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RESUMO

Apresenta como objetivo a aplicacdo de algoritmos classicos de aprendizagem de maquina
na transformacdo de dados simbdlicos em dados classicos, na busca de alcancar resultados tao
bons quanto utilizando dados classicos. Tendo em vista que, o estudo de dados simbélicos
originou a area de andlise de dados simbdlicos, que estd diretamente ligada a uma aborda-
gem na area de descoberta automatica de maquinas para os dados classicos. Para tanto,
utilizar-se-a da matriz de dissimilaridade ja que vem sendo amplamente explorada na literatura
de aprendizagem de maquina, por obter bons resultados em variadas tarefas. Esta pesquisa
apresenta-se sob a forma de dissertacdo e esta dividida em secGes, sendo a primeira apresen-
tando os aspectos da introducdo; a segunda a revisdo de literatura; a terceira denota acerca
dos procedimentos metodoldgicos, a quarta apresenta os resultados que foram compreendidos,
a quinta e ultima demonstra as conclusGes e consideracdes finais, além de prospectar projetos
futuros, a partir desta pesquisa. Com base nos resultados, foi possivel identificar a construcao
de espacos de dissimilaridade usando distancias do tipo intervalar, transformando os dados em
um novo ambiente permitindo assim, o treinamento de modelos de aprendizagem de maquina

classicos.

Palavras-chaves: dados simbdlicos; distancias intervalares; classificacao; regressao.



ABSTRACT

This research aims to apply classical machine learning algorithms in the transformation
of symbolic data into classical data, in the search to achieve results as good as using classical
data. Considering that, the study of symbolic data originated the area of analysis of symbolic
data, which is directly linked to an approach in the area of automatic machine discovery for
classical data. To do so, the dissimilarity matrix will be used, as it has been widely explored
in the machine learning literature, as it obtains good results in various tasks. This research
is presented in the form of a dissertation and is divided into sections, the first presenting
aspects of the introduction; the second, the literature review; the third denotes about the
methodological procedures, the fourth presents the results that were understood, the fifth and
last demonstrates the conclusions and final considerations, in addition to prospecting future
projects, from this research. Based on the results, it was possible to identify the construc-
tion of dissimilarity spaces using interval-type distances, transforming the data into a new

environment, thus allowing the training of classical machine learning models.

Keywords: symbolic data; interval distances; classification; regression.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

O mundo da tecnologia mudou de forma consideravel ao longo da histéria humana e o
avanco da ciéncia figura como um dos fatores que mais contribuiram para essa mudanca.
O surgimento da internet transformou o paradigma informacional vigente trazendo a tona a
sociedade da informacdo moldada pela ciéncia de dados, como resultado direto da moderni-
zac3o. Conforme Sampaio Neto (2021) atualmente, muitos servicos estdo sendo executados
na internet, como e-commerce, plataformas de entretenimento, internet banking, e-learning e
redes sociais.

Assim, existe uma infinidade de dados que passam por esses servicos e levam a uma
sobrecarga de informacoes. A era do Big Data viabilizou os processos que nos levam a assimilar
novas realidades e conceitos, e representa-los com algumas teorias que irdo trabalhar com a
ideia de que o conhecimento estd conosco a priori e sdo frutos de ideias pré-moldadas, outras
se destacam por apontar que o conhecimento é produzido a partir da nossa interacao com
0 meio em que estamos inseridos, mas uma ideia comum entre essas teorias € a de que o
mundo é representado por modelos e essa modelizacdo funciona para que possamos entender
quantitativa e qualitativamente os seus fenomenos complexos.

Neste interim, pelas palavras de Reyes (2022) ultimamente, existe uma enorme capacidade
de armazenamento de dados, em decorréncia da modernidade, que disparou e fez com que as
bases de dados tenham se tornado excessivamente grandes e complexas. Assim, os conjuntos de
dados, que sdo extraidos, podem facilmente ter centenas de variaveis e milhares de registros, o
que os torna dificeis de processar com as técnicas tradicionais de anélise de dados. Para Souza
(2016) a representacdo desta infinidade de dados pode ser contornada de forma condensada
e compactada.

Onde a condensacdo de varias informacdes em um mesmo dado pode ser feita com a
utilizacdo de dados simbdlicos. E continua dizendo que, “assim, a analise de dados simbélicos
(ADS) propde estratégias para a representacdo compacta de dados, com o uso de elementos
complexos que guardam as informacdes de varias instancias. Estes elementos sdo exemplifica-
dos por intervalos, histogramas e distribuicdes de probabilidade”. Portanto, pode-se perceber
que a representacao viabilizada pelos dados simbélicos se tornou uma alternativa para a ma-

nipulacdo destas bases de dados, que otimiza o tempo necessario, encontra solucoes para
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o problema de organizacdo de grandes volumes de dados e ainda viabiliza a categorizacao,
quando necessario.

Segundo Reyes (2022) a ADS tem suas raizes na Analise Exploratéria de Dados (BEATON;
TUKEY, 1974; BOCK, 1974; SAPORTA, 1990), Inteligéncia Artificial (BEATON; TUKEY,
1974; RUSSELL et al., 2003; LUGER, 2005) e Taxonomia Numérica (SNEATH; SOKAL,
1962).

De acordo com Souza (2016) a ADS direciona seus estudos para métodos de obtencdo
de conhecimento em dados simbélicos. E, desta maneira, apresenta duas grandes areas que
se relacionam com a obtencdo de conhecimento sendo estas: a andlise de agrupamento; e a
regressao linear. Desta forma, a andlise de agrupamento envolve técnicas para a separacao de
um conjunto de dados em grupos cujos elementos apresentam similaridade entre si (SOUZA,
2016). A analise de regressdo envolve a modelagem da dependéncia linear do valor esperado
de uma variavel resposta em relacdo a outras varidveis (chamadas regressoras). A partir do
modelo construido, é possivel encontrar estimativas para a resposta utilizando valores diversos
e nao-observados para a variavel regressora. Os métodos de agrupamento e regressao para
dados simbélicos sdo muito variados por causa da complexidade que esses dados apresentam
(BILLARD; DIDAY, 2006).

Neste estudo had o desenvolvimento da metodologia pautada nas seguintes etapas:

a) Busca em bases de dados acerca da literatura de dados simbélicos;

b) Elaboraco do referencial tedrico sobre dados simbdlicos, classificadores e regressores;

c) aplicacdo dos algoritmos de classificacdo e regressio.

Espera-se com esta pesquisa aplicar algoritmos classicos de aprendizagem de maquina na
transformacao de dados simbdlicos em dados classicos, na busca de alcancar resultados tao

bons quanto utilizando dados classicos.

1.2 OBJETIVO

Esta pesquisa apresenta como objetivo a aplicacdo de algoritmos classicos de aprendizagem
de maquina na transformacdo de dados simbdlicos em dados classicos, na busca de alcancar
resultados tdo bons quanto utilizando dados classicos. Tendo em vista que, o estudo de dados
simbolicos originou a area de andlise de dados simbdlicos, que estd diretamente ligada a
uma abordagem na area de aprendizagem de maquinas. Para tanto,utilizar-se-4 da matriz

de dissimilaridade ja& que vem sendo amplamente explorada na literatura de aprendizagem de
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maquina,por obter bons resultados em variadas tarefas.

1.3 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Esta pesquisa apresenta-se sob a forma de dissertacdo e esta dividida em secGes, sendo a
primeira apresentando os aspectos da introducdo; a segunda a revisdo de literatura; a terceira
denota acerca dos procedimentos metodoldgicos, a quarta apresenta os resultados que foram
obtidos, a quinta e dltima demonstra as conclusGes e consideracdes finais, além de prospectar

projetos futuros, a partir desta pesquisa.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 DADOS SIMBOLICOS

Na érea de Ciéncia de Dados, a andlise de dados simbdlicos (Symbolic Data Analysis)
é um novo campo na descoberta de conhecimento e gerenciamento de dados, onde muitos
estudos vém sendo desenvolvidos com temas centrais de analise multivariada, reconhecimento
de padrdes e inteligéncia artificial. Nesta perspectiva a anélise de dados simbdlicos oferece uma
estrutura de dados chamada de dados simbélicos (DIDAY, 2016), de forma que a informacdo
fundida considera variabilidade entre os membros de cada classe, por meio de intervalos,
distribuicGes e conjunto de categorias que podem ser obtidas, a partir de um processo de
fusdo (SILVA, 2017).

