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RESUMO

Os métodos de avaliagdo cognitiva em humanos sdo fundamentais na analise
de modelos complexos obtidos da Inteligéncia Artificial (IA). O objetivo desta
Tese foi avaliar as dificuldades dos algoritmos de clustering pela Teoria da
Resposta ao Item (TRI), como escala psicométrica na formacdo de
agrupamentos. Foram avaliados pela escala cognitiva baseada no Parametro de
Dificuldade b dos Modelos de Parametros Logisticos (PL) da TRI os
agrupamentos formados por 38 algoritmos de clustering em 11 datasets, e
avaliados os resultados das métricas de Precisédo, Sensibilidade e
Especificidade, como referéncias para os indices externos de Rand, Foulkes-
Mallows e Jaccard. Estas avaliacbes foram realizadas nos acertos e erros na
formacdo dos agrupamentos correspondentes as classes pré-existentes nos
datasets, pelos grupos de algoritmos de clustering baseados em métodos
classicos de agrupamento, em k-means e no método Fuzzy. Estes
agrupamentos ocorreram proporcionalmente em condicdes adversas de
desbalanceamento de classes, variagdes da dimensionalidade, interse¢éo dos
elementos nas particfes pelo método de votacéo, decisédo para situacdes criticas
e significancia das métricas. Os resultados para as atribuicbes corretas nos
niveis de dificuldade e correspondentes as métricas calculadas foram: os
algoritmos baseados em Fuzzy obtiveram 99,15% no nivel facil e 84,98% no
nivel dificil da Precisao, 5,99% no nivel muito dificil da Especificidade e 4,19%
no nivel extremamente dificil; os algoritmos baseados em k-means com 5,07%
na Sensibilidade, e para os algoritmos baseados em métodos classicos de
agrupamento houve bons resultados em nivel extremamente dificil na
Sensibilidade. Estes resultados proporcionaram diversas vantagens em relacao
a qualidade dos modelos baseados em algoritmos de clustering, informando
referéncias e indicadores de qualidade na formac&do de agrupamentos em
ambientes desfavoraveis, e atribuicbes dos elementos em agrupamentos que
impactam nos resultados das métricas. Conclui-se que o emprego da escala
psicométrica durante as atribuicdes dos agrupamentos em situacdes adversas,
amplia a confiabilidade em sistemas de apoio a decisdo, com potencial uso por
profissionais em areas criticas.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina; Agrupamento; Métricas; Teoria da
Resposta ao Item.



ABSTRACT

Cognitive assessment methods in humans are fundamental in the analysis
of complex models obtained from Artificial Intelligence (Al). The objective of
this Thesis was to evaluate the difficulties of clustering algorithms using Item
Response Theory (IRT), as a psychometric scale in the formation of clusters.
Clusters formed by 38 clustering algorithms in 11 datasets were evaluated
using the cognitive scale based on the Difficulty Parameter b of the Logistic
Parameter Models (LP) of the IRT, and the results of the metrics of Precision,
Sensitivity and Specificity were evaluated, as references for the external
indices of Rand, Foulkes-Mallows and Jaccard. These evaluations were
carried out on the successes and errors in the formation of clusters
corresponding to pre-existing classes in the datasets, by groups of clustering
algorithms based on classical clustering methods, k-means and the Fuzzy
method. These groupings occurred proportionally in adverse conditions of
class imbalance, variations in dimensionality, intersection of elements in the
partitions by the voting method, decision for critical situations and
significance of metrics. The results for correct assignments at difficulty levels
and corresponding to the calculated metrics were: the Fuzzy-based
algorithms obtained 99.15% at the easy level and 84.98% at the difficult level
of Accuracy, 5.99% at the very difficult level of Specificity and 4.19% in the
extremely difficult level; the algorithms based on k-means with 5.07% in
Sensitivity, and for the algorithms based on classical clustering methods,
there were good results in extremely difficult level in Sensitivity. These results
provided several advantages in relation to the quality of models based on
clustering algorithms, informing references and quality indicators in the
formation of clusters in unfavorable environments, and assignments of
elements in clusters that impact the results of the metrics. It is concluded that
the use of the psychometric scale during the assignment of clusters in
adverse situations increases the reliability in decision support systems, with
potential use by professionals in critical areas.

Keywords: Machine Learning; Cluster; Metrics; Item Response Theory.
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1. INTRODUCAO

O aprendizado dos algoritmos ocorre de formas distintas para a resolucao
de problemas com objetivos especificos, possibilitando maior eficiéncia do
algoritmo em diferentes tipos de bases de dados (Hathaliya; Tanwar, 2020). Para
gue ocorra o0 aprendizado dos algoritmos de Aprendizagem de Maquina é
necessaria uma base de conhecimento prévio (i.e. supervisionado) ou nédo
supervisionados. Os algoritmos de clustering utilizam a metodologia de
aprendizagem nao supervisionada, e tém como objetivo agrupar elementos em
clusters com base em sua similaridade, visando atribuir a cada amostra um rotulo
do cluster (Wang et al., 2024a).

Os algoritmos de clustering podem ser penalizados na formacédo dos
agrupamentos por fatores como determinacéo prévia de nimero de classes em
clusters, problemas de amostragem de dados, variacdo de dimensionalidade,
desbalanceamento de classes. Ha outros fatores similares, que podem ser
interpretados como as caracteristicas das amostras, proporcionando aos
algoritmos limitacbes, comprometendo a formacdo dos agrupamentos, e
causando indeterminagcdes nas pertinéncias dos elementos nos respectivos
grupos. Esta questdo demanda o uso de métricas para avaliar os acertos e erros
dos algoritmos de clustering. Entretanto, estas métricas ndao avaliam as
habilidades destes algoritmos nos acertos e erros de pertinéncia dos elementos
Nos respectivos grupos, assim como as situacdes desfavoraveis citadas no inicio
deste paragrafo (Leite-Filho; Melo; Cassia-Moura, 2021b).

Os algoritmos de clustering precisam da avaliacao para validar os resultados
obtidos, pois os algoritmos aprendem com os dados e em sequéncia constroem
grupos de dados para a resolucdo de problemas especificos em diversos
sistemas de apoio a decisdes complexas, e comumente sdo aplicados em
sistemas financeiros, energia, saude, dentre outros. Avaliar a dificuldade na
representacdo da importancia dos elementos contidos nos agrupamentos em
relacdo a suas respectivas pertinéncias nos grupos gerados por clustering € o

objetivo desta Tese.



19

1.1. Contexto e motivacgéao

As aplicacbes de algoritmos de clustering abrangem o diagnostico do
conjunto de dados de saude dos prontos-socorros (Wartelle et al., 2021); analise
de dados de expressdao génica para identificar padroes de expresséo
relacionadas a genética (Ding et al., 2024); para diagnoéstico de defeitos
hereditarios, segmentacdo de imagens meédicas, deteccdo de comunidades
sociais, deteccao de anomalias, extracao de classes, analise de comportamento
de consumo (Wang et al., 2024b) e outras aplicagbes. Estas solugdes estao
diretamente associadas com o objetivo dos algoritmos de clustering.

O objetivo do algoritmo de clustering € determinar o agrupamento (i.e.
cluster) intrinseco em um conjunto de dados previamente ndo rotulados, onde
0s elementos em cada grupo sdao indistinguiveis sob algum critério de
similaridade, agrupando elementos com caracteristicas comuns (Rendon et al.,
2011). A definichdo de clusters utilizada da literatura conceitualiza
matematicamente que sao conjuntos formados pelos elementos Ci, Ca, ..., Ci,
correspondendo a subespacos Ei, Ez, ..., Ek, onde i representa a ordem de
formacéo dos clusters, k é o i-ésimo valor conhecido, de forma que os elementos
contidos em Ci sejam semelhantes. Estes elementos s&o agrupados em um
subespaco representado por Ei, e Ex representando o subconjunto de atributos
originais dos dados. Portanto, o cluster pode ser interpretado como uma
formacgéao de conjuntos em um espaco de um sistema ortogonal (Charu, 2014).

Seja X = {X;, X5, ..., X} conjunto com n objetos, onde X;eRP & um vetor de
p medidas reais. A acao de geracao de clusters € o agrupamento dos elementos
de X em k clusters disjuntos {C;, C,, ..., C; } tais que:

1. UG,V ..UC, =X

2. C;#0QVil<i<k

3. GUC,Vi#j,1<ij<k

Os algoritmos de clustering sdo organizados taxonomicamente em classes,

representadas pelas seguintes categorias: hierarquico aglomerativo ou divisivo
(Paganin et al., 2022); formacéao por densidade (Sukassini; T.Velmurugan, 2022);
baseado na formacéo do centréide (Wijaya et al., 2021); ajuste do centroide pela
densidade dos pontos (Gultom et al.,, 2018); por Self-Organizing Map (Das;

Bhuyan, 2017); pelo método de Fuzzy (Boongoen; lam-on, 2018), dentre outros
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(Maechler et al., 2015). Estas categorias podem ser combinadas em clusters
mistos, para a facilitar a tomada de decisdes.

Entretanto, a tarefa de clustering por algoritmos embute os seguintes
desafios: i) representacdo da importancia dos elementos contidos nos
agrupamentos em relacdo a suas respectivas pertinéncias nos grupos; ii)
interpretacdo da qualidade do agrupamento, a partir do uso das distancias dos
elementos do cluster, a qual é dificil de interpretar devido a generalizacdo do
agrupamento formado em relagcdo ao rétulo diagndstico atribuido pelos
especialistas; iii) a perda de informacdo devido a geolocalizacdo espacial do
elemento no agrupamento; e iv) inadequacdes pela perda de informacdo na
analise de correspondéncia multipla (Wartelle et al., 2021). Estes fatores devem
ser analisados a partir dos grupos formados, necessitando de métricas que
abarquem as dificuldades apresentadas neste paragrafo.

A Teoria da Resposta ao Item (TRI) € um método psicométrico da
Psicologia que permite avaliacdes de confiabilidade de instrumentos de medida,
como as avaliacdes académicas, questionarios e similares (Gomes et al., 2018).
A TRI também pode ser vista como um método estatistico utilizado em
avaliacdes e questionarios para identificar habilidades dos respondentes, e que
também possibilita classificar individualmente cada item em distintos niveis de
dificuldades nas respostas obtidas (Martinez-Plumed et al., 2019). A TRI é
composta por parametros importantes que informam diferentes atributos na
avaliacdo de questdes. Tem sido considerada como uma solugcdo para
selecionar os registros considerados dificeis ou faceis de classificar em uma
escala.

A TRI foi aplicada em &reas mistas, como salude e educacao (Dickson;
Krumwiede, 2020), financas (Vieira; Potrich; Bressan, 2020), avaliacdo de nivel
de desconforto de projetos de assentos de aeronaves (Menegon et al., 2019) e
outras areas correlatas. Nestes trabalhos citados, a TRI contribuiu em estudos
individuais dos elementos que compdem 0s respectivos objetivos dos conjuntos
de dados. A identificagdo do nivel de significancia de cada item em relacdo ao
conjunto possibilita uma tomada da decisdo mais otimizada por cada aplicacéo
em suas respectivas areas. A computacao também aplicou as técnicas de TRI
para resolver problemas como: construir um sistema de aprendizado que

incorpora a TRI em uma estrutura unificada para resolver o problema de cold-
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start, para novos elementos de um ambiente de aprendizado adaptativo em
Aprendizado de Maquina (Pliakos et al., 2019). Ao realizar uma associa¢ao da
TRI com agrupamento e classificagbes, entende-se que as instancias
correspondem aos itens e os algoritmos de clustering correspondem aos
respondentes. Este tipo de associacdo foi referenciada na literatura em
experimentos com Aprendizado de Maquinas supervisionadas, como no trabalho
de Martinez-Plumed et al. (2019).

1.2. Organizacao da Tese

Esta Tese foi conduzida sob uma perspectiva multidisciplinar, combinada
com uma analise comparativa da cognicdo computacional bioinspirada no
aprendizado humano, envolvendo abordagens do tema em Computacao.

A Tese foi editada com base nas Normas NBR 6023, 14724 e 10520
(Associacdo Brasileira de Normas Técnicas, 2011, 2018, 2023), seguindo o
modelo de referéncia e teses apresentadas (Biblioteca Digital de Teses e
Dissertagfes, 2024; Universidade Federal de Pernambuco, 2024), e esta
organizada da conforme abaixo.

No Capitulo 1 foram apresentados os tépicos introdutérios, contendo na
secao 1.1 os conceitos e motivacdes importantes para a contextualizacdo desta
Tese, na se¢ao 1.2 foi descrita a organizacao da Tese, na se¢céo 1.3 a definicdo
do problema e a hipotese, na secéo 1.4 os objetivos e na se¢do 1.5 os trabalhos
académicos publicados (Anexo A — E).

No Capitulo 2 foi descrita a revisdo sistematica, na secdo 2.2 foram
descritos topicos sobre Aprendizado de Maquina, e nas demais secdes deste
capitulo foram citados os fatores relevantes sobre algoritmos de clustering e suas
caracteristicas.

No Capitulo 3 foi apresentado o método proposto nesta Tese. No Capitulo
4 foram apresentados os resultados obtidos e a discussao com a literatura. No
Capitulo 5, a conclusdo. No Capitulo 6 foram apresentadas as contribuicdes
deste trabalho para a comunidade académica. No Capitulo 7 foram discutidas as
limitacbes dos resultados encontrados nesta Tese e no capitulo 8 foram

propostos trabalhos futuros para a continuidade da pesquisa.
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Nos Apéndice A foi apresentado o cédigo fonte utilizado nos experimentos
desta Tese. Nos Anexos (A — E) foram apresentados os comprovantes da

publicacédo dos trabalhos académicos.
1.3. Problemas de pesquisa e hipotese

Esta pesquisa teve por objetivo estabelecer uma associacdo quantitativa e
gualitativa dos fatores que impactam na tarefa de agrupamento por algoritmos,
bem como estimar a dificuldade dessa tarefa através do parametro de dificuldade
da TRI, validando com métricas de performance. Desta forma, foram
selecionadas as seguintes questdes de pesquisa (QP):

QP1: Quais séo os fatores relacionados as dificuldades na formacédo dos
agrupamentos que seréo avaliados?

QP2: Como a literatura aborda a aplicacdo da TRI como método para
determinar as dificuldades na pertinéncia de elementos nos agrupamentos dos
algoritmos de clustering?

QP3: Como aplicar a TRI como método comparativo de dificuldades na
formacdo dos agrupamentos?

QP4: Como é possivel utilizar a TRI para determinar algoritmos de
clustering étimos na determinacao da pertinéncia dos elementos nos respectivos
agrupamentos?

QP5: Como sera realizada a andlise comparativa entre 0os niveis de
dificuldades obtidas pela TRI nos elementos agrupados, as correspondéncias
dos agrupamentos criados pelos algoritmos de clustering com as rotulacfes ja
existentes nos datasets?

QP6: Como seré realizada a analise comparativa entre as relagdes entre o
calculo da dificuldade da TRI com os resultados das métricas de rendimento e
formacéao de clusters?

Para a orientacdo de como foram respondidos os seis problemas de
pesquisa acima referidos, serdo descritos o0s conceitos considerados
importantes para a apresentacao da hipotese desta Tese, que foi relacionar em
uma escala psicométrica a comparacdo entre 0s grupos de resultados das
classificagdes dos algoritmos nao supervisionados e os grupos de Parametro de

Dificuldade b da TRI. Sera identificado o impacto destas dificuldades nas
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métricas de rendimento e formacdo de clusters, possibilitando uma melhor
avaliacdo para algoritmos Otimos nos diferentes niveis de formacdo de
agrupamentos. E serdo também descritos 0os conceitos importantes para o
entendimento da hipétese proposta, os resultados obtidos nas analises
realizadas nesta Tese, a comparacdo de resultados da literatura com este
trabalho, e os avancos na forma de avaliar a cognicdo de algoritmos de

clustering.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo geral

Estabelecer uma associacao quantitativa e qualitativa dos fatores que impactam
na tarefa de agrupamento por algoritmos, bem como estimar a dificuldade dessa
tarefa atravées do Parametro de Dificuldade b da TRI, validando com

métricas de performance.

1.4.2. Objetivos especificos (OE)

¢ Realizar experimentos de formacao de agrupamentos por algoritmos de
clustering em cada dataset.

¢ Avaliar os experimentos pelo Parametro de Dificuldade b da TRl em cada
cenario de impacto na formacao dos agrupamentos.

¢ Quantificar os fatores que impactam nos agrupamentos por algoritmos
de clustering.

¢ Qualificar os fatores que impactam nos agrupamentos por algoritmos de
clustering.

¢ Relacionar o Pardmetro de Dificuldade b com os métodos de métricas

nos agrupamentos por algoritmos de clustering.
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1.5. Trabalhos publicados

Durante a realizacdo desta Tese, 0s seguintes trabalhos académicos foram

publicados:

e LEITE-FILHO, P. F.; MELO, S. B.; CASSIA-MOURA, R. Teoria de
Resposta ao Item e o Paradoxo de Moravec na obtencao de
algoritmos 6timos. In: Mostra de Extensao, Inovacéo e Pesquisa
POLI/UPE 2021, 2021, Recife. Anais da Mostra de Extenséo,
Inovacéo e Pesquisa POLI/UPE 2021. v. 1. p. 165-166, 2021
(ANEXO A).

e LEITE-FILHO, P. F.; MELO, S. B.; CASSIA-MOURA, R. Métricas de
rendimentos estatisticos em uma visdo ampla dos dados. In: Semana
Universitaria UPE 2021 - Democratizando a ciéncia do litoral ao
sertdo, 2021, Recife. Anais da Semana Universitaria UPE 2021 -
Democratizando a ciéncia do litoral ao sertdo. p. 1002, 2021
(ANEXO B).

e LEITE FILHO, P. F.; MELO, S. B.. Tomada de decisGes baseada no
parametro b da Teoria da Resposta ao Item nas classificacdes de
ensemble. Revista dos Mestrados Profissionais, v. 11, n. 2, p. 235—
249, 2022. DOI: 10.51359/2317-0115.2022.256869. Disponivel em:
https://periodicos.ufpe.br/revistas/RMP/article/view/256869 (ANEXO
C, Qualis Capes B4).

e LEITE-FILHO, P. F.; MELO, S. B.. Significance of Iltem Response
Theory in Cluster Evaluation Metrics. 2023 XLIX Latin American
Computer Conference (CLEI), La Paz, Bolivia,pp. 1-9, 2023, DOI:
10.1109/CLEI60451.2023.10346171 (ANEXO D, Qualis Capes B2).

Vale salientar que o trabalho intitulado “Teoria de Resposta ao Item e o
Paradoxo de Moravec na obtencdo de algoritmos 6timos” (Leite-Filho; Melo;
Cassia-Moura, 2021l1a), apresentado na Mostra de Extensdo, Inovacédo e
Pesquisa POLI/UPE 2021, foi premiado como melhor trabalho na categoria pos-
graduacdo, Engenharia da Computacdo - Sistemas, durante a Semana

Universitaria da Universidade de Pernambuco (ANEXO E).
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2. REVISAO SISTEMATICA

A revisdo sistemética da literatura € usual na area de saude e tem como
objetivo realizar uma busca de trabalhos correlacionados com topicos de
pesquisa, definidos primariamente. Foi reformulada e introduzida na Informatica
por meio da Engenharia de Software baseada em evidéncias (Kitchenham;
Charters, 2007), identificando os estudos ja realizados e disponiveis na literatura,
proporcionando a continuidade do método formal do rigor cientifico e
identificando as lacunas na pesquisa.

Nesta Tese, uma revisdo sistemética da literatura foi realizada de acordo
com o método Preferred Reporting Items for Systematic reviews and Meta-
Analyses (PRISMA) (PAGE et al., 2021), utilizando o Software Rayyan (Khabsa
etal., 2016; Ouzzani et al., 2016; Tao et al., 2019), aplicando filtros nas palavras-
chaves: Item Response Theory, Machine Learning, Metrics, Classification,
Psychometrics, AND Cognition.

A busca foi realizada nas bases da Coordenacao de Aperfeicoamento de
Pessoal de Nivel Superior (CAPES), SCOPUS, IEEE Xplore e ArXiv, com
periodo de busca de 1991 até 2022. Foram identificados 1.030 artigos. Para
filtrar estes resultados, foram adotados os seguintes critérios de selecdo: (i)
artigos vicinais dos conceitos e evolucao da TRI, (ii) artigos correlacionados da
TRI com 1A, (iii) TRI correlacionada com a dimensionalidade ou amostragem de
dados, (iv) contexto humano-computador, e (v) artigos néo relacionados para a
exclusdo. Apos filtrar os artigos a partir da leitura dos titulos e resumos, foram
identificados os contetdos dos critérios de sele¢do citados neste paragrafo, e
foram avaliados os métodos de aplicacdes da TRI com a IA. Ao aplicar estes
filtros foram obtidos os seguintes resultados:

¢ artigos vicinais para os conceitos e evolucdo da TRI: 334 artigos,
sendo mais antigos que 2019;

¢ artigos correlacionados da TRI com IA: 80 artigos, nos ultimos 5 anos;

¢ TRI correlacionada com dimensionalidade ou amostragem de dados:
26 artigos, nos ultimos 5 anos;

e contexto humano-computador: 33 artigos, nos ultimos 5 anos;

e 0s demais artigos nao relacionados foram excluidos.
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Foi realizado um cruzamento entre 0s grupos de artigos correlacionados da
“TRI com IA” e “TRI correlacionada com dimensionalidade ou amostragem de
dados”, nos quais foi aplicado mais um filtro considerando as aplicagbes em
Machine Learning, restringindo a 68 artigos de interesse.

Uma lista ordenada pela frequéncia das palavras mais utilizadas nos artigos
foi elaborada, onde foram selecionadas as palavras de maior frequéncia para
cruzamentos entre os artigos, nas quais foram obtidos os seguintes resultados:
dos 68 artigos foram identificados 39 artigos relacionados com classificagcao; seis
artigos relacionados apenas cluster; 18 artigos relacionados com TRI e alguma
técnica de Aprendizado de Maquina; dois artigos relacionando Aprendizagem de
Maquina com dimensionalidade dos dados; 12 artigos relacionados com
desbalanceamento de classes; oito artigos relacionados com Ensemble; 40
artigos relacionando com métricas; e trés artigos relacionando Aprendizagem de
Maquina, métricas e TRI. Ao realizar o cruzamento de Machine Learning, cluster
e TRI; 1A, cluster e TRI; cluster, métricas e TRI, foram encontradas uma
guantidade muito pequena de artigos relacionando estes cruzamentos,
evidenciando lacunas para a pesquisa desta Tese.

Esta etapa da revisdo sisteméatica possibilitou observar a presenca de
lacunas a serem avaliadas nesta Tese. Observou-se que as analises das
aplicacdes da TRI foram pouco exploradas em Machine Learning com as
métricas, sendo identificada esta lacuna do atual conhecimento para a realizacéo
desta Tese. Além disso, ndo houve um aprofundamento da aplicacdo da TRI em
algoritmos de cluster de dados. E devido a complementacdes de embasamentos
tedricos para esta Tese, na bibliografia listada nesta Tese ha artigos adicionais,
além dos 68 artigos de interesse e dos artigos vicinais os quais estdo detalhados

na secdo do Estado da Arte.

2.1. Estado da Arte

Com a reviséo sistematica da literatura foram obtidos distintos grupos de
artigos relacionados aos cruzamentos dos topicos de classificacdo, cluster, TRI
e Aprendizado de Maquina, dimensionalidade dos dados, desbalanceamento de
classes, Ensemble e métricas. Como a proposta desta Tese foi a apresentacéo

de uma solucdo baseada em uma escala do Parametro de Dificuldade b da TRI
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como otimizacao de qualidade dos elementos agrupados, foram aplicados filtros
para canalizar os resultados nos grupos citados anteriormente na revisédo
sistematica da literatura, organizados nos paragrafos a seguir. Nesta secao
estdo incluidos os trabalhos mais relevantes para esta Tese, assim como
trabalhos complementares realizados fora do escopo temporal da revisédo
sistematica, destacando os pontos de importancia para esta Tese em cada grupo
formado.

No grupo do cruzamento de Aprendizado de Maquina e dimensionalidade
dareviséo da literatura aplicando TRI como filtro no grupo destacam-se trabalhos
relevantes como a aplicacdo do teste adaptativo baseado na TRI como
parametro avaliativo nas classificacdes de algoritmos de Aprendizagem de
Maquina em dados desbalanceados e com variagbes de dimensionalidade
(Zheng; Cheon; Katz, 2020). Em casos de predicao de mortalidade aplicando a
TRI como método avaliativo de dificuldades nas estimacfes das classificacdes,
foram realizadas criticas as métricas de precisao, sensibilidade, especificidade
e recall nas avaliages qualitativas dos diagnésticos de cada paciente tratado
(Zheng; Cheon; Katz, 2020) e utilizacdo da TRI como proposta de abordagem de
otimizacao da precisdo das classificacdes, categorizando os itens por niveis de
dificuldades e aplicando o método de Ensemble em Aprendizado de Maquina
atribuindo desta forma pesos aos itens classificados (Chen; Ahn, 2020). Ao
realizar no grupo do cruzamento de IA e TRI da revisao da literatura aplicando
cluster como filtro no grupo nao foram obtidos trabalhos significativos,
destacando novamente esta lacuna como area a ser explorada em pesquisas
académicas para o cruzamento de IA e TRI filtrando a pesquisa por cluster.

Os trabalhos envolvendo Aprendizado de Méaquina e TRI, evidenciam
solucBes que abrangem: o estabelecimento de uma significAncia mais especifica
para os itens tratados por algoritmos de Aprendizado de Maquina (Martinez-
Plumed et al., 2016), a classificacdo de dados utilizando algoritmos
supervisionados e o Parametro de Dificuldade b da TRI (Martinez-Plumed et al.,
2019), as aplicacbes dos parametros da TRI em problemas de regresséo
(Moraes et al., 2022), a otimizacdo de reconhecimento de fala (Oliveira et al.,
2022) utilizando modelos desenvolvidos a partir da TRI como o 3 — IRT (Chen
et al., 2019a), a avaliacdo de estratégias de aprendizado utilizados em meta-

learning (Sousa et al., 2016), o aprofundamento de aprendizado utilizando a TRI
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em Ensemble e outras aplicacées que combinam o Aprendizado de Maquina
com TRI em estratégias supervisionadas.

Néo foi identificado que houve um aprofundamento na literatura da
aplicacao de TRI e algoritmos de clustering ao ser realizada uma busca no grupo
do cruzamento de Aprendizado de Maquina e dimensionalidade aplicando
cluster como filtro no grupo; na verdade, destacam-se poucos trabalhos
relevantes, como a obtencao de um modelo de agrupamento probabilistico para
classificacdo de discurso de 6dio no Twitter (Ayo et al., 2021), e aplicacdo de
modelos de TRI unidimensionais ou bidimensionais em dados reais e simulados
para examinar casos de algoritmos de clustering na identificacdo de grupos de
itens com diferentes dimensdes de dados (Bergner et al., 2012).

No grupo do cruzamento de Aprendizado de Maquina e dimensionalidade
aplicando saude como filtro destacam-se trabalhos relevantes abordando os
topicos deste paragrafo que foram citados no inicio desta Tese, destacando-se
a importancia das solugdes utilizando Aprendizado de Maquina em diversos
contextos. Todavia, had problemas onde a dimensionalidade dos dados
proporcionava distintos fatores causadores de dificuldades para as solugdes
utilizando Aprendizado de Maquina. Para a TRI ha criticas relacionadas a estrita
dimensionalidade, onde modelos fortes baseados na TRI sdo obtidos de
instrumentos de medicdo, 0s quais devem ser coerentes com os dados
avaliados. Estes modelos TRI podem ser unidimensionais ou multidimensionais,
dependendo da natureza dos dados e o objetivo da analise (Cheng; Cheon; Katz,
2020) (Tezza et al., 2018)(Chang; Vattikuti; Chow, 2019). Outro grupo de dados
obtido do cruzamento da revis@o sistematica destacam-se relevantemente os
trabalhos aplicando saude como filtro no grupo de IA e TRI; foram realizadas
avaliacdes transversais utilizando a TRI como ferramenta de analise em dados
médicos (Schapira; Walker; Sedivy, 2009), pesquisas sobre saude publica
(Gomes et al., 2018), uso da TRI conjuntamente com Aprendizado de Maquina
na predicdo de mortalidade em unidades intensivas de saude (Kline et al., 2020),
aplicacdo de solugbes aplicando clusters em diagnostico e tratamento da
diabetes (Hassan; Mollick; Yasmin, 2022) e outros trabalhos onde a TRI
contribuiu como solucéo para otimizacdo de modelos e ajustes nos dados. A
complexidade computacional foi destaque em trabalho envolvendo a aplicacéo

da computagdo em solugcbes que exigiam seguranca e processamento (Yuan;
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Yang, 2022) (Ding et al.,, 2024)(Diogo; Francisco de, 2023)(Wang et al.,
2024b)(Anand; Kumar, 2023). A analise de complexidade € tradicionalmente
calculada em funcédo do tempo de processamento e, para esta avaliacdo, a
grandeza utilizada € medida pelo método utilizado no O-Grande (Benabdellah;
Benghabrit; Bouhaddou, 2019), fator este que foi avaliado nos experimentos
desta Tese. No grupo do cruzamento de Aprendizado de Maquina e
dimensionalidade aplicando Ensemble como filtro no grupo, e no grupo do
cruzamento de IA e TRI aplicando Ensemble como filtro no grupo destacam-se
trabalhos relevantes como a aplicagdo do método de Ensemble na classificacao
de dados desbalanceados (Puri; Gupta, 2022), predicdo em amostragens de
dados utilizando Aprendizado de maquina (Kumar; D., 2016) e outros trabalhos
onde o método de Ensemble é largamente utilizado para combinar resultados e
otimizar a confianga da decisdo baseada no conjunto de classificadores
utilizados. Destaca-se nos trabalhos obtidos pela revisdo sistematica o uso da
TRI em conjunto com Ensemble na deteccédo de anomalias ndo supervisionadas
(Kandanaarachchi, 2022a). O uso do algoritmo de votacdo por maioria
ponderada € proposto para resolver a determinacéo do vetor de correspondéncia
para os calculos comparativos dos acertos, observando que os algoritmos néo-
supervisionados ndo pré-dispdem das classes previamente determinadas (Chen;
Ahn, 2020), portanto indicando o método a ser utilizado nos experimentos desta
Tese.

No grupo do cruzamento aplicando tomada de decisdo como filtro no grupo
de Aprendizado de Maquina e dimensionalidade, também se destacam trabalhos
relevantes onde a tomada de decisdo é fundamental para os profissionais de
salde para a obtencéo dos insights necessérios a partir dos distintos tipos de
dados, para uma conduta confiante e otimizada de suas decisGes. Neste grupo,
utilizam-se diferentes tipos de analises, como descritivas, diagnosticas,
prescritivas e outras. Estas decisdes sao baseadas em um processo continuo de
autoaprendizagem, combinando diferentes tecnologias, como Machine Learning,
Big Data Analytics, IA, Processamento de Linguagem Natural, Visualizagao de
Dados, Deep Learning, dentre outros, permitindo assim melhorias significativas
nos resultados (Behera; Bala; Dhir, 2019). Ainda utilizando a tomada de deciséo
como filtro no grupo de Aprendizado de Maquina e dimensionalidade destacam-

se trabalhos como utilizacdo de algoritmos de clustering para avaliar
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recorréncias de doencas em dados de saude, e planejamento baseados em
similaridades de agrupamentos obtidos (Wartelle et al.,, 2021), uso de
combinacdes de arvores (i.e. random forests) como método para decisdo
ajustadas a subamostras dos dados de saude (El-shafeiy, Abohany, 2020), e
outros trabalhos relacionados ao filtro aplicado nos resultados no grupo de
Aprendizado de Maquina e dimensionalidade. Foram relacionados trabalhos
onde foram avaliados modelos em dados desbalanceados utilizando Machine
Learning, com o objetivo de avaliar e modelar solugbes baseadas em
computacdo para o diagndéstico de doengas mais atuais, e outras doengas que
ainda persistem como grandes causas de mortalidades como COVID-19 (Dorn
et al., 2021), cancer cervical (Aora; Dhawan; Singh, 2020) e outros trabalhos com
relevante significancia para a revisao sistematica realizada.

No grupo do cruzamento de IA e TRI aplicando tomada de decisdo como
filtro no grupo, destacam-se trabalhos relevantes como os algoritmos de
Aprendizado de Maquina como suporte para a tomada de decisdo em
diagnostico em saude, mediante respostas em questionarios aplicados para o
diagnostico, evidenciando a aplicacdo da TRI como proposta de solugdo nas
decis@es dos classificadores de Aprendizado de Maquina (Gonzalez, 2021) e o
uso da TRI em situacbes em que a estatistica é requerida para um fator
decisorio, aplicando desta forma a TRI conjuntamente com um método preditivo
em saude (Chang et al., 2022).

No grupo do cruzamento de Aprendizado de Maquina e dimensionalidade
aplicando o SMOTE como filtro, surgem trabalhos relevantes como a avaliacéo
de superamostragem de dados em datasets desbalanceados utilizando o
SMOTE como método para geracdo de dados artificiais para balancear os
conjuntos a serem particionados pelos algoritmos de clustering (Tao et al., 2019).
Para o grupo do cruzamento de IA e TRI aplicando SMOTE como filtro ndo houve
trabalhos relevantes para a pesquisa desenvolvida nesta Tese.

Como complemento da revisdo sistemética foram incluidos trabalhos
englobando outras técnicas aplicadas em algoritmos de clustering. O algoritmo
k-means € aplicado em diversos trabalhos citados anteriormente, porém ha
outros algoritmos classicos de clustering que também séo utilizados para a

formacdo de agrupamentos. Alguns destes algoritmos foram utilizados nos
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experimentos desta Tese para avaliar a aplicacdo da TRl como método para
determinar os niveis de dificuldades na formacg&o dos grupos

Ha outros algoritmos mais atuais que foram utilizados nas formacdes de
agrupamentos como o OPTICS e o DBSCAN na avaliacéo de representacdo dos
dados, analise de densidade ou agrupamento -correlacionado com a
classificacdo dos dados (Anand; Kumar, 2023; Hahsler; Piekenbrock; Doran,
2016; Pourbahrami et al., 2020). Ha outras técnicas que também devem ser
citadas. O algoritmo MOO-clus que utiliza como técnica uma estrutura de
recozimento multiobjetivo simulada para otimizar simultaneamente dois
objetivos: Compacidade e separacdo de agrupamentos (Scharya; Saha, 2014).
O algoritmo de GK-means, que utiliza como técnica uma otimizacao do algoritmo
K-means para uma medida de similaridade de terceira ordem, determinando
critérios de parada para encontrar automaticamente o numero de clusters
(Acharya; Saha, 2014). O algoritmo Suffix Tree Clustering (STC), que utiliza
como técnica um algoritmo de tempo linear e incremental que determina a
formacgéo de agrupamentos com base em frases compartilhadas entre arquivos
de texto (Saini et al., 2021). O algoritmo LINGO, que utiliza como técnica a
estimacéao das frequéncias de frases de textos que sédo extraidas para matrizes
de sufixos e posteriormente comparadas com a descricdo do grupo de topicos
obtidos com analise semantica latente (Saha; Mitra; Kramer, 2018). O algoritmo
MMOEA que utiliza como técnica a visualizacdo mdultipla para gerar diferentes
solugcdes de clustering, selecionando posteriormente uma combinacéo de
agrupamentos para formar uma solucdao final de cluster (Mitra et al., 2018; Saha;
Mitra; Kramer, 2018; Saini et al., 2021). Nos experimentos realizados nesta Tese
foram utilizados algoritmos classicos e alguns dos algoritmos citados neste
paragrafo, com o objetivo de compara-los nas dificuldades de atribuicdo de
elementos para a formacdo dos agrupamentos nos diferentes niveis de
complexidade.

Para avaliar a qualidade dos agrupamentos obtidos, sdo necessarios
métodos que validam a formacdo dos clusters. Estes métodos estédo
representados em sua maioria nas validacGes de clustering internas (Liu et al.,
2013) e externas (Wu et al., 2009). Estas validacbes sdo importantes para
referenciar o grau de pureza dos dados agrupados e a qualidade da estabilidade

do cluster, e medir a qualidade dos grupos selecionados, referenciando a
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eficiéncia dos algoritmos de clustering na alocacdo e representacdo dos
elementos (Anand; Kumar, 2023). Estes métodos de avaliacdo podem ser
comparados ao método de correcdo de avaliagcbes em educacéo, e desta forma
pode ser tragcado um paralelo para a comparagdo entre as atribuicdes dos
elementos nos referentes agrupamentos e a pertinéncia dos elementos
previamente rotulados, proporcionando uma extensdo ao meétodo semi-
supervisionado utilizados na avaliagdo de algoritmos de clustering (Aggarwal;
Reddy, 2014)(Diogo; Francisco de, 2023)(Qiang et al., 2023).

Nos proximos tépicos deste capitulo estdo descritos os conceitos
importantes para a compreensao destas limitacdes e fatores correlacionados,
contextualizando a proposta desta Tese. Estes topicos foram organizados nos
seguintes itens: aprendizado de maquina, fatores que influenciam o desempenho
dos algoritmos de clustering, sistemas de avaliacdo computacional, Teoria da

Resposta ao Item, e avaliacdo de probabilidades complexas.

2.2. Aprendizado de Maquina

Machine Learning (i.e. aprendizado de maquina) é um campo da
inteligéncia artificial que se concentra no desenvolvimento de algoritmos e
modelos que permitem que computadores e sistemas realizem tarefas cujos
parametros internos se ajustam automaticamente a partir dos dados, em vez de
serem explicitamente programados para cada tarefa. Essencialmente, a
aprendizagem de maquina permite que maquinas ajustem seu comportamento
ou facam previsbes com base em padrOes detectados nos dados. Neste
processo 0s parametros utilizados nos algoritmos de Machine Learning sdo
otimizados para a obtencdo dos melhores ajustes dos dados, e atribuicdo do
méaximo possivel de elementos aos respectivos grupos de forma correta.

Para avaliar a dificuldade das amostras dos datasets e a capacidade de
atribuicdo em agrupamentos simultaneamente, deve ser observado se a
atividade a ser desempenhada é supervisionada, nao-supervisionada, por
reforco ou outros objetivos. Para os algoritmos de Machine Learning
supervisionadas o aprendizado ocorre pelo ajuste dos modelos de forma
gradativa a amostragem dos dados no grupo de treinamento. O método nao-

supervisionado realiza ajustes independentes da fase de treinamento,
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dependendo apenas de suas habilidades matematicas e estatisticas implicitas,
exigindo uma maior atencdo, pois a decisdo esta totalmente condicionado a
autonomia do algoritmo (Weiss; Khoshgoftaar; Wang, 2016) e este método exige
gue o resultado (i.e. agrupamento) seja 0 mais preciso possivel em atingir o
objetivo especificado (Huang; Yu; Gu, 2017). Os algoritmos semi-
supervisionados sao utilizados nas demandas tecnoldgicas atuais, pois partem
de uma base de conhecimento prévio e atualiza o modelo a cada iteracdo de
novos dados né&o identificados (i.e. n&o rotulados) (Sanches, 2003). A
Aprendizagem por Reforco consiste em penalizar os erros dos algoritmos e
bonificar os acertos (Osinenko; Dobriborsci; Aumer, 2022); e o método de
Transferéncia de Aprendizagem consiste em atualizar ou transferir o
contetdo/conhecimento adquirido para o modelo ou tarefa realizada no processo
de modelagem (Weiss; Khoshgoftaar; Wang, 2016). Sera utlizado nos
experimentos desta Tese os algoritmos de clustering, os quais utilizam o método
nao-supervisionado. Na se¢ao seguinte sera explicado o conceito de algoritmos
de clustering e os métodos utilizados na formacéo e fatores que influenciam na
performance da formagdo dos agrupamentos realizados pelos algoritmos de

clustering.

2.3. Fatores que influenciam o desempenho dos algoritmos de
clustering

Para um algoritmo de clustering obter sucesso no objetivo especificado,
faz-se necesséria que uma fonte de dados seja apresentada para a aplicacéo do
um método ndo-supervisionado ou semi-supervisionado.

Ao avaliar a capacidade de um algoritmo em resolver determinados
problemas, é importante observar se foi obtida uma solugéo vélida ou apenas
uma resposta nao validada pelos especialistas humanos. Para alcancar este
objetivo se faz necessaria a andlise da capacidade do algoritmo em resolver
problemas, como a dimensionalidade dos dados a serem agrupados, a
distribuicdo dos dados, o pré-processamento de dados, a escolha da métrica
utilizada nos dados agrupados, a inicializacdo dos centroides, a definicdo do
Numero de clusters e o tipo de algoritmo (Wang et al., 2024a). Além destes

fatores, ha questbes consideradas dificeis para os algoritmos de clustering,
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como a atribuicdo dos elementos de forma ideal nos respectivos agrupamentos,
ou da contextualizacdo dos grupos formados como resposta para 0s seres
humanos do problema abordado.

As proximas sec¢des abordam conceitos como os objetivos dos algoritmos,
os problemas do tamanho das amostras, balanceamento das classes e
problemas de fronteira. Estes topicos sdo importantes para a estruturacdo dos
datasets que servirdo de base para a formacdo dos grupos pelo algoritmo e de
sua generalizacdo de novos dados. Serédo detalhados nesta se¢do os fatores
que podem reduzir o bom desempenho dos algoritmos de clustering em seus

objetivos.
2.3.1. Objetivo do algoritmo de clustering

Os objetivos dos algoritmos em pauta sdo as resolucdes de acdes
previamente designadas, que podem ser: previsdo, classificacao, clusterizacao
e regressdo. Nesta Tese a atribuicdo dos elementos nos respectivos grupos e
associa-los de forma semisupervisionada as respectivas rotulacées é o objetivo
a ser realizado pelos algoritmos de clustering nos experimentos realizados.
Portanto, aos algoritmos devem ser atribuidos previamente aos objetivos
determinados, e a partir destes objetivos deve-se estimar se o algoritmo obtém
0 maior indice de acertos em relacdo ao conjunto de dados formado (Lyndon et
al., 2018).

2.3.2. Tamanho do grupo para a formacéo dos agrupamentos

Os algoritmos de clustering ndo necessitam obrigatoriamente de um grupo
de treinamento, pois aprendem diretamente com os dados e suas distribui¢cdes
em um espaco baseado nas caracteristicas dos datasets. Esta distribuicdo dos
elementos neste espaco esta geralmente relacionada com os métodos de
dissimilaridade utilizados nos clusters. A dissimilaridade é calculada pelas
distancias entre elementos intra-cluster, inter-cluster, centroides e densidade dos
elementos (Ghesmoune; Lebbah; Azzag, 2016). Quanto maior for a quantidade
e mais variados forem os dados a serem agrupados, mais complexa € a acao de
organizar o0s elementos nos respectivos agrupamentos. Os elementos

agrupados em classes desiguais (i.e. desbalanceadas) proporcionam um
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comprometimento no desempenho dos objetivos dos algoritmos, pois os dados
devem estar bem representados e equivalentemente distribuidos em seus
respectivos grupos, esta diferenciagdo nas quantidades dos elementos,

proporcionam classes majoritarias e minoritarias.

2.3.3. Classes majoritarias e minoritarias

O desbalanceamento nos grupos ou classes pode ocorrer pela diferenca
de registros nos datasets entre os grupos de maior quantidade de exemplos,
majoritarias, e as de menor quantidade, minoritarias. Devido a estes fatores,
ocorrem erros na atribuicdo de elementos aos agrupamentos, e o algoritmo
torna-se ineficiente em seu objetivo (Jayadeva et al., 2019).

Como a atribuicdo dos centroides esta vinculada a representacdo dos
elementos de caracteristicas semelhantes, o grupo majoritario geralmente
proporciona uma representacao vetorial dos grupos de forma equivocada. Uma
solucéo aplicada no balanceamento de classes em algoritmos que utilizam o
método supervisionado é balancear os elementos do grupo de treinamento
suprimindo dados ou gerando dados artificiais, reduzindo as desproporcdes das
guantidades de amostras analisadas pelos algoritmos. Este balanceamento é
realizado pelos métodos de Subamostragem ou de Sobreamostragem de dados
(Ghesmoune; Lebbah; Azzag, 2016).

A combinacéo de Subamostragem com Sobreamostragem para melhorar
o desempenho na identificacdo das classes consiste em realizar uma
organizagdo na vizinhanga das amostras minoritarias, removendo objetos da
classe majoritaria. O objetivo é simplificar a tarefa de ajustes nas classes de
amostras da classe minoritaria, realizando uma super amostragem
seletivamente com as caracteristicas da classe minoritaria, criando amostras
sintéticas mais proximas das caracteristicas minoritarias na zona menos segura,

ou seja, onde a classe majoritaria € dominante (Nnamoko; Korkontzelos, 2020).

2.3.4. Subamostragem

A Subamostragem (i.e. Undersample) ¢é uma estratégia que
preferencialmente realiza a reduc&o de amostras do conjunto de dados da classe

majoritaria como pode ser observada na Figura 1. Esta técnica utiliza os dados
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disponiveis no dataset e reduz os dados da classe majoritaria ao mesmo numero
de amostras da classe minoritaria, igualando as quantidades de elementos e

balanceando as classes (Lin et al., 2017).

Dataset ’ |Classe [l Classe 1

Desbalanceada
\. V.

]

|Classe 0 J Classe 1 J

Dataset

Balanceada
\ J

Figura 1 — Representacdo de undersample da classe majoritaria.
Fonte: Leite-Filho; Melo (2022).

2.3.5. Sobreamostragem

A Sobreamostragem (i.e. Oversample) € uma técnica que ajusta as
propor¢des dos dados no conjunto da classe minoritaria, pela geragdo de dados
artificiais. lgualando as classes e balanceando os grupos conforme pode ser
observado na Figura 2. Uma das técnicas mais utilizadas na geracao de dados

artificiais € o Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) que foi

utilizada nesta Tese (Woteki; Kineman, 2003).
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Figura 2 — Representacao de oversample da classe minoritéria.
Fonte: Leite-Filho; Melo (2022).

Na sec¢ao seguinte sera explicado o funcionamento do algoritmo SMOTE

e aplicacdes em solugdes utilizando agrupamentos de dados.
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2.3.6. Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)

Diferenciar os niveis de complexidade de amostras balanceadas ou nao
balanceadas é uma tarefa que exige entendimento dos dados amostrados. O
ndo balanceamento dos dados torna complexa a decisdo dos usuarios em
confiar nos agrupamentos formados por sistemas que utilizem a IA.

O SMOTE é um meétodo de Sobreamostragem de registros da classe
minoritaria em que ha a criacao artificial de novos registros pela interpolacédo dos
dados na classe minoritaria. Esses registros sdo criados selecionando
aleatoriamente um ou mais k-vizinhos mais préximos dos registros da classe
minoritaria do dataset (Lin et al., 2017). SMOTE é um método utilizado para gerar
dados artificiais para abordagem de clustering. SMOTE foi combinado com
outros algoritmos, gerando alguns variantes, como SMOTEBoost, onde a
Sobreamostragem inclui um procedimento de boosting; Borderline-SMOTE, no
gual as amostras de dados minoritarios sdo geradas em regides inseguras; safe-
Level-SMOTE, que proporciona amostras de dados mais seguras; LN-SMOTE,
gue explora as informacdes locais sobre as vizinhangcas de amostras de dados
superamostradas; e MWMOTE, que otimiza a geracdo de dados sintéticos
(Nnamoko; Korkontzelos, 2020).

Para cada uma destes métodos de Subamostragem ou Sobreamostragem
de dados ha desafios proprios a serem considerados, os principais sendo:
Quando a classe majoritaria é reduzida pode acarretar perda de informacéo
(Zhou et al., 2020), ou ao gerar dados artificiais na classe minoritaria, pode
ocorrer a alteracdo da localizacdo dos centroides dos clusters (Douzas; Rauch;
Bacao, 2021). Reduzindo ou acrescendo novos elementos no input dos dados
de algoritmos de clustering proporciona dificuldades para a formacédo dos
agrupamentos. Estas variagbes de inputs foram avaliadas nos experimentos
desta tese. Além do desbalanceamento dos tipos de dados, a dimensionalidade
dos dados também influencia nas formacgfes dos agrupamentos, e se constitui
num fator que causa grande impacto e complexidade na obtencdo de bons

modelos computacionais.
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2.3.7. Selegao de dimensionalidade dos dados

A criacdo continua de distintos conjuntos de dados multidimensionais é
cada vez mais comum numa vasta gama de campos de investigagdo, como
saude, demografia ou economia. Estes conjuntos de dados geralmente se
constituem de um grande numero de observacdes e atributos (Mohedano-Munoz
et al., 2021).

A dimensionalidade ou as caracteristicas dos dados dos datasets estdo
associadas ao numero de atributos, e a partir destas caracteristicas sao
calculados os componentes que determinam as localizagdes de cada item e, por
fim, o agrupamento correspondente. A alteracdo no quantitativo das
caracteristicas tem um impacto relativamente consideravel, seja na reducao dos
atributos, feature selection, ou criacdo de novos atributos, feature extraction
(Khalid; Khalil; Nasreen, 2014). Cada um destes métodos tem suas
caracteristicas e técnicas em particular, porém estas técnicas sdo estudadas
para: Avaliar melhorias nos algoritmos, reduzir o custo computacional e propor
algoritmos mais eficientes, mesmo que as melhorias sejam significativamente
minimas. Apd6s a formacdo dos agrupamentos podem ocorrer pontos de
indeterminacdo de pertinéncia dos elementos em seus respectivos
agrupamentos, devido ao posicionamento dos elementos nos subespacos
formados, incorrendo em dificuldades em setores dos agrupamentos

denominadas regides de fronteira.

2.3.8. Problemas de fronteira

O espaco n-dimensional no qual os dados estdo inseridos pode ser
caracterizado como sendo o conjunto de todos 0s vetores possiveis com n
atributos ordenados e arbitrarios (caracteristicas). Um dataset € um subconjunto
finito desse espaco, possivelmente formado por diversos grupos
interpenetrantes. Muitas vezes o0s elementos dos agrupamentos tornam-se
sobrepostos em areas de fronteira ou limitrofe (borderline). A dificuldade de
avaliar a pertinéncia dos elementos nestas areas pode proporcionar erros de
agrupamento. Este problema pode ocorrer quando ha desbalanceamento de

classes (Pratap; Singh, 2023).



39

Os agrupamentos podem ser categorizados de forma mais rigorosa com
respeito a pertinéncia dos elementos como as particdes Hard (Beleites; Salzer;
Sergo, 2013), como CRISP ou Fuzzy, em que a pertinéncia dos elementos nos
subconjuntos é e nao discreta, cujos valores estdo em [0,1] (Brouwer, 2009).
Para permitir a comparacao destes métodos de avaliacdo de agrupamento, €
necessaria uma medida da qualidade do agrupamento, principalmente em
guestdes especificas de saude (i.e. genoma) (Wartelle et al., 2021). Estas
avaliacdes de validagdo dos elementos nos respectivos clusters podem ser
realizadas pelas métricas citadas na se¢ao 2.4 desta Tese.

A probabilidade ou incerteza da pertinéncia dos elementos nos
agrupamentos determinados pelos algoritmos de clustering proporciona casos
recorrentes de incertezas para previsdes, como probabilidades posteriores, mas
também pode ser o caso para rotulos de referéncia. As misturas ou
sobreposi¢cdes das classes subjacentes a grupos homogéneos ou heterogéneos,
em que a heterogeneidade nédo € resolvida pela medicdo, proporcionam
indeterminacdes em casos como de aplicacbes biomédicas, onde surgem
referéncias incertas (i.e. a incerteza de um patologista determinar células
saudaveis ou patologicas) (Beleites; Salzer; Sergo, 2013).

As associacdes parciais dos agrupamentos determinados em classes
podem ser contextualizadas em trés niveis, como: (i) as previsdes suaves, que
sdo frequentemente consideradas um resultado intermediario, e sdo entao
reforcadas por limites, presentes nas aplicacdes utilizando discriminante linear
ou gquadratica ou regressao logistica, proporcdo de votos de k-vizinhos mais
préximos no kNN, random forests e outras aplicacdes similares; (i) as amostras
de treinamento, que raramente séo utilizadas e estdo presentes nas aplicacdes
utilizando regressao logistica, redes neurais artificiais ou andlise discriminante
de minimos quadrados parciais e outras aplicacdes similares; e (iii) as amostras
de teste suave, ou seja, amostras com referéncia ambigua ou incerta, utilizados
em diagnostico como padréo-ouro de qualidade (Beleites; Salzer; Sergo, 2013).

Apds as descricbes dos fatores que dificultam a determinacdo de
elementos nos agrupamentos em regides limitrofes, serdo abordadas na secéo
seguinte os métodos utilizados pela computacdo na avaliagdo dos resultados
obtidos.
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2.4. Sistemas de avaliagdo computacional

Os conceitos, diferencas e aplicacdes das métricas de avaliacdes
estatisticas utilizadas na salde humana e nos modelos computacionais estéao
descritos nesta secao da Tese, assim como a estimacao do impacto nas métricas
pelas dificuldades dos itens a serem ordenados em agrupamentos.

Nesta Tese foram utilizados algoritmos de clustering ndao-supervisionados,
e para avaliar os resultados obtidos pelos agrupamentos foram utilizadas
técnicas de mensuracdo dos grupos formados. Os métodos mais comuns na
literatura para a avaliacdo de agrupamentos séo: Silhouette Score (Wang et al.,
2017), Rand Index (Santos; Embrechts, 2009), Normalized Mutual Information
(Estévez et al., 2009), Internal Cluster Validation Index (Rendon et al., 2011),
Davies-Bouldin Index (Wijaya et al., 2021) e Calinski-Harabasz Index (Lukasik et
al., 2016) estes métodos avaliam a eficiéncia dos agrupamentos formados
baseados nas caracteristicas de cada algoritmo. Nesta Tese também foram
utilizadas outras métricas que sdo comumente utilizadas nas avaliacdes
biolégicas como a Similaridade, Especificidade e a Acuracia, como métodos de
referéncias utilizados tradicionalmente na determinacdo de resultados obtidos

em saude.
2.4.1. Métodos avaliativos e métricas estatisticas de performance

Existem técnicas que avaliam as quantidades de acertos e erros de
algoritmos, como a Precisdo e outros. Contudo, estes métodos tém como
objetivos principais na computacéo a identificacdo de grupos ou classes. Para
avaliar separadamente os fatores que contribuem para indicar os algoritmos com
melhor rendimento estatistico, ndo séo calculando os niveis de importancia de
cada registro utilizado (Hossin; Sulaiman, 2015). Para os analistas dos
resultados obtidos na aplicacéo dos algoritmos de Aprendizado de Maquina, sdo
observados fatores externos que influenciam os resultados dos testes, como as
razBes para a formacao de grupos, caracteristicas dos individuos, faixa etaria,
dentre outros (Cattell, 1943). Estes fatores sdo necessarios para validar de forma
gualitativa os resultados obtidos para aplicacbes de pesquisas em seres
humanos, medicamentos, técnicas envolvendo tratamentos psicolégicos e

outras aplicagdes.
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Para a computacdo as métricas também tém este propdsito, e sao
calculadas pela diferenca calculada nos parametros de confiabilidade entre
Verdadeiro-Positivo (VP), Verdadeiro-Negativo (VN), Falso-Positivo (FN) e
Falso-Negativo (FN) das Equacdes 1 — 3, onde estdo representadas
respectivamente Accuracy ou Precisao (Acc), Specificity ou Especificidade (Spe)

e Sensitivity ou Sensibilidade (Sen).

ACC = VP + VN (1)
" VP + VN + FP + FN

VP (2)
SEN = VP + FN

VN (3)
SPE = VN + FP

As definicbes de Precisdo, Sensibilidade e Especificidade foram
amplamente discutidas (Powers, 2020)(Beale, 2015)(Van Stralen et al., 2009),
sendo consideradas nas métricas como: Precisdo, assim como em medicina
diagnéstica, sendo a quantidade de concordancia entre os resultados do teste
de diagndstico em relacdo ao teste de referéncia; Especificidade, sendo a
proporcdo de casos negativos preditos como positivos (tnr), os quais séo
negativos previstos; e Sensibilidade, sendo a proporgcéo de casos positivos que
sao corretamente preditos como os positivos (+P).

Dentre as métricas citadas no paragrafo anterior, o ponto comum em todas
séo os exemplos dos dados obtidos dos conjuntos de dados reais ou simulados,
e avaliados pelas métricas nos resultados dos testes. Contudo, a proposta a ser
analisada deve ser desenhada para determinar a atribuicdo de pertinéncia dos
elementos nos agrupamentos complexos, avaliando posteriormente o quanto o
algoritmo é eficiente para resolver determinada tarefa ou objetivo nos
correspondentes niveis de dificuldade, mediante a métrica utilizada. Para avaliar
a qualidade dos agrupamentos formados serdo utilizados os indices de medidas

de validacéo dos clusters
2.4.2. Indices de validaco de cluster

Os dados podem ser organizados pelos algoritmos de clustering em

conjuntos distintos ou nado (i.e. Fuzzy). E esta organizacdo esta contida nas
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particbes dos agrupamentos obtidos pelos distintos algoritmos de clustering.
Para avaliar esta formacao de grupos de elementos distintos ocorre a validacao
destes elementos nos clusters. Existem dois tipos de medidas de validagao de
cluster, os quais estdo baseados em critérios de formacdo dos elementos
externos e internos aos agrupamentos (Halkidi et al., 2002a)(Jain; Dubes, 1988).
Nas medidas de validacao de cluster externa, as medidas avaliam até que ponto
a estrutura de agrupamento descoberta por um algoritmo de agrupamento
corresponde a alguma estrutura externa (i.e. distancias entre elementos dos
diferentes clusters). Para a medidas de validacao de cluster interna, contudo, a
avaliacao do cluster baseia-se apenas no préprio agrupamento, sem qualquer
informacéo adicional proveniente dos dados (Wu et al., 2009).

Ha um conjunto de equac¢Bes conhecidas na literatura (Desgraupes, 2017)
para calcular os indices de medidas de validacdo de cluster internos e externos.
Destas equacdes foram selecionados os seguintes indices internos: Silhouette
(Wang et al., 2017), Dunns (Jain et al., 2022), Davies-Bouldin (Thomas; Pefas;
Mora, 2013) e PBM (Saini et al., 2021); e os indices externos: Foulkes-Mallows
(Jain et al., 2022), Rand (Brouwer, 2009) e Jaccard (Brouwer, 2009).

Os indices de qualidade sao denotados pela mesma variavel C, onde d
representa a funcéo distancia entre dois pontos conhecidos. Os indices avaliam
a medida interna, externa e de estabilidade para o desempenho entre os clusters
reais e clusters/grupos previstos, a partir das medidas de correspondéncia entre
duas particoes dos mesmos dados, e baseiam-se na forma como pares de
objetos sdo organizados em uma tabela de contingéncia (Anand; Kumar,
2023)(Santos; Embrechts, 2009).

Considere um conjunto de n objetos S = {03, O2, ..., On} € suponhamos que
U ={us, Uz, ..., ur} € V = {v1, V2, ..., vc} representem duas particdes distintas de S,
talque S = U u; = UZyvjew; Nup = Q=vjnv,paral <i #i'<Rel<
j #j < C. Para essas particoes de S é construida uma Tabela 1 de
contingéncia, que exibe alguns indicadores sobre a configuragcdo dos grupos
entre U e V. Considerando o numero possivel de combinagfes de pares (;‘) de
elementos de S, definem-se: Ca € 0 numero de pares de objetos em que, para
cada par, ambos os elementos sdo inseridos nho mesmo grupo, tanto em U

guanto em V; Cp € 0 numero de pares de objetos em que, para cada par, ambos
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0s elementos séo inseridos no mesmo grupo em U, mas que sao inseridos em
grupos diferentes em V; Cc € 0 nimero de pares de objetos em que, para cada
par, ambos os elementos sao inseridos no mesmo grupo em V , mas em grupos
diferentes em U; e Cq4 € 0 nimero de pares de objetos em que, para cada par,
seus elementos séo inseridos em grupos diferentes tanto de U quanto de V. As
combinagdes dos pares podem ser organizadas na Tabela 1, relacionando as
particbes U e V (Desgraupes, 2017)(Renddn et al., 2011).

Tabela 1 — Tabela de contingéncia para comparar as particdes U e V.

Particdo Vv
U Pares do mesmo grupo | Pares de diferentes grupos
Pares do mesmo grupo Ca Co
Pares de grupos Ce Cq
distintos

Os valores da Tabela 1 podem ser calculados pelas Equacbes 4 — 7:
Ca=2F 4 Z§=1(tgc) = (R Y th —n)/2 (4)
Co = 5:1(?) —Cq = (25:1 trz - 5:1 25:1 tr2c>/2 (5)
Co=%6oi(5) = Co= (Beoq tZ - X X th)/2 - (©
Ca=(XFo1 Demy tPre + 02 — TR X6, t2)/2 (7)

onde t, representa o numero de objetos classificados no r-ésimo subconjunto da
particdo R, t. representa o numero de objetos classificados no c-ésimo
subconjunto da particédo C, t,. representa o numero de objetos classificados no

r-ésimo subconjunto da particdo R e no c-ésimo subconjunto da particdo C.

Séo classificados por Verdadeiro-Positivo (VP), Verdadeiro-Negativo (VN),
Falso-Positivo (FN) e Falso-Negativo (FN) os pontos pertencentes aos
agrupamentos formados, sendo NT correspondente a populacdo avaliada, ou
seja, o somatério de todos os pontos, onde sdo aplicados nas equacdes dos
indices correspondentes as Equacdes de 8 — 14.
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Os indices externos utilizados nesta Teses foram calculados pelas
Equactes de 8 — 10, representadas respectivamente por Rand, Foulkes-Mallows
e Jaccard, e descritos individualmente a seguir.

William M Rand prop6s um indicador denominado Rand ou Rand indexado
para medir a qualidade de um agrupamento. O indice Rand, calculado pela
Equacdo 8, € usado para encontrar o valor da Precisdo quando a variavel
dependente ndo esta presente no conjunto de dados. O valor de Rand assume
valores entre [0,1], em que O representa o pior nivel de concordancia entre 0s
agrupamentos e 1 o melhor nivel, representando uma medicdo da qualidade de
um agrupamento, quando o outro agrupamento comparado € o de referéncia (i.e.
rotulado) (Rand,1971)(Renddn et al., 2011), equacao adaptada de Desgraupes

(2017) e Anand; Kumar (2023).

Rand = VP+VN (8)

O indice Foulkes-Mallows, calculado pela Equacédo 9, é utilizado para
encontrar similaridade entre dois agrupamentos, utilizando uma matriz de
confusdo para determinar o valor de similaridade. O indice Foulkes-Mallow usa
uma taxa preditiva positiva e uma taxa VP. Este indice é preferencialmente
usado com medida de qualidade de agrupamentos do tipo hierarquico (Fowlkes
et al., 1983)(Renddn et al., 2011), equacdo adaptada de Desgraupes (2017) e
Anand; Kumar (2023).

Foulkes-Mallows = P (9)
J(VP+VN).(VP+FP)

Paul Jaccard prop6s o indice Jaccard como medida do coeficiente de
similaridade para os dados. O indice Jaccard, calculado pela Equacéo 10, é
popularmente usado para medir a qualidade do agrupamento formado para
dados binarios ou categéricos (Jaccard, 1912)(Rendén et al., 2011), equacao
adaptada de Desgraupes (2017) e Anand; Kumar (2023).

v (10

Jaccard =
(VP+VN+FP)

A medida de validagdo externa € a entropia, que avalia a “pureza” dos

clusters com base nos rétulos de classe fornecidos. As medidas de validacéo



45

externa quantificam quéo bem um agrupamento corresponde a uma particao de
verdade (Liu et al., 2013). As Equacbes de 8 — 10 utilizam os mesmos
parametros de avaliacdo das Equacbes de 1 — 3, utilizando Verdadeiro-Positivo
(VP), Verdadeiro-Negativo (VN), Falso-Positivo (FN) e Falso-Negativo (FN)
como referéncia nas respectivas equacoes, diferentemente das Equacdes de 11
a 14 que utilizam outros métodos para avaliar os agrupamentos formados.

Os indices internos utilizados nesta Tese foram calculados pelas Equacdes
de 11 — 14, representadas respectivamente por Silhouette, Dunns, Daves-
Bouldin e PBM. Eles sé&o apresentados individualmente a seguir.

O indice Silhouette, calculado pela Equacédo 11, é utilizado para testar o
desempenho do algoritmo de clustering. O objetivo do indice Silhouette é
encontrar a distancia e expressar a proximidade dos dados no agrupamento em
comparagao com outros agrupamentos, medindo a proporc¢éo de distancias inter
e intracluster. A referéncia para o indice Silhouette € o intervalo [-1,1], que
representa uma avaliacdo do agrupamento de ruim a bom, e a média das
larguras do agrupamento (Ck) determina o agrupamento (Sk) da Equacdo 11
(Rendon et al., 2011), equacéo adaptada de Desgraupes (2017) e Anand; Kumar
(2023).

Si]bouette=% yK_, 5, (11

O indice Dunns, calculado pela Equacao 12, indica que quanto maior for o
resultado obtido, melhor é o agrupamento formado. Para obter um bom
resultado, o indice Dunns depende de um agrupamento compacto e de menor
variancia, indicando a razao entre a separacao minima e o diametro maximo. Na
Equacdo 12, dmin € a distancia minima entre pontos de diferentes agrupamentos
e dmax @ maior distancia dentro do agrupamento (Rendon et al., 2011;
Benabdellah; Benghabrit; Bouhaddou, 2019), equacéo adaptada de Desgraupes
(2017).
dmin (12)

max

Dunn =

O indice Davies-Bouldin, calculado pela Equacdo 13, identifica conjuntos

de agrupamentos compactos e bem separados, onde a distancia média dos
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pontos pertencentes ao cluster Ck ao seu baricentro G{k} é representada por &«.

o . 5x+6
E para cada agrupamento k calcula-se o maximo Mk dos quocientes % para
kkr

todos os indices k' # k, onde A4y, é a distancia entre os baricentros de Ck e
Ck. O indice de Davies-Bouldin é o valor médio entre todos os agrupamentos
das quantidades Mk (Renddn et al., 2011), equagdo adaptada de Desgraupes
(2017).

- . —l K max (6k+6k1) (13)
Davies-Bouldin = K “k=1k" = 1\ 2.,

O indice PBM (Pakhira, Bandyopadhyay e Maulik), calculado pela Equacao
14, utiliza as distancias entre os pontos, seus baricentros e as distancias entre
0s proprios baricentros, onde Ew € a soma das distancias de cada agrupamento
ao seu baricentro e Et a soma das distancias de todos os pontos ao baricentro
G de todo o conjunto de dados e D séo os dados utilizados no agrupamento
(Rendon et al. , 2011), equacéo adaptada de Desgraupes (2017).

PBM = (% . g_:, 'Dn)z (14)

As medidas internas avaliam a qualidade de uma estrutura de
agrupamento sem respeitar informagdes externas. Este tipo de avaliagdo de
agrupamentos CRISP tem como dificuldades o ruido nos dados que podem ter
um impacto significativo no desempenho de uma medida de validacao interna.
Provavelmente as medidas existentes tem um bom desempenho apenas em
agrupamentos em forma de esfera (Liu et al., 2013).

Para uma avaliacdo mais objetiva utilizam-se as referéncias dos acertos
e erros nas atribuicdes dos elementos nos respectivos agrupamentos. Como 0s
algoritmos de clustering ndo utilizam roétulos previamente atribuidos (i.e. nao-
supervisionado) se faz necessario determinar um método comparativo entre as
atribuicbes dos elementos nos agrupamentos e a significancia destas
atribuicbes. Na secdo seguinte serdo apresentados métodos utilizados para

realizar esta validacao dos algoritmos de clustering.
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2.4.3. Avaliagcao da validacdo de elementos agrupados

Os algoritmos de clustering sado nao-supervisionados, ou seja, nao
necessitam de um rotulo para aprendizado. As métricas citadas na se¢ao anterior
sdo utilizadas para referenciar o quanto um agrupamento é ideal, ou seja, calcula
valores de referéncia para indicar quanto um algoritmo de clustering atingiu seu
objetivo. O objetivo dos algoritmos de clustering € organizar os dados em
conjuntos de elementos com caracteristicas mais homogéneas possiveis.

Os algoritmos de clustering utilizam diferentes técnicas para atingir estes
objetivos. A técnica tradicional é a ndo supervisionada, porém a técnica semi-
supervisionadas também é utilizada amplamente em agrupamento de dados.
Esta técnica avalia as determinacdo dos medoides em aplicacbes Fuzzy em
algoritmos multi-view (Diogo; Francisco de, 2023), em classificagdes de imagens
(Feng et al., 2021), em técnicas utilizando agrupamentos por grafos e multi-view
(Qiang et al., 2023), na avaliacdo da informacéo das particbes dos conjuntos
obtidos (Mei, 2019) e outras aplicacbes evolvendo a associacdo do
conhecimento prévio de elementos previamente classificados e a atribuicao dos
néo rotulados.

Ha trabalhos sobre técnicas semi-supervisionadas aplicadas em
algoritmos de clustering (i.e. Multi-view Clustering) em para solucfes aplicadas
nas caracteristicas de dados e visualizacao Unica de dados relacionais (Diogo;
Francisco de, 2023). Tomar as classes de dados rotulados como verdade é uma
abordagem amplamente utilizada para classificar técnicas de agrupamentos em
conjuntos de dados de benchmark (Jeon et al., 2022). O uso de rétulos
previamente conhecidos é simples, e é a forma classica de aplicar técnicas semi-
supervisionadas com a abordagem de restricdes pareadas foi usada em alguns
trabalhos (Maraziotis, 2012; YIN et al., 2019). As técnicas semi-supervisionadas
foram utilizadas inicialmente na estrutura do algoritmo de aglomeracéo
competitiva restrita aos pares (PCCA) (Grira; Crucianu; Boujemaa, 2005),
usando restricbes must-link e can-link para orientar o agrupamento. Estes
processos foram aplicados em algoritmos de clustering do tipo Fuzzy, onde o
processo indica quais pares de objetos devem ser colocados no mesmo
agrupamento e quais pares devem ser colocados em agrupamentos distintos
(Diogo; Francisco de, 2023).
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Apés a etapa de agrupamento dos elementos, € empregada uma funcao
objetiva para tratar das violagdes das restricbes, permitindo a correcdo das
informacgdes referentes as pertinéncias dos dados agrupados. Isso ocorre em
gualquer abordagem de supervisao indireta. O uso desse nivel de adeséo
possibilita a predefinicdo ou reutilizacdo de adesdes de elementos aos clusters
estabelecidos durante o processo de agrupamento.

Estes métodos proporcionam ao algoritmo de clustering um input de dados
para um output de agrupamentos a serem interpretados pelos especialistas
humanos. Aplicacdes em areas de reconhecimento de padrdes, processamento
de imagens, mineracdo de dados e outras aplicacoes de aprendizado de
maquina necessitam que a matriz obtida nos métodos de agrupamento sejam
interpretveis, ou seja, ocorram uma associacdo objetiva com o problema
abordado. Nestas matrizes podem ocorrerem problemas que exijam a fatoracao
de matrizes ndo negativas ou positivas (Gillis, 2020). Particularmente a a
fatoracdo de matrizes ndo negativas ou Nonnegative Matrix Factorization (NMF)
€ um campo onde h& dificuldades para a significAncia na modelagem de
processos envolvendo diversas areas, particularmente a de salde. Outros
métodos envolvendo problemas de NMF utilizam em suas solu¢des técnicas de
agrupamento semi-supervisionado, co-clustering, agrupamento de consenso e
agrupamento de grafos (Aggarwal; Reddy, 2014).

A significancia das atribuicbes dos elementos agrupados e suas
correspondéncias com o0s a esperanca dos especialista humanos com os rétulos
previamente conhecidos ou determinados pelos algoritmos de clustering, é de
grande importancia para a avaliacdo e determinagédo de algoritmos 6timos em
obter bons resultados a partir dos dados amostrados (Leite-Filho; Melo, 2023). A
atribuicdo de agrupamentos correspondentes as classes esperadas pelos
especialistas humanos pode ser atribuida utilizando método de votacdo em
Ensemble, esta técnica pode ser associadas com a TRI para avaliar as
dificuldades na atribuicdo dos elementos aos agrupamentos realizados pelos
algoritmos de clustering (Chen; Ahn, 2020)(Kandanaarachchi, 2022a).

Para avaliar objetivamente os comportamentos das pertinéncias dos
elementos nos grupos formados, sera admitida que os agrupamentos formados
correspondam exatamente aos rotulos previamente conhecidos nos datasets

(Dimitriadou; Weingessel; Hornik, 2001). Este processo utilizando o método de
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votacdo em Ensemble associado com a TRI para avaliar as dificuldades dos
elementos agrupados possibilita para esta Tese as condi¢cdes de avaliar as
dificuldades na formacao de grupos. Onde o vetor de rétulos utilizados possibilita
de forma simples a confirmagé&o das atribuicdes dos elementos aos respectivos
agrupamentos binarios previamente definidos nos repositérios. Ajustar o método
nao supervisionado para condicionalmente supervisionado proporciona um
método avaliativo para informar as quantidades de acertos e erros nas
atribuicbes dos elementos nos agrupamentos. Na secdo seguinte seréo
descritos os métodos de utilizacdo de Ensemble referenciando algoritmos de

clustering e o método para determinar as possiveis classes alvo.

2.4.4. Atribuicao de elementos nos clusters ou classes

Os algoritmos supervisionados tém como um dos seus objetivos a
classificacdo. Para obter resultados mais precisos € utilizada a estratégias de
combinacdo de resultados, conhecida por Ensemble. Esta técnica tem como
melhorias nas aplicagbes utilizando estratégias na combinacdo de mdltiplos
classificadores, fusdo de classificadores, comités de redes neurais e diversas
combinacbes desses esquemas (Dimitriadou; Weingessel; Hornik, 2001). A
técnica de Ensembles € utilizada na computacao para a ponderacdo da tomada
de decisbGes em conjuntos de classes (Mohedano-Munoz et al.,, 2021). Esta
técnica apresenta uma série de motivacdes para o uso de conjuntos de
algoritmos de clustering, proporcionando solucdo mais significativas, das que
sdo utilizadas em conjuntos de classificacdo ou regressdo, onde se esta
principalmente interessado em melhorar a precisdo preditiva dos elementos nos
respectivos grupos (Aggarwal; Reddy, 2014). Por estas razdes a técnica pode
ser ajustada para selecionar um método de determinacéo das classes, mediante
0s agrupamentos dos resultados dos algoritmos de clustering, obtencédo de uma
decisdo mais proxima do esperando pelos analistas humanos (Dimitriadou;
Weingessel; Hornik, 2001), melhor qualidade da solucao, cluster robusto e
selecdo de modelo. reutilizacdo de conhecimento, clustering Multiview,
Computacédo Distribuida (Aggarwal;, Reddy, 2014) e outras aplicacdes

relacionadas.
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Os métodos de algoritmos de cluster Ensemble sé@o representados por: i)
abordagens probabilisticas, ii) abordagens baseadas em co-associacdo e iii)
métodos diretos e outros métodos heuristicos. Como exemplos destes métodos
destacam-se o Mixture Model for Cluster Ensembles (MMCE), Bayesian Cluster
Ensembles (BCE), Nonparametric Bayesian Cluster Ensembles (NPBCE),
Pairwise Similarity-Based Approaches, Direct Approaches Using Cluster Labels,
Graph Partitioning, Cumulative Voting, Applications of Consensus Clustering e
outros métodos apliciveis aos algoritmos de clustering (Aggarwal; Reddy, 2014).

Dentre os métodos mencionados no paragrafo anterior, Cumulative Voting
€ uma aplicacdo importante para esta Tese, pois cada determinacéo de elemento
nos respectivos agrupamentos, contribui como parte proporcional em uma
votacdo direta ou probabilistica para avaliar nos agrupamentos formados a
solugcéo de consenso em seus pontos de dados. Contabilizando os votos nas
solucBes basicas e limitados para determinar a adesdo de cada objeto aos
agrupamentos de consenso (Ayad; Kamel, 2008).

Nos trabalhos de Dubois; Prade (1980), Kacprzyk (1976) e Dimitriadou;
Weingessel; Hornik (2001) foi utilizado o seguinte artificio utilizando labels
conhecidos para a comparacao das pertinéncias em agrupamentos e atribuicdes
de classes. Onde, para a determinacdo de uma particdo P de um determinado
conjunto de dados {xi,..., Xn} em k classes que representam idealmente um
conjunto de M particbes do mesmo conjunto. Definiu-se que cada uma dessas

M particBes € representada por uma matriz de membros N x k de uma matriz
U™ m=1, ..., M, onde o elemento ul(]m) da matriz U™ é o grau de pertinéncia

de xi para a j-ésima classe da m-ésima particdo. Denota-se que a i-ésima linha

(m) (m)

de U™ como u;; -, ou seja, U;; € o vetor de pertinéncia ou funcéo de pertinéncia

do ponto de dados xi para a parti¢cédo de U™, A parti¢do final P é codificada como
uma matriz N x k com elementos pj e linhas pi. Ao definir que os rétulos dos
clusters sédo conhecidos, ou seja, este € um caso correspondente a classificacao.

Como funcdo de dissimilaridade h(U™), P) entre U™ e P usamos a distancia

(m
i

guadrada média entre as funcdes de pertinéncia u ) e Pi para todo xi descritos

na Equacéao 15.
1
hU™, Py = ~ S, [luf™ —pilI* @)

i
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A partir da Equacgéo 15 é observado que caso um elemento de ugm) e p; sao
iguais a 1, por consequéncia os complementares serdo iguais a 0. Desta forma
e calculado o numero relativo de pontos de dados xi que pertencem a diferentes
classes em UM e P. Desta forma a Equacdo 15 mede exatamente a
classificagao esperada (Dimitriadou; Weingessel; Hornik, 2001), proporcionando
uma adaptacdo da Equacao 15 na interpretacdo das pertinéncias dos elementos
agrupados e a validacdo das correspondéncias com as classes originais nos

datasets. Na secao seguinte as caracteristicas da TRI serdo apresentadas.

2.5. Teoria da Resposta ao Item

A TRI avalia as habilidades latentes dos estudantes e a proficiéncia nas
avaliacbes, e é cada vez mais utilizada em diversos paises. A TRI tem
substituido a Teoria Classica dos Testes (TCT) desde 2009, pelo fato de que a
TCT apenas avalia os acertos e erros das questdes. E o diferencial da TRI para
a TCT é que a TRI possibilita avaliar fatores associados ao intelecto dos
estudantes. Este fator é tdo importante que a TRI esta sendo aplicada ha muitos
anos no Brasil no Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM) e em outros paises
como Graduate Registration Examination (GRE), no Graduate Management
Admission Test (GMAT), no Test of English as a Foreign Language (TOEFL) e o
Scholastic Assessment Test (SAT). No caso do SAT, o propésito € selecionar
estudantes no exame nacional do ensino médio realizado nos Estados Unidos
para ingresso nas universidades norte-americanas (El-Alfy; Abdel-Aal, 2008)

O método utilizado na TRI evoluiu do método Bayesiano, que realiza os
célculos pela probabilidade condicional, avaliando os eventos probabilisticos
consecutivos baseados nos eventos ja ocorridos, utilizado em experimento para
a determinagao dos ajustes dos melhores resultados dos parametros da TRI
(Zhu; Gao; Zhang, 2021). Outras pesquisas com a TRI contribuiram para ajustes
na busca de melhores modelos dos parametros da TRI, e esta evoluindo com
novos métodos propostos como a analise de dimensionalidades e amostragem
pelo método de Gibbs (Fu et al.,, 2021), ajustes do modelo de Parametros
Logisticos da TRI pelo Markov Chain Monte Carlo (MCMC) (Chang; Yanyan,

2017), aplicacbes de avaliacdo de métodos estatisticos pelo Critério de
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Informacdo Akaike (AIC) e Critério de Informacédo Bayesiano (BIC) (Lumley;
Scott, 2015), analise utilizando Marginal Maximum Likelihood Estimation (MMLE)
(Kieftenbeld; Natesan, 2012), e outros métodos que procuram ajustes de
melhorias de modelos da TRI.

O emprego da TRI contribui para ajustes de modelos estatisticos
confiaveis, tornando a otimizacdo do método Bayesiano mais preciso para o0 uso
na computacao, como nos exemplos de ajuste de pesos em redes neurais pelos
parametros da TRI (Benitez Rochel et al., 2000), analise de dificuldade e
classificagcdo de parametros logisticos da TRI (Martinez-Plumed et al., 2019),
analise de dimensionalidades em Deep Learning (Urban; Bauer, 2021) e outras
aplicacdes. Portanto, a TRI tem proporcionado melhorias significativas na
otimizacdo das avaliacdes de métodos computacionais, tendo em vista que 0s
parametros da TRI sdo versateis e oferecem informagfes importantes no
momento de avaliagdo de metodologias que analisam conjuntos de dados,
avaliando os variados métodos de rendimento de performance computacional.

Na computacdo séo utilizados procedimentos na fase de modelagem cujo
objetivo € reduzir problemas para a obtencdo de modelos 6timos. Durante esta
fase sdo realizados ajustes nos dados, balanceamento de classes,
transformacdes de variaveis, reducéo de caracteristicas e outros procedimentos.
Estas rotinas sao necessarias para a reducao do custo computacional, do tempo
de processamento e para evitar perda no desempenho dos modelos de IA
obtidos. Isto torna os modelos obtidos sensiveis a novas alteracfes, exigindo
novo processo de modelagem. Estas limitacbes quando ndo s&o resolvidas
causam dificuldades no processo das classificacdes por algoritmos de Machine

Learning.
2.5.1. Equacéo da Teoria da Resposta ao Item

Nesta secdo sera apresentada a equacédo da TRI para dados dicotdmicos,
informando como séo calculados os parametros da Discriminacdo do item (a),
Dificuldade do item (b), Probabilidade de acerto ao acaso (c), o valor de 6 das
respostas dos itens e as probabilidades condicionais pelo método Bayesiano.

Assim como as representacdes graficas com os comportamentos dos
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parametros da TRI, os Modelos Logisticos e aplicacdes da TRI nas avaliacfes
de diversas areas e principalmente na computacao (Baker, 2001).

A Teoria da Resposta ao Item € um método estatistico de teste baseada
em modelos probabilisticos para determinar a relagédo entre os itens de teste e a
capacidade dos individuos. A TRI define a probabilidade de resposta de um
examinado a um item de teste como uma funcdo da capacidade latente do
examinado e das caracteristicas do item. Para isto foi desenvolvida uma escala
de pontuacdo que leva em conta as diferencas na dificuldade dos testes e
calculada pela Equacdo 16, onde, seja Uj uma resposta binaria de um
respondente j ao item i, em que Uj = 1 para uma resposta correta e Uj = 0 caso

contréario, e 6; a habilidade ou proficiéncia de j (Martinez-Plumed et. al., 2016).

1-— Ci
““T1¥exp(—a; (0, — b)) (16)

i=1,2,3,..,n

onde:

i — Item classificado;

j — Classificador;

6 — Habilidade do classificador;
ai — Discriminante do item;

bi — Dificuldade do item;

cj — Probabilidade de acerto ao acaso.

Os paréametros da TRI estdo presentes nos trés Modelos Logisticos (ML).
Estes modelos combinam os parametros da Discriminacao (a), da Dificuldade (b)

e da Probabilidade de acerto ao acaso (c).

2.5.2. Modelos de Parametros Logisticos da TRI

Existem trés modelos logisticos na TRI para dados dicotbmicos a serem
observados na Tabela 2. Os Parametros Logisticos (PL) estdo representados
como podemos observar na Equagdo 16 para cada um dos Modelos de

Parametros Logisticos.
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Cada modelo tem um papel importante na avaliacao do item em relacédo ao
conjunto a ser classificado pelos algoritmos (Martinez-Plumed et al., 2019).
Estes modelos seguem os trés principios da TRI, que séo i) o foco na resposta,
ii) 0 reconhecimento da natureza randémica das respostas e a iii) hecessidade
probabilistica para explicar as distribuicbes e a presenca de parametros
separados para os efeitos das habilidades ou classificacdes dos algoritmos e as

prioridades dos itens (Moraes et al., 2022).

Tabela 2 — Modelo de Pardmetros Logisticos da TRI.

Modelo PL da TRI a b ¢ (Probabilidade de
(Discriminacéo) (Dificuldade) acerto ao acaso)

1PL Constante igual a 1 Valor calculado Constante igual a 0
entre [-4,+4]

2 PL Valor calculado Valor calculado Constante igual a 0
entre [-4,+4] entre [-4,+4]

3 PL Valor calculado Valor calculado Valor calculado entre [0,1]

entre [-4,+4] entre [-4,+4]

Fonte: Baker, Kim (2017).

2.5.3. Graficos dos modelos dicotomicos da TRI

Uma forma objetiva de avaliar as respostas dos modelos da TRI &
analisando as Curvas Caracteristicas do Item (CCIl), representadas na Figura 3.
Para a variavel Discriminacdo (a), representada na Figura 3(a), o grau de
inclinacdo indica o quéo discriminativo o item seja, o grafico da esquerda da
Figura 3(a) representa um item com baixa Discriminacao, o gréafico da direita da
Figura 3(a) representa um item com maior Discriminagdo. Para a variavel
Dificuldade (b), representada na Figura 3(b) o eixo X é a referéncia, o grafico da
esquerda da Figura 3(b) representa um item com menor Dificuldade, ou seja, 0
item é considerado facil, o grafico da direita da Figura 3(b) representa um item
com maior Dificuldade, ou seja, quando a curva é deslocada para a direita o item

é considerado dificil.
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(A

=p>

Habilidade (8) Habilidade ()

Probabilidade da Resposta Correta

(B)

=p>

Habilidade (8) Habilidade (8)

Probabilidade da Resposta Correta

(<)

=p>

Habilidade (8) Habilidade (6)

Probabilidade da Resposta Correta

Figura 3 — Parametro de Discriminacdo (a), Parametro de Dificuldade (b) e Parametro
de Probabilidade de acerto ao acaso (c) na Curva Caracteristica na TRI. Fonte: Leite-
Filho; Melo (2023).

Por outro lado, na Figura 3(c) a Probabilidade de acerto ao acaso (c), o eixo
Y é a referéncia para a Probabilidade de acerto ao acaso ou “chute”, o grafico da
esquerda da Figura 3(c) representa um item com menor Probabilidade de acerto
ao acaso quando a curva é deslocada para baixo. O grafico da direita da Figura
3(c) representa um item com maior Probabilidade de acerto ao acaso quando a
curva é deslocada para cima. Cada um destes gréficos representam uma
informacgéo importante para a avaliacdo do item em relacdo ao conjunto de
dados. Estes itens sdo considerados importantes na avaliacdo dos individuos
(Setiawati; I1zzaty; Hidayat, 2018).

A TRI também foi aplicada no rastreamento de conhecimento baseado em
Deep Learning (Yeung, 2019); assim também como na utilizacdo da Curva
Caracteristica do Item (CCI) para ajustar as arquiteturas das redes neurais e
obter respostas de como melhor avaliar os rendimentos de conhecimentos de
estudantes (Benitez Rochel et al., 2000) e em outro trabalho na utilizagéo da TRI
para avaliar os ajustes dos parametros e arquiteturas de Autoencoders em

solugbes de otimizagdo de resultados (Chang; Vattikuti; Chow, 2019). Os
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trabalhos realizados por Chen et al. (2019) e de Martinez-Plumed et al. (2019)
serviram como referéncias do uso da TRl em computacdo. Com o objetivo e
implicancias do uso dos modelos estatisticos da TRI nos algoritmos de Machine

Learning, o que proporcionou uma motivagao mais acentuada a esta Tese.

2.5.4. AplicacOes da TRI em avaliagcbes

A TRI avalia nos estudantes as habilidades latentes e a proficiéncia dos
mesmos nas avaliagbes, sendo cada vez mais empregada também em outros
paises. A TRI é um método psicométrico utilizado para avaliar as habilidades de
resposta aos itens, diferentemente do método padrdo de avaliacdes, Teoria
Classica dos Testes (TCT), a qual ainda € muito utilizada em provas e
guestionarios, a TCT, como foi informado anteriormente, avalia apenas a
pontuacédo obtida no nimero de acertos das questdes propostas.

No trabalho de Setiawati; 1zzaty; Hidayat (2018) foi realizada uma avaliacao
de valores dicotébmicos com 1.046 individuos, sendo esta avaliagdo composta
por 60 questdes a serem respondidas em 30 minutos. As respostas ao serem
analisadas utilizando o TRI, usou como referéncia os parametros do modelo de
ajuste do item, dificuldade do item, discriminacdo do item, curvas de informacao
do item e funcdo de informacdo do teste. Estas respostas foram avaliadas
utilizando os programas BILOG-MG e Matlab para mensurar os resultados em
uma andlise de correspondéncia. Estes parametros serviram como base para
avaliar os itens individualmente e aferir diferentes graus de correlacionar do item
em si, ordenados em uma a matriz de resultados de todas as questfes. Este tipo
de acado possibilita associar os acertos das questdes com a inteligéncia do
respondente, diferenciando estudantes inteligentes pelo método da TRI, o que
nao seria possivel utilizando o TCT.

A inteligéncia esta associada a capacidade de resolver diferentes
guestbes inéditas baseadas no conhecimento prévio do individuo. Esta
capacidade chamada de inteligéncia, foi motivo de pesquisas no campo da
Psicometria. Alfred Binet foi o pioneiro neste campo de pesquisa, e idealizou os
primeiros testes de inteligéncia a fim de avaliar criancas e identificar indicios de
tracos latentes ou habilidades distintas, e esta pesquisa foi denominada de

Teoria da Resposta ao Item (Gardner, 2006).
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A Teoria da Resposta ao Item é um método de teste baseado em modelos
probabilisticos para determinar a relacdo entre os itens de teste e a capacidade
dos individuos, na qual define a probabilidade de resposta de um item de teste
como uma funcdo da capacidade latente do examinado, assim como das
caracteristicas do item. Para isto foi desenvolvida uma escala de pontuacéo que
leva em conta as diferencas na dificuldade dos testes (Chang; Vattikuti; Chow,
2019), esta escala é baseada no item a ser respondido, considerando uma

classificacdo do item no intervalo compreendido do mais féacil ao mais dificil.

2.5.5. AplicagcGes da TRI em Machine Learning

Os modelos computacionais usando a TRI proporcionam a avaliacdo da
aprendizagem de algoritmos, diferentemente da forma utilizada no TCT. O uso
da TRI na area de Machine Learning pode ser encontrada na literatura nos
trabalhos de Chen; Ahn (2020); kandanaarachchi (2022a); Martinez-Plumed et
al.(2016); Paganin et al. (2022).

Ao comparar estudantes e algoritmos, identifica-se que o0s métodos
baseados nas métricas tradicionais assemelham-se ao TCT durante a
modelagem em Machine Learning, os quais utilizam grupos os dados para o
treinamento ou ndo de seus modelos, possibilita uma quantidade consideravel
de divergéncias nas avaliacdes realizadas pelas métricas ou pelo TCT. Pois ha
divergéncias na escolha da melhor métrica a ser aplicada, devido as diferentes
formas de avaliar os algoritmos a serem considerados ideais classificadores,
assim como a escolha de qual o objetivo final a ser considerado como padréao de
gualidade da aplicacdo computacional (Baldwin, 2011).

Para utilizar a TRI na selecdo dos modelos ideais, previamente deve ser
realizada uma andlise de quais parametros da TRI sdo considerados como
referéncia. Esta andlise deve constar como solucao ideal para determinar quais
0s registros sao classificados como dificeis ou ndo, possibilitando uma forma de
avaliar a complexidades dos dados a serem triados no aprendizado dos
algoritmos. Ou seja, avaliar as classificagdes de algoritmos nao supervisionados
pela TRI é uma oportunidade de entender como a complexidade dos dados
impacta na selecdo de modelos computacionais ideais, devido a caracteristica

ou habilidade deste algoritmo em realizar a classificacdo baseada
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exclusivamente na natureza da distribuicdo dos dados (Chang; Vattikuti; Chow,
2019).

2.5.6. Niveis de complexidade dos modelos da TRI e as métricas

A determinacdo de qual métrica deve ser utilizada como método avaliativo
dos resultados apos as simula¢cdes computacionais é um fator a ser considerado,
pois a métrica é utilizada como parametro que determinada evolu¢des qualitativa
na selecdo de modelos computacionais (Ferri; Hernandez-Orallo; Modroiu,
2009). Tradicionalmente é utilizada uma métrica como método de selecdo de
gualidade, porém esta acdo € um processo exaustivo na busca de solugcdes. Na
heuristica estas métricas também sao utilizadas como funcédo de fitness,
proporcionando neste processo ajustes na selecdo de modelos ideais para o
objetivo que deve ser alcancado, possibilitando a maximizagéo de uma solucéo
subdtima para resultados esperados.

Usar uma métrica como funcao de referéncia para selecdo do modelo ideal
associada a aplicacao da TRI, necessitara a especificacdo prévia de qual métrica
serd utilizada, como no caso da Precisao (Uto; Ueno, 2018), da Sensibilidade ou
da Especificidade (Zhu et al., 2021). Estes trabalhos avaliaram as relacdes dos
parametros da TRI com as métricas de formas independentes, sem realizarem
uma comparacdo dos resultados obtidos de forma conjunta com todas as
métricas citadas.

As métricas auxiliam nas decisGes de selecdo dos algoritmos, porém, a
deciséo baseada na complexidade dos dados e a definicdo de regras para a
conduta na tomada de decisdo, necessita que regras de decisdes sejam
estabelecidas para padronizacdo das acfes a serem executadas em conjunto
com a TRI. Além da complexidade dos dados que proporcionam uma dificuldade
para a formagao dos agrupamentos, seréo relacionados na secdo seguinte 0s

fatores que influenciam a decisdo humana em situacdes complexas.
2.6. Avaliacédo de probabilidades complexas

Os dados compdem a principal parcela para a modelagem na computacéo,
pois a partir dos dados de treinamento serdo obtidos os modelos de Machine

Learning. Estes modelos sé@o avaliados por diferentes métricas para ajustes e
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selecdo dos melhores candidatos para a solucdo de problemas previamente
definidos (Leite-Filho; Melo; Cassia-Moura, 2021b). Os dados sdo compostos por
valores numeéricos, textos, captados por sensores, imagens ou outros formatos,
0s quais sédo transformados posteriormente em dados numéricos para uso nos
algoritmos de Machine Learning (Aggarwal, 2007; Ha et al., 2011).

Diferentes procedimentos sao utilizadas na literatura para avaliar os dados
em suas distribuicbes, como por exemplo a variancia e o desvio padréo que
representam a dispersdo dos dados em torno da média (Ehsaninia; Ghavi
Hossein-Zadeh; Shadparvar, 2016), a entropia mede a incerteza ou
irregularidade em conjuntos de dados (i.e. clusters) (Rendon et al., 2011) e o
coeficiente de variacao que calcula uma medida de variacdo em torno da média.
Estas métricas sdo bastante utilizadas na literatura para avaliar a variabilidade
de popula¢cdes e amostras (Aerts; Haesbroeck; Huwet, 2015), estas métricas sao
utilizados para avaliar a homogeneidade dos dados em um conjunto, onde uma
baixa homogeneidade pode representar uma dificuldade na formacédo dos
agrupamentos realizada pelos algoritmos de clustering.

Os dados representados matematicamente por valores numeéricos estao
contidos em diferentes conjuntos como: 0s naturais, inteiros, racionais, reais,
imaginarios, complexos e outros. O tipo do conjunto em que os dados estejam
contidos e a forma como estdo representados em seu nivel de organizagao
implicam no grau de homogeneidade dos dados a serem analisados (Ehsaninia;
Ghavi Hossein-Zadeh; Shadparvar, 2016). A pertinéncia dos dados em
determinados conjuntos e a organizacdo dos mesmos proporcionam uma
complexidade na determinacdo de solucbes computacionais em relacdo ao
tempo, pois tradicionalmente a obtencdo de solu¢gbes computacionais esti
condicionada ao espac¢o de busca da solugcao e o tempo de processamento do
algoritmo (Dumontier; Venugopal; Kumar, 2020).

Os modelos de Machine Learning tém como objetivo principal na area da
computacdo a obtencdo de uma solugdo baseada, em sua maioria, em um
polindbmio HA uma solucdo linearmente separavel (i.e. na classificagcdo e no
cluster) (HA et al., 2011). Este polinbmio resulta em uma solucdo algébrica,
assim como a obtencao de valores transcendentes (Minati, 2021), os quais sé&o
bastante complexos e dificeis de serem obtidos, mesmo utilizando ferramentas

computacionais. Portanto, a partir do uso da computacao para obter solugdes
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complexas, a busca de resultados numéricos estd contida no conjunto de
nameros computaveis por algoritmos finitos e com tempo de execucao
deterministico (Chaitin, 2011).

O conjunto de nimeros computaveis esta contido no conjunto de nimeros
ndo computaveis de forma a completar a abrangéncia das solucbes. Esta
abrangéncia no dominio dos conjuntos numéricos implica no crescimento do
espaco de busca de solucdes, referenciando o problema dos grandes numeros.
Este conjunto mais abrangente determina uma dificuldade crescente da
complexidade na obtencdo de resultados na computagdo, sendo esta
complexidade associada a Ordem de Grandeza (O-grande). Encontrar a melhor
solucdo para problemas que tenham um gigantesco espaco de busca e uma
diversidade de possiveis combinagdes de solu¢des, implica em uma acao que o
tempo tende ao infinito (Hasanin et al.,, 2019). Allan Turing demonstrou que
existem formas de obter estes resultados numeéricos, porém a computacao
convencional ndo encontrou uma solucdo viavel para resolver os calculos em
tempo polinomial, mesmo utilizando a heuristica como método de otimizag&do do
tempo de busca de resultados 6timos (Brener, 2010).

A atribuicdo da dificuldade para obter determinados resultados em
solucBes computacionais também pode ser observada nos problemas
Polinomiais (P) e Nao-Polinomial-Completo (NPC), onde a Ordem de Grandeza
(O-grande) utilizada para calcular estas dificuldades € o tempo de busca da
solucdo, estando o O-grande relacionado ao comportamento da solucéo
algoritmica com o tempo tendendo ao infinito para problemas muito complexos
(Mateo et al., 2016).

2.6.1. Complexidade de tempo (O-grande)

O tempo calculado no O-grande é o fator predominante para selecionar
algoritmos 6timos, onde a busca para a obtencdo do melhor método de
implementacéo algoritmica resulta comumente em solugcdes de busca exaustiva,
devido ao vasto dominio de solu¢des. Os métodos Polinomiais e 0 O-grande séo
baseados na matematica implementada no algoritmo, assim como na
capacidade do algoritmo em resolver problemas de questbes complexas com

severas limitacbes de tempo e na assertividade na resolucdo. Embora a



61

computacdo esteja evoluindo com a computacdo quantica, o problema ainda
persiste e ndo ha uma solucao para todos os casos de tempos polinomiais. Para
resolver esta classe de problemas de maior complexidade, foram definidos os
problemas NP-dificeis, os quais sdo desafios a serem superados pela
computacado (Chatterjee; Bourreau; Ranci¢, 2023).

Os algoritmos de clustering avaliados na literatura apresentam distintas
equacdes para o calculo da complexidade de tempo. As equacdes baseadas no
O-grande de cada algoritmo demonstram suas particularidades, ao estabelecer
0s agrupamentos. Podem ser citados como exemplo os algoritmos de k-means
(O(nkd)), PAM (O(k(n — k)?)), CLARA (O(k(40 + k)? + k(n-k))), SOM (O(n?*m))
(Benabdellah; Benghabrit; Bouhaddou, 2019), nos quais € possivel observar que
cada algoritmo tem caracteristicas diferenciadas na resolucédo das dificuldades
para a formacdo dos agrupamentos.

A TRI proporciona dois fatores importantes na proposta de identificar os
graus de dificuldade em problemas computaveis de classificacdo e outros
objetivos inclusos na computacao. O primeiro fator considera que a TRI utiliza o
método Bayesiano para determinar as habilidades dos respondentes ou
classificadores. O método Bayesiano € bastante Gtil quando estdo envolvidas
grandes quantidades de dados para que uma solucdo seja encontrada. O
segundo fator a ser considerado é que a TRI esta gradativamente melhorando
suas técnicas de otimizacdo. A TRI utilizou o método de Monte Carlo para a
amostragem e calculo de seus PLs, evoluindo com a implantacdo da cadeia de
Markov e, posteriormente, a Estimativa de Maxima Verossimilhanca (do inglés
Maximum-Likelihood Estimation, MLE) (Kieftenbeld; Natesan, 2012). O método
de Gibbs também foi implementado para refinar o método de busca de solucdes
otimas em grandes volumes de dados (Lu; Zhang; Tao, 2018). A aplicacdo da
Maxima Expectativa (do inglés, Expectation Maximization, EM) foi inserido como
um processo iterativo para determinagdo da MLE de parametros de modelos de
probabilidade, na presenca de variaveis aleatorias latentes (Andrade; Valle,
2000), e outros métodos que contribuem para a eficiéncia dos resultados na
amostragem dos dados e o célculo de seus parametros (Chalmers, 2012).

A complexidade dos dados € um algo de grande relevancia a ser

considerado durante e posteriormente a formacdo dos grupos. Todavia, a
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interpretacdo destes agrupamentos pelos especialistas humanos € um fator que

também deve ser compreendido e discutido na proxima sec¢ao.

2.6.2. Interpretacdo humana na tomada de deciséo critica

Encontrar uma solucdo viavel nem sempre corresponde a uma solucao
factivel. A TRI é um método bastante utilizado nas analises psicométricas e seu
propésito é avaliar o comportamento cognitivo dos individuos. Ao aplicar a TRI
na avaliacdo dos objetivos dos algoritmos de Machine Learning s&o avaliadas as
decis@es dos algoritmos de forma analoga aos seres humanos. Porém a deciséo
ao responder ou classificar um item ndo corresponde a uma atitude simples aos
seres humanos, ocasionando vieses nas selecdes das respostas. Um exemplo
desta acdo é o Efeito Allais, que ocorre quando as preferéncias das pessoas por
determinadas opc¢des contradizem suas preferéncias em situacdes de tomadas
de decis0es criticas (Van de Kuilen; Wakker, 2006).

O Efeito Allais € comumente observado quando hd um viés cognitivo em
seres humanos, de modo que este viés ativa gatilhos mentais associados as
habilidades dos especialistas humanos. Os gatilhos mentais sdo baseados em
evidéncias e percepcdes naturais, e influenciam a tomada de decisfes, podendo
haver a formacdo de gatilho que pode ser interpretado como Viés de
comportamento.

O Viés poderéa ocorrer caso exista uma situacdo de decisdo ao agrupar ou
classificar um novo elemento. O especialista podera decidir ignorar o novo
elemento na classe para a qual foi agrupado, ou generalizar e incluir de forma
errbnea em outro grupo. Estas decisdes séo interpretadas no agrupamento
formado para a tomada de decisdes em momentos criticos. A Teoria da Utilidade
Esperada geralmente ocorre em ambientes humanos de tomada de decisGes
(Newman, 1990), como no mercado de a¢cdes e negocios, descrevendo como as
pessoas tomam decisfes em situacdes de incerteza, ponderando as possiveis
recompensas e riscos envolvidos de perdas ou lucros. Para avaliar estas
decisbes, ocorre a ponderacdo por condicGes distintas como a Teoria do
Prospecto (Karmarkar, 1979).

Na Teoria do Prospecto ha outro fator humano que também deve ser

considerado, pois consiste no método baseado em como as pessoas tomam
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decisBes em situacdes de incerteza e riscos. Esta situacdo € bastante comum
na area de saude, onde a decisédo de salvar vidas proporciona tendéncias na
tomada de decisbes, contrariando a probabilidade e a avaliacdo de todo o
conjunto de situacdes em que o paciente e a equipe de saude estejam inseridos
(Treadwell; Lenert, 1999). Esta teoria consiste nos métodos do Efeito Certeza e
Efeito Possibilidade.

O Efeito Certeza esta relacionado com a acao humana baseada em
comportamento psicolégico diante de um evento muito provavel, distorcendo
desta forma as probabilidades a serem ponderadas na tomada de deciséo
(Newman, 1990). O Efeito Possibilidade estad relacionado com um evento
cognitivo humano referente a tendéncia de uma tomada de decisdo baseada na
maior probabilidade, onde o resultado probabilistico obtido consiste na
realizacdo de uma tarefa de acreditar que ha alguma possibilidade de sucesso
(Cerreia-vioglio; Dillenberger; Ortoleva, 2015; Karmarkar, 1979).

O Efeito Certeza e o Efeito Possibilidade sdo amplamente empregados por
profissionais que tomam decisGes em mercados de agdes, onde sdo decididos
guando sera realizado determinado movimento baseado em respostas de
modelos computacionais para tendéncias de mercado. O profissional decide se
confia nos dados probabilisticos ou na escolha de correr menor risco e abortar
um investimento baseado na decisdo de perda ou ganho monetario (Van de
Kuilen; Wakker, 2006).

Em seres humanos ha fatores psicolégicos que podem contribuir para a
tomada de decisdo, ndo baseada na l6gica. Ha evidéncias de que além dos
fatores cognitivos, existem as interpretacdes associadas aos ajustes na tomada
de deciséo, e estas decisdes podem ocorrer parcialmente na forma de acdes em
sistemas artificiais.

A tomada de decisdo baseada em habilidades e contextos adversos a
decisdo humana séo condi¢cdes muitas vezes consideradas como antagonicas,
devido aos critérios da complexidade versus tempo. Os algoritmos também estao
inseridos nestas condi¢gdes, pois a amostragem de novos dados a serem
agrupados por algoritmos de clustering previamente utilizados séo inseridos em
situacdes nas quais novos dados sdo amostrados, e cabe ao algoritmo a tomada
da decisdo de atribuicdo correta do novo elemento no grupo especifico.

Tradicionalmente, o0s agrupamentos sao obtidos de bases de dados
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selecionadas em ambientes controlados, e cabe ao algoritmo de clustering
atribuir uma base de confianca para a tomar as decisdes dos profissionais e
validagédo final, e muitas destas decisbes dos algoritmos séo consideradas
dificeis. Para estas decisdes, a TRI tem sido aplicada em diversos experimentos
com algoritmos supervisionados e ndo supervisionados, com bons resultados
(Chen et al.,, 2019)(Chen; Ahn, 2020)(Kandanaarachchi, 2022a)(Li; Zheng,
2016)(Paganin et al., 2022)(Silva et al., 2021).

O método implicito na TRI avalia o desempenho de seres humanos ou de
algoritmos em seus objetivos, com base em suas respectivas habilidades e
tomadas de decisdes ao responder questdes em um exame ou na capacidade
de resolver questdes dificeis em ambientes de dados complexos. Esta escolha
na TRI pode ser mensurada pela Probabilidade de acerto ao acaso, que € o
Parametro (c) da TRI (Kandanaarachchi, 2022a)(Silva et al., 2021). As questbes
das avaliacdes sao respondidas com base na capacidade do aluno de resolver
guestBes conhecidas ou desconhecidas, e as vezes sem conhecimento prévio
do assunto. Analogamente, o algoritmo representado pelos agrupamentos,
utiliza a dissimilaridade para a formagé&o de grupos, agrupando novos elementos
a medida que séo inseridos. A abordagem apresentada nesta secao reflete a
complexidade em acfes particularmente consideradas simples, porém
decisivamente condicionadas aos vieses cognitivos dos individuos em casos

criticos.
2.6.3. Sistemas de apoio a decisfes complexas ha saude

O agrupamento de dados ou clusters € um dos métodos mais utilizados por
profissionais analistas que atuam na area de saude, devido a aplicacdo em
dados transversais entre as unidades de atendimento em saude, avaliacdo
objetiva dos varios dados decorrentes de cada atendimento de cada paciente,
analise de multiplas variaveis potencializando a interpretacdo da relacao entre
as mesmas para as decisdes de gestdo dos estabelecimentos de salde e outras
aplicacdes (Mello et al., 2021)(Tanaka et al., 2015).

Ha diversos sistemas de apoio a decisdo no Ministério da Saude (MS) no
Brasil, os quais proporcionam a coleta de dados relacionados a saude e suporte

a decisdes dos gestores do MS. O MS do Brasil coordena a¢cdes de gestéo,
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regulacdo do funcionamento dos atendimentos e outras atividades associadas a
saude da populacdo brasileira, com atribuicbes que estdo contidas na
Constituicdo da Republica Federativa do Brasil (1988), Lei 8.080/1990, Lei
8.142/1990, dentre outras legislacdes referentes a saude humana. O MS utiliza
distintos Sistemas Informatizados em Saude (SIS) com o objetivo de exercer
uma gestao mais efetiva. Estes sistemas sdo responsaveis pelo processamento
dos dados coletados em servicos de saude, proporcionando suporte a tomada
de decisédo no ambito das politicas e do cuidado em saude (Wartelle et al., 2021).

Os SIS compreendem sistemas distintos como o Sistema de Informacéo
Ambulatorial (SIA), Sistema de Informacf6es Hospitalares (SIH), Sistema de
Informacdes sobre Nascidos Vivos (SINASC), Sistema de Informacdo de
Agravos de Notificagdo (SINAN) e Cadastro Nacional de Estabelecimentos de
Saude (CNES), dentre outros. A partir dos dados obtidos destes sistemas sdo
elaborados um conjunto de decisfes e planejamentos das acbes em saulde
(Coelho Neto; Chioro, 2021).

As analises dos dados coletados pelos diversos SIS podem ser realizadas
pela estatistica descritiva, estatistica inferencial ou sendo utilizado algoritmos de
Inteligéncia Artificial (1A). O algoritmo de IA empregado para avaliar os dados
coletados dependera do objetivo especificado pelos analistas do MS, estes
objetivos compreendem o agrupamento de dados para avaliar os sintomas de
pacientes com cancer (Mello et al., 2021), previsdes epidemiolégicas a partir de
regressao logistica (Silva Abreu; Siqueira; Caiaffa, 2009), redes neurais no
diagnéstico de COVID-19 (Fernandes Figueiredo et al., 2021), classificacdo de

estresse (Sobral; Santos; Sousa, 2019), dentre outras aplicacfes em saude.

2.6.4. Avaliacdo psicométrica por analistas humanos em sistemas de
saude

A aprendizagem € o ato de conhecer a partir de experiéncias, e 0 processo
de aquisicdo deste conhecimento é chamado de cognicdo (Piaget, 1952). No
artigo de Turing, datado de 1950, h4 a proposta de um teste que avalia a
capacidade da maquina de equiparar-se ao ser humano na precogni¢cdo de
respostas. O teste consistiu na comunicacao entre um computador dotado de IA

e um ser humano. Ambos estavam escondidos atras de uma tela. O desafio foi
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identificar se 0 humano conseguiria distinguir se estava se comunicando com
outro ser humano ou com um computador, este teste persiste como referéncia
classica de avaliagéo para IA (Korukonda, 2003).

No Método Psicométrico, apos a construgcdo da base de conhecimento e
da selecdo do método avaliativo, constata-se que persiste a complexidade de
avaliar os estudantes ou os algoritmos pelas suas distintas habilidades inerentes.
Para avaliar estas habilidades foi proposto por Alfred Binet o método da Teoria
da Resposta ao Item (TRI) que considera os fatores psicométricos e a medigcéo
da inteligéncia nas avaliages, utilizando respostas dicotdmicas, baseado na
escala Likert, proporcionando uma alternativa a TCT (Linden, 2016).

A TRI evoluiu com o desenvolvimento do método e foi ajustada por Luise
Thurstone com novas caracteristicas, como as curvas de propor¢ao de resposta
e a Funcdo de DistribuicAo Acumulada (FDA), posteriormente agrupando
métodos mais modernos com as aplicacdes de Frederic Lord, George Rasch e
Samejima como a avaliagcédo de dados continuos, proposta de modelos com dois
tipos de parametros como discriminacéo dos itens e habilidade dos individuos,
modelo de Poisson para erros e gama para o tempo (Uto; Ueno, 2018; Zhou;
Guo, 2020).

A TRI € um método estatistico que possibilita ordenar respostas em uma
escala psicométrica. Esta escala foi aplicada em diversas areas além da
educacional, podendo ser aplicada por exemplo como uma escala utilizada na
avaliacdo da ansiedade e depressdo em pacientes hospitalizados, medindo os
sintomas depressivos no instrumento, representando uma escala chamada
“Center for Epidemiological Studies Depression Scale” (Giusti et al., 2020). Nos
trabalhos como em Perera et al. (2020), foram utilizadas outras escalas como a
comparacao da eficacia na marcha modificada (MGES). Esta escala € uma
medida de autorrelato usada para examinar a confianca dos pacientes ao
caminhar. No trabalho de Woudstra et al. (2019) foi testado um método para
validar um instrumento baseado em computacdo e desempenho, avaliando as
habilidades de alfabetizacdo em saude para a tomada de decisdo no
rastreamento do cancer colorretal. Assim como no trabalho de Paige et al.(2017)
gue comparou a TCT com a TRl em escores da eHealth Literacy Scale (eHEALS)
de pacientes com doencas crbnicas. A partir das informacOes apresentadas

nesta secéo, infere-se que mensurar em escalas as decisdes é trivial na saude.
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2.6.5. Escalas de avaliacao utilizadas em saude

Para avaliar consistentemente o desempenho do aprendizado da IA, se faz
necessario compreender suas capacidades de aprendizagem. A IA esta em
evolucéao e categorizada em diferentes niveis de cogni¢cdo, como Artificial Narrow
Intelligence (ANI), Artificial General Intelligence (AGI) e Artificial Super
Intelligence (ASI). As diferencas entre cada nivel estdo na capacidade da IA
tornar-se capaz de resolver problemas especificos (ANI); evoluindo para a
capacidade semelhante a humana (AGI) e por fim uma inteligéncia superior a
humana (ASI) (Toxirjonovich; Fozilovich, 2022),

Para resolver questbes identificadas como dificeis, é fundamental
considerar a inteligéncia do respondente e como ser realizada a avaliacao,
podendo serem consideradas aplicacées como ACE Test for College Freshmen,
Alexander Performance Scale, Arthur Point Scale, dentre 44 escalas, que foram
citadas por Cattell (1943) para medir a inteligéncia em seres humanos adultos,
com énfase nas avaliacbes verbal e nao verbal, perceptiva, individual e em
grupo. Nestas escalas, sdo consideradas a medicdo da inteligéncia, mas
também predisposicdes fisiolégicas do individuo. Nos servicos de saude,
rotineiramente sdo empregadas escalas especificas que avaliam
fisiologicamente o ser humano em determinados ambientes, diante das
situacOes de adaptacao, destacando-se as seguintes escalas:

e Escala de Glasgow (Glasgow Coma Scale, GCS): avalia niveis de
consciéncia de pacientes na Unidade de Terapia Intensiva (UTI), sendo
considerada a abertura ocular (na escala, variando de 1 até 4), resposta
verbal (na escala, variando de 1 até 5), resposta motora (na escala,
variando de 1 até 6) (Muniz et al., 1997).

e Escala de Apgar: avalia o recém-nascido no ambiente fora do Gtero, nos
primeiros minutos apés o0 nascimento. A escala avalia a frequéncia
cardiaca, esfor¢o respiratorio, tdnus muscular, coloracdo da pele e a
irritabilidade reflexa. A partir da pontuacao na escala, identifica-se anoxia
grave (variando de 0 até 3), anoxia moderada (variando de 4 até 7) e
sendo considerada adequada (variando de 8 até 10) (Schardosim;
Rodrigues; Rattner, 2018).
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e Escala de RASS (Richmond Agitation Sedation Scale): utilizada para
medir a consciéncia dos pacientes no ambiente de UTI, em resposta aos
niveis de sedacdo, cujas pontuacbes na escala sdo avaliadas pelos
seguintes valores: -4 como estando combativel, -3 com muita agitacao, -
2 como agitado, -1 como inquieto, 0 como alerta e calmo, +1 como
sonolento, +2 como sedacéao leve, +3 como sedagdo moderada, +4 como
sedacao profunda e +5 como inalteravel (Sessler et al., 2002).

Nestas escalas utilizadas em servicos de saude, sdo avaliados
categoricamente os distintos estados fisioldégicos do individuo, os quais podem
comprometer a cognicao dos analistas humanos, permitindo identificar
antecipadamente riscos neuroldgicos e psiquiatricos no ser humano, decorrentes
de situacBes adversas que 0s pacientes estejam vivenciando.

Ha doencas que podem acarretar a perda da consciéncia humana,
levando ao comprometimento generalizado do individuo com déficits cognitivos.
Este fato pode ser simulado computacionalmente quando o algoritmo em fase
de treinamento, tem bom desempenho nas respostas, mas comeca a ter perda
de performance e a desaprender (i.e. perda da capacidade de cognicdo). A
variagdo de performance esta associada aos dados a serem agrupados por
algoritmos de clustering, proporcionando um comparativo nas escalas
cognitivas, no comportamento dos seres humanos, quando ocorrem variacdes

de ganho ou perda de performance.
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3.METODOLOGIA

Os algoritmos implementados nos experimentos realizados nesta Tese
foram codificados na linguagem R versdo 4.2.2. Os dados continuos dos
datasets foram transformados em dicotébmicos utilizando a técnica Simulate
Response Patterns do pacote “mirt” do R para as aplicacdes da TRI (Chalmers,
2012). Os experimentos foram realizados em um microcomputador i3-8100 com
HD SSD e 8GB de RAM com o Sistema Operacional Windows 10 de 64 bits.

Para os experimentos foram consideradas restricbes nos experimentos
para avaliagdo das dificuldades calculadas pelos Parametros de Dificuldade b
dos trés Modelo PL da TRI, nas atribuicdes dos elementos nos respectivos
agrupamentos realizados pelos algoritmos de clustering. Foram realizadas as
seguintes restricoes:

e Todos os algoritmos testados séo de clustering, correspondendo aos
seres humanos respondentes.

¢ Os datasets avaliados sdo binarios, determinando que o numero de
clusters (k) € igual a dois. Os datasets correspondem aos itens e as
classes originais correspondem as respostas.

e Os agrupamentos obtidos para cada algoritmo de cluster foi a
resposta. O agrupamento positivo foi igual a classe zero e o
agrupamentos negativo equivale a classe um. Esta atribuicdo de
classificacdo simula uma validacdo do agrupamento realizado por
um especialista humano. Contudo, esta validagcéo pode ser realizada
de forma automatizada pelo método de votacéo das atribuic6es dos
elementos, nos respectivos agrupamentos ou classes, citada na
secdo 2.4.4 desta Tese, porém néo utilizada devido a veracidade de
pertinéncia dos elementos nos grupos avaliados nos experimentos.

e [Foram realizadas as medicfes dos Parametros de Dificuldade b dos
trés Modelo PL da TRI, em cada uma das situacdes adversas, para
as corretas atribuicbes dos elementos nos agrupamentos

correspondentes as classes previamente conhecidas.
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O algoritmo foi considerado 6timo ao falhar menos nas atribui¢cdes

dos itens nos agrupamentos, em relacdo as classes originais de

cada conjunto de dados.

Existiu

uma correspondéncia de

cada classe

identificada

corretamente com o valor determinado pela dificuldade da TRI. O

valor de cada registro no conjunto de dados foi determinado no

intervalo graduado de -4 como o mais facil, a +4 como o mais dificil,

como podemos observar na Tabela 2.

Os 34 algoritmos utilizados nos experimentos desta Tese estao descritos

na Tabela 3, divididos em 12 grupos, e diferenciados em cada grupo pelas

caracteristicas de ajustes do centrdide no agrupamento e pelas dissimilaridades.

Tabela 3 — Algoritmos n&o supervisionados utilizados nos experimentos.

. Método/ : Método/
N | Algoritmo dissimilaridade N Algoritmo dissimilaridade
1 Euclidean 21 Euclidean
— Fuzzy C-means
2 Fanny Manhattan 22 Manhattan
3 SgEuclidean 23 Euclidean
4 Euclidean 24 Manhattan
— PAM
5 Manhattan 25 Chebyshev
6 Euclidean 26 Canberra
7 Clara Manhattan 27 Braycurtis
8 Jaccard 28 Pearson correlation
9 Sota Euclidean 29| Cluster Medoids | Simple matching coefficient
10 Hartigan-Wong 30 Minkowski
11 Lloyd 31 Hamming
— Kmeans
12 Forgy 32 Jaccard coefficient
13 MacQueen 33 Rao coefficient
14 Diana Euclidean 34 Mahalanobis
15 arma/Euclidean 35 Cosine
—— Kmeans ; :
16 rcpp/Euclidean 36 | Gustafson-Kessel | Mahalanobis
17 kmeans++/Euclidean. 37 Kmeans
— - MOCCA
18| Mini Batch |random/Euclidean. 38 Neuralgas
19| Kmeans | optimal init/Euclidean Fonte: Autor.
20 quantile init/Euclidean

O grupo 1 foi composto pelos algoritmos de 1 a 3, representados pelo

algoritmo Fuzzy Analysis Clustering (fanny). O grupo 2 foi composto pelos



71

algoritmos de 4 a 5, representados pelo algoritmo Partitioning Around Medoids
(pam). O grupo 3 foi composto pelos algoritmos de 6 a 8, representados pelo
algoritmo Clustering Large Application (clara). O grupo 4 foi composto pelo
algoritmo 9, representado pelo algoritmo Self-Organization Tree Algorithm (sota).
O grupo 5 foi composto pelos algoritmos de 10 a 13, representado pelo algoritmo
K-means. O grupo 6 foi composto pelo algoritmo 14, representado pelo algoritmo
Divisive Analysis (Diana). O grupo 7 foi composto pelos algoritmos de 15 a 16,
representados pelos algoritmos KMeans_arma e KMeans_rcpp. O grupo 8 foi
composto pelos algoritmos de 17 a 20, representado pelo algoritmo Mini Batch
Kmeans. O grupo 9 foi composto pelos algoritmos 21 e 22 e representados pelo
Fuzzy C-means. O grupo 10 foi composto pelos algoritmos de 23 a 35,
representado pelo algoritmo Cluster Medoids. O grupo 11 foi comporto pelo
algoritmo Gustafson-Kessel. O grupo 12 foi composto pelo algoritmo Multi-
objective Optimization for Collecting Cluster Alternatives (MOCCA).

As dissimilaridades foram as caracteristicas utilizadas em cada grupo para
diferenciar os métodos de determinacao dos distanciamentos dos elementos nos
agrupamentos, proporcionando uma visdo mais ampla da formacdo dos
agrupamentos formados por cada algoritmo especifico nos 12 grupos
analisados. Para os algoritmos fanny, pam e clara, dos grupos 1 a 4, e diana do
grupo 6, foram aplicadas as medidas de dissimilaridade Euclidean, Manhattan,
Square Euclidean e Jaccard.

Para o algoritmo K-means do grupo 5, foram utilizadas atribuicoes de
posicionamento de centroides, pelos métodos de HartiganWong, Lloyd, Forgy e
MacQueen. Estes algoritmos foram testados no trabalho de Anand; Kumar
(2023). Para os K-means do grupo 7, foram também utilizadas atribui¢cdes de
posicionamento de centréides, porém os algoritmos do grupo 7 diferem dos
algoritmos do grupo 5 pelo objetivo da otimizacao de ajustes dos centréides a
partir de bibliotecas especificas (i.e. linguagem C). Para os algoritmos de Mini
Batch Kmeans do grupo 8, foi utilizado como caracteristica destes algoritmos o
posicionamento inicializado do centréide como objetivo, utilizando técnicas de
inicializacbes dos centrdides representadas por Kmeans ++, Randdmico,
Inicializac&o otimizada e Inicializacdo qualitativa (Feizollah et al., 2015).

Para os algoritmos de Fuzzy C-means do grupo 9, foram avaliados

elementos contidos em multiplos agrupamentos, como no trabalho de Alomari et
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al. (2016). Para os algoritmos de cluster meddides do grupo 10, o objetivo foi
avaliar os elementos definidos como centroides ou meddides nos agrupamentos,
proporcionando um referencial nas distancias calculadas pelas dissimilaridades
dos elementos dos grupos obtidos. Este método foi utilizado no trabalho de
Sisodia; Verma; Vyas (2017) para avaliar a formacéo de agrupamentos de dados
obtidos da internet. Os algoritmos utilizados nos grupos 10 e 11 sdo mais atuais
e objetivaram uma comparacdo na evolugdo com os algoritmos dos demais
grupos. Os algoritmos 9 e 38 destacaram-se na formagédo dos agrupamentos o
método de Mapa de Auto-Organizacéo (Self Organizing Map — SOM). Neste
método h&a a formacdo de grupos mapeados para a identificacdo de padrbes
sutis, para uma analise mais criteriosa.

Os algoritmos utilizados nos experimentos desta Tese estdo contidos nos
pacotes clvalid, ClusterR, clusterSim e cluster do R Statistics e ndo foram
otimizados para obtencdo dos melhores agrupamentos. A selecdo destes
algoritmos para os experimentos desta Tese foi baseada na aplicacdo da
formagdo dos agrupamentos por cada um dos algoritmos de clustering,
considerando as diferentes técnicas utilizadas nos 12 grupos. E a partir destas
diferentes técnicas de formacdo de agrupamento, foram avaliadas as
dificuldades na determinacéo dos elementos pertinentes aos clusters formados
por cada algoritmo. As dificuldades na formacéo dos agrupamentos consistiram
nos ajustes dos elementos nos determinados grupos pelos métodos de
dissimilaridade, considerando a forma de calculo das distancias entre a centroide
e 0s elementos constituintes do agrupamento. Estes algoritmos foram
selecionados pelos objetivos semelhantes a proposta desta Tese, em avaliar as
dificuldades nas amostragens de dados, dimensionalidade e outros fatores que
iImpactam na formacao dos agrupamentos pelos algoritmos de clustering. Estes
algoritmos foram também avaliados em trabalhos na literatura envolvendo
formacéo de agrupamentos de dados complexos em saude (k-means) como no
trabalho de Hassan; Mollick; Yasmin (2022) e de Tanaka et al. (2015); reducéo
de dimensionalidade (i.e. Fuzzy C-means, Fanny e K-means), como no trabalho
de Maltauro et al. (2023); representacdo dos dados nos grupos (i.e. K-means,
clara, pam, diana, Sota e Fanny), como no trabalho de Anand; Kumar (2023);
pertinéncia de elementos nos agrupamentos formado (i.e. Cluster Medoids),

como no trabalho de Sisodia; Verma; Vyas (2017). Assim como 0s experimentos
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com algoritmos mais modernos, utilizados em trabalhos a combinacdo do
algoritmo de agrupamento recursivo de Gustafson-Kessel e o método de
minimos quadrados recursivos Fuzzy (Dovzan; Skrjanc, 2011). O algoritmo Multi-
objective Optimization for Collecting Cluster Alternatives (MOCCA) teve como
foco a avaliacdo multi-objetivo dos indices de medidas de valida¢do de cluster
pelo método de Pareto, todavia o MOCCA é um forte candidato a ser avaliado
em outros métodos de medidas de validacdo de cluster como descrito no
trabalho de Kraus et al. (2011).

3.2. Datasets avaliados

Para avaliar os algoritmos da Tabela 3 foram selecionados os datasets
citados na Tabela 4, onde estéo representadas as caracteristicas e instancias
contidas em cada dataset, a especificacdo de classe binéria, correspondendo as
classes originais de cada dataset, as propor¢cOes percentuais das classes
desbalanceadas e o percentual apds o balanceamento por SMOTE. Na Tabela
4 estdo apresentadas as instancias de cada dataset, as quais representam 0s
elementos de interesse dos experimentos desta Tese. Cada instancia equivale
a um elemento a ser organizado em um determinado agrupamento, e estes
agrupamentos representam as classes contidas nos datasets apresentados na
Tabela 4. Esta correspondéncia entre 0os agrupamentos e 0s grupos dos datasets
ocorreu pela validacdo semi-supervisionada para as classifica¢des indiretas dos
clusters (Diogo; Francisco de, 2023). As atribuicdes de cada elemento para cada
particdo dos agrupamentos gerados, foram realizadas pelo algoritmo de
clustering e comparadas de forma semi-supervisionada com as classes dos
dados em cada dataset.

Os datasets tratados de D1 até D4 foram obtidos do trabalho de Martinez-
Plumed et al. (2019) no link (https://github.com/nandomp/IRT4ML); os datasets
correspondentes de D5 até D9 foram obtidos de um segundo link e acessado em
(https://archive.ics.uci.edu/); e os datasets D10 e D11 foram obtidos de um
terceiro link (https://www.openml.org/). Em todos os datasets n&o estéo contidos
dados faltantes e o numero de clusters corresponde a quantidade de classes
determinadas nos datasets originais. Ou seja, classes binarias em cada um dos

datasets.
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Tabela 4 — Representacdo dos datasets utilizados nos experimentos, com distintos niveis de balanceamento.

ID Dataset Caracteristica | Instancias Classes besbalanceada Balanceada
Classe 0 Classe 1 Classe 0 Classe 1
D1 Echocardiogram 10 111 2 69(67,20%) 42(32,80%) 172 (49,57%) 175 (50,43%)
D2 Heart-stat log 13 230 2 102(44,40%) | 128(55,60%) | 260 (56,52%) 200 (43,48%)
D3 lonosphere 33 321 2 206(64,10%) | 115(35,90%) | 444 (51,51%) 418 (48,49%)
D4 Parkison 22 185 2 140(75,40%) 45(24,60%) 273 (48,49%) 290 (51,51%)
D5 Blood Transfusion 5 748 2 570(76,20%) | 178(23,80%) | 1140 (51,63%) | 1068 (48,37%)
D6 Diabetes 8 768 2 268(34,90%) | 500(65,10%) | 1072 (51,74%) | 1000 (48,26%)
D7 Madelon 500 2600 2 1300(50,00%) | 1300(50,00%) | 1300 (50,00%) | 1300 (50,00%)
D8 Vinnie 2 380 2 185(48,68%) | 195(51,32%) | 390 (51,32%) 370 (48,68%)
D9 Glass 10 214 2 138(64,49%) 76(35,51%) 276 (47,59%) 304 (52,41%)
D10 | Banana(18,87% do original) 2 2000 2 1000(50,00%) | 1000(50,00%) | 1000(50,00%) 1000(50,00%)
D11 Breast cancer 10 683 2 317(100,00%) | 366(100,00%) | 317(34,99%) 366(65,01%)

Fonte: Autor.
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Os datasets foram normalizados com média igual a zero e variancia igual a
1, os datasets utilizados nos experimentos estdo representados na Tabela 4.
Estes datasets foram selecionados para os experimentos nesta Tese devido as
seguintes caracteristicas: para os datasets D1, D2, D4, D5, D6 e D11 h&a a
representacdo de dados de saude.

O dataset D3 é composto apenas por dados continuos, ou seja, ndo ha uma
variabilidade dos tipos dos dados nos atributos do dataset, os quais precisem
obrigatoriamente de transformacfes ou ajustes nos tipos de dados para a
reducao de variabilidade de dados (i.e normalizacdo de dados), favorecendo
uma homogeneidade para o agrupamento.

Os datasets D7 e D10 representam conjuntos de dados com grande
guantidade de instancias, ou seja, grande volume de elementos a serem
agrupados, onde o D7 contém uma elevada quantidade de dimensionalidade,
proporcionando uma grande variabilidade de caracteristicas para os algoritmos
de clustering selecionar os agrupamentos, podendo ocasionar formacdes de
maior quantidade de agrupamentos, diferindo do que foram determinados nos
datasets informados nos repositorios referenciados anteriormente nesta sec¢éo.

O dataset D8 possui baixa quantidade de caracteristicas e um considerado
namero de instancias, proporcionando um dataset de interesse para 0s
experimentos, pois a quantidade de caracteristicas € baixa, proporcionando um
fator de possivel dificuldade para a formagdo dos agrupamentos, considerando
a quantidade de instancias a serem agrupadas. O dataset D9 contém
numericamente as quantidades de atributos e caracteristica semelhantes a D1 e
D2, proporcionando uma base de compara¢do do método proposto nesta Tese
com aplicacdes relacionadas com outras areas que exijam agrupamento de
dados, além dos propostos para a saude em D1, D2, D4, D5, D6 e D11. Em
todos os datasets foram considerados os diferentes tipos de caracteristicas dos
dados (i.e. multivariados) e normalizados.

Os datasets foram balanceados pelo método de SMOTE, conforme pode
ser verificado na Tabela 3. Apds o balanceamento e transformacéo dos dados
foi possivel realizar a extracdo de amostras estratificadas para analise. Nestes
experimentos foi considerado os trés niveis dos Parametro de Dificuldade b dos
trés Modelos PL, as respectivas atribuicdes das pertinéncias dos elementos aos

respectivos agrupamentos por cada algoritmo de clustering, comparando
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posteriormente com as classificacbes ja atribuidas a cada dataset nos
repositorios citados. Desta forma, foi proporcionada uma atribuicdo de
classificagdo como se fosse uma validacao de um especialista humano. O fluxo
utilizado nos experimentos esta representado na Figura 4, na qual estdo

descritos os experimentos realizados nesta Tese.

3.3. Algoritmos e fluxo da proposta da Tese

Inicialmente a populacédo foi estratificada de maneira proporcional a 172
registros, equivalente a menor classe minoritaria dos datasets (i.e.
Echocardiogram), constituindo o tamanho padrdo para andlises e
comportamentos na determinacdo dos dados nos respectivos agrupamento
pelos algoritmos de clustering nesta Tese.

No fluxo apresentado na Figura 4 é possivel observar que, apés as
formacdes dos agrupamentos para identificar a correspondéncia com as
classificacbes da amostra, estas classificacbes estdo contidas nos datasets
originais, que foram identificados neste capitulo, e posteriormente calculados os
respectivos valores do Parametro de Dificuldade b por registro. Foram calculadas
as métricas pelas comparacfes dos vetores que correspondem as possiveis
classificacdes obtidas e as classificacdes-alvo de cada dataset.

Para cada um dos datasets (Dn) foram calculados os trés Modelos
Logisticos (ML) correspondendo a MLi1, MLz e MLs da TRI. E destes modelos
foram obtidos os respectivos valores do Parametro de Dificuldade b de cada
dataset. Foi calculado um vetor VLMx, onde x corresponde a cada um dos trés
parametros do ML. Assim como também foram representados os valores da
classe original do dataset por (OD) e um vetor (VCo) com as respectivas
classificagcbes de cada algoritmo no dataset. Em seguida, foram obtidos os
vetores (VD) representados por VLMx(IDx, VLMx, VCo), que foram inseridos em

matrizes (UDx) correspondentes a cada dataset e seu respectivo ML.
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Figura 4 - Fluxograma do método proposto. Fonte: Adaptado de Leite-Filho; Melo (2023).



78

As variadveis estdo apresentadas nos pseudocodigos OrderResults e
Notification of Easier - exits and stratified - enters (Not2ESE), onde estdo
representadas as variagdes dos ML no pseudocédigo dependendo de cada ML
representadas pelos PLs, como: Not2ESE-1PL, Not2ESE-2PL e Not2ESE-3PL.

Algoritmo OrderResults Identificando b em cada item Algoritmo Not?ESE _ _
1: FungaoSet_b (dataset, algoritmo, PL) # seleuenandu amosiras mais complexas de agrupar/classificar
2 U = 0# Matriz do Acumulador. 1: Funcao Not2ESE .
¥ D = dataset # Cada dataset. %: Eacﬂdsflezio;% a ;18[1;1(:6 [I';’IKXJ até
4 [ =- 0% Cada item por dataset. - D =- dataset # Cada datasel.
5 [P = 0# Cada b em (n) do PL [item] (Equaciio da TRI). 41 =- 0# Cada item por dataset. .
6: A=- Algoritmo #0s agrupamentos dos itens pelos Algoritmos. 5 nLP<=- 0 # Cada b em (n) do PL [tem] (Equacao da TRI)
T- C = Situacdo # Condicdo do agrupamenta pelo algoritma. 6: Vetor de medianas de b=-0
& 7. A = Algoritmo # Os agrupamentos dos Algoritmos por item.
9: Faca O[T até ) 8- Matriz agrupamento/classificactes por b=-0.
£ Faca LF aré 9- selecionar o dataset e extrair a amostra estratificada
10: I =- dataset [item] 10: Selecionar o algoritmo
11 nLEN=- b [item] #Calculo de b para cada LP 11: Faca OrderResults até # Executar as 500 iteractes
12 . . 12: Comparacio/atualizacio da métrica (MKx) selecionada
13 Se Afl] == Classificacao(l] faga #Associacdo do 13 Cdlculo do Vetor de medianas de b =- atualizado
_ agrupamento com a classificacao existente. 14: Matriz de b agrupamento/classificacBes atualizadas.
13 . Clll=- Verdadeira 15 Salvar a amosira com oz itens.
14; Se entdo 16: Selecio do valor de b mais facil.
}g: Fim se Cll = Falsa 17 Seleclo de novo / em O de forma esfratificada
17: U = (1, Cfff, 1LP{L 2L P[], 3LP{]) 18:Fim faca
18 Fim faca : : 19: Salvar U e a amostra final de | em cada D
19: Fim faca 20: Selecione nova métrica

20: Fim da funcio 21: Fim da Funcdo

As métricas sao representadas por MKy, onde y={1,2,3,4}, correspondendo
a cada uma das quatro métricas avaliadas neste estudo, e representadas pelas
Equacdes de 1 a 3. As métricas correspondentes de 8 a 14 foram calculadas em
paralelo, em cada uma das métricas de 1 a 3, determinando desta forma os
valores correspondentes aos indices de validagdo dos agrupamentos formados.
Cada métrica tem seu objetivo, e a determinac¢ao da métrica impacta na decisao
final da escolha do melhor algoritmo, na aplicacédo pelos especialista humanos
(Liu et al., 2014). Para uma avaliagdo mais aprofundada, foram comparadas as
métricas de 1 a 3 e suas relagbes das correspondéncias dos elementos
agrupados com as classificacdes, e os valores do Parametro de Dificuldade b
nos trés modelos PL.

Os valores obtidos foram armazenados em vetores e comparados a cada
iteracdo, onde os melhores resultados foram atualizados até obter o ponto de
parada, ou seja, 500 iteracbes. Foram obtidas as amostras mais dificeis pelo
calculo do Parametro de Dificuldade b da TRI e com elementos distintos. Assim
como também os algoritmos com os melhores resultados nas respectivas
métricas, e posteriormente salvos em arquivos com as atualizacdes dos valores
calculados. Os resultados foram comparados estatisticamente pelo método de

Kruskal Wallis e ajustados pelo método de Bonferroni, para identificar se as
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distribuicdes das classificacfes e vetor de cada Parametro de Dificuldade b

seguiram a mesma distribuicdo ou relagéo.

3.4. Escala psicométrica baseada na TRI

Foram categorizadas seis faixas para a referéncia dos Niveis de
Dificuldades (ND) dos valores do Parametro de Dificuldade (b) em niveis de
complexidade baseadas na Tabela 2 da TRI, descritas abaixo:

e de [- infinito a -4] é extremamente facil (XE);
e de [-4,-2] é muito facil (VE);

e de [-2,0] é facil (E);

e de [0,+2] é dificil (H);

e de [+2,+4] € muito dificil (VH); e

e de [+4,+ infinito] é extremamente dificil (XH).

Estas faixas foram adaptadas do trabalho de Andrade; Valle (2000), onde
os niveis do Parametro de Dificuldade b foram divididos da seguinte maneira:
MFC (Muito facil e classificado corretamente) [-4,-2], FC (Facil e classificado
corretamente) [-2,0], MDC (Muito dificil e classificado corretamente) [0,+2], DC
(Dificil e classificado corretamente) [+2,+4], MFE (Muito facil e classificado
erroneamente) [-4,-2], FE (Facil e classificado erroneamente) [-2,0], MDE (Muito
Dificil e classificado erroneamente) [0,+2], DE (Dificil e classificado
erroneamente) [+2,+4]. As faixas menores que -4 e maiores que +4 foram
ajustadas para adequar valores que extrapolem o0s possiveis resultados
registrados.

Estas faixas foram utilizadas para avaliar os resultados das
correspondéncias dos elementos agrupados pelos algoritmos de clustering e as
classificacdes, determinando desta forma os acertos e erros dos algoritmos,
possibilitando a aplicacao da TRI nesta Tese. Este método foi também utilizado
nos trabalhos de Leite-Filho; Melo; Cassia-Moura (2021a) e Leite-Filho; Melo;
Cassia-Moura (2021b), adaptado do trabalho com dados supervisionados de
Martinez-Plumed et al. (2019) para dados ndo supervisionados, utilizando a

Equacéao 15.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados estao divididos em duas etapas de experimentos conforme
informado no método, na primeira etapa as classes nao foram balanceadas e as
amostras correspondem a populacao de cada dataset. Na segunda etapa houve
0 balanceamento das classes, a criacdo de dados artificiais e extracdo de
amostras, para que as métricas da Precisdo, Sensibilidade e Especificidades
fossem avaliadas em seus comportamentos em relacéo aos valores do Parametro
de Dificuldade b da TRI. Nas duas fases foram avaliados os comportamentos do
Parametro de Dificuldade b nas condi¢cdes que influenciem as classificagdes dos

algoritmos n&o supervisionados descritas nesta Tese.

4.1. comportamento dos algoritmos versus dados

Os algoritmos de clustering da Tabela 3 foram selecionados pela principal
caracteristica de trabalharem os dados dos datasets da Tabela 4 para:
determinacdo da formacao dos clusters, distancia inter-cluster, intre-cluster e
pertinéncia dos elementos (borderlines); ou seja, sem a necessidade de criar
elementos artificiais para referéncias de centroides. Estas caracteristicas
possibilitaram aos algoritmos de clustering um aprofundamento para avaliacéo
posterior da aplicando da TRI. Este aprofundamento consiste na avaliagdo das
dificuldades adversas na obtencdo do objetivo determinado, a formagao dos
agrupamentos.

Para a aplicacdo da TRI, ao compararmos os algoritmos de clustering dos
experimentos desta Tese com estudantes, foi avaliada a capacidade de
responder questdes objetivas, e sem necessidade de extrapolar os itens ou
novas questdes ali contidas. Ou seja, sem questbes adicionais criadas pela
combinacdo de outras questdes (i.e. dados). Os algoritmos de clustering
dependem exclusivamente de suas caracteristicas naturais para resolverem o0s
agrupamentos dos itens, sem qualquer tratamento significativo dos dados ou
otimizacao dos algoritmos. Os experimentos foram realizados para que tornem
independentes cada um dos tépicos apresentados, e em cada resultado foram
realizadas analises da Dificuldade do Parametro b da TRI dos algoritmos de
clustering nos datasets selecionados. Nas subsec¢fes a seguir foram avaliadas

as situacoes adversas.
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4.1.1. Pertinéncia dos elementos nas areas de conflitos nos clusters

Conforme abordado na secdo da revisdo da literatura sobre
dimensionalidade, a decomposicdo das dimensdes e suas representagcdes
gréficas, podem induzir erros de interpretacdo, assim como problemas de
pertinéncia dos elementos no subespaco onde os clusters sdo formados. O
objetivo de visualizar os clusters formados pela separagdo de elementos com
caracteristicas semelhantes, proporciona um dos fatores associados a
dimensionalidade dos dados e a decomposicéo da dimensionalidade em graficos
bidimensionais. Este problema em particular exprime a dificuldade de identificar
as pertinéncias dos elementos em areas de fronteira. Ou seja, as areas onde 0s
limites entre os grupos estdo sobrepostos, muito proximos ou muito distantes do
centro do cluster. Destacando que os datasets desbalanceados proporcionam
uma maior dificuldade devido as classes majoritarias, causando problemas nas
classificagdes de clusters (Liu, 2021). Nos experimentos iniciais foram gerados
418 graficos de dispersdo de dados proporcionais aos 38 algoritmos nos 11
datasets desbalanceados, conforme Figura 5 para exemplificar os problemas de
pertinéncia dos elementos nos respectivos agrupamentos.

Gréfico dos grupos de Fanny. Gréfico dos grupos de Pam

Componem 2
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4 2 0 2 ) 6 6 4 2 0 2 4

Figura 5 — Algoritmos fanny(SgEuclidean) (E) e pam(manhattan) (D) no dataset 7,
estando representados os distintos grupos formados. Fonte: Autor.

Na Figura 5 estdo representados dois gréaficos correspondente aos
algoritmos fanny(SgEuclidean) e pam(manhattan) no dataset 7, onde € possivel
observar que cada algoritmo criou suas respectivas particées utilizando técnicas

diferentes utilizadas em cada algoritmo de clustering, assim como pelo uso de
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diferentes dissimilaridades. Este problema é caracteristico da aplicacao de cada
algoritmo e meétodo de calculo de distancias, além do problema do
desbalanceamento. Estes fatores podem ser suavizados ao resolver questdes
como o balanceamento de classes. Estes fatores podem ocasionar problemas
de decisdo como relacionado no trabalho de Liu (2021), onde o autor avaliou os
ruidos ocasionados pelo desbalanceamento, o impacto causado pelas classes
majoritarias nas classificacdes e um fator que tornam complexas as decisdes de
classificagcdo pelos algoritmos. Visualmente é perceptivel a separacdo de
elementos em grupos nos graficos da Figura 5. Da mesma forma ocorrem as
dificuldades na determinacé&o das pertinéncias destes elementos nos respectivos
grupos de cluster. Esta contextualizacédo € importante para a compreensdo de
que as dissimilaridades ndo determinam um método matematico preciso para a
identificacdo dos elementos nos clusters, proporcionando uma particularidade a
ser tratada posteriormente a formacéo dos grupos pelos algoritmos de clusters.

Na Figura 6 € possivel observar o conflito de identificar corretamente os
elementos nos respectivos agrupamentos, considerando a area de fronteira dos
elementos corretamente identificados nos respectivos grupos e os identificados

de forma incorreta (i.e. os ruidos).

Decision Boundary Safe Examples (i.e.. Nomral Examples)
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Figura 6 — Representacdo de conflito de pertinéncia de elementos em area
limitrofe. Fonte: Adaptado de Li et al. (2021).

Este comportamento de incerteza na atribuicdo de pertinéncia de
elementos aos agrupamento correspondentes, é avaliada na TRI em aplicacdes
em estudos humanos de individuos que apresentem comportamento limitrofe

entre grupos de pessoas contidas em determinados agrupamentos ou



83

classificadas entre saudaveis e doentes, como demonstrado no trabalho de
Mcmahon et al. (2019). Assim como a avaliacao destas dificuldade na area de
saude, h& trabalhos como os de Jia; Zhang; He (2014) e Liu (2021) avaliando as
dificuldades na identificacdo de elementos em areas de borderline dos clusters,
registrados nos experimentos desta Tese, assim como datasets de grande
dimensionalidade observados na Tabela 4.

Os dados expressam apenas 0 momento em que os algoritmos agrupam 0s
itens em classes, mas nao considera esta avaliacdo quando ocorrem dificuldades
com o desequilibrio de classe ou alta dimensionalidade dos itens, conforme
outros estudos (Tahir; Kittler; Yan, 2012). Os datasets originais estao
representados em classes binarias e seus elementos identificados nas suas
respectivas classes. Partindo desta classificacdo ja existente, para estes
experimentos iniciais foram determinados dois grupos correspondendo a novas
amostragens de classes. O primeiro grupo representou amostras de cada classe
com subamostragem de 50% da classe minoritaria e reduzindo na amostra a
guantidade de elementos da classe majoritéaria, balanceando as duas classes,
mesmo com perda de informacao. Para o segundo grupo, foi realizado o mesmo
procedimento, porém com a equivaléncia de 100% dos elementos da classe
minoritaria. Este balanceamento indireto proporcionou as condicfes para 0s

primeiros experimentos, descritos a seguir.

4.1.2. Tempo de ajuste na formacéo dos agrupamentos

Para a determinacao de algoritmos 6timos dentre os analisados, deve-se
considerar o tempo na atribuicdo dos itens em agrupamentos distintos. No
entanto, podem ocorrer problemas relacionados ao método de sele¢do do melhor
algoritmo, e estes problemas séo tradicionalmente atribuidos aos tempos que
estes agrupamentos séao formados. Os testes realizados nos experimentos desta
secao consideram como parametro o tempo de resposta dos algoritmos de
clustering, sendo o tempo de resposta uma estimativa de tempo de avaliagao de
complexidade, assim como as medi¢cdes para Ordem de Grandeza (O-grande).
O O-grande utiliza como fator avaliativo a implementacédo de cada algoritmo, o
tempo medido de obtencdo de uma solucdo valida e configuracbes dos

computadores onde foram realizados os testes. No trabalho de Beleites; Salzer;
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Sergo (2013) foi relatado que a complexidade nas dimensdes pode ocasionar
uma ambiguidade da referéncia de elementos limitrofes, comprometendo os
resultados de métricas consideradas como referéncia em qualidade dos analistas
humanos (i.e. padrao-ouro), necessitando-se de uma avaliacdo dos elementos
limitrofes como pior caso, melhor caso e o desempenho esperado para a
aplicacao dos resultados. Os tempos de formacéo dos agrupamentos definitivos
foram calculados considerando o numero de itens em cada conjunto de dados,
0s grupos de subamostragem de 50% e 100%, como pode ser visto na Tabela 4
e Tabela 6.

Na Tabela 5 estéo representados em negrito os melhores tempos calculados
em unidades de milissegundos, e em vermelho os piores resultados, para o grupo
de subamostragem de 50% dos elementos das classes minoritarias.

Os algoritmos estao representados na legenda por Fanny(Euclidean) (Algl),
Fanny(Manhattan) (Alg2), Fanny(SqEuclidean) (Alg3), PAM(Euclidean) (Alg4),
AM(Manhattan) (Alg5), Clara(Euclidean) (Alg6), Clara(Manhattan) (Alg7),
Clara(Jaccard) (Alg8), Sota(Euclidean) (Alg9), K-means(Hartigan-Wong) (Alg10),
K-means(Lloyd) (Alg1l), K-means(Forgy) (Algl12), K-means(MacQueen) (Algl3),
Diana(Euclidean) (Alg14), K-means(arma/Euclidean) (Alglb), K-
means(rcpp/Euclidean) (Algl6), Mini Batch K-means(k-means++/Euclidean)
(Algl7), Mini Batch K-means(random/Euclidean) (Alg18), Mini Batch K-
means(optimal  init/Euclidean)  (Algl9), Mini Batch K-means(quantile
init/Euclidean) (Alg20), Fuzzy C-means(Euclidean) (Alg21), Fuzzy C-
means(Manhattan) (Alg22), Cluster Medoids(Euclidean) (Alg23), Cluster
Medoids(Manhattan) (Alg24), Cluster Medoids(Chebyshev) (Alg25),Cluster
Medoids(Canberra) (Alg26), Cluster Medoids(Braycurtis) (Alg27), Cluster
Medoids(Pearson correlation) (Alg28), Cluster Medoids(Simple matching
coefficient)  (Alg29), Cluster  Medoids(Minkowski)  (Alg30),  Cluster
Medoids(Hamming) (Alg31), Cluster Medoids(Jaccard coefficient) (Alg32), Cluster
Medoids(Rao coefficient) (Alg33), Cluster Medoids(Mahalanobis) (Alg34), Cluster
Medoids(Cosine) (Alg35), Gustafson-Kessel(Mahalanobis) (Alg36), MOCCA(k-
means) (Alg37) e MOCCA(neuralgas) (Alg38).
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Tabela 5 — Valores do tempo em milissegundos, do grupo das amostras de 50%.

Algoritmo Dafssef 1 Dafssef 2 Dafssef 3 Defasefd  Dafssef &  Dafssef €  Dafssef 7 Dafssef 8 Dafssef§  Dafasel 100 Dafaset 11

Aigl 1,10E-08  3714E-08  461E-08 304E-08  G2BE-0B  483E08  33TEOR ZBMEOT 458E0B 151E07 54BE-0B
Alg2 31508 @5BE-0B  52E-0B  33TE0E  TO3E08  S0OEO0R Z212E0T7  G12E0B 415E0B Z233E07 5.23E-08
Aig3 Z9TE-08 GE0E-DB G54BE-08 29GE-0E GOSE0E  223E07  3T4E0B 1.52E07  391E0E Z40E-OT  530E-0B

Higd 354608 231608 280E08  201EQE  158E08  1.87EO8 203508 153E08  134E08  S95E08  2.40E0S
Mgs 340E08 232608 232608 201EQ8  234E08  31TEDR  254E08  184E08  170EDB  SQ0E08  237ES
MigB §O0TEDS  158E-08 185608 25508 1,11E08  453E08 219508 100E08  100ED8  S1SE08  1,02E08
g7 283E08 1BSE-D8  20E08 254E08  100E08  1,08E08 185E08  101E08 20008  875E08  1,09E-08
M8 287E08  100E-D8 256608 267EQS  OGIE00  O81EDD  207E0S  103E08  174E08  7ATEDS  1,08E-08
Mgs 220E08 BSSEDT  GOOEDT  230E08  408E0T  413E07  148E08  47E0T  101ED8  340E07  434E7
10 575E08 131608 151E08  211EQS 84200 843600 1B0E0S  S15E00  120E08 842500 813500
Algt1 280E08 113608 208608 207EQE  S17E00  SMEDD 150508 S02E09 1,10ED8 225608 1,02E08
&gtz 250E08 134608 132608 207EQS  SO7E00  S0MEDD  181E0S  S52E00  130E08  7A3E00  7.98E00
i3 251E08 151608 152608 200E08 814E00 S08E00 157E0S  S53E00 124608 779E08  8,07ED0
Algi4 857E08  271E-D8  335E08 32508 373E08  GSIEDR 233508 430E08 235608 238507 563ES
g5 530E07 218608 167E0E  201E08  O11E00  1,30E08 183508 O042E00 210E08  7S4E00  1,00E-0S
Algie 158E07 859ED9 951E09 116E08 635609 T,HMED9  9S6ED08  SITE0S  1,MEDE  GE3EDL9  7.TIEDS
AlgiT 108605 274E-08 201E-08  G630E08 130508  1.51E-08  433E08  200E08  34IEDE  1.39E08  2,08E-08
Algis 745E08 281E-08 433608 G7SEDS  134E08  17OEOS  441E08  197E08  313E08  131E08 17008
Alg1e 820E08 285608 283608 G3ITEQE  170E0S  1.58E08 440508 187E08  308E08  133E08  178E0S
Alg20 204E07 532608 485E08  104E07 273E08  238E08 852E08  2OTE0R  400E08  176E08  2.52E08
Alg21 040E08 220E-08  174E08  240E08 189E08  1.87ED8  240E08  177E08  134E08  115E08  1,16E-0S
Algz2 452E08 255608 70E08  313E08  128E08  237E08 220508 150E08  234E08  120E08  174ES
Alg23 431E06 380E-D8 3GIEDE  550E08  340E08 3BIEDS  535E08  352E08  334E08  S4E0E  3BSEDS
Alg24 02IE08 37SE-08  3B4EDE  57EQE 32508 3TBEDR  531E0E  100E07  335E08  653E08  379E0S
Alg25 1,04E07 351E08 424E-08 578E08  331E0S  404E-08 528E08  3ATEDS  300EDE  B7OE08  3,90E-08
Alg26 003E08 3B4E-DE  440E0E  534E08  508E08  420E08  530E08  360E08  32E08  GA1EDE  451E0S
Alg2T 015608 301E-DB  4B4E0E  534E08 38508 455E08  535E08  388E08  407ED8  GA3E08  4.49E-08
A28 870E08 528608 SO00E0E GGOEQS  551E0S  TR0EDS  595E08  5G0E08  400E08  119E07  7ATES
A28 112607  404E-08 503E-08 520E08 3BOE0S  489E-08 5E4E08  3TOE0S  426E08  GATEDS  46TE-DS
Alg30 287E08  550E-DB  70E0E  G43E08  431E08  TO02EOR  SEAE0S  430E08  500E08  SEIE0E 62108
Alg3t 051E08 470EDR 300E0E 5E0E08  420E08 GO0DEOR  GEDEDE  401E08 425608 GTIEOE  4.05E08
Alg32 015608 4B1E-DB  S51E0E  GO00EDS  427E0S  STIEOR  S24E08  417E08 45108 TEAE0E 51008
Alg33 S7TE0S  401E-DB  450E0E  GO0EQS  428E08  S1SE08  SA0E0S  400E08  431E08  TEIEDE  477EDS
Alg34 188E07  141EO7 1.05E-07 7OTE0S O54E0S  BE3E08  5TIEDS  475E08  O10E0E  O3E08  BOTEDS
35 005E08 B14E-08  1.04E07 T20E08  533E08  SOTEDR  593E08  455E08 239E07  QO0SE0E  7.81ES
Alg36 248E05 235E04 120605 T7SBE0S  133E08  GASEDS 227E05  1,32E05 169EDS  S1EDS 543608
AlgaT 244605 138605 1,74E05 190E05 1,04E05 1,14E05 18IED5 0BBE08  125E05 118605 1,06E-05
38 230E05 142605 170E05 190E05 OS4E08 115605 156605 S00E08  123ED5  122E05  1,06E-05

Fonte: Autor

Na Tabela 5, € possivel observar que os algoritmos K-means (Lloyd)
(Algll) no dataset 8, K-means(MacQueen) (Algl3) no dataset 1 e K-
means(rcpp/Euclidean) (Alg16) nos datasets de 2 a 7 e de 9 a 11 registraram 0s
menores tempos para a formacado dos agrupamentos, ajustando o centrdide dos
grupos pelas inicializacdes e dissimilaridades. Na Tabela 5, também é possivel
observar que os algoritmos Gustafson-Kessel(Mahalanobis) (Alg36) nos datasets
1,2 ede 6 al0, o algoritmo MOCCA(k-means) (Alg37) nos datasets 3a5elle
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o algoritmo MOCCA(neuralgas) (Alg38) nos datasets 4 e 11 registraram os piores
tempos para a formacdo dos agrupamentos, ajustando o centroide dos grupos
pelas inicializagcfes e dissimilaridades. Os demais algoritmos registraram tempos
intermediérios nos tempos para a formacdo dos agrupamentos, ajustando o
centréide dos grupos pelas inicializacdes e dissimilaridades, para os datasets

avaliados nos experimentos desta Tese.

Tabela 6 — Valores do tempo em milissegundos, do grupo das amostras de 100%.

Algoritmo ~ Dataset 7 Dataset2 Dataset3 Dataset4 DatasetS Dafaseté Dataset7 Dataset8 Datasetd Dataset 10 Dataset 11

Algl 537607 408E-08  6SIE08 152607 9.0SE-08  SAFE0S  408E-08 196607  GI3E08 343607 1,02E07
Alg2 415608 B34E-08  9,40E-08 383608 114607  9,15E-08 183607  196E-07 793608 552607 1,206-07
Alg3 514608 181E-07  B22E-08 306608 1,306-07 2426056  4206-08 213607 962608 409E-07 100607
Algd 254608  2,926-08  2,72E-08 233608 2,75E-08 548608 178E-08 457608 155E-08  177E-07  3,95E-08
Alg5 250E-08  2,826-08 2,82E-08 255608 4,34E-08 428608 20SE-08  2,656-08 193608 131E-07 495608
Alg6 255608  1,14E-08 132608 231608 5,88E-03  76SE09  42SE-08 858609 117E-0B 7.42E-09  9,63E-09
Alg7 272608 123608 136608 235608 §,936-03 78609  176E-08 510609 122608 1,206-08  B,7E-09
Alg8 262608 1,34E-08  178E-08 235608 7,99E-09  B17E09  165E-08  GB,006-09  120E-08  146E-08  9,82E-09
Algd 107606  5,296-07  439E-07 149606  4,0SE-07 205607  756E-07 250607 G34E07  3,27E-07  3,02E-07
Algl0 157E-08 873609 104608 133608 7,336-03 725609 1146-08  7,256-09 90E-09  9.95E-09  7,35E-09
Algll 156E-08  107E-08 10208 134608 7,636-03  781E09  111E-08  7,01E-09  878E-09  852E-09  7,15E-09
Algl2 182608 9,80E-09  103E-08 143608 7,556-09 964609  116E-08  7,01E-09  S01E09  T00E-09 764609
Algl3 173608  9,21E-09 103608 136608  7,1SE-03 743609 110E-08  7,086-09 104608 698E-09  7,27E-09
Algla 243608 431E-08 134607 268608 1,056-07 274607  2,206-08 135607  308E-08  1,08E-05 198607
Algls 241608 1096-08  946E-09 141608  5,556-03  B90E09  169E-08  B,00E-09 913609  2,89E-08 7,92E-09
Algl6 9,76E-08  8,36E-09  116E-08 922609  6,99E-09  GGIE09 823609 T.00609 772609  100E-08  7,15E-09
Algl? 487608 184608 2,39E-08 35108 1,326-08  148E-08  2,71E08  1506-08  211E08 147608 1,59E-08
Algls 431608 197608 2,00E-08 369608 1,44E-08  1,28E-08 263608 155E-08  2,18E-08 126608 1,45E-08
Algl9 SE4E-08  2,14E-08  2.41E-08 351608 1,356-08  148E08  264E-08 130608 198E-08  1,30E-08  1,49E-08
Alg20 9,08E-08  2,76E-08  2,79E-08 561608 2,06E-08  168E08  455E-08 198608 318E-08  173E-08  1,78E-08
Alg21 376608 2.81E-08  129E-08 162608 1,1SE-08 152608 174E-08 127608 151E08  157E-08  1,08E-08
Alg22 229608 157E-08  6239E-08 484608 1,61E-08  231E08  1726-08 101608 185608 1,62E-08  1,71E-08
Alg23 558E-08  3,67E-08 352608 390608 4,37E-08 554608 S0SE-08 422608 307E-08  9,85E-08 G5,50E-08
Alg24 S0SE-08  3,59E-08  377E-08 374608 4,69E-08  GOOE0S  370E-08 463608 318E-08  10SE-07 605608
Alg2s 491E-08  401E-08  3,79E-08 385608 4B6E-08  G4SE-08 375608 480E-08  3,3%E-08 108607  6,27E-08
Alg26 5E3E-08  3,96E-08  411E-08 383608 G,066-08  67SE08  420E-08 487608 384E-08  114E-07  6,34E-08
Alg27 630E-08  2,30E-07 45608 412608  G5,31E-08  731E08  398E-08 525608 373E-08  1,25E-07  7,04E-08
Alg28 589E-08  G91E-08  L0SE07 590608  9,076-08  135E07  4B1E-08  B,77E-08  558E-08  2,22E-07  1,24E-07
Alg29 528E-08  459E-08  551E-08 431608 G,556-08 758608 3.826-08 54608 377E-08  1,206-07  7,35E-08
Alg20 598E-08  G,99E-08 L0207 532608 7.49E-08  11SE07  542E-08 664608 528E-08  161E-07 115607
Alg21 SA49E-08  445E-08 48208 415608 G,1SE-08  B24E08  400E-08 603608 407E-08  1,3%E-07 508608
Alg32 S08E-08  5,39E-08  693E-08  461E-08  G,22E-08  935E08  40SE-08 598608 457E08  177E-07  B,34E-08
Alg23 520E-08  467E-08  5A47E-08 442608 6,34E-08 B EBE08  418E-08  G01E-08  40SE-08 143607  B,04E-08
Alg24 538E-08  943E-08  16SE07 634608 7,256-08 113607 4526-08 708608 S08E-08 200607 115607
Alg35 630E-08  8826-08  16SE07 691608 B,24E-08  L164E07  478E-08 973608 G44E08  187E-07  147E07
Alg26 3,79E-05 273605 143605 3,676-04  B,22E-07  S40E05  2.88E-05  L46E-05  B54E06  445E-07 545605
Alga7 150E-05  1,16E-05  191E-05 143605  LOAE-0S 175605 11SE-05 10105  LO7E05 228605 155605
Alg28 150E-05  1,18E-05  L93E-05 144605  1,026-05  170E05  114E-05 10105  LO7E05  2,24E-05  1,59E-05

Fonte: Autor

Na Tabela 6 estédo representados em negrito os melhores tempos calculados
em unidades de milissegundos, e em vermelho os piores resultados, para o grupo

de subamostragem de 100% dos elementos das classes minoritarias.
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Na Tabela 6, € possivel observar que os algoritmos K-means (MacQueen)
(Alg13) no dataset 10, K-means(arma/Euclidean) (Algl5) no dataset 3 e K-
means(rcpp/Euclidean) (Algl6) nos datasets 1, 24 a 9 e 11 registraram 0S
menores tempos para a formac¢do dos agrupamentos, ajustando o centéride dos
grupos pelas inicializacdes e dissimilaridades.

Na Tabela 6, também é possivel observar que os algoritmos Gustafson-
Kessel(Mahalanobis) (Alg36) nos datasets 1, 2, 4 e de 6 a 8, o algoritmo
MOCCA(k-means) (Alg37) nos datasets 5 9 e 10 e o algoritmo
MOCCA(neuralgas) (Alg38) nos datasets 3, 9 e 11 registraram 0s piores tempos
para a formacdo dos agrupamentos, ajustando o centroide dos grupos pelas
inicializacdes e dissimilaridades. Os demais algoritmos registraram tempos
intermediérios nos tempos para a formacdo dos agrupamentos, ajustando o
centroide dos grupos pelas inicializacdes e dissimilaridades, para os datasets
avaliados nos experimentos desta Tese.

Com os ajustes nas quantidades de 50% e 100% dos elementos dos grupos
minoritarios para balanceamento com subamostragem dos grupos analisados, o
resultado obtido para os algoritmos baseados em k-means apresentaram bons
resultados ao registrar os menores tempos. Os algoritmos de k-means
apresentam O(nkd) como ordem de grandeza de complexidade (Benabdellah;
Benghabrit; Bouhaddou, 2019), esta ordem de grandeza foi diferenciada dos
demais algoritmos baseado em k-means dos experimentos realizados pelos
métodos de inicializacdo dos centroides. Algoritmos que apresentam ordens de
grandeza como PAM (O(k(n — k)?)), CLARA (O(k(40 + k)? + k(n-k))) e SOM
(O(n*m)) utilizam métodos complexos em suas implementacdes e
processamento dos dados. O crescimento da complexidade de processamentos
também esta associado ao grau do polindémio do O-Grande. No trabalho de Tang
et al. (2019) foram avaliacdes os tempos de medi¢cao de clusters onde o resultado
do objetivo do algoritmo foi a regressdo, onde foi observado que O(mn%®%) —
O(mn'70) esta associado a complexidade média de tempo do método proposto,
considerando ser muito mais rapido que o método O(mn?3), o tempo como unidade
de medicdo para a complexidade ndo considerando as demais dificuldades para
as formacfes dos agrupamentos. Para uma comparacdo mais objetiva, foram
gerados os gréaficos de barras dos grupos de 50% e 100% na Figura 7 com 0S

valores de maximo e minimo do tempo de formacédo dos agrupamentos.
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Comparativo dos tempos de maximos e minimos da formagao dos agrupamentos (A)
pelos algoritmos nos datasets do grupo 1

Comparativo dos tempos de maximos e minimos na formacao dos agrupamentos pelos
!
algoritmos nos dafasets do grupo 2

Figura 7 — Graficos do tempo de formacdo do agrupamento nos grupos de 50% (a) e
100% (b) de cada dataset. Fonte: Autor.

Na Figura 7(a) é possivel observar que no grupo 1 equivalente a 50% da
classe minoritaria o Dataset 2 € otimizado com novas amostras do grupo 2 na
Figura 7(b) , acrescendo mais dados e reduzindo o tempo geral para a aplicacao
odos demais algoritmos. O comportamento ocorrido no dataset 2 pode ser
observado nos demais datasets, exceto no dataset 4.

Para uma avaliagdo numérica, foram ordenados os valores da Figura 7(a)
e (b), onde estdo ordenados os valores de maximos e minimos dos dois grupos.
Para uma visualizacdo geral do tempo de formacédo dos agrupamentos foram
gerados graficos de barras na Figura 8.

Na Figura 8 (a) e (b) estéo representadas as médias dos tempos dos dois
grupos de amostragens, onde os datasets estao representados os datasets de 1
a 11 da Tabela 4 de baixo para cima do grafico. Na Figura 8(a) é possivel
observar que o tempo calculado pelo algoritmo Gustafson-Kessel(Mahalanobis)
(Alg 36) no dataset 2 é otimizado na Figura 8(b) e que ha uma inversdo de

gualidade de tempo para 0 memo algoritmo no dataset 4.
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Tempo de formagao dos clusters do grupo 1 (A)
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Figura 8 — Representacao geral das médias do tempo de formacgédo dos agrupamentos
nos grupos de amostras de 50% (a) e 100% (b) de cada dataset. Fonte: Autor.

Nos resultados obtidos nos experimentos desta Tese, como pode ser
observado na Tabela 7, onde ha uma pressuposta comprovacao da existéncia
de dificuldades para a formacdo dos agrupamentos dos itens nos referidos
clusters. Esta dificuldade deve ser considerada como fator, com destaque para
gue os algoritmos baseados em k-means apresentem os melhores resultados,
diferentemente de outros trabalhos que néo incluam a dificuldade nesta

determinacao.
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Tabela 7 — Registros do tempo de maximos € minimos.
Grupo dos 50% Grupo dos 100%

Minimo Méximo Minimo Méximo
Dataset 1 2,51E-08 2,48E-05 9,76E-09 3,79E-05
Dataset 2 8,59E-09 2,35E-04 8,36E-09 2,73E-05
Dataset 3 9,51E-09 1,74E-05 9,46E-09 1,93E-05
Dataset 4 1,16E-08 1,90E-05 9,22E-09 3,67E-04
Dataset 5 6,85E-09 1,04E-05 6,99E-09 1,04E-05
Dataset 6 7,91E-09 6,45E-05 6,61E-09 5,40E-05
Dataset 7 9,86E-09 2,27E-05 8,23E-09 2,88E-05
Dataset 8 8,02E-09 1,32E-05 7,00E-09 1,46E-05
Dataset 9 1,01E-08 1,69E-05 7,72E-09 1,07E-05

Dataset 10 6,83E-09 5,11E-05 6,98E-09 2,28E-05

Dataset 11 7,71E-09 1,06E-05 7,15E-09 1,59E-05
Fonte: Autor.

Datasets

Para identificar os fatores que tornam complexas as decisdes, e
posteriormente comparar com 0s itens previamente agrupados nos respectivos
grupos, é necessario calcular o Parametro de Dificuldade b dos trés Modelos
Logisticos da TRI, e determinar qual Parametro de Dificuldade b € ideal para
expressar numericamente a dificuldade que impacta nos objetivos dos
algoritmos. Inclusive, a variabilidade dos dados € outro fator que também agrega
complexidade aos algoritmos (Cunha; Mendes; Vilela, 2021).

Existem dificuldades relacionadas a obtencdo do tempo gasto pelos
algoritmos nos agrupamentos, classificacdes, na correlacdo dos elementos nos
respectivos grupos, na variabilidade dos tipos de dados, na dimensionalidade e
desequilibrio das classes nos conjuntos de dados, o que impacta diretamente na
formacédo das classes dos itens e proporcionando dificuldades aos algoritmos de
clustering devido a prevaléncia das classes majoritarias (Bergner; Halpin; Vie,
2022). Nos proximos experimentos foram realizadas avaliagbes de correlagfes
estatisticas para identificar o impacto das variacdes de elementos contidos nos
grupos no momento das atribuicbes dos elementos nos respectivos
agrupamentos. Na etapa seguinte dos experimentos ainda foram utilizados todos

os algoritmos da Tabela 3 e os datasets D1 a D11 da Tabela 4.
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4.1.3. Método comparativo entre as pertinéncias dos elementos nos
agrupamentos e as dificuldades pela estatistica de correlacdo

Foi realizado o teste de Shapiro-Wilk com a igual a 0,05, testando cada
grupo separadamente por dataset, onde foram obtidos p-value < a, indicando
gue ha sinais de normalidade para os grupos, possibilitando realizar o teste de
correlacdo de Spearman. A avaliacdo pela estatistica de correlagdo indica maior
proporcionalidade entre os resultados obtidos e a populacéo a ser estimada. No
trabalho de Powers (2020) foram avaliados os resultados baseados em uma
compreensao objetiva das condi¢des primarias para a analise dos dados, onde
a identificagé@o de correspondéncia direta ou indireta destes casos com base na
estatistica de correlacdo, proporciona um entendimento de quais elementos
possam apresentar uma correlacdo muatua e quais ndo. Devido a grande
guantidade de algoritmos utilizados nos experimentos desta Tese, foram
organizados em trés grupos os algoritmos de caracteristicas semelhantes. No
grupo A estdo contidos os algoritmos de clustering que utilizam diferentes
técnicas de inicializacdo de centroides, no grupo B estdo contidos os algoritmos
gue utilizam o k-means como base e no grupo C estédo contidos os algoritmos
gue utilizam como caracteristica o método de Fuzzy, os grupos estao
representados na seguinte forma:

i) Grupo A de algoritmos correlacionados por Spearman: Fanny(Euclidean)
(Algl), Fanny(Manhattan) (Alg2), Fanny(SqEuclidean) (Alg3), PAM(Euclidean)
(Alg4), PAM(Manhattan) (Alg5), Clara(Euclidean) (Alg6), Clara(Manhattan)
(Alg7), Clara(Jaccard)(Alg8), Sota(Euclidean) (Alg9), K-means(Hartigan-Wong)
(Alg10), K-means(Lloyd) (Alg11), K-means(Forgy) (Alg12), K-means(MacQueen)
(Alg13), Diana(Euclidean) (Alg14) e Gustafson-Kessel(Mahalanobis) (Alg36).

i) Grupo B de algoritmos correlacionados por Spearman: K-means (Hartigan-
Wong) (Alg10), K-means(Lloyd) (Algll), K-means(Forgy) (Algl2), K-
means(MacQueen) (Alg13), Diana(Euclidean) (Alg14), K-
means(arma/Euclidean) (Algl5), K-means(rcpp/Euclidean) (Alg16), Mini Batch
K-means(k-means++/Euclidean) (Alg17), Mini Batch K-
means(random/Euclidean) (Alg18), Mini Batch K-means(optimal init/Euclidean)
(Alg19), Mini Batch K-means(quantile init/Euclidean) (Alg20), MOCCA(k-means)
(Alg37) e MOCCA(neuralgas) (Alg38).



92

i) Grupo C de algoritmos correlacionados por Spearman: Fuzzy C-
means(Euclidean) (Alg21), Fuzzy C-means(Manhattan) (Alg22), Cluster
Medoids(Euclidean) (Alg23), Cluster Medoids(Manhattan) (Alg24), Cluster
Medoids(Chebyshev) (Alg25),Cluster Medoids(Canberra) (Alg26), Cluster
Medoids(Braycurtis) (Alg27), Cluster Medoids(Pearson correlation) (Alg28),
Cluster Medoids(Simple matching coefficient) (Alg29), Cluster
Medoids(Minkowski) (Alg30), Cluster Medoids(Hamming) (Alg31), Cluster
Medoids(Jaccard coefficient) (Alg32), Cluster Medoids(Rao coefficient) (Alg33),
Cluster Medoids(Mahalanobis) (Alg34) e Cluster Medoids(Cosine) (Alg35).

Os conjuntos estatisticos foram calculados indicando os tipos de
correlagdes contidos nos graficos das Figura 9 a Figura 19. Foi observado que
as trés primeiras colunas da esquerda para a direita em cada gréfico
representam os trés Modelos PL da TRI, as demais colunas, de Algl a Alg38,
representam os 38 algoritmos de clustering.

Estes grupos foram avaliados nos dois grupos de concentracdes distintas
de elementos, o grupo 1 de 50% e o grupo 2 de 100% dos elementos das classes
minoritarias. Estes dois grupos avaliaram na se¢do anterior o comportamento
das formacdes dos agrupamentos mediante variacdo da quantidade de
elementos. Nesta secao Avaliacdo Estatistica foi realizada para quantificar estas
representacdes estatisticamente, representando em cada um dos gréaficos das
Figura 9 a Figura 19 as seguintes correspondéncias: para as legendas (a) e (b)
para o grupo A de algoritmos, para as legendas (b) e (c) para o grupo B de
algoritmos e para as legendas (d) e (f) para o grupo C de algoritmos. Foram
agrupadas as legendas (a), (c) e (e) para representar o grupo 1 de 50% dos
elementos das classes minoritarias e as legendas (b), (d) e (f) para representar
0 grupo 2 de 100% dos elementos das classes minoritarias. Para cada Figura 9
a Figura 19 estdo representados um dataset diferente da Tabela 4. Esta
avaliacdo estatistica tem a finalidade de comparar as atribuicbes dos
agrupamentos/classificacbes e os valores de b, e ndo seleciona os melhores
algoritmos.

Nos gréaficos da Figura 9 é possivel observar sutis alteracdo no grupo A
representado pelo Figura 9(A) e (B) onde ha uma leve alteracdo de correlacao
negativa com tendéncia para neutra ou positiva ha maioria dos algoritmos do

grupo A nos parametros b da TRI nos trés Modelos PL. Para o grupo B a mesma
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tendéncia ocorre na maioria dos algoritmos para os parametros b da TRI nos trés

Modelos PL, observavel na Figura 9(C) e (D). Para o grupo C a tendéncia de

leve alteracdo de correlacédo negativa com tendéncia para neutra ou positiva

ocorre na maioria dos algoritmos,
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Figura 9 — Conjunto de correlagédo de Parametro de Dificuldade b dos grupos 1 e 2: pelo
grupo A (A-B), pelo grupo B (C-D) e pelo grupo C (E-F) no dataset 1. Fonte: Autor.
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Para o 3PL os algoritmos ALG 30, 33 e 34 a tendéncia de correlacao
positiva foi mais intensa, observavel na Figura 9(E) e (F). Destacando que este
grupo se destaca pela técnica de Fuzzy, indicando que os elementos podem
estar com diferentes graus de pertinéncia em ajustes, devido a adi¢cdo de itens a
serem agrupados e aumentando a dificuldade desta classe de algoritmos em

determinar as particdes definitivas.
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Figura 10 — Conjunto de correlacdo de Parametro de Dificuldade b dos grupos 1 e 2:
pelo grupo A (A-B), pelo grupo B (C-D) e pelo grupo C (E-F) no dataset 2. Fonte: Autor.
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Nos graficos da Figura 10 o mesmo padrdo se repete, onde € possivel
observar sutis alteracdes no grupo A, representada pela Figura 10(A) e (B). Ha
uma leve alterac&o de correlagcéo negativa com tendéncia para neutra ou positiva
na maioria dos algoritmos do grupo A nos parametros b da TRI nos trés Modelos
PL. Destaca-se que o Algl apresentou uma forte inversao de correlacdo aos
demais algoritmos do grupo A.

Para o grupo B a mesma tendéncia ocorre na maioria dos algoritmos para
os parametros b da TRI nos trés Modelos PL, observavel em Figura 10(C) e (D).
Porém, o Alg37 néo registrou resultado devido a problemas de matriz inversiva.
Para o grupo C a tendéncia foi de neutralizacéo das correlagdes, como pode ser
observado nos graficos da Figura 10(E) e (F).

Nos gréaficos da Figura 11 o padrdo predominante é de neutralidade das
correlacdes, onde é possivel observar no grupo A representado pelo Figura
11(A) e (B) onde ha uma alteracao significativa de correlacdo de negativa para
positiva no Algl no parametro b da TRI de Modelos 1PL.

Para o grupo B a mesma tendéncia ocorre na maioria dos algoritmos para
os parametros b da TRI nos trés Modelos PL, observavel em Figura 11(C) e (D).
Porém, o Algl0 registrou resultado significativo em relacdo aos demais
algoritmos, e pra o Alg37 ndo foram registrados os valores das correlagdes
devido a problemas de matriz inversiva. Para o grupo C a tendéncia foi manter a

neutralizacéo das correlacdes observado nos gréficos da Figura 11(E) e (F).
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Figura 11 — Conjunto de correlagdo de Parametro de Dificuldade b dos grupos 1 e 2:
pelo grupo A (A-B), pelo grupo B (C-D) e pelo grupo C (E-F) no dataset 3. Fonte:
Autor.

Nos graficos da Figura 12 o padrdo predominante € tender para a
neutralidade das correlacdes, onde é possivel observar no grupo A representado
pelo Figura 12(A) e (B). A correlagdo positiva no Algl no parametro b da TRI de
Modelos 1PL se manteve, mesmo decrescendo numericamente. Para o grupo B

a tendéncia de neutralidade na maioria dos algoritmos para os parametros b da
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TRI nos trés Modelos PL, € observavel na Figura 12(C) e Figura 12(D). Para o

grupo C esta mesma tendéncia ocorreu, tendendo a neutralizacdo das

correlagdes dos parametros b da TRI nos trés Modelos PL, como pode ser

observado nos graficos da Figura 12(E) e Figura 12(F).
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Figura 12 — Conjunto de correlagdo de Parametro de Dificuldade b dos grupos 1 e 2:
pelo grupo A (A-B), pelo grupo B (C-D) e pelo grupo C (E-F) no dataset 4. Fonte: Autor.
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Nos graficos da Figura 13 o padrao predominante € manter a neutralidade
das correlagcfes dos parametros b da TRI nos trés Modelos PL, onde € possivel
observar no grupo A representado pelo Figura 13(A) e Figura 13(B).
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Figura 13 — Conjunto de correlagdo de Parametro de Dificuldade b dos grupos 1 e 2:
pelo grupo A (A-B), pelo grupo B (C-D) e pelo grupo C (E-F) no dataset 5. Fonte: Autor.

Para o grupo B ocorreu a mesma tendéncia de neutralidade na maioria

dos algoritmos para os parametros b da TRI nos trés Modelos PL, é observavel
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na Figura 13(C) e (D). Assim como ocorreu para o grupo C para as correlacées
dos parametros b da TRI nos trés Modelos PL, como pode ser observado nos
gréficos da Figura 13(E) e Figura 13(F).

(A)

1PL

1PL
2pL
2PL
3PL
apPL
Alg1
Algt
Alg2
Alg2
Alg3
Aig3
Algd
Algd
Algs
Algs
Al Algs
o
Alg7
Aig7
Algs
Alg8
Algg .
o
aig1a
Alg14
Alg36
Alg3s
= .
3 a
1PL
( C) 1PL
2PL
2PL D08
aPL 3PL 008
Alg1o
] Algio 0.08
Alg11
i Alg11 007
=k Alg12 001
Algis Alg13 001
Alg1s Alg15 005
Aig1e Alg16 0
AT -0.05 Algi7  0.01
Algl& -0.03 -0.1 003 -004 008 002 -0.1 -D.01 007 Algis -0.02
AlglS 0 002 -006 D01 -002 -005 -0.11 -D.05 007 Algis 0.0z
Alg20 -0.01 -005 -003 -007 003 -008 002 -D08 -0.02 Alg20 -0.08
Alg37 -0.01 005 -024 003 004 008 002 008 O ANg37 0,04
Alg38 002 005 0.04 007 002 007 0.09 011 -0.03 -0.09 Alg38 0,08

2PL 0.08

0.08
Alg21 0.03 0.03 0.03 Alg21
Alg22 0.02 0.01 0.08 Alg22

Alg23 -0.03 -0.09 0.06 Alg23

Alg24. -0.02 0.03 -0.04 -0.04 0.04 Algza 0,02

Alg25 0.08 0.068 D.06 0.03 0.04 0.08 Alg25 0 -0.03 0.05 D01 -0.04

Alg26 0 -0.02-0.03 0.11 -0.08 0.03 Alg26 -0.02 -0.01 0.06 0.03 005 O

AlgZ7 0.08 0.01 -0.04 0.1 004 0.01 -0.13 057 0.32 Alg27 -0.04 -0.06 -0.04 -0.06 0.1 -0.07 0.08 -0.23 -0.36|

Alg28 -0.01 -0.03 0.08 0.1 © 005 003 -0.1 Alg28 0.03 0.04 0.01 0.04 -0.03 0.07 -0.04 -0.01 0.2
Alg28 006 0 006 0.08 -0.01 0.01 0 15- 015 059 Alg29 0 002 0.01 0,03 -0.02 0.09 om-o.-t; -0.2 -0.05
Alg30 006 0 0 -D.04 0.06 D.06 0.05 -0.06 0.04 -0.06 Alg30 004 O O 003 -0.04 -0.05 0.04 -0.04 -0.04 0.04 -0.04
Alg31 0.06 0.06 0.06 0.03 0.04 008 -0 |1- 0.06 057 Alg3l 0 -0.03 0.05 0.01 -0.04 0.00 nos-o 3p -0.23 -0.01
AIg32 0.08 -0.03 0.04 -0.01-0.03 0.06 -0.05 0.04 -D.04 0.05 0.02 -0.13 0.12 0.04 Alg32 0.05 -0.07 0.04 0.01 -0.03 -0.03 0.07 [0.41 0.17 0.08 -0.21
Alg33 008 0 0 -0.04 0.06 0.06 0.05 -0.06 0.04 -0.06 0.05 -0.06 -0.06 0.12 Alg33 004 0 0 003 -0.04-0.05004 -004-0.04 0.04 -0.04
Alg34 0.06 O O -0.04 0.06 D.06 0.05 -0.06 0.04 -0.06 0.05 -0.06 0.06 0.12 Alg34 004 O 0 003 -0.04-D.05 0.04 -0.04 -0.04 0.04 -0.04

Alg35 0.08 0.04 0.05 0.05 001 0.08 -0 15-004 052|002 Alg35 -0.06 0.06 0,06 0,02 -0.03 -0.01 0.09 033 017 0.13 -0.32

Figura 14 — Conjunto de correlacdo de Parametro de Dificuldade b dos grupos 1 e 2:
pelo grupo A (A-B), pelo grupo B (C-D) e pelo grupo C (E-F) no dataset 6. Fonte: Autor.

Nos gréficos da Figura 14 o padrdo predominante é manter a neutralidade

das correlagcfes dos parametros b da TRI nos trés Modelos PL, onde € possivel
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observar no grupo A representado pelo Figura 14(A) e (B). Destacando o Algl
gue apresentou inversao de correlacdo de negativa para positiva. Para o grupo
B ocorreu a mesma tendéncia de neutralidade na maioria dos algoritmos para os
parametros b da TRI nos trés Modelos PL, € observavel na Figura 14(C) e Figura
14(D). Assim como ocorreu para o grupo C para as correlacdes dos parametros
b da TRI nos trés Modelos PL, como pode ser observado nos gréaficos da Figura
14(E) e Figura 14(F).

Nos gréficos da Figura 15 o padrao predominante é manter a neutralidade
das correlacGes dos parametros b da TRI nos trés Modelos PL, onde € possivel
observar no grupo A representado pela Figura 15(A) e Figura 15(B). Destacando
0 Algl que apresentou inversao de correlacao de positiva para negativa.

Os algoritmos Alg4, Alg5, Alg7 e Algl4 apresentaram alteracoes
inversivas significativas nos trés Modelos PL. Para o grupo B ocorreu a mesma
tendéncia de neutralidade na maioria dos algoritmos para os parametros b da
TRI nos trés Modelos PL, é observavel em Figura 15(C) e Figura 15(D).

O algoritmo Alg15 para o Modelo 3PL. Para o grupo C as correlagdes dos
parametros b da TRI nos trés Modelos PL tendem a neutralidade na maioria dos
algoritmos, como pode ser observado nos gréaficos da Figura 15(E) e Figura
15(F), destacando os algoritmos Alg23, Alg24, Alg28, Alg3l e Alg35 que
modificaram suas correlagdes para positivas dentre os trés Modelos PL.
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Figura 15 — Conjunto de correlacdo de Parametro de Dificuldade b dos grupos 1 e 2:
pelo grupo A (A-B), pelo grupo B (C-D) e pelo grupo C (E-F) no dataset 7. Fonte: Autor.

Nos graficos da Figura 16 o padrao predominante € manter a neutralidade
das correlagfes dos pardmetros b da TRI nos trés Modelos PL, onde € possivel
observar no grupo A representado pela Figura 16(A) e (B). Destacando mais uma

vez o0 Algl que apresentou forte tendéncia de correlagcéo de positiva para neutra.
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Para o grupo B ocorreu a mesma tendéncia de manter a neutralidade na maioria
dos algoritmos para os parametros b da TRI nos trés Modelos PL, é observavel
em Figura 16(C) e (D). Este mesmo comportamento ocorreu para o grupo C com
as correlacdes dos parametros b da TRI nos trés Modelos PL, como pode ser

observado nos graficos da Figura 16(E) e (F).
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Figura 16 — Conjunto de correlagdo de Parametro de Dificuldade b dos grupos 1 e 2:
pelo grupo A (A-B), pelo grupo B (C-D) e pelo grupo C (E-F) no dataset 8. Fonte: Autor.
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Nos graficos da Figura 17 o padrao predominante € manter a neutralidade
das correlagcfes dos parametros b da TRI nos trés Modelos PL, onde € possivel
observar no grupo A representado pela Figura 17(A) e (B). Destacando mais uma

vez o Algl que apresentou tendéncia para correlagcéo de positiva.
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Figura 17 — Conjunto de correlacdo de Parametro de Dificuldade b dos grupos 1
e 2: pelo grupo A (A-B), pelo grupo B (C-D) e pelo grupo C (E-F) no dataset 9.
Fonte: Autor.
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Para o grupo B ocorreu a mesma tendéncia de manter a neutralidade na
maioria dos algoritmos para os parametros b da TRI nos trés Modelos PL, é
observavel em Figura 17(C) e (D). Este mesmo comportamento ocorreu para o
grupo C com as correlacdes dos parametros b da TRI nos trés Modelos PL, como
pode ser observado nos graficos da Figura 17(E) e (F).
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Figura 18 — Conjunto de correlagdo de Parametro de Dificuldade b dos grupos 1 e 2:
pelo grupo A (A-B), pelo grupo B (C-D) e pelo grupo C (E-F) no dataset 10. Fonte: Autor.
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Nos graficos da Figura 18 o padrdo predominante foi manter a
neutralidade das correlagbes dos parametros b da TRI nos trés Modelos PL,
onde é possivel observar no grupo A representado pela Figura 18(A) e (B), no
grupo B em Figura 18(C) e (D) e no grupo como pode ser observado nos graficos
da Figura 18(E) e (F).
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Figura 19 — Conjunto de correlagdo de Parametro de Dificuldade b dos grupos 1 e 2:
pelo grupo A (A-B), pelo grupo B (C-D) e pelo grupo C (E-F) no dataset 11. Fonte: Autor.



106

Nos graficos da Figura 19 o padrao predominante € manter a neutralidade
das correlagcfes dos parametros b da TRI nos trés Modelos PL, onde € possivel
observar no grupo A representado pela Figura 19(A) e (B).

Destacando mais uma vez o Algl que apresentou tendéncia para manter a
correlacdo de positiva em 1PL. Para o grupo B ocorreu a mesma tendéncia de
manter a neutralidade na maioria dos algoritmos para os parametros b da TRI
nos trés Modelos PL, é observavel na Figura 19(C) e (D). Destacando mais uma
vez a nao obtenc&o odos valores das correlagdes para os trés modelos PL do
algoritmo Alg37. Este mesmo comportamento registrado no grupo A ocorreu
para o grupo C com as correlacdes dos parametros b da TRI nos trés Modelos
PL, como pode ser observado nos graficos da Figura 19(E) e (F).

O dataset 7 (D7) registrou 0 maior nimero de amostras, sendo igual a
2.600, e alta dimensionalidade igual a 500, das quantidades entre o grupo 1 de
50% e grupo 2 de 100% foram utilizadas amostras equivalentes a 650 e 1.300
amostras, respectivamente aos grupos 1 e 2 para cada agrupamento.
Considerando a aplicacdo da sub-amostragem de dados, onde o diferencial do
dataset 7 (D7) para o dataset 10 (D10) foi a dimensionalidade, para o D7 houve
registros de alteragcbes de correlacbes entre positivas e negativas,
diferentemente do D10, onde a neutralidade foi mantida para os trés grupos A,
B e C nos trés modelos de PL.

Para o grupo A destaca-se o algoritmo do tipo Hard Fanny(Euclidean) (Algl)
(Brock et al., 2008)como algoritmo que sensivel aos ajustes de quantidades de
amostras na formacao dos agrupamentos, outros algoritmos deste mesmo grupo
também registraram ajustes em suas correlagbes em relagdo aos parametros b
da TRI nos trés Modelos PL, os algoritmos PAM(Euclidean) (Alg4),
PAM(Manhattan) (Alg5), Clara(Manhattan) (Alg7) e Diana(Euclidean) (Algl4)
também registraram alteracdes consideraveis no D7 nos parametros b da TRI
nos trés Modelos PL.

Como carateristicas importantes destes algoritmos destacam-se que PAM
tem como particularidade o particionamento em torno de meddides semelhante
ao K-means, fixando antecipadamente o k dos agrupamentos e um conjunto
inicial de centros para iniciar o algoritmo. Clara é um algoritmo baseado em
amostragem que implementa PAM em varios subconjuntos de dados, permitindo

tempos de execugcdo mais rdpidos quando um numero de observacbes €&
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relativamente grande. Funny é um algoritmo hard e realiza agrupamento difuso,
onde cada observacdo pode ter participacdo parcial em cada agrupamento,
possibilitando um vetor que da a pertinéncia parcial a cada um dos clusters. O
Diana é um algoritmo hierarquico divisivo que inicialmente comeca com todas as
observacées em um unico cluster e divide sucessivamente os clusters até que
cada cluster contenha uma Unica observacdo (Brock et al., 2008), estas
caracteristicas possibilitaram evolu¢des e melhorias como no caso do Funny que
foi utilizado como base de algoritmos mais modernos como o algoritmo CARD-F
(Carvalho; Melo; Lechevallier, 2015) utilizado em técnicas Mult-view em
avaliacdes utilizando métricas de avaliacdo de agrupamento, obtendo resultados
consideraveis em datasets de grande quantidade de amostras e baixa
dimensionalidade como em Abalone (4177 exemplos) e Image Segmentation
(2310 exemplos) obtendo resultados como: FRHR index (0,567), CR Index
(0,132), F-measure (0,517) e OERC (0,486) e FRHR index (0,617), CR Index
(0,538), F-measure (0,711) e OERC (0,288) respectivamente, estes resultados
indicaram no trabalho de Carvalho; Melo; Lechevallier (2015) um desempenho
mediano quando se trata de grande volume de dados para agrupar. O algoritmo
de PAM e Clara destacam-se pelas funcdes de complexidade iguais a O(tkN) e
O(ks? + k(N - k)) respectivamente (Anand; Kumar, 2023), indicando que mesmo
utilizando fungdes de diferentes graus de complexidade sdo capazes de obter
bons resultados em espacos de grande volume de dados. E que o Diana
apresenta um bom desempenho calculado pelas métricas de validacdo de
agrupamento como Average Proportion of Non-overlap Measure e Average
Distance Between Means Measure produce, obtendo resultados melhores do que
K-means e Fanny (Datta; Datta, 2003) como Alg14 das Tabela 5 e Tabela 6, onde
foram calculados os tempos de cada algoritmo.

Para o grupo B baseados no k-means os comportamentos dos algoritmos
nao registraram fortes alteracdes e correlacdo dos atributos das atribuicoes dos
agrupamentos dos elementos com os parametros b da TRI nos trés Modelos PL,
indicando um fator positivo para os algoritmos baseados em k-means, pois nao
foram fortemente impactados pelas alteracdes de acréscimo de novos elementos
para agrupar. O algoritmo k-means é considerado o algoritmo de aprendizado de
maquina mais simples e € amplamente utilizado para resolver problemas de

cluster simples ou complexo (Zhuo et al., 2020), destacando-se em trabalhos de
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classificacdo (Puri; Gupta, 2022), mas é pouco explorado na avaliacdo de
agrupamento/classificacdes em conjunto com a TRI. Portanto, a estatistica de
correlagdo proporciona um metodo que evidencia quais algoritmos estdo
agrupando/classificando corretamente e sua relacdo com os Parametros de
Dificuldade b de cada ML da TRI.

Para o grupo C baseados em Fuzzy os comportamentos de pertinéncia
compartilhada dos elementos ndo impactaram em registros de dificuldades em
agrupar/classificar os elementos nos respectivos grupos, diferentemente da
particdo hard do grupo A. Destacando os comportamentos dos elementos do
grupo C nos datasets D1, D2, D4, D7 e D9, os quais apresentaram ajustes
consideraveis de correlagdo e dimensdes abaixo de 230, exceto para D7, e
amostragens com quantidades médias de 50 elementos para o grupo 1 de 50%
e grupo 2 de 100%, o que proporciona um fator a ser estudado mais aprofundado.

Mediante os resultados obtidos nos experimentos desta secéo identificando
um nivel de significancia de correlacdes entre as atribuicdes dos elementos nos
respectivos agrupamentos e os valores do parametro b da TRI nos trés Modelos
PL, aplicamos a escala psicométrica baseada na TRI para avaliar os acertos e
erros nos diferentes niveis de dificuldades nas atribuicbes dos elementos nos

respectivos agrupamentos realizados pelos algoritmos de clustering.

4.1.4. Comparacao das pertinéncias dos elementos com os valores
do Parametro b da TRI

A utilizagdo do método de determinacéo do Parametro de Dificuldade b da
TRI possibilita identificar quais itens podem ser identificados com atribuicoes aos
agrupamentos de forma complexa. A variavel do Parametro de Dificuldade b esta
presente nos trés ML da TRI (Wauters, Desmet, & Van Den Noortgate, 2012).
Para determinar uma correlacéo entre o valor do Parametro de Dificuldade b que
tem maior significancia com os resultados das pertinéncias dos elementos nos
respectivos agrupamentos foram implementados no algoritmo OrderResults,
disponivel em https://github.com/pauloflf/TRI. O algoritmo OrderResults foi
implementado nas seguintes etapas do pseudocdédigo:

Inicialmente, os valores do Parametro de Dificuldade b de cada ML foram

calculados pela Equacdo 16 em cada um dos datasets da Tabela 4,
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representados pelo vetor (nLP), onde n é cada um dos trés parametros ML da
TRI. Paralelamente, o vetor de determinacdo dos agrupamentos dos elementos
de cada algoritmo (A) foi associado aos respectivos itens (I) de cada conjunto de
dados (D) e ordenado na matriz U. Dessa forma, a associagcdo entre a
classificacdo de cada algoritmo e os valores do Parametro de Dificuldade b, em
cada um dos trés ML, cada registro do conjunto de dados possibilita o
entendimento da atribuicAo do agrupamento com a correspondéncia com a
classificacdo e dos niveis de dificuldade.

Apbs os calculos para obtencdo da matriz U em cada item dos datasets,
foram comparados os valores obtidos para o Parametro de Dificuldade b em cada
ML com cada item, individualmente. Para agrupar/classificar os valores do
Parametro de Dificuldade b nos respectivos niveis de complexidade foram
categorizadas as seguintes faixas, baseadas nos valores da Tabela 2 e descritas
no método para os seis Niveis de Dificuldade (ND) representados por: XE, VE,
E, H, VH e XH, descritas na metodologia desta Tese, aplicando o método de
votacéo para calcular as quantidades e propor¢cdes de compatibilidade dos itens
agrupados e suas correspondéncias com as classes originais de cada dataset
(i.e. pela validac&o supervisionada). As questdes extremamente dificeis muitas
vezes estao correlacionadas com o Parametro de probabilidade de acerto por
acaso (c) (Moraes et al., 2022), pois a complexidade é muito alta e a tendéncia é
“adivinhar” ou “chutar” uma resposta. Esse recurso de ajuste de
agrupamento/classificacdo dos algoritmos esta associado ao viés da
interpretacdo do analista humano.

No trabalho de Leite-Filho; Melo (2022) estes resultados estao relacionados
com algoritmos ndo supervisionados, e no trabalho de Martinez-Plumed et al.
(2019) séao utilizados majoritariamente algoritmos supervisionados. Nos dois
trabalhos os Parametros de Dificuldade b da TRI sdo empregados como
referéncia para a dificuldade da classificacéo dos itens certos ou errados. Porém,
no trabalho de Leite-Filho; Melo (2022) foram tratadas as classes distintas,
determinadas pelo Parametro da Dificuldade b nos diferentes datasets
analisados, proporcionando desta forma uma associacao cognitiva mensurada
por uma escala psicométrica. Possibilitando a determinacéo de quais itens estdo
contidos em determinadas classes de dificuldades e relacionando estas classes

com os acertos nos agrupamentos/classificagdes dos algoritmos de clustering,
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proporcionando testar o método de Martinez-Plumed et al. (2019) em algoritmos
nao supervisionados. Considerando que os algoritmos nao supervisionados sao
avaliados de forma cognitiva pelas sua capacidade de trabalhos com dados néo
utilizados para a formagéo do modelo computacional, portanto no trabalho de
Leite-Filho; Melo (2022) foi avaliado de forma complementar as habilidades dos
algoritmos em identificar registros em diferentes niveis de dificuldade de dados
nao amostrados previamente aos modelos.

Os experimentos desta secao utilizaram os dois grupos de subamostragem
utilizada nos experimentos anteriores. O primeiro grupo representou amostras
de cada classe com subamostragem de 50% da classe minoritaria e reduzindo
na amostra a quantidade de elementos da classe majoritaria, balanceando as
duas classes, mesmo com perda de informacdo. Para o segundo grupo, foi
realizado o mesmo procedimento, porém com a equivaléncia de 100% dos
elementos da classe minoritaria. A escala utilizadas nos resultados destes
experimentos seguem os Niveis do Pardmetro de Dificuldade b foram divididos
da seguinte maneira: MFC (Muito facil e classificado corretamente) [-4,-2], FC
(Facil e classificado corretamente) [-2,0], MDC (Muito dificil e classificado
corretamente) [0,+2], DC (Dificil e classificado corretamente) [+2,+4], MFE (Muito
facil e classificado erroneamente) [-4,-2], FE (Facil e classificado erroneamente)
[-2,0], MDE (Muito Dificil e classificado erroneamente) [0,+2], DE (Dificil e
classificado erroneamente) [+2,+4], previamente adaptado do trabalho de
Andrade; Valle (2000) para o trabalho de (Leite-Filho; Melo; Cassia-Moura,
2021a), ajustando os valores fora do intervalo de [-4,+4] para os limites de
minimos e maximos destes intervalos e as atribuicdes de certo e errado para a
pertinéncia dos elementos nos respectivos agrupamentos. Diferenciando a
proposta da aplicacdo da escala psicométrica da TRI apresentada nesta Tese
com a e o trabalho de Andrade; Valle (2000) e refinando o para o trabalho de
(Leite-Filho; Melo; Cassia-Moura, 2021a), foram estendidas as classes de
dificuldades da TRI, equivalendo MFC ou MFE com VE e valores abaixo de -4
com XE, FC ou FE com E, MDC ou MDE com H e DC ou DE com VH e valores
acima de +4 com XH.

Os resultados dos grupos do Parametro de Dificuldade b estao
representados na Figura 14, onde estdo contidos os gréaficos dos somatorios de
acertos e erros de classificacdes em todos os datasets da seguinte maneira: o
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gréafico da esquerda representa o grupo de 24 amostras (undersample) na Figura
14 (E) e no da direita 0 de SMOTE (oversample) na Figura 14 (D) nos trés
Modelos PLs.
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O eixo X as categorias de acerto ou erro informadas no paragrafo anterior,

e no eixo Y dos gréficos informa o somatério de itens classificados de todos os

datasets.
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E possivel observar que ao realizar a sobreamostragem pelo SMOTE o
guantitativo de erros reduz e o nivel de dificuldade também é reduzido em
relacdo aos trés Modelos PLs. Na Figura 20 estéo registrados os resultados do
grupo 1 com subamostragem de 50% da classe minoritaria em cada dataset,
considerando os intervalos citados na escala psicométrica definida no paragrafo
anterior.

Na Figura 21 estdo registrados os resultados do grupo 2 com
subamostragem de 100% da classe minoritaria em cada dataset, considerando
os intervalos citados na escala psicométrica definida no paragrafo anterior

Nos trabalhos de Martinez-Plumed et al. (2019) e Leite-Filho; Melo (2022)
as escalas de complexidade séo relacionadas com o Parametro de Dificuldade b
da TRI e demonstrado que podem ocorrer erros nas classificagbes mediante
complexidade dos dados. Nos experimentos desta Tese os algoritmos nao
supervisionados foram avaliados com os datasets desbalanceados e
balanceamento com subamostragem. No trabalho de Martinez-Plumed et al.
(2019) foram avaliados algoritmos majoritariamente supervisionados e datasets
balanceados, e parte dos datasets testados nos experimentos foram utilizados
nos testes desta secdo, onde os algoritmos baseados em k-means obtiveram
novamente bons resultados.

Nas Figura 20 e Figura 21 € observavel que ha uma concentracdo de itens
em atribuicbes de agrupamentos em relacdo as classificagbes previamente
conhecidas na categoria Dificil e Correta (DC) em relacédo as demais categorias.
Entretanto, ao adicionar mais elementos do grupo 1 para o grupo 2 é possivel
observar uma distribuicdo entre as demais categorias, como pode ser observado
na Figura 20(A) em relacdo a Figura 21(A), este comportamento também pode
ser observado nos demais datasets dos experimentos realizados nesta Tese.

Avaliar os comportamentos dos algoritmos em relacdo a variacdo das
concentracbes dos elementos em relagcdo aos grupos de teste é uma pratica
conhecida por minority oversampling (ROS) e random majority undersampling
(RUS), assim como técnicas de geracdo de dados artificiais por SMOTE. No
trabalhos de Van Hulse; Khoshgoftaar; Napolitano (2007) foram realizados
experimentos com quatro niveis de RUS com proporg¢des iguais a 5%, 10%, 25%
e 75% da classe majoritaria, onde a métrica Precisdo foi utilizada para avaliar

estas e outras métricas de subamostragem de dados. Identificando RUS como
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uma técnica promissora para identificar os bons rendimentos de algoritmos de
Machine Learning nos experimentos realizados pelo autor.

O desbalanceamento de grupos é um fator que penaliza o desempenho de
algoritmos de clustering, e como informado no paragrafo anterior, balancear por
subamostragem do grupo majoritario € um método promissor e testado nos
experimentos desta secdo. Aplicar a subamostragem em solu¢fes envolvendo
algoritmos de clustering apresentam limitagdo de informagdes importantes com
significantes perdidas durante este processo. As técnicas de subamostragem
baseadas em cluster resolvam problemas de instancias majoritarias e conflitos
em regides de sobreposicdo no conjunto de dados, reduzindo as dificuldades e
distribuindo os resultados em situacdes consideradas anteriormente dificeis,
torando-as faceis de identificar as pertinéncias dos elementos nos respectivos
agrupamentos (Chakraborty et al., 2021).

Nas Figura 20 e Figura 21 é notavel que o Modelo 2PL apresenta
comportamento sensivel em relacdo as mudancas das concentracdes de
elementos dos grupos 1 e 2. Indicando crescimento nas categorias MFC, MDC,
MFE e MDE. Reduzindo a propor¢gao em DC e indicando o crescimento de
elementos calculados pela TRI como MFC e MFE. Esta atribuicdo de dificuldade
representada nos novos quantitativos a serem agrupados pelos algoritmos de
clustering indica que novos elementos forma adicionados em regides de conflito
e dificeis de atribuir aos respectivos grupos, mas também houve um distribuicdo
de elementos mais faceis de atribuicdo, proporcionando ao comprar estas
atribuicbes nas particbes um modo avaliativo para os analistas humanos de
atribuir um controle de qualidade aos itens devidamente agrupados, assim como
a identificacdo de algoritmos 6timos em resolver os objetivos de agrupamento,
proporcionando um método de avaliar a tomada de decisdo dos analistas
humanos, em relacédo ao desempenho dos algoritmos de clustering.

Categorizar as classes, determinadas pelo Parametro de Dificuldade b da
TRI, em niveis de complexidade, possibilita uma identificacdo de que existe uma
gradacéo associada a dificuldade dos itens a serem agrupados/classificados,
proporcionando seguranca na aplicacdo da escala psicométrica nos
agrupamentos/classificacbes de algoritmos de Machine Learning. Para uma
analise mais objetiva foram gerados graficos de boxplot para a avaliacdo das

medianas das distribui¢ces representados na Figura 22 para o grupo 1 de 50%
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das classes minoritarias e na Figura 23 do grupo 2 de 100% das classes
minoritarias.

Na Figura 22 é possivel observar a distribuicdo dos dados equivalente a
DC, onde o comportamento desta distribuicdo apresenta o0 mesmo padréo em
todos os datasets da Figura 22(A-K).

(A) (B) ()

J— N = = =

MFC FC MDC DC_MFE FE MDE DE MFC FC MDC DC_MFE FE MDE DE  MFC FC MDC DC' MFE FE MDE DE

€ (F)
(D)

MFC FC MDC DC MFE FE MDE DE MFC FC MDC DC_MFE FE MDE DE  MFC FC'MDC DC' MFE FE MDE DE
= = = = -

MFC FC MDCDC MFE FE MDE DE  -MFCFC MDCDC MFE FE MDE DE- MFCFCMDCDC MFE FEWMDE DE—
= = = — = = =

MFC FC MDCDC MFEFE MDE DE  MFC FC MDC DC MFE FE MDE DE

Figura 22 — Graficos de boxplot das categorias de b no grupo 1. Fonte: Autor.
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Na Figura 23 as distribuicbes de DC apresentam uma distribuicéo

interquartil em relagédo ao grupo 2, demonstrando que mesmo com 0 acréscimo

de novos dados nao houve uma variagdo de mediana em todos os datasets.
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Figura 23 — Graficos de boxplot das categorias de b no grupo 2. Fonte: Autor.



117

E possivel observar também que as distribuicbes FC, FE e DE ndo
obtiveram registros. Este resultado também pode ser constatado nos gréaficos das
Figura 20 e Figura 21, representando desta forma um intervalo em que os dados
sao registrados nos limites da escala psicométrica entre Muito Facil e Muito Dificil

de acertar ou errar as atribuicdes dos elementos nos agrupamentos especificos
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Figura 24 — Graficos de frequéncia, datasets 3, 4, 9 e 11. Fonte: Autor.
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Para compreender estas variacdes nas concentracdes foram gerados
gréaficos de frequéncia, representados na Figura 24 onde foram comparados 0s
datasets 3, 4, 9 e 11.

Nos graficos da Figura 24(A) para o grupo 1 e da Figura 24(B) para o grupo
2+ foram comparadas as distribuicbes dos elementos no dataset 3, nesta
comparacao é possivel observar que houve um crescimento na distribuicdo de
determinada quantidade de elementos considerados dificeis, assim como 0s
outros itens em suas respectivas categorias de niveis de dificuