos de pirdlise: Fast, Flash e Catalytic.

Para o regime de operagao do reator igual a Batelada, a amostra utilizada possui
246 observacoes, sendo 165 para tipo de pirélise Fast, 71 para tipo de pirdlise Slow e 10
para tipo de pirdlise Catalytic .

Ja para o regime de operacao do reator Continuo, a amostra utilizada possui 171
observacoes, sendo 135 para tipo de pirdlise Fust, 35 para tipo de pirdlise Flash e 1 para
tipo de pirdlise Catalytic. Neste caso, os resultados que envolvem toda a volumetria
possuem menos influéncia por parte da classe Catalytic e tem um peso maior para as
classes Fust e Flash. Por isso, apos diversos experimentos, a classe Catalytic foi excluida
da amostra para o tipo de reator Continuo pelo fato de possuir apenas uma amostra. Para

uma descrigdo mais detalhada do conjunto de dados sugerimos a leitura de (GUEDES;

LUNA; TORRES, 2018).
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4 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Em toda a anélise de dados foi utilizado o programa R, livre e open source (TEAM,
2016).

um determinado nimero de amostras, descritas por determinado ntmero de variaveis.

De forma geral, um conjunto de dados que aborda andlises quimicas envolve

Antes de ir para as ferramentas de fato e para as aplicagoes dos algoritmos, é necessario

compreender a natureza dos dados, possiveis medidas de posi¢ao, dispersao e distribuigoes.

4.1 Analise do subconjunto do tipo de reator Batelada

Na Tabela 2 sao apresentadas as seguintes estatisticas descritivas das variaveis:
valor minimo, primeiro quartil (Q1), mediana, média, terceiro quartil (Q3), valor méximo
e variancia. As varidveis 3, 5, 7, 3 e 9 tem suas observacoes bem préximas a zero no
valor minimo. J4 as variaveis 10 e 11 possuem os maiores valores maximos. A média esta
abaixo da mediana no caso das variaveis 4, 5, 6 e 8, indicando uma assimetria negativa,

ou seja, a cauda da curva da distribuicao declina para esquerda.

Tabela 2 - Varidveis numéricas e suas respectivas medidas (Batelada).

Variavel | Minimo | Q1 | Mediana | Média | Q3 | Maximo | Variancia
1 39,98 | 49,74 51,65 52,76 | 55,89 67,49 31,47
2 4,32 6,09 6,50 6,76 7,58 9,36 2,29

3 0,08 0,62 2,05 2,46 3,89 9,29 5,14

4 22,07 | 28,25 40,86 37,83 | 42,62 55,25 67,90
5 0,44 5,70 7,50 7,48 8,38 21,00 5,90

6 6,87 10,81 15,71 14,99 | 17,62 32,03 20,67
7 0,83 2,33 4,65 5,38 6,14 22,55 18,18
8 60,84 | 76,37 80,97 79,62 | 85,68 90,78 37,99
9 0,11 0,64 0,92 1,35 1,16 15,00 3,86
10 3,00 24,00 24,00 | 317,40 | 113,10 | 7200,00 | 1133618
11 300,00 | 500,00 | 550,00 | 551,90 | 600,00 | 1000,00 | 15168.01
12 3,39 19,12 24,50 25,46 | 29,10 61,30 91,34

Legenda: Sumarizacao das varidaveis numéricas do regime tipo de reator Batelada.
Fonte: A autora, 2022.

Na Figura 10 é possivel analisar as distribuicoes da densidade dessas varidveis
mais detalhadamente, as variaveis de nimero 5, 7, 9, 10, 11 e 12 apresentam assimetria a
direita.

Com a compreensao de como estao distribuidos os valores das variaveis, pode-
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se averiguar as relacoes entre as variaveis, assim como a interdependéncia entre elas. Na
Figura 11 podemos visualizar pelo mapa de calor das correlacoes que as variaveis que estao
dentro da escala de 1 a 0,7 (+ ou -), na tonalidade azul escuro (no caso das positivas)
e na tonalidade vermelho escuro (no caso das negativas), possuem uma forte correlagao.
Ja as varidveis que estdao entre 0,7 a 0,5 (4 ou -) na tonalidade azul claro (no caso das
positivas) e na tonalidade laranja (no caso das negativas), possuem correlagao moderada.

As varidveis que possuem escala de 0,5 a 0,25 (4 ou -) possuem baixa correlacao.

Figura 10 - Histograma das varidveis (Batelada).
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Legenda: Histograma das varidaveis numéricas do banco de dados de biomassa do regime tipo
reator Batelada.
Fonte: A autora, 2022.

4.2 Analise do subconjunto do tipo de reator Continuo

As mesmas observacgoes foram geradas para o subconjunto do tipo reator Continuo.
Na Tabela 3, é perceptivel que as variaveis 3, 5, 6, 7, 9 e 10 também possuem suas
observagoes bem proximas a zero no valor minimo. Ja as varidveis 10 e 11 também
possuem os maiores valores maximos. A média estd abaixo da mediana no caso das
variaveis 4, 5, 8 e 11, indicando uma assimetria negativa, ou seja, a cauda da curva da
distribuicao declina para esquerda.

Na Figura 12 é possivel analisar as distribuicoes da densidade de cada uma das



Figura 11 - Correlagao das varidveis (Batelada).
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Legenda: Mapa de calor de correlacao das varidveis numéricas do

Fonte: A autora, 2022.

banco de dados de biomassa do regime tipo reator Batelada.

Tabela 3 - Varidveis numéricas e suas respectivas medidas (Continuo).

Variavel

Minimo

Q1 Mediana | Média Q3 Méaximo | Variancia
1 42,49 45,10 47,36 48,44 | 51,40 55,80 10,744
2 5,10 5,79 6,14 6,27 6,85 8,10 0,52
3 0,10 0,39 0,74 1,00 1,30 4,54 0,80
4 34,70 40,46 44,41 44,13 | 48,80 50,63 17,57
5 0,68 6,00 7,90 7,15 8,64 12,30 7,22
6 0,11 10,78 14,55 14,55 | 18,77 30,55 51,76
7 0,55 2,64 3,60 4,36 6,60 13,98 6,68
8 64,07 | 77,70 81,50 80,80 | 83,86 98,06 49,89
9 0,12 0,43 0,53 1,04 1,50 10,00 1,40
10 0,50 1,27 4,10 13,19 | 7,54 101,40 590,99
11 300,00 | 450,00 | 495,00 | 483,30 | 546,00 | 700,00 5222,07
12 5,00 14,50 19,00 20,84 | 24,90 60,00 75,829

Legenda: Sumarizacao das varidveis numéricas do regime tipo de reator Continuo.
Fonte: A autora, 2022.
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variaveis mais detalhadamente, as variaveis de niimero 3, 7 e 12 apresentam assimetria a
direita. Ja a varidvel de nimero 5 apresenta assimetria a esquerda.

Com a compreensao de como estao distribuidos os valores das variaveis, pode-
se averiguar as relacoes entre as variaveis, assim como a interdependéncia entre elas. Na
Figura 13 podemos visualizar pelo mapa de calor das correlagoes que as variaveis que estao
dentro da escala de 1 a 0,7 (+ ou -), na tonalidade azul escuro (no caso das positivas)
e na tonalidade vermelho escuro (no caso das negativas), possuem uma forte correlagao.
Ja as varidveis que estdo entre 0,7 a 0,5 (+ ou -) na tonalidade azul claro (no caso das
positivas) e na tonalidade laranja (no caso das negativas), possuem correlagao moderada.

As varidveis que possuem escala de 0,5 a 0,25 (4 ou -) possuem baixa correlacao.

Figura 12 - Histograma das varidveis (Continuo).
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Legenda: Histograma das variaveis numéricas do banco de dados de biomassa do regime tipo

reator Continuo.
Fonte: A autora, 2022.




Figura 13 - Correlagao das varidveis (Continuo).
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5 RESULTADOS E ANALISES

Visto que as variaveis apresentam diferencas de variancias e assimetrias e dado que
o objetivo consiste em identificar grupos de tipos de pirdlise com varidveis de processos
semelhantes, foi realizada a padronizacao dos dados para a amostra do reator Batelada
e para a amostra do reator Continuo. Ou seja, foi feita uma transformagao de todas as

variaveis para a mesma ordem de grandeza.

5.1 Tipo de reator Batelada

Por meio do algoritmo Floresta Aleatéria, foi feito um ajuste do niimero de variaveis
e numero de arvores e, em seguida, foi realizada a validacao cruzada 10-fold. Para
o numero ideal de arvores, obteve-se um pico registrado em 1.000 arvores com quatro
variaveis. Além disso, analisando os valores de exatidao e Kappa, foi obtido em torno de
97% para exatidao e em torno de 95% para o Kappa, sendo o niimero de varidveis igual a
quatro e o numero de arvores igual a 1.000.

Como ha uma classe muito desbalanceada, a exatidao nao é uma boa métrica a
ser usada, por isso, também foram gerados os valores da exatidao balanceada, obtendo
100% para Catalytic, 98% para Fast e 98% para Slow. Foram obtidos também os valores
de FI-score, que é uma média ponderada entre a precisao e o recall, sendo 100% para
catalytic, 98% para fast e 97% para slow.

Na Figura 14 é possivel visualizar a taxa de erro out-of bag (OOB) em que o erro
geral esta representado pela linha preta. O erro se inicia com um valor aproximado de
0.05, em seguida cresce e logo depois vai decrescendo e se mantém com uma sazonalidade
bem imperceptivel um pouco antes de 100 arvores no eixo x do grafico.

Com o nimero de varidveis e o nimero de arvores definidos foi possivel identificar
as variaveis de mais importancia por meio do algoritmo Floresta Aleatéria. Os resultados
da funcao Floresta Aleatoria obtidos foram: um erro out-of bag geral de 2,54% com 1.000
arvores e 4 varidveis, sendo para a classe Fast um erro de 2%, para a classe Slow um erro
de 3% e para a classe Catalytic um erro de 0%.

As variaveis de mais importancia foram obtidas por meio do método de permutacao
que avalia a diminuicao média na exatidao e pelo indice de Gini que avalia a diminuicao
média na impureza do né. Conforme o grafico mostrado na Figura 15 e por meio da
Tabela 4, é possivel perceber que as variaveis Tempo de residéncia médio no reator para
o gas e arraste, Porc. de carbono em base seca livre de cinza na matéria-prima, Tama-
nho da particula média do reator e Porc. de hidrogénio em base seca livre de cinza na

matéria-prima foram as variaveis com maior relevancia. Portanto, essas foram as variaveis
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Figura 14 - Representacao grafica da taxa de erro Out of bag em relagao ao nimero de arvores

(Batelada).
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Legenda: Representagao grafica da taxa de erro Out of bag em relagao ao nimero de arvores
do regime tipo de reator Batelada.
Fonte: A autora, 2022.
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Figura 15 - Representacao grafica da importancia de cada varidvel na classificacao

considerando a Acurécia e o indice de Gini (Batelada).
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Legenda: Representagao gréafica dos resultados do método de impureza para obter as varidveis
de maior relevancia do conjunto de dados de biomassa para o tipo de reator
Batelada.

Fonte: A autora, 2022.

Para identificar o nimero ideal de grupos considerou-se agrupamentos de 2 até 8.
A distancia Euclidiana foi utilizada tanto para os métodos de agrupamento aplicaveis,
quanto para as medidas de validagao.

As medidas de validagao interna utilizadas foram o valor da silhueta e o indice de
Dunn. Vale ressaltar que o valor da silhueta traz informagoes sobre a “consisténcia” e a
“separacao” de cada grupo. Um método de agrupamento mais adequado aos dados deve
apresentar um valor da silhueta proximo de 1, podendo variar de -1 a 1. Na Tabela 10
podemos ver os resultados obtidos por esta medida de validagao.

As medidas de validagao também foram exibidas graficamente e sao ilustradas nos
graficos das Figuras 16 e 17. Vale lembrar que o indice de Dunn e a silhueta devem
ser maximizadas. Desta forma, é possivel perceber que o método hierarquico e k-means,
com seis e sete agrupamentos, e Diana, com seis agrupamentos, obtiveram os melhores
resultados para o indice Dunn. Ja para a silhueta, o método hierarquico e k-means, com
cinco agrupamentos, obtiveram os melhores desempenhos. Ou seja, quanto maior o valor
do indice Dunn e silhueta, melhor sera o desempenho. Pode-se observar também que o
agrupamento baseado em modelo se destaca negativamente em todos os agrupamentos

analisados, nao funcionando bem em nenhuma das medidas. Independentemente do algo-



Tabela 4 - Varidveis de maior relevancia (Batelada).

Variavel | Erro Médio Quadratico Indice de Gini
10 46,84 23,64
1 32,92 16,94
2 30,14 10,67
9 26,84 8,94

Legenda: Varidveis apontadas como relevantes e seus respectivos valores do regime tipo de
reator Batelada.
Fonte: A autora, 2022.

Tabela 5 - Resultados da validagao interna (Batelada).

Método Métrica 2 3 4 5) 6 7 8

Hierarquico | Dunn | 0,394 | 0,346 | 0,494 | 0,494 | 0,572 | 0,572 | 0,368
Hierarquico | Silhueta | 0,597 | 0,681 | 0,685 | 0,690 | 0,661 | 0,653 | 0,653
k-means Dunn | 0,394 | 0,346 | 0,494 | 0,494 | 0,572 | 0,572 | 0,368
k-means Silhueta | 0,597 | 0,681 | 0,685 | 0,690 | 0,661 | 0,653 | 0,653
Diana Dunn | 0,394 | 0,345 | 0,494 | 0,526 | 0,572 | 0,144 | 0,161
Diana Silhueta | 0,597 | 0,466 | 0,685 | 0,655 | 0,661 | 0,637 | 0,645
Fanny Dunn | 0,270 | 0,063 | 0,025 | 0,006 | 0,054 | 0,019 | 0,033
Fanny Silhueta | 0,646 | 0,552 | 0,346 | 0,235 | 0,357 | 0,267 | 0,367
Som Dunn | 0,270 | 0,346 | 0,071 | 0,065 | 0,013 | 0,082 | 0,082
Som Silhueta | 0,646 | 0,681 | 0,600 | 0,567 | 0,396 | 0,460 | 0,482
Pam Dunn | 0,270 | 0,063 | 0,080 | 0,121 | 0,122 | 0,158 | 0,158
Pam Silhueta | 0,646 | 0,552 | 0,589 | 0,616 | 0,587 | 0,588 | 0,588
Sota Dunn | 0,145 | 0,010 | 0,014 | 0,014 | 0,018 | 0,018 | 0,018
Sota Silhueta | 0,631 | 0,554 | 0,556 | 0,555 | 0,559 | 0,564 | 0,566
Clara Dunn | 0,270 | 0,063 | 0,080 | 0,080 | 0,122 | 0,122 | 0,122
Clara Silhueta | 0,646 | 0,552 | 0,589 | 0,597 | 0,587 | 0,574 | 0,619
Model Dunn | 0,017 | 0,003 | 0,054 | 0,008 | 0,026 | 0,002 | 0,014
Model Silhueta | 0,357 | 0,438 | 0,429 | 0,276 | 0,493 | 0,422 | 0,411

Legenda: Resultados da validagao interna com as métricas indice Dunn e silhueta para o
regime tipo de reator Batelada.
Fonte: A autora, 2022.
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ritmo de agrupamento, o nimero ideal de grupos parece ser seis ou mais para a métrica

indice Dunn e cinco usando a métrica silhueta.

Figura 16 - Representacao grafica do Indice de Dunn em relacdo ao numero de grupos
(Batelada).
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Legenda: Representagao grafica do Indice de Dunn para o regime tipo de reator Batelada.
Eixo Y ¢ o valor do Indice dunn e o eixo X é o niimero de agrupamentos (de 2 até ).
Fonte: A autora, 2022.

Por meio do grafico de radar nas Figuras 18 e 19, é possivel identificar facilmente
esses resultados obtidos. No grafico de radar, o centro é 0% e quanto mais distante as
extremidades das linhas estiverem do centro, maior sera o percentual de aceitagao. Para
a métrica de indice Dunn os agrupamentos Hierarquico, k-means e Diana obtiveram me-
lhores desempenhos para os grupos 6 e 7, pois as respectivas linhas estao bem distantes do
centro em comparac¢ao com os outros agrupamentos. Ja para a métrica silhueta, é possivel
perceber que os agrupamentos Hierarquico e k-means obtiveram melhores desempenhos
para o grupo 9.

Na tabela 6, sao mostrados os resultados consolidados obtidos por meio da va-
lidacao interna com as respectivas métricas, indice Dunn e silhueta:

Com isto, é possivel concluir que o agrupamento hierarquico e k-means possuem
desempenhos consistentes para duas das métricas da validagao gerada, indice Dunn e
silhueta. Ja o valor de k, o mais indicado é que seja um valor maior do que 5.

Foi gerado também o gréfico do valor da silhueta, com base nos métodos hierarquico
e k-means, para k = 5, conforme gréaficos nas Figuras 20 e 21. A maioria dos valores sao

proximos de 1, o que sugere que a observacao ¢ bem compativel com o grupo atribuido



Figura 17 - Representagao grafica da Silhueta em relagdo ao nimero de grupos (Batelada).
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Legenda: Representagao grafica da Silhueta para o regime tipo de reator Batelada. Eixo Y é o

valor da Silhueta e o eixo X é o nimero de agrupamentos (de 2 até 8).

Fonte: A autora, 2022.

Tabela 6 - Resultados consolidados (Batelada).

Indicador ‘ Interna ‘ Valores de K
Dunn Hierdrquico/k-means/Diana 6eT7
Silhueta Hierarquico/k-means 5

Legenda: Resultados consolidados obtidos por meio da validacao interna para o regime tipo de

reator Batelada.
Fonte: A autora, 2022.
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Figura 18 - Representagao grafica de radar do Indice de Dunn (Batelada).
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Legenda: Representagao grafica de radar do Indice de Dunn para o regime tipo de reator
Batelada. Eixo Y é o valor do Indice dunn e o eixo X é o nimero de agrupamentos
(de 2 até 8).

Fonte: A autora, 2023.
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Figura 19 - Representagao gréfica de radar da silhueta (Batelada).
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Legenda: Representagao grafica de radar da silhueta para o regime tipo de reator Batelada.
Eixo Y é o valor da silhueta e o eixo X é o nimero de agrupamentos (de 2 até 8).
Fonte: A autora, 2023.
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tanto para hierarquico quanto para k-means.

Figura 20 - Representagao gréfica da silhueta (Batelada).
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Legenda: Representacao grafica da silhueta para agrupamento hierarquico do regime tipo de
reator Batelada.
Fonte: A autora, 2022.

Diante do bom desempenho obtido na medida de validagao para os métodos hi-
erarquico e k-means, foram extraidos os resultados do agrupamento hierarquico, para
tracar o dendrograma e visualizar as observagoes que sao agrupadas nos varios niveis
da topologia. O dendrograma esta representado na Figura 22, pertencentes as classes
funcionais Fast, Slow e Catalytic previamente rotuladas. Foram obtidos cinco grandes

ramos ou agrupamentos que emergem do dendrograma, sendo eles bem distintos.

Em seguida, foram identificados os agrupamentos em que foram classificados os
dados de biomassa para os métodos Hierdrquico (Tabela 7) e k-means (Tabela 8). Em
ambos os métodos, é possivel identificar grupos puros em alguns dos valores de k, como
é o caso do k=2, k=4 e k=5 para o método Hierarquico e k=2 e k=5 para o método
k-means.

Reducao de dimensionalidade

Para este método foi utilizado o banco de dados considerando apenas as quatro

variaveis de maior relevancia identificadas na fase de aplicagao do algoritmo Floresta



Figura 21 - Representagao gréfica da silhueta (Batelada).

60

n = 246

5 clusters C;
j: n | aveiegj Si

1: 9/0.70

2: 129 | 0.64

Largura da Silhueta Si

4: 47 | 0.24
5: 51| 0.73

[ I I I 1

0.0 0.2 0.4 0.6 1.0

Legenda: Representagao gréafica da silhueta para agrupamento k-means do regime tipo de

reator Batelada.
Fonte: A autora, 2022.

Tabela 7 - Resultados dos agrupamentos para o método hierdrquico (Batelada).

Agrupamento | 1 | 2 | 3 | 4 | 5
Catalytic 0 [0]10/0]0
Fast 117101481010
Slow 50 [3]01]91]9

Legenda: Identificacdo dos agrupamentos em que foram classificados os dados de biomassa no

agrupamento hierarquico do regime tipo de reator Batelada.

Fonte: A autora, 2022.
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Figura 22 - Representagao grafica do dendrograma (Batelada).
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Legenda: Representagao grafica do dendrograma para agrupamento hierdrquico do regime tipo
de reator Batelada.
Fonte: A autora, 2022.

Tabela 8 - Resultados dos agrupamentos para o método k-means (Batelada).

Agrupamento ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ )
Catalytic 0O (0| 01]10] O
Fast 66 | 0|51 |48 ] 0
Slow 221814 |3 |34

Legenda: Identificagao dos agrupamentos em que foram classificados os dados de biomassa no
agrupamento k-means do regime tipo de reator Batelada.
Fonte: A autora, 2022.
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Aleatoria, as quais foram: Tempo de residéncia médio no reator para o gds e arraste,
Porc. carbono em base seca livre de cinza na matéria-prima, Tamanho da particula média
no reator e Porc. hidrogénio em base seca livre de cinza na matéria-prima.

Foi aplicada a reducao de dimensionalidade utilizando o método de Escalona-
mento Multidimensional Local com suavizagao hiperbdlica (XAVIER et al., 2018), com
parametro k£ = 38. Ja o parametro k da métrica Continuidade Local, foi escolhido o valor
igual a 28. Com isto, obteve-se um resultado de 18 vizinhos preservados. Os valores de
k foram atribuidos por meio de diversas tentativas até encontrar o melhor resultado. No
grafico da Figura 23 é possivel observar essa projecao das classes e perceber que as classes

estao divididas, entretanto as classes nao sao homogeéneas.

Figura 23 - Representacio gréafica da reducio de dimensionalidade do plano R* para R?
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Fonte: A autora, 2022.

Legenda: Representacao gréfica da reducio de dimensionalidade do plano R* para R? para o

regime tipo de reator Batelada.

5.2 Tipo de reator Continuo

Para a amostra do regime de reator Continuo, obteve-se um pico registrado em

1.500 arvores e com uma variavel. Além disso, analisando os valores de exatidao e kappa,
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foi obtido em torno de 98% para exatidao e em torno de 98% para o kappa, sendo o
numero de varidveis igual a um e o nimero de arvores igual a 1.500. Para a base de dados
do reator Continuo, foi excluido a classe de pirdlise Catalytic pelo fato de possuir apenas
uma amostra.

Os valores da exatidao balanceada foram: 98% para Fast e 100% para Flash. Foram
obtidos também os valores de F1-score, sendo 98% para Fast e 100% para Flash.

Por meio do erro Out of bag (OOB) obtido no gréifico da Figura 24, é possivel
observar o erro geral na linha preta iniciando bem proximo de 0,05, em seguida decresce

e se mantém com uma sazonalidade bem imperceptivel a partir de 100 arvores no eixo x.

Figura 24 - Representacao grafica da taxa de erro Out of bag em relacao ao niimero de arvores

(Continuo).
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Legenda: Representagao grafica da taxa de erro Out of bag em relacado ao niimero de arvores
do regime tipo de reator Continuo.
Fonte: A autora, 2022.

Os resultados da fungao Floresta Aleatoria obtidos foram: um erro Qut of bag geral
de 0,01% com 1.500 arvores e uma varidvel.

Conforme o grafico na Figura 25 e por meio da Tabela 9, é possivel perceber que
através do Indice de Gini as varidveis de mais importancia obtidas foram: Porc. cinzas em
base seca da matéria-prima, Porc. carbono em base seca livre de cinza na matéria-prima
e Porc. oxigénio em base seca livre de cinza na matéria-prima.

Para o regime Continuo também foi feita a variacao no nimero de agrupamentos

de 2 até 8 e foil usada a distancia Euclidiana.



Figura 25 - Representacao grafica da importancia de cada varidvel na classificagao

considerando a Acurécia e o indice de Gini(Continuo).
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Fonte: A autora, 2022.

Legenda: Representagao gréafica dos resultados do método de impureza para obter as varidveis

de maior relevancia do conjunto de dados de Biomassa para o tipo de reator

Continuo.

Tabela 9 - Varidveis de maior relevancia (Continuo).

Legenda: Varidveis apontadas como relevantes na fase de aplicagao do algoritmo Floresta

Variavel | Erro Médio Quadratico ‘ Indice de Gini

7 25,22 6,76
4 23,81 4,66
1 23,32 4,03

Aleatoéria para o regime tipo de reator Continuo.

Fonte: A autora, 2022.
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Na Tabela 10 podemos ver os resultados obtidos para a medida de validacao interna
e nas Figuras 26 e 27, sao exibidos graficamente o indice de Dunn e a silhueta. E possivel
perceber que o método hierarquico, k-means e Diana com sete e oito agrupamentos,
obtiveram os melhores resultados para o indice Dunn. Ja para a métrica silhueta, o

método Clara, com sete agrupamentos, obteve o melhor desempenho.

Tabela 10 - Resultados da validacao interna (Continuo).

Método Meétrica 2 3 4 5 6 7 8

Hierarquico | Dunn | 0,452 | 0,357 | 0,485 | 0,485 | 0,605 | 0,706 | 0,706
Hierarquico | Silhueta | 0,437 | 0,540 | 0,517 | 0,463 | 0,574 | 0,650 | 0,647
k-means Dunn | 0,309 | 0,413 | 0,461 | 0,485 | 0,605 | 0,706 | 0,706
k-means Silhueta | 0,548 | 0,542 | 0,519 | 0,463 | 0,574 | 0,650 | 0,647
Diana Dunn | 0,313 | 0,332 | 0,483 | 0,506 | 0,506 | 0,706 | 0,550
Diana Silhueta | 0,396 | 0,429 | 0,423 | 0,561 | 0,557 | 0,650 | 0,688
Fanny Dunn | 0,309 | 0,197 | 0,082 | 0,082 | 0,054 | 0,091 | 0,100
Fanny Silhueta | 0,548 | 0,556 | 0,551 | 0,629 | 0,372 | 0,508 | 0,605
Som Dunn | 0,309 | 0,214 | 0,082 | 0,082 | 0,082 | 0,074 | 0,074
Som Silhueta | 0,548 | 0,457 | 0,551 | 0,629 | 0,680 | 0,544 | 0,538
Pam Dunn | 0,117 | 0,197 | 0,197 | 0,235 | 0,316 | 0,141 | 0,100
Pam Silhueta | 0,522 | 0,556 | 0,537 | 0,625 | 0,673 | 0,657 | 0,702
Sota Dunn | 0,309 | 0,290 | 0,069 | 0,069 | 0,069 | 0,133 | NA
Sota Silhueta | 0,548 | 0,573 | 0,550 | 0,627 | 0,678 | 0,687 | NA
Clara Dunn | 0,117 | 0,298 | 0,229 | 0,235 | 0,316 | 0,091 | 0,141
Clara Silhueta | 0,522 | 0,572 | 0,549 | 0,625 | 0,673 | 0,704 | 0,677
Model Dunn | 0,149 | 0,048 | 0,021 | 0,021 | 0,086 | 0,080 | 0,103
Model Silhueta | 0,303 | 0,263 | 0,319 | 0,431 | 0,619 | 0,600 | 0,576

Legenda: Resultados da validagao interna com as métricas indice Dunn e silhueta para o
regime tipo de reator Continuo.
Fonte: A autora, 2022.

Assim como no tipo de reator Batelada, independente do algoritmo de agrupa-
mento, o nimero ideal de grupos é sempre grande, no caso do reator continuo, maior ou
igual a sete.

Por meio do grafico de radar nas Figuras 28 e 29, para a métrica de indice Dunn
os agrupamentos Hierarquico, k-means e Diana obtiveram melhores resultados para os
grupos 7 e 8, pois as respectivas linhas estao bem distantes do centro em comparagao com
os outros agrupamentos. Ja para a métrica silhueta, é possivel perceber que o agrupamento
Clara obteve o melhor desempenho para o grupo igual a 7.

Na Tabela 11, sao mostrados os resultados consolidados obtidos pela validacao
interna com as respectivas métricas, indice Dunn e silhueta.

Com isto, ¢é possivel concluir que, assim como o caso do regime de reator Batelada,

para o Continuo, o valor de k£ também é grande, maior ou igual a sete.
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Figura 26 - Representacao grafica do Indice de Dunn em relagdo ao nimero de grupos

(Continuo).
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Legenda: Representagao grafica do Indice de Dunn para o regime tipo de reator Continuo.
Eixo Y ¢ o valor do Indice dunn e o eixo X é o niimero de agrupamentos (de 2 até 8).
Fonte: A autora, 2022.

Figura 27 - Representagao grafica da silhueta em relagdo ao nimero de grupos (Continuo).
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Legenda: Representagao grafica da silhueta para o regime tipo de reator Continuo. Eixo Y é o
valor da silhueta e o eixo X é o nimero de agrupamentos (de 2 até 8).
Fonte: A autora, 2022.



Figura 28 - Representacio gréfica de radar do Indice de Dunn (Continuo).
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Legenda: Representagao grafica de radar do Indice de Dunn para o regime tipo de reator

Continuo.
Fonte: A autora, 2023.

Figura 29 - Representagao gréfica de radar da silhueta (Continuo).
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Legenda: Representagao grafica de radar da silhueta para o regime tipo de reator Continuo.

Fonte: A autora, 2023.
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Tabela 11 - Resultados consolidados (Continuo).

Indicador ‘ Interna ‘ Valores de K
Dunn Hierdrquico/k-means/Diana Te8
Silhueta Clara 7

Legenda: Resultados consolidados obtidos por meio da validacao interna para o regime tipo de
reator Continuo.
Fonte: A autora, 2022.

Foi gerado também o grafico da silhueta, com base nos métodos hierarquico e k-
means, para k = 7, conforme graficos nas Figuras 30 e 31. A maioria dos valores sao
proximos de 1, o que sugere que a observacao ¢ bem compativel com o agrupamento

atribuido em ambos os métodos.

Figura 30 - Representagao grafica da silhueta (Continuo).
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Legenda: Representagao gréafica da silhueta para agrupamento hierarquico do regime tipo de
reator Continuo.

Fonte: A autora, 2022.

Diante do bom desempenho obtido na medida de validagao para os métodos hierar-
quico e k-means, foram extraidos os resultados do agrupamento hierarquico, para tracar o
dendrograma e visualizar as observacoes. O dendrograma estd representado no grafico da
figura 32, pertencentes as classes funcionais Fuast e Flash previamente rotuladas. Foram

obtidos sete grandes ramos ou agrupamentos que emergem do dendrograma.
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Figura 31 - Representagao gréfica da silhueta (Continuo).
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Legenda: Representagao gréafica da silhueta para agrupamento k-means do regime tipo de
reator Continuo.
Fonte: A autora, 2022.

Em seguida, foram identificados os agrupamentos em que foram classificados os
dados de biomassa para os métodos hierdrquico (Tabela 12) e k-means (Tabela 13). Em
ambos os métodos, é possivel identificar grupos puros em todos os valores de k, tanto para

o hierarquico quanto para o k-means.
Reducao de Dimensionalidade

Para este método foi utilizado o banco de dados considerando apenas as trés
variaveis de maior relevancia identificadas na fase de aplicacao do algoritmo Floresta
Aleatoria, as quais foram: Porc. cinzas em base seca da matéria-prima, Porc. carbono
em base seca livre de cinza na matéria-prima e Porc. oxigénio em base seca livre de cinza
na matéria-prima

Foi aplicada a reducao de dimensionalidade utilizando o método de Escalona-
mento Multidimensional Local com suavizagao hiperbdlica (XAVIER et al., 2018), com
parametro k£ = 38. Ja o parametro k da métrica Continuidade Local, foi escolhido o valor
igual a 18. Com isto, obteve-se um resultado de 11 vizinhos preservados. Os valores de
k foram atribuidos por meio de diversas tentativas até encontrar o melhor resultado. No
grafico da Figura 33 é possivel observar essa projecao das classes e perceber que as classes

estao divididas, entretanto as classes nao sao homogéneas.
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Figura 32 - Representagao grafica do dendrograma (Continuo).

Legenda: Representagao gréafica do dendrograma para agrupamento hierarquico do regime tipo
de reator Continuo.
Fonte: A autora, 2022.

Tabela 12 - Resultados dos agrupamentos para o método hierarquico (Continuo).

Agrupamento ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ 6 ‘ 7
Fast 15140169190 |11
Flash 0] 0[0]0|35]0]0

Legenda: Identificacao dos agrupamentos em que foram classificados os dados de biomassa no
agrupamento hierarquico do regime tipo de reator Continuo.
Fonte: A autora, 2022.

Tabela 13 - Resultados dos agrupamentos para o método k-means (Continuo).

Agrupamento ‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ 6 ‘ 7
Fast 1813121 ]1(25|37]30
Flash 0]0[0]0] 0] 035

Legenda: Identificacao dos agrupamentos em que foram classificados os dados de biomassa no
agrupamento k-means do regime tipo de reator Continuo.
Fonte: A autora, 2022.



Figura 33 - Representacio gréafica da reducido de dimensionalidade do plano R*

para R? (Continuo).
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Legenda: Representacio grafica da reducio de dimensionalidade do plano R* para
R? para o regime tipo de reator Continuo.
Fonte: A autora, 2022.
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CONCLUSAO

Nesta dissertacao foi tratado o problema de anéalise de dados de pirdlise de biomassa
para o tipo de reator Batelada e tipo de reator Continuo. Para o tipo de reator Batelada, as
amostras sao agrupadas nas classes Fast, Slow e Catalytic e para o tipo de reator Continuo,
Fast, Flash e Catalytic, de acordo com as doze varidveis elementares, complementares e
de processo.

Foi feita uma analise exploratoria dos dados para cada uma das amostras para
entender o perfil dos dados. Visto que as variaveis apresentaram diferencas de variancias
e assimetrias, foi realizada a padronizacao dos dados para cada uma das amostras sepa-
radamente.

Em seguida, foram aplicados diversos métodos de Inteligéncia Artificial, buscando
melhor entender a classificacao dos dados para os diferentes tipos de pirdlise. Analisou-
se o problema de classificacdo de dados de biomassa, com o objetivo de identificar as
variaveis de maior relevancia para a classificagao do tipo de pirélise de biomassa. Para
isto, foi necessario aplicar, previamente, o algoritmo de Floresta Aleatoria para identificar
as variaveis de maior relevancia, obtendo uma exatidao em torno de 97% para a amostra
do reator Batelada e 98% para a amostra do reator Continuo na aplicacao do algoritmo
Floresta Aleatéria.

Para a amostra do regime do tipo de reator Batelada, as varidaveis de maior re-
levancia identificadas, foram: Tempo de residéncia médio no reator para o gds e arraste,
Porc. carbono em base seca livre de cinza na matéria-prima, Tamanho da particula média
no reator e Porc. hidrogénio em base seca livre de cinza na matéria-prima. Com este sub-
conjunto, foram aplicados nove métodos de agrupamento. Através da medida de validagao
interna foi possivel concluir que o agrupamento hierarquico e k-means possuem desem-
penhos consistentes para duas das métricas da validacao interna geradas, indice Dunn e
silhueta. Ja o valor de k, o mais indicado é que seja um valor maior do que cinco, pois os
grupos naturais formados pelos métodos de agrupamento, sao bem distintos das classes
associadas aos dados.

As mesmas aplicacoes foram realizadas para a amostra do regime do tipo de rea-
tor Continuo, com as varidveis de maior relevancia identificadas, as quais foram: Porec.
cinzas em base seca da matéria-prima, Porc. carbono em base seca livre de cinza na
matéria-prima e Porc. oxigénio em base seca livre de cinza na matéria-prima, conside-
rando apenas as classes Fast e Flash. Foi possivel concluir que o agrupamento hierarquico
e o agrupamento k-means obtiveram bons resultados para a métrica do Indice Dunn e o
agrupamento Clara obteve um bom resultado para a métrica da silhueta. E, assim como
no caso do reator Batelada, o valor de K indicado ¢ bem maior do que o nimero de grupos

previamente classificados no banco de dados, sendo k igual ou maior do que sete como o
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ideal para o reator Continuo.

Por fim, foi aplicado o método de reducao de dimensionalidade, considerando ape-
nas as variaveis de maior relevancia encontradas na fase de aplicacao do algoritmo Flo-
resta Aleatdria. Foi aplicado o método de Escalonamento Multidimensional Local com
suavizagao hiperbdlica, com parametro & = 38. Para o tipo de reator Batelada, foi uti-
lizado o parametro k£ do critério Continuidade Local igual a 28 e obteve-se 18 vizinhos
preservados. Ja para o tipo de reator Continuo, foi utilizado o parametro k do critério Con-
tinuidade Local igual a 18 e obteve-se 11 vizinhos preservados. Os resultados do método
de redugao de dimensionalidade mostraram que as classes ficaram divididas, porém, as
classes nao sao homogéneas.

Em suma, os resultados estatisticos obtidos mostram que apenas quatro variaveis
para o reator Batelada, e apenas trés variaveis para o reator Continuo, sao necessarias
para classificar os tipos de pirdlise. Conclui-se também a necessidade de dividir o conjunto
de dados em um nimero maior de grupos de tipos de pirdlise (mais do que as trés classes
previamente apresentadas no banco de dados), pois as classes previamente ja rotuladas e

fornecidas no banco de dados sao muito limitadas para caracterizar o processo de pirdlise.
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