No universo de grandes e desordenados volumes de dados, os bancos de dados sao am-
plamente utilizados nas empresas, no mercado de trabalho do mundo corporativo, nas admi-
nistracoes publicas e privadas, onde seu crescimento exponencial faz com que se tenha uma
conjuntura complexa para o gerenciamento de seus sistemas (SILVA, 2017). De tal maneira,
ao longo dos anos, varias abordagens foram surgindo para identificar, selecionar, visualizar e
estruturar ou até mesmo extrair informacdes desses grandes volumes de dados.

A ADS teve a sua origem pela influéncia de trés principais areas e seus principais trabalhos

foram surgindo na década de 80 (BILLARD; DIDAY, 2006):

1. anélise exploratéria de dados;
2. inteligéncia artificial;

3. taxonomia numérica.

Dentro deste contexto de grandes conglomerados de dados a analise de dados simbélicos
é utilizada em diferentes grupos de dados, sendo eles grandes ou pequenos. Desta maneira, a
ADS consiste, em construir de forma automatica, grupos homogéneos de observacdes, a par-
tir de grandes conjuntos de dados, definindo assim novas unidades, os dados simbdlicos, que
descrevem estes grupos. O que resulta em tabelas de dados, denominadas de tabelas de dados
simbolicos, de estrutura mais ampla e complexa, em vista que, em cada uma destas células
nao ha notoriamente apenas um Gnico valor quantitativo ou um dnico valor qualitativo, po-

rém também pode conter informacdes complexas, como subconjuntos, intervalos, funces de
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diferentes semanticas (probabilista, possibilista, credibilista) ligadas por taxonomias ou depen-
déncias. Pode-se considerar, portanto, que o principal objetivo da analise de dados simbdlicos
é generalizar a mineracdo de dados e estatisticas para unidades de alto nivel descritas por
dados simbélicos (ASSIS, 2011).

Pelas palavras de Silva Filho (2013) tem-se um cenério no qual seja necessario descrever
peixes de uma determinada espécie. Assim, afirma-se que “o comprimento é de 30 a 60 cm,
mas nao passa de 40 cm nas fémeas”. Como n3o se pode demonstrar este tipo de informacao
em tabelas de dados classicos, por serem constituidas de células com simples valores de pontos.
Também n3o é facil representar regras em tabelas classicas. Logo estes peixes sdo descritos
corretamente da seguinte forma: [Comprimento = [30, 60]], [Sexo = macho, fémea | e [Se
Sexo = fémea Entdo Comprimento <= 40] o objetivo da ADS é obter ferramentas que possam
lidar com esses tipos complexos de dados.

Pelo exemplo acima é possivel perceber que a analise de dados é ampla e pode ser utilizada
em qualquer tipo de cenario, em qualquer tempo. Nesta conjuntura, faz-se necessario que as
varidveis de um objeto assumam informacSes sumariamente complexas, no que concernem
histogramas, distribuicdo de probabilidade, intervalos e conjuntos, todavia para dados mais
complexos sao utilizados os dados simbdlicos, na tentativa de conseguir a extracio de mais
informacdes. Por meio da literatura na ciéncia de dados, tem-se que esta tipologia de dados é
especificamente a mais indicada para representar as classes de individuos (objetos agregados)
(SILVA, 2006).

De maneira simples e objetiva o campo da andlise de dados simbélicos e as estatisticas
envolvidas na manipulacdo de dados foram introduzidas pelos autores Bock e Diday (2000).
Tais ferramentas atuam na aplicacdo de estatistica descritiva que representa um conjunto de
dados, tais como: média, variancia, correlacdo, distribuicdo de probabilidades e histogramas
(SOUZA, 2016).

A andlise de dados simbdlicos busca métodos para a obtencao de conhecimento em dados
simbdlicos. Neste sentido, duas grandes areas que estdo relacionadas com a obtencdo de
conhecimento s3o a andlise de agrupamento e a regressdo linear (SOUZA, 2016). A anilise
de agrupamento envolve técnicas para a separacao de um conjunto de dados em grupos cujos
elementos apresentam similaridade entre si, ou seja, separa os elementos de um conjunto de
acordo com as suas similaridades, ou qualidades especificas que cada objeto possui em comum.

Ja a anilise de regressao envolve a modelagem da dependéncia linear do valor esperado

de uma variavel resposta em relagdo a outras varidveis (chamadas regressoras). A partir do



17

Tabela 1 — Tabela de dados simbdlicos

ID Peso Modelo de Celular  Avaliacdo de uso
Cl [65,3:72,1] Nokia Regular

C2 [55,3:62,4] Motorola Bom

C3 [46,3:49,2] Iphone Otimo

C4 [57,7:60,5] Samsung Excelente

C5 [66,4:74,5] Xiaomi Otimo

Fonte: Elaborado pela Autora (2022)

modelo construido, é possivel encontrar estimativas para a resposta utilizando valores diversos
e n3o-observados para a variavel regressora. Os métodos de agrupamento e regressdo para
dados simbélicos sdo muito variados por causa da complexidade que esses dados apresentam
(BILLARD; DIDAY, 2006).

No campo da ciéncia de dados, os dados simbélicos sdo obtidos de diferentes maneiras,

sendo estas:

I. a aplicacdo de um algoritmo de classificacdo nao supervisionada para simplificar grandes
grupos de conjuntos de dados, identificar e representar de forma clara e autoexplicativa

as classes associadas aos grupos obtidos;
Il. através da descricdo pelos especialistas dos conceitos;

[1l. por meio de bases de dados relacionais para estudar os conjuntos de unidades cuja

descricdo envolve variadas relagdes (ASSIS, 2011).

Por conseguinte, os dados simbélicos podem descrever os individuos, tendo como base ou
ndo as caracteristicas complexas que o condicionam nos grupos de individuos. Assim, ainda
de acordo com Assis (2011) os objetos de um conjunto de dados simbdlicos podem ou n3o
ser definidos pelas mesmas varidveis; cada varidvel pode ter mais que um valor ou mesmo
um intervalo de valores; podem incluir um ou mais objetos elementares; a descricdo pode vir
a depender das relacOes existentes com os outros dados. Assim, em uma tabela de dados
simbdlicos, as linhas correspondem aos individuos ou classes de individuos, onde as variadveis
simbdlicas s3o representadas pelas colunas, que descrevem as caracteristicas dos individuos. A
fim de ilustrar, segue a tabela 1 que denota uma tabela de dados simbdlicos:

Neste sentido, os dados simbédlicos podem surgir de forma natural, de situacdes do cotidiano

como o intervalo de variacdo de temperatura de uma cidade, ou uma lista de categorias da
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Tabela 2 — Varidveis e dados simbélicos

ID Modelo de celular Cidades

C1l Nokia {Recife,Rio de Janeiro,Manaus,Fortaleza,Vitéria,S30 Paulo,Belém}
C2 Motorola {Fortaleza,Vitéria,Sdo Paulo,Belém,Porto Alegre}

C3 Iphone {Recife,Vitéria,Sdo Paulo,Belém}

C4 Samsung {Manaus,Fortaleza,Vitéria}

C5 Xiaomi {Porto Alegre}

Fonte: Elaborado pela Autora (2022)

Tabela 3 — Representacdo simbdlica

ID Peso Modelo de Celular  Avaliacdo de uso
Cl [65,3:72,1] Nokia Regular
C5 [66,4:74,5] Xiaomi Otimo

Fonte: Elaborado pela Autora (2022)

populacdo, e frequéncias respectivas, ou ainda a lista de avaliacdes de usuérios de celulares
smartphones, como bem mostra a tabela 1 acima. Logo, também podem ser o resultado de
agregacdo da base de dados que contém estes dados. A exemplo disso, a agregacio de uma
base de dados que se tratava inicialmente dos moradores de um pais pode gerar uma nova base,
cujas instancias sdo as cidades do pais. Essa agregacdo também pode ser efetuada porque o
conjunto original era t3o grande que tornava dificil sua anélise. (SILVA FILHO, 2013).

Como é possivel perceber a tabela 1, visualizada anteriormente, viabilizou ser transformada
em uma tabela simbdlica, isto é, quando os dados classicos sdo modificados para dados de

nivel mais elevado, e porventura acontece a representacao em uma tabela simbédlica.

2.2 CLASSIFICADORES INTERVALARES

Neste sentido, de acordo com estudos matematicos de Grigoletti, et al (2006) um sistema
linear intervalar do tipo Ax = b possui a matriz de coeficientes A e os vetores x e b como dados
intervalares. Como na aritmética pontual, existem também varios métodos para a resolucao
de problemas intervalares. Os estudos sobre versdes intervalares para métodos indiretos ou
iterativos foram iniciados por E. Hansen e posteriormente continuados por um grande nimero
de pesquisadores, inclusive em abordagens de programacao paralela.

Por conseguinte, Souza (2016) denota que os dados intervalares, em sua complexidade,
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apresentam dificuldades em sua construcdo, o autor afirma que os intervalos podem ser vistos
como uma agregacao de pontos, as propostas que existem na literatura sugerem a escolha de
alguns deles para a construcao dos modelos de regressao.

A partir das pesquisa de Souza Filho (2013) existem atualmente diferentes tipos de algo-
ritmos classicos que sao usados para trabalhar com os dados simbélicos, sendo estes: redes
neurais, classificadores orientados a regides, classificadores que tem como base as abordagens
de regressao e k-vizinhos mais préximos.

O autor disserta que, no que concerne a redes neurais, as variacdes foram propostas le-
vando em consideracdo as entradas, saidas ou pesos intervalares, e desta maneira defende,
que historicamente iniimeras propostas com esta metodologia foram lancadas nos estudos de
analises de dados intervales, tais como: Beheshti que propos que tanto os valores de entrada
quanto os pesos, biases e saidas sdo intervalares e para além disso, mostra como obter pesos e
biases 6timos para um dado conjunto de treinamento; Rossi e Conan-guez e Roque que para
lidar com entradas e saidas intervalares, introduziram abordagens de MLP utilizando pesos e
bias classicos, apresentando como vantagem direta a simplicidade de sua arquitetura, se for

comparada com redes neurais que utilizam pesos e bias intervalares (SOUZA FILHO, 2013).

2.3 REGRESSORES INTERVALARES

Souza (2016) defende que os dados intervalares multivariados podem ser interpretados na
condicdo de hipercubos em um espaco multidimensional, o que acontece é que os hipercu-
bos apresentam uma regido interna que denota uma variacao que os intervalos representam
(relacionada com uma incerteza).

Segundo as palavras de Hoffman (2006) ha diversas maneiras de uso de equacdes de re-
gress3o, em situacdes envolvendo duas variaveis. A exemplo disso, um pesquisador em EDM
pode tentar explicar as variacoes do desempenho de alunos em funcdo do aumento da carga
horéria diaria de estudos. Desta maneira, a légica de uma relacao causal deve advir de fendme-
nos externos ao ambito da estatistica. A andlise estatistica de regressao apenas modela qual
relacionamento matemaético pode existir, se existir algum (RODRIGUES, 2013).

Pelas preposicdes de Malaquias (2017) atualmente s3o consideradas as variaveis interva-
lares, no contexto da Andlise Simbélica de Dados, os modelos de regressio linear propostos,
que se consideram mais relevantes sendo estes: o Método do Centro (Billard e Diday 2000);

o Método do Minimo e Maximo (Billard e Diday 2002); o Método do Centro e Raio (LIMA
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NETO; DE CARVALHO, 2008); o Método do Centro e Raio com Restricdo (LIMA NETO;
DE CARVALHO, 2010); o Lasso - Constrained Regression Model (Giordani 2014); e o Interval
Distribution (ID) Regression Model (DIAS; BRITO, 2017). Desta maneira, entende-se que
com qualquer um destes métodos e possivel, em uma andlise de dados simbdlicos estimar uma
variavel intervalar resposta, por meio de variaveis intervalares explicativas. Dias e Brito (2017)
também consideram que ultimamente foram propostos inimeros métodos de regressao linear

para variaveis intervalares.

Figura 1 — Histograma para dados intervalares
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10
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|

Fonte: Fagundes (2013)

Assim, a figura 1 acima conforme Fagundes (2013) exemplifica a representacdo do histo-
grama intervalar de classes definidas para cada elemento do vetor. Com isso, as oito classes
definidas contém os intervalos obtidos dentro de cada faixa definida. Portanto, quanto mais

intervalos existirem, maiores serdo as frequéncias das classes.
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3 ESTADO DA ARTE

3.1 CLASSIFICADORES INTERVALARES

Pela percepcdo de Sampaio Neto (2021) no mundo contemporaneo as técnicas baseadas em
modelos abordam o problema como um problema de regressao ou classificacao, dependendo do
sistema de classificacao, por exemplo, o modelo deve estimar pontuacdes ou classificacdes para
produtos, dado o usudrio. Para esta categoria, métodos de agrupamento, redes Bayesianas,
redes neurais artificiais ou regressoes lineares sao os métodos mais utilizados.

Assim, Reyes (2022) defende que, em grande parte dos métodos que existem na literatura
para a escolha de protétipos foi elaborada para a resolucdo de problemas de classificacdo,
afirmando que enquanto apenas alguns artigos trazem o enfoque para o problema de selecao
de protétipos para a regressdo. Desta forma entende-se que a selecdo de protétipos para
regressao € muito mais complexa. A razdo é que nos problemas de classificacdo apenas os
limites entre as classes devem ser determinados com precisdo, enquanto nos problemas de
regressao o valor de saida deve ser calculado adequadamente em cada ponto do espaco de
entrada (REYES, 2022).

Neste viés, a decisdo em problemas de classificacdo é frequentemente bidirecional ou ha
no maximo varias classes diferentes, enquanto que em problemas de regressdo, a saida do
sistema é continua, portanto ha um ndmero ilimitado de valores possiveis previstos pelo sistema
(REYES, 2022). Isso faz com que a compactacdo do conjunto de dados obtida pela selecdo
de protdtipos possa ser muito maior em problemas de classificacdo do que em problemas de
regressao. Além disso, a decisdo sobre a rejeicao de um determinado vetor nos problemas de
classificacdo pode ser tomada com base na classificacdo correta ou incorreta do vetor por
algum algoritmo (REYES, 2022).

De tal maneira, Silva Filho, Sousa e Prudéncio (2016) denotam que os classificadores que
sao baseados em protétipos, logo aprendem posicionando iterativamente os protétipos, ja que
eles estao mais préximos dos dados de suas respectivas classes. Normalmente, diz-se que um
teste em postura pertence a uma classe Cg quando seu protétipo mais préximo, de acordo
com uma distancia predeterminada, pertence a Cg.

Para tanto, os classificadores que sao baseados em protétipos podem ser compreendidos
otimizando um critério, como a soma das distancias entre prototipos e suas instancias afetadas.

Isso permite o uso de algoritmos de otimizacao baseados em conjuntos para treinar prototipos
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(SILVA FILHO; SOUSA; PRUDENCIO, 2016). Portanto, algumas pesquisas foram dedicadas a
criacdo de protdtipos treinados por enxames de classificadores, com o objetivo de se beneficiar
da capacidade de escapar de minimos locais demonstrados por métodos baseados em enxames,
para mitigar o problema de inicializacdo de protétipo ruim. Infelizmente, todos esses métodos
lidam com dados pontuais e uma abordagem semelhante para dados de intervalo ainda é um
assunto em aberto (SILVA FILHO; SOUSA; PRUDENCIO, 2016). Neste sentido, os autores
descrevem um novo algoritmo para dados intervalares que tem a capacidade de selecionar
melhor as variadveis em um conjunto de dados de forma significativa. Tal método é chamado

de classificador intervalar de abelhas artificiais baseado em velocidade (IVABC).

3.1.1 Método IVABC

O método IVABC utiliza otimizacdo de enxames para encontrar os melhores protétipos e
para fazer selecdo de variaveis, assumindo que pode existir diversas solucdes para o problema
e vai tentar encontrar a melhor solucao possivel.

Para resolver o problema de classificacdo de dados intervalares utiliza diversas heuristicas
para tentar encontrar a melhor solucao possivel, por meio de otimizacdao baseada em enxames,
mais especificamente, col6nia de abelhas, ele faz selecao de variaveis, selecdo de protétipos e
encontra o melhor conjunto de protétipos e por isso demora muito tempo para processar.

De acordo com Silva Filho (2017) O IVABC procede da seguinte maneira: novas particulas
sao selecionadas aleatoriamente e suas velocidades e valores de qualidade sdo inicializados
(passos 1 a 3), a seguir, o método itera pelas fases de abelhas empregadas (passos 5 a 8),
observadoras (passos 9 a 13) e exploradoras (passos 14 a 16), até um critério de convergéncia
ser atingido.

O Algoritmo 1 abaixo apresenta os passos detalhados do IVABC.
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Algoritmo 1: IVABC

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13

14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

29

30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
a1
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51

Inicialize SN fontes de alimento e suas velocidades;
Atribua valores para os pesos N1 e No do critério e para o limite de tentativas;
Inicialize Wimaz € Wmin
Calcule os pesos da distancia para todas as fontes de alimento;
Calcule o valor do critério para cada fonte de alimento, usando Equacdo (a);
Inicialize pbest; para cada fonte de alimento (I = 1,...,SN) e gbest para a populacdo;
Enquanto o critério de parada n3o for atingido Faca:
Envie as abelhas empregadas:
PARA [ =1— SN FACA:
Selecione uma fonte de alimentos aleatéria Wy, k # [,
Selecione um indice aleatério 0 < m < M;
Selecione uma variavel aleatéria j;
Use a Equacgdo (b) ou a Equacgdo (c) para gerar uma nova fonte de alimento
wW/'i;
Calcule os pesos da distancia e o novo valor do critério ¥}y 45 (1);
Se Yy apc(l) < ¥rvapc(l) ENTAO
Wl — W;
pbest; < W
tentativas; < 0
SENAO
tentativas; < tentativas; + 1
FIM SE
FIM PARA
Atualize gbest = W, onde ¢ = argmin ¢rvapc(l),Vl € (1,...,SN).
Envie as abelhas observadoras:
Calcule as probabilidades das fontes de alimento, usando a Equacio (d);
Calcule w, usando a férmula empregada por Imanian et al. (2014);
PARA [ =1 — SN FACA:
Selecione aleatoriamente uma fonte de alimento Wy, k # [,baseado nas
probabilidades;
Selecione aleatoriamente 71 e 75 do intervalo [0,1] e ¢; e ¢y do intervalo
[0.5,1];
Atualize a velocidade Vy, usando a Equacdo (e);
Calcule a nova posicdo Wy, usando a Equacio (f);
Calcule os pesos da distancia e o novo valor do critério ¥y apc(k);
SE ¢y apc(k) < ¢rvapc(k) ENTAQ
Wk — ng
pbest; + W,
tentativas; < 0
SENAO
tentativas; < tentativas; + 1
FIM SE
FIM PARA
Envie as abelhas exploradoras:
PARA [ =1 — SN FACA:
SE tentativas; > limit ENTAO
Reinicialize tentativas;, W; e sua velocidade;
Calcule os pesos da distancia e o novo valor do critério ¥y apc(l);
FIM SE
FIM PARA
gbest = W,, onde ¢ = argmin ¥y apc(l),Vl € (1,...,SN).
FIM ENQUANTO
RETORNE gbest e seus pesos A
Fonte: (SILVA FILHO, 2017)
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Equacdo (a) usada na etapa 5

Yrvapce(l) = nii (1) + nojfVABC(I)
onde n; e ny sdo pesos escolhidos do intervalo [0;1], tal que n;+ns = 1 e (l) = Neprosi /N
é a taxa de erro de classificagdo da [ — ésima particula. Os valores de v () situam-se no in-

tervalo [0;1]. A funcdo jrvapc(l) é calculada pela equacdo abaixo:

ATt 1 (75, W5 l)5(m, L k,i)
ki

Nacertos,l

M N

jrvasc(l) =
Onde 0(m, 1, k,i) = 1 se o m — ésimo protétipo da [ — ésima particula for um dos k

protétipos mais proximos da ¢ — ésima instancia e y; = Y, caso contrario d(m, [, k,7) = 0.

A, é uma distancia.(SILVA FILHO, 2017)

Equacdo (b) usada na etapa 13

W, = Worj + ¢ * (Wou; — Woky)

Equacdo (c) usada na etapa 13

Wi = WinlgL + &% (WL — WinkjiL)

W15 = Wi U + @ % (Wit — Wik jU)

Equacgdo (d) usada na etapa 25

_ [0
setlength3cmpl = 25:1 NF (k)

Equacdo (e) usada na etapa 30

Vit +1) = wVi(t) 4+ 17 - (pbesty(t) — @y (t)) + cafs - (gbest(t) — wi(t))

Equacdo (f) usada na etapa 31

W(t + 1) = Wi (t) + k()
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Onde wi(t) e Uk(t) sdo, respectivamente, a posicdo e a velocidade da k — ésima particula
ou fonte de alimento no instante ¢, w é a inércia, ¢; e ¢y sdo coeficientes de aceleracao,
pbesty(t) é a melhor posicdo obtida pela k — ésima particula até o instante ¢, gbest(t) é a
melhor posicdo obtida pelo enxame até o instante ¢ r 7} e 7, sdo vetores, cujos valores sdo

escolhidos aleatoriamente no intervalo [0; 1].(SILVA FILHO, 2017)

3.2 REGRESSORES INTERVALARES

Na preposicdo de Souza (2016) existe uma certa complexidade em razdo da natureza dos
dados intervalares, e desta maneira, a tarefa de construir um modelo que relacione variaveis
intervalares n3o é algo facil e simples. Os intervalos s3o vistos como uma agregacao de pontos
e desta forma, alguns autores na literatura denotam de formas diferentes, sem que haja um
consenso quanto ao conjunto de pontos utilizados na representacdo dos intervalos. Para tanto,
Souza (2016) defende que um método de regressdo linear para intervalos deve oferecer, de

forma simultanea, duas estimativas:

1. os limites inferiores e superiores dos intervalos.

2. os limites devem manter a coeréncia matematica dos intervalos, em que o limite superior

é maior ou igual ao inferior.

De acordo com Reyes (2017) dentre as técnicas mais utilizadas para a construcdo de mo-
delos na descricao de comportamento de uma varidvel dependente, a regressao linear segue
sendo uma das mais utilizadas, assim sua metodologia vem sendo objeto de estudo para as
mais variadas areas do conhecimento, tais como: a financeira, a epidemioldgica, a médica, a
econdmica, a geografica, dentre outras. Na literatura, conforme os estudos de Souza (2016),
atualmente usa-se a seguinte notacao para as variaveis que trabalham com a regressao:

Y é a variavel resposta (dependente) intervalar com n observacdes. Neste caso, Y = (y1, 2, ..., Un )",
em que y; = [Y;,y1](i = 1,...,n). S3o consideradas p variaveis regressoras (independentes
ou explicativas) intervalares X1, X5, ..., X,,. Cada varidvel regressora possui n observagdes in-
tervalares. Desta forma, X; = (z;1,%2,....,25,)"(j = 1,...,p), em que x;; = [z;;, ;). Sdo
definidos, também, um vetor p — dimensional de intervalos z,, com x4 = (T41242...Tgp) €
sua respectiva estimativa intervalar obtida através de um modelo de regressao, §js = [g¢,xy¢].

Os vetores linha (pontuais) ©3° = (1241245..-24,) € 2" = (1Z41742...T4p), baseados em 4,
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sdo usados pelos modelos para estimar §,. Fagundes (2013) enfatiza que na literatura uma
grande quantidade de autores propuseram modelos de regressao para dados simbélicos do tipo
intervalo e ilustra que Lima Neto e De Carvalho (2008) propuseram o Método do centro e
da amplitude para ajustar o Modelo de regressdo linear basico (MRLC) com um melhor de-
sempenho do que antes fora apresentado em Billard e Diday (2000). Desta forma em Maia,
et al (2008) ha a apresentacdo de abordagens para a previsdo de séries temporais para dados
simbdlicos do tipo intervalar. Em 2010 Neto e De Carvalho, (FAGUNDES, 2013) propuseram
uma nova abordagem para melhorar o modelo de previsao de séries temporais de regressao
linear com restricao no centro e na amplitude dos intervalos, com o intuito de assegurar a

coeréncia matematica entre as variaveis previstas nos limites inferior e superior.

3.2.1 Método do Centro

De acordo com Reyes (2022), Billart e Diday propuseram um método que ajusta o modelo
de regressao linear ao centro dos intervalos assumidos pelas varidveis simbdlicas e os aplica
aos limites inferior (inf) e superior (sup) dos intervalos das variaveis preditoras para verificar a
previsao do limite inferior e da variavel resposta. Neste sentido, o método de centro diz que,
conforme Souza (2016) os coeficientes do modelo construido e os limites dos regressores sdo
usados na predicao dos limites da resposta. O autor diz que os limites inferiores dos regressores
determinam o limite inferior da resposta. O mesmo ocorre com os limites superiores.

O método do centro para variaveis simbdlicas do tipo intervalo pode ser formalmente
definido do seguinte modo: Seja E = {ey, es,...,e,} um conjunto de exemplos descritos por

p + 1 varidveis intervalares Y e X;, Xs,..., X,,; e seja cada exemplo ¢; € E(i = 1,...,n)

representado por um vetor de intervalos Z; = (X;,v;), onde X; = (X1, Xio, ..., Xijy oo, Xip),
com X;; = &; = lay;by] € @ = {[a;b] : a < be{ab} € R'}j=1,...p) ey =
[yi™: y£“"] € Q, caracterizando os valores observados de X; e Y. Considere Y como variével

resposta e X1, Xo, ..., X;, como varidveis regressoras relacionadas por (REYES, 2017):
yf"f = Bo + Brair + .. + 5pm‘p + €an
y; " = Bo + Busir + -+ Bpvip T €5
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3.2.2 Meétodo do Minimo e do Maximo

Neste interim, Souza (2016) discorre também sobre outro método proposto por Billart e
Diday, sendo chamado de método do minimo e maximo que ajusta dois modelos independentes
de regressao linear para os limites inferiores e superiores das variaveis simbdlicas.

Considere o conjunto de varidveis X, Xs, ..., X;, como varidveis regressoras relacionadas

linearmente com uma variavel resposta Y através do modelo:

yinl = gind 4 gint i1 4+ Bird aip + gnf,
yi'" = B 4 Byl + ..+ B5Pbip + ;"7
(3.1)

A partir da equacdo (3.1), pode-se deduzir a soma dos quadrados dos erros no método

dos limites minimo e maximo, que sao:

DM+ L = S - 5 - A ail — . — B aip)” +
S (U — B — BIPhil — .. — B Phip)?
=1
(3.2)

Essa equacao representa a soma dos quadrados dos residuos dos limites inferiores e dos
limites superiores de forma independente, considerando também independentes os vetores de
parametros 3 utilizados para predicdo dos limites da varidvel resposta Y.

Os estimadores de minimos quadrados de 82"/, gi"/ .. Bmf e 35", B, ..., Bt que mi-

nimizam a equacdo (3.2) podem ser escritas na notacdo matricial por:
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( énf7 :Z[nf7 A ;nf7/88up77/3fup7"'7 ;up)T

b=
(3.3)

Onde A é uma matriz2(p+ 1) x 2(p+ 1) e b é um vetor 2(p+ 1) x 1.

3.2.3 Método do Centro e da Amplitude

Neste cenario, Fagundes (2013) afirma que foi proposto um novo método de regressdo
simbdlica levando em consideracdo o centro e a amplitude das varidveis intervalares. Neste
método existe um critério de minimizacao para estimacao dos parametros e considera a soma
dos quadrados dos erros relativos do centro e da amplitude dos intervalos de forma indepen-
dente. A expectativa é de que com a inclus3o de informacdes da amplitude dos intervalos haja
uma melhoria na predicdo do modelo. O ajuste dos limites inferiores e superiores da variavel
resposta é realizado por meio da aplicacdo do vetor de parametros B ao centro e amplitude
das variaveis regressoras.(FAGUNDES,2013).

Sejam y© e x§ com (j = 1,2,...,p) variaveis quantitativas relativas ao centro dos intervalos
das variaveis simbdlicas y e x; com (j = 1,2,...,p). Além de que, considere y" e x}”(] =
1,2, ..., p) varidveis quantitativas que assumem como valores a metade da amplitude (ou meia-
amplitude) dos intervalos das varidveis simbdlicas y e x;(j = 1,2,...,p). Considere y° e
y" como variaveis resposta e 5 e :L”]"(] = 1,2,...,p) um conjunto de varidveis regressoras

relacionadas por:

yi = B85 + Biwg, + ... B, + €,
y; = By + Bief + .. Brxy, +ef
(3.4)

Neste método, os vetores de pardmetros 3 = ((39)7, (57)T)T sio estimados de forma
independente para o centro e a amplitude dos intervalos. Sendo assim, a soma dos quadrados

dos erros é dada por:
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S0 i) = X (0 — 5 — ity — o = B5w5)? o+ X — B — By — . — B

(3.5

— I

Os estimadores de minimos quadrados de /35, 31, ..., 3, e 33, 81, ..., B, que minimizam a

equacgdo (3.5) podem ser escritas em notacdo matricial por:

B = (85 B, -, Bg B, 51 B)" = (A)7 10,

Em que A é uma matriz 2(p+ 1) x 2(p+ 1) e b é um vetor 2(p+ 1) x 1.

3.2.4 Métodos com restricoes

A partir das analises realizadas e dos estudos bibliograficos desenvolvidos, faz-se importante
ressaltar uma sintese acerca de dados simbdlicos, que fora apresentado anteriormente neste
trabalho. Deste modo, este tipo de conotacdo para dado simbdlico é definido a partir da
realizacdo simbélica £ = [a : b], com {a,b} € R!, a e b, varidveis quantitativas, representando,
respectivamente, o limite inferior e o limite superior de um intervalo, onde necessariamente a
condi¢do (a < b) deve ser atendida.(FAGUNDES,2013).

Para além disso, conforme Fagundes (2013) ainda afirma que pode-se demonstrar que, em
alguns cenérios, ndo se tem a garantia de que os intervalos preditos pelos métodos apresentados
nesta secao contemplem a definicao dos dados simbdlicos do tipo intervalo, como por exemplo,
mantendo a estimativa do limite inferior do intervalo predito menor do que a estimativa do
limite superior deste intervalo para qualquer observacao intervalar x;.

A partir disso, foram propostos métodos na resolucdo deste problema, e assim impor
restricoes quanto aos valores estimados dos parametros dos modelos do método do centro,

método do centro e da amplitude, e do método dos minimos e maximos. Neste sentido,
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o modelo estabelece uma relacdo linear entre a varidvel resposta e as variaveis regressoras,

impondo restricGes aos parametros do vetor (3, da seguinte forma:

Yy = Bo+ Brag + .+ Bpag, + e,
yi™ = Bo + Pibin + ... + Bpbip + €77,
restritos a 3; > 0,5 =0, 1,....p. (3.7)

A estimacdo dos parametros 5 do modelo com restricdes segue os mesmos passos dos métodos
simbdlicos descritos anteriormente. No entanto, o uso de restricGes no vetor de parametros
B restringe o espaco de provaveis solucoes que minimiza a soma dos quadrados dos erros,
podendo assim, ocasionar uma perda de desempenho de predicao se comparado com os mé-
todos sem restricao descritos nas seces 3.2.1, 3.2.1, 3.2.3. Isto posto, sugere-se utilizar, a
principio, o modelo sem restricdo, a fim de alcancar as estimativas dos parametros que mini-
mizam a soma dos quadrados dos erros.Entretanto, caso sejam identificados observacdes onde
os valores estimados para os limites inferior e superior estejam incoerentes, é recomendado
a abordagem corespondente com restricOes para re-estimar apenas aquelas observacdes que

apresentam problemas.
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4 ABORDAGEM PROPOSTA

Para dar prosseguimento as etapas desta pesquisa, levando em consideracao que n3o existe
uma facilidade na adocdo de um modelo de dados, em se tratando de dados intervalares, para
a construcao de um modelo de regressao linear que relaciona tais varidveis. Desta forma, Souza
(2016) afirma que os intervalos podem ser vistos como uma agregacdo de pontos, as propostas
que existem na literatura sugerem a escolha de alguns deles para a construcdo dos modelos
de regressao. Os métodos presentes na literatura diferem quanto ao conjunto de pontos utili-
zados na representacao dos intervalos. E desta maneira, continua dizendo que um método de
regressao linear para intervalos deve oferecer, de forma simultanea, duas estimativas: os limites
inferiores e superiores dos intervalos. Além disso, as estimativas dos limites devem manter a
coeréncia matematica dos intervalos, em que o limite superior é maior ou igual ao inferior.

Tendo em vista que aqui, hd como objetivo principal a aplicacdo de algoritmos classicos
de aprendizagem de maquina na transformacdo de dados simbélicos em dados classicos, bus-
cando alcancar resultados tao bons quanto utilizando dados classicos, aplicando as etapas de
encontrar os protétipos, as matrizes de distancia e aplicando os modelos preditivos.

Para tanto, o estudo de dados simbélicos originou a area de analise de dados simbélicos,
que esta diretamente ligada a uma abordagem na area de descoberta automatica de maquinas
para os dados classicos. Assim,utilizar-se-4 da matriz de dissimilaridade j& que vem sendo
amplamente explorada na literatura de aprendizagem de maquina, por obter bons resultados
em variadas tarefas.

Neste sentido, de acordo com o andamento da pesquisa, pretende-se melhorar e contribuir
com os resultados de uma outra pesquisa de Silva Filho e Pontes (2020), tendo como base o
estudo da média e desvio padrdo das acuracias e dos tempos de treinamento de cada método
para todos os conjuntos de dados em modelos de classificacao.

Os resultados dos autores mostraram que as variacées SDSA tendem a ser mais rapidas e
que pelo menos um dos métodos preditivos aplicados teve um melhor resultado que o algoritmo
IVABC. Tendo em vista a construcdo desta pesquisa usando a matriz de dissimilaridade é
possivel observar a transformaciao dos dados para a busca de melhores resultados, o que
viabilizard atualizac3o e o treinamento de novos modelos, permitindo que haja a existéncia de
resultados de acuracia em um tempo menor. Assim, esta metodologia aponta como resultados

a serem obtidos a construcdo de novos espacos de dissimilaridade usando distancias do tipo
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intervalar e a visualizacdo para a transformacao de dados simbdlicos em dados classicos. Esta
pesquisa destina-se aos estudos de classificacao e regressao, em que, dado um conjunto de
treinamento T = {(Z1,41), ..., (¥n,yn)} deve-se encontrar uma funcdo f : X — Y, onde
Y é o espaco de saida e X é o espaco de entrada, sendo este Gltimo um espaco simbélico
intervalar. De tal maneira, o objetivo do método proposto, chamado de Anélise de Espacos
de Dissimilaridade Simbdlicos (SDSA — do inglés Symbolic Dissimilarity Spaces Analysis) é
encontrar uma transformacio g : X — RM em que RM é um espaco real com M dimensdes,
de forma que a funcdo f pode ser encontrada por qualquer algoritmo de aprendizagem de
maquina classica.

De acordo com Souza (2016) os métodos existentes na literatura para agrupamento de
dados intervalares utilizam os limites dos intervalos como pontos representativos e, a partir
disso com eles, sdao propostas as mais variadas distancias para medir a dissimilaridade entre os
intervalos.

Dando continuidade aos procedimentos metodolégicos, o algoritmo SDSA primeiro en-
contra um conjunto W com M centrdides a partir do conjunto de treinamento simbélico 7T'.
A seguir, dados T', W e uma distancia escolhida d, o SDSA calcula a matriz de distancias

D € RM, usando a equac3o abaixo:

d(Zy, ) d(Z, W) d(Zy, War)
ATt d(Foiily) -+ (T 10

DN % M: ( 2 1) ( 2 2) ( 2 J\/f) (41)
ATy, i) d(Ty, w) d(Zn, W)

A partir disso, o SDSA ajusta um classificador ou regressor f(D,y]) : RM — Y, onde
¥ = {v1,..,yn}. O SDSA pode ser ajustado usando um classificador C ou Regressor R
qualquer e esta pesquisa fundamentou-se nos seguintes algoritmos para a classificac3o: Ar-
vore de Decisdo (SDSApr), Floresta Aleatéria(SDSAgr), Maquina de Vetores de Suporte
(SDSAsvar) e, por fim, a Regressdo Logistica(SDSALg)(SILVA FILHO; PONTES, 2020).
Para regressdo: Regressdo Linear (SDSRyjneqr), Regressdo Multivariada(SDSR,;5), Random
forest Regressor(SDSR, ), Support Vector Regression(S DS Ry, e Arvore de deciso(SDSRy:).

Este trabalho apresentou modelos de classificacdo e regressdo, os classificadores e re-

gressores foram todos avaliados usando as bibliotecas scikit-learn e statsmodels, com seus
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valores pré-definidos de hiperpardmetros. Assim, para encontrar os centrdides, o SDSA aplica
um algoritmo de agrupamento intervalar qualquer GG aos dados pertencentes a cada classe
k € {1, ..., K}, retornando um conjunto W}, de centroides da classe, tal que W = U, W.
Nesta pesquisa, o0 método de agrupamento escolhido foi o k-médias++ (Arthur e Vassil-
vitskii 2007) e a distancia escolhida d foi a Euclidiana quadratica intervalar, tendo em vista que
uma varidvel aleatéria simbdlica intervalar X, toma valores em um intervalo, X = [l;u] C R!,
onde I < w e l,u € R' sdo os limites inferior e superior do intervalo, respectivamente. A
partir disso, nessa definicao, a distancia euclidiana padrao nao pode ser diretamente aplicada
a vetores de varidveis intervalares (SILVA FILHO; PONTES, 2020). Uma forma de adaptar a

distancia euclidiana quadratica para dados intervalares é dada pela Equac3do abaixo:

dy (7, 0) = dy(Z,0) + d, (¥, 0) (4.2)

Pela equacao euclidiana acima d; e d, sdo respectivamente a distancia euclidiana quadratica
dos limites inferiores e a distancia euclidiana quadratica dos limites superiores e &' e w s3o
vetores de varidveis intervalares.

Além do k-médias++, também foi testado o SDSA apenas selecionando os centrdides
(usando o passo de inicializacdo do k-médias), mas sem atualizi-los. Assim, o conjunto de
centréides W fica composto de instancias obtidas do conjunto de treinamento e chamamos
os modelos resultantes de SDSA};, SDSAr, SDSASy,y € SDSALR e SDSR;, o
SDSR;,SDSRy; e SDSR,. Desta maneira, abaixo apresenta-se os Algoritmos 2 e 3,

respectivamente com os passos para ajustar um modelo SDSA e para testa-lo (SILVA FILHO;

PONTES, 2020).
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Algoritmo 2: Passos para treinamento de um modelo de SDSA

1 Input: Conjunto de treinamento 7', nimero de centréides por classe
{My, Ms, ..., My}, onde S5 | My = M, algoritmo de agrupamento G e algoritmo
de classificacdo C

2 Output: conjunto W com M centroides e classificador f: RM Y

3 begin
4 Inicialize o conjunto de centroides W = ¢;
5 for k=1: K do
6 Obtenha o conjunto de observacGes da classe
kT ={(Zy)|(Zs,y:) €T ey; = K}
7 Obtenha o conjunto de centroides W}, = G (T}, My);
8 faca W U Wy;
9 end Calcule a matriz de distancias D, usando a equacdo(4.1)
10 Ajuste o classificador f = C(D,y);
11 returnconjunto de centroides W e classificador f;
12 end

Algoritmo 3: Passos para teste de um modelo de SDSA

Input: Conjunto de teste T, conjunto de centroides W e classificador f

1
2 Qutput: Predicdes para as instancias T’

3 begin

4 calcule a matriz de distancia D, usando a equacdo(4.1);
5 return predigc")esf(D)

6 end

O modelo SDA de classificacdo proposto foi comparado com o IVABC (SILVA FILHO;
SOUZA; PRUDENCIO, 2016), método que representa o estado da arte em classificacdo de
dados intervalares. O IVABC usa um método de otimizacdo baseado em enxames para en-
contrar os protétipos 6timos e fazer selecdo de varidveis, além de uma distancia Euclidiana
intervalar ponderada, capaz de modelar regides de variadas formas e tamanhos nos dados.
Os métodos foram avaliados usando quatro conjuntos de dados intervalares reais: cogumelos,
climas, climas secos e climas europeus (Silva Filho, Souza e Prudéncio 2016).

Os experimentos foram realizados por meio de dez repeticdes de validagdes cruzadas com
dez particdes , tendo como resultado 100 taxas de acuracia para cada par de método e
conjunto. Os valores dos hiperpardametros do IVABC foram mantidos em seus valores étimos
para cada conjunto, segundo o artigo original (Silva Filho, Souza e Prudéncio 2016). Além
disso, as quantidades de centrdides usadas pelas variacdes do SDSA foram as mesmas usadas
pelo IVABC. Além das atividades ligadas ao desenvolvimento do método proposto. Ja o modelo

SDA para regressdo proposto foi comparado com o método do centro e da amplitude (LIMA
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NETO; CARVALHO, 2008), que neste trabalho estd sendo exibido nos resultados como CA,
que pode ser compreendido como um método de regressao simbdlica que leva em consideracao
o centro e a amplitude das variaveis intervalares.

Foi proposto na literatura por Neto e de Carvalho (2008), que concerne como sendo
um novo método da regressao simbdlica que leva em consideracdo o centro e a amplitude das
variaveis intervalares. Desta maneira, neste método de acordo com Souza (2016) a modelagem
da regressao intervalar é feita através de dois modelos independentes: um baseado nos centros
e outro baseado na amplitude dos intervalos. Para os centros, é utilizada a mesma estratégia
aplicada ao Método de Centro (SOUZA, 2016).

Conforme Souza (2016) Wang, Guan e Wu (2012) consideram o Método do centro e da
amplitude um avanco com relacao ao Método do centro. Ele pode melhorar o desempenho
para a predicdo dos intervalos quando existe uma dependéncia linear entre as amplitudes dos
regressores e da resposta. A coeréncia matematica na predicdo dos limites ndo é garantida por

este método.
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5 RESULTADOS

Realizados os passos descritos na Secdo 4, obtive-se a média das acuracias e do tempo de
treinamento, os resultados obtidos para cada conjunto de dados e os algoritmos de classificacao

podem ser visualizados abaixo:

Tabela 4 — Resultados de Classificacdo para o dataset climates

dataset classifier ~ Acuracia Tempo de Execucdo
mean std mean std
climates  ivabc 0.816612227  0.029674174  6187.47569 8380.567485
climates  sdsa_dt 0.694693837  0.034446855 1.725049489 0.316631517
climates sdsa_Ilr 0.844351713 0.030171214 165.7748546 64.69536384
climates  sdsa*Ir 0.842801918  0.034747005  102.1051543 41.84330035
climates  sdsa*dt 0.69888223 0.037271893  1.201718194 0.424185134
climates  sdsa_rf 0.765786635  0.035955997  4.452389119 1.210107315
climates  sdsa*rf 0.76703676 0.035018191  3.381959441 0.981558292
climates sdsa_svm 0.655473979  0.038542685  3.143751638 0.841205342
climates sdsa*svm 0.655688742  0.037744265 0.618288281 0.143090494
Fonte: elaborado pela autora
Tabela 5 — Resultados de classificacdo para o dataset Dry-climates
dataset classifier ~ Acuréacia Tempo de Execucdo
mean std mean std
dry-climates  ivabc 0.943080552  0.031173802  2904.91557 8619.503338
dry-climates  sdsa_dt  0.926255443  0.037230528  0.797075696 0.24
dry-climates  sdsa_lr 0.95 0.03182834 15.83493268 6.819594678
dry-climates sdsa*Ir 0.951738026 0.031910607 5.361375728 1.883687519
dry-climates  sdsa*dt 0.92738389 0.036421165  0.104988456 0.028505968
dry-climates  sdsa_rf 0.947122642  0.029292493  1.653425231 0.413918828
dry-climates  sdsa*rf 0.946923077  0.028794367  0.585601799 0.168833104
dry-climates  sdsa_svm 0.93004717 0.03647949 1.322152054 0.340091207
dry-climates  sdsa*svn  0.930050798  0.036981675  0.076554077 0.013374975

Fonte: elaborado pela autora
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Tabela 6 — Resultados de classificacdo para o dataset European-Climates

dataset classifier  Acuracia Tempo de Execucdo
mean std mean std
european-climates ivabc 0.955814  0.034165 216.6892272 96.47757
european-climates sdsa_dt 0.924025 0.039408 0.346861215 0.065136
european-climates sdsa_Ir 0.962244 0.038767 3.724894056 1.458465
european-climates sdsa*Ir 0.961638 0.036275 1.3677022 0.489421
european-climates sdsa*dt 0.91875 0.047037  0.043602273 0.010218
european-climates sdsa_rf 0.929886  0.043296 1.264159784 0.246582
european-climates sdsa*rf 0.930492  0.045219  0.397822094 0.123514
european-climates sdsa_svm 0.941051 0.040122 0.780743027 0.208622
european-climates sdsa*svm 0.940739  0.040272  0.040408401 0.008203
Fonte: elaborado pela autora
Tabela 7 — Resultados de Classificacdo para o dataset Mushroom
dataset classifier Acurécia Tempo de Execucdo
mean std mean std
mushroom  ivabc 0,718541667  0,057827215 16,18089485 6,767719702
mushroom  sdsa_dt 0,613833333  0,113734621 0,043276808 0,009395465
mushroom  sdsa_]Ir 0,725208333  0,037676702 0,191923614 0,039938353
mushroom  sdsa*Ir 0,730208333  0,032552809 0,055095918 0,014884755
mushroom  sdsa*dt 0,610041667  0,111933658 0,00567003  0,002513716
mushroom  sdsa_rf 0,665541667  0,083880474 0,508492069 0,097149781
mushroom  sdsa*rf 0,68325 0,086649061 0,34764087 0,102066268
mushroom sdsa_svm 0,74 0,008206099 0,094385512 0,019053248
mushroom sdsa*svm 0,74 0,008206099 0,007999225 0,002378547

Fonte: elaborado pela autora

Também foi realizado o teste de hipétese ndo paramétrico de Wilcoxon a um nivel de

significancia de 5% , j4 que as médias das acuracias ndo seguem uma distribuicido normal.

Para avaliar a performance foram formuladas as seguintes hipdteses:

Hipotese nula: média da acuracia melhor classificador = média acuracia dos outros

classificadores.

Hipotese alternativa: média da acuracia melhor classificador > média acuracia dos

outros classificadores.

Os testes foram realizados comparando a acuracia do melhor classificador para cada dataset

contra todos os outros classificadores, os resultados para cada dataset podem ser visualizados

nas tabelas abaixo:
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Tabela 8 — Resultados de classificacdo para o dataset climates

Dataset Melhor classificador classificador comparado P-Valor
Climates SDSA;R SDSA; g 2,15E-01
Climates SDSA; g IVABC 1,66E-11
Climates SDSALR SDSAR}:' 2,90E-18
Climates SDSA;r SDSAzrp 2,80E-18
Climates SDSA;g SDSApr 1,92E-18
Climates SDSAg SDSApr 1,92E-18
Climates SDSA;g SDSAgyym 1,93E-18
Climates SDSA;g SDSAyy 1,93E-18
Fonte: elaborado pela autora
Tabela 9 — Resultados de classificacdo para o dataset dry-climates
Dataset Melhor classificador classificador comparado P-Valor
Dry-Climates SDSA; R SDSA;g 1,80E-01
Dry-Climates SDSA; R IVABC 5,60E-03
Dry-Climates SDSAjg SDSAgr 3,20E-02
Dry-Climates SDSAj g SDSAzg 1,50E-02
Dry-Climates SDSA; » SDSAcyy 2,24E-07
Dry-Climates SDSAj g SDSAyy 1,84E-07
Dry-Climates SDSAjg SDSApr 2,53E-10
Dry-Climates SDSA; g SDSAL; 3,17E-09
Fonte: elaborado pela autora

Tabela 10 — Resultados de classificacdo para o dataset european-climates
Dataset Melhor classificador classificador comparado P-Valor
European-Climates SDSA gz SDSAjR 3,80E-01
European-Climates SDSA;r IVABC 2,73E-02
European-Climates SDSA SDSAgym 1,94E-05
European-Climates SDSA 5 SDSAyy 1,47E-05
European-Climates SDSA;x SDSAgr 5,11E-10
European-Climates SDSA SDSAgr 2,84E-10
European-Climates SDSA g SDSApr 9,92E-12
European-Climates SDSA SDSAL 2,98E-13

Fonte: elaborado pela autora
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Tabela 11 — Resultados de classificacdo para o dataset Mushroom

Dataset Melhor classificador classificador comparado P-Valor
Valores iguais

Mushroom SDSAsvm SDSAsym entre os métodos
Mushroom SDSAgym SDSAjg 5,00E-03
Mushroom SDSAgym SDSA; g 1,20E-03
Mushroom SDS Ay IVABC 9,24E-04
Mushroom SDSAsyy SDSAgr 3,99E-07
Mushroom SDSAgyy SDSAgr 8,95E-11
Mushroom SDSAcyu SDSApr 3,42E-13
Mushroom SDSAgyym SDSApLr 2,31E-14

Fonte: elaborado pela autora

Sendo assim, pode-se observar que pelo menos uma versdo do SDA foi melhor que o IVABC
em cada um dos conjuntos de dados, e o tempo de execucao foi consideravelmente menor em
todas as versdes do SDA, também é possivel observar que o tempo de execucdo para as versdes
do SDA apenas selecionando os centréides(usando o passo de inicializacdo do k-médias++),
mas sem atualiza-los foram ainda menores, ja com relacio as acuracias, pode-se observar que
ndo ha diferenca entre as versdes com e sem atualizacdo dos centrdides. As duas versées do
SDA que usam regressao logistica tiveram as maiores médias, sendo maiores do que o IVABC,
o que torna um resultado interessante, ja que os classificadores classicos foram treinados com
valores pré-definidos de hiperparametros ndo sendo otimizados para estes conjuntos como é o
caso do IVABC. Assim, como é possivel observar nos testes de hipotese que, em sua grande
maioria, com excecdo dos casos em que sdo comparados os mesmos metédos com e sem
atualizacao dos centréides, rejeitamos a hipdtese nula.

As figuras abaixo mostram os graficos de Boxplot com os resultados da acuracia para cada

um dos classificadores em cada um dos conjuntos de dados:
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Figura 3 — Box plot Dry-Climates
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Fonte: elaborado pela autora
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Figura 4 — Box plot European-Climates
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Figura 5 — Box plot Mushroom

Box plot Mushroom

0.9

0.8 T . ]

== 2= E=m 2 ==

'E L] -
2 L] -
i . . :

0.5 -

0.4 - -

—— -
SDSA,,  SDSA,  SDSA SDS.-I;R SDSA SDSA._ SDSA, SDSAL — IVABC

Fonte: elaborado pela autora

Os resultados obtidos para os algoritmos de regressdo para cada dataset podem ser visua-

lizados nas tabelas abaixo:
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Tabela 12 — Resultados de regressdo para o dataset akc-data

dataset regression_model MMRE Tempo de Execucgdo
mean std mean std
akc-data  sdsr_dt 8,840196 5,146827 0,012167 0,002272
akc-data  sdsr*dt 9,204592 5,534139 0,005377 0,00113
akc-data  sdsr_linear 4,289295 3,236581 0,02856 0,011359
akc-data  sdsr*linear 4,332344 3,296841 0,009341 0,004741
akc-data  sdsr_ols 4585102 3,287012 0,041578  0,0124
akc-data  sdsr*ols 4,616782 3,312911 0,030087 0,009876
akc-data  sdsr_rf 5,377162 3,648564 0,079202 0,013012
akc-data  sdsr*rf 5,530037 3,611569 0,041985 0,006729
akc-data  sdsr_svr 4,305679 3,369003 0,029627 0,006202
akc-data  sdsr¥svr 4,305453 3,368383 0,011502 0,002427
akc-data CA 4,294721 3,252893 0,027391 0,010273
Fonte: elaborado pela autora
Tabela 13 — Resultados de regressdo para o dataset Climates
dataset |regression_model MMRE Tempo de Execucdo
mean std mean std
climates sdsr*dt 10,06273 3,082844 0,125647 0,021644
climates sdsr_linear 11,35653 2,361217 0,321978 0,100577
climates sdsr*linear 10,63326 2,163873 0,023157 0,007923
climates sdsr_ols 12,49896 3,202104 0,625178 0,175804
climates sdsr*ols 12,86494 3,402374 0,454257 0,135479
climates sdsr_rf 5,722489 1,456756 1,19977 0,126277
climates sdsr*rf 6,036764 2,054476 0,969114 0,079059
climates sdsr_svr 14,04706 4,260744 5427838 0,52273
climates sdsr*svr 13,91148 3,954808 4,910331 0,452699
climates CA 4,389859 0,267491 0,03098 0,011503

Fonte: elaborado pela autora




Tabela 14 — Resultados de regressdo para o dataset Mushroom

dataset |regression_model MMRE Tempo de Execucdo
mean std mean std

mushroom sdsr*dt 1,221011 0,680675 0,005285 0,000918
mushroom sdsr_linear 0,716585 0,437681 0,027705 0,008855
mushroom sdsr*linear 0,715456 0,433186 0,009189 0,004885
mushroom sdsr_ols 0,745569 0,446509 0,047193 0,014321
mushroom sdsr*ols 0,756616 0,440914 0,038771 0,011698
mushroom sdsr_rf 0,798443 0,447039 0,056698 0,012152
mushroom sdsr*rf 0,787839 0,430709 0,054154 0,012136
mushroom sdsr_svr 0,729824 0,471818 0,016217 0,003286
mushroom sdsr*svr 0,729036 0,470359 0,013156 0,002921
mushroom CA 0,74925 0,409546 0,026536  0,0144

Fonte: elaborado pela autora

A precisao dos modelos de regressdo foi calculada a partir da Magnitude Média do Erro

Relativo(MMRE), o MMRE para dados simbdlicos de tipo intervalar é dado por:

YLi—gr,;
YLi

MMRE =} 5°{

=1

+ ’ infg?Ui
Yui

+(5.1)

Assim como em classificacao, é possivel observar que o tempo de execucdo para os modelos
classicos foram ligeiramente menores em alguns casos se comparado com o método do centro
e da amplitude(CA), com relacdo a precisdo ndo hd uma diferenca muito grande com relacdo
aos modelos, a versdo do S DS Rjinear chegou a apresentar um resultado relativamente menor
que o método do centro e da amplitude para os conjuntos de dados akc-data e mushroom.

As figuras abaixo mostram os graficos de Boxplot com os resultados do MMRE para cada

dataset e cada um dos Regressores:
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Figura 7 — Box plot Akc-data
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Figura 8 — Box plot Mushroom
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Também foi realizado o teste de hipdtese ndo paramétrico teste de Wilcoxon a um nivel
de significancia de 5% , j& que as médias das acuracias n3o seguem uma distribuicdo normal,
para avaliar a performance foram formuladas as seguintes hipoteses:

Hipo6tese nula: média MMRE do melhor regressor = média MMRE dos outros re-
gressores.

Hipotese alternativa: média MMRE do melhor regressor < média MMRE dos outros
regressores.

Os testes foram realizados comparando os MMREs do melhor regressor para cada dataset
contra todos os outros regressores, os resultados para cada dataset podem ser visualizados

nas tabelas abaixo:
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Tabela 15 — Resultados de regressdo para o dataset Akc-data

Dataset Melhor Regressor regressor comparado P-Valor

akc-data  SDSRiinear CA 2,09E-01
ake-data  SDSRjinear SDSR}inear 4,90E-02
akc-data  SDSRyinear SDSRsyy 3,98E-01
akc-data  SDSRyinear SDSRgyy 4,28E-01
akc-data  SDSRjinear SDSR,;5 6,29E-08
akc-data  SDSRpnear SDSR;,, 2,10E-09
akc-data  SDSRyinear SDSR?‘}" 3,83E-18
akc-data  SDSRpnear SDSRy¢ 5,91E-18
akc-data SDSRinear SDSRg¢ 1,94E-18
akc-data  SDSRyinear SDSR 4 4,38E-18

Fonte: elaborado pela autora

Tabela 16 — Resultados de regressdo para o dataset Climates

Dataset Melhor Regressor regressor comparado P-Valor

Climates CA SDSR,f 2,44E-16
Climates CA .S'DSR;'"f 1,67E-15
Climates CA SDSR;; 1,94E-18
Climates CA SDSR ¢ 1,94E-18
Climates CA SDSR}inear 1,94E-18
Climates CA SDSRinear 1,94E-18
Climates CA SDSR ;5 1,94E-18
Climates CA SDSR;,, 1,94E-18
Climates CA SDSRzpr 1,94E-18
Climates CA SDSR¢, 1,94E-18

Fonte: elaborado pela autora
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Tabela 17 — Resultados de regressdo para o dataset Mushroom

Dataset Melhor Regressor regressor comparado P-Valor

Mushroom SDSRjinear
Mushroom SDSRjinear
Mushroom SDSRjinear
Mushroom SDSRjinear
Mushroom SDSRjinear
Mushroom SDSRjinear
Mushroom SDSRjinear
Mushroom SDSRjinear
Mushroom SDSRjineqr
Mushroom SDSRjinear

SDSR;inea‘r
SDSR,,
SDSRZy»
CA
SDSR
SDSR;s
SDSR;;
SDSR, f
SDSR;,
SDSR ;;

3,42E-01
7,38E-02
8,72E-02
9,05E-02
5,49E-02
4,06E-05

0,9998
8,75E-06
1,73E-16
5,41E-18

Fonte: elaborado pela autora

Assim como em classificacdo, em regressdo também é possivel observar que em todos os

conjuntos de dados tem-se testes que rejeitam a hipdtese nula.
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6 CONCLUSOES

Assim,cita-se, aqui como resultados obtidos a construcdo de novos espacos de dissimila-
ridade usando distancias do tipo intervalar e a visualizacdo para a transformacdo de dados
simbélicos em dados classicos. De tal maneira, os resultados motivardo pesquisas futuras e o
desenvolvimento de artigos cientificos em periddicos internacionais. Diante do exposto acima,
Neste sentido, de acordo com o andamento da pesquisa foi possivel melhorar os resultados
de uma outra pesquisa de Silva Filho e Pontes (2020), tendo como base o estudo e a média
e desvio padrao das acuracias e dos tempos de treinamento de cada método para todos os
conjuntos de dados, acrescentando os algoritmos de regressao que foram comparados com o
método do Centro e da Amplitude.

Neste sentido, os resultados deste trabalho motivardo trabalhos futuros que incluem:

1. a otimizac3o dos hiperparametros tanto dos classificadores como dos regressores utili-

zados como parte do SDA;
2. o incremento de mais conjuntos de dados;

3. desenvolvimento de artigos cientificos que serdo submetidos em revistas cientificas e

eventos internacionais.

Pretende-se ainda que as hipoéteses deste estudo, possam vir a ser utilizadas, no futuro

préximo, em uma possivel tese de Doutorado, com maior amplitude de universos estudados.
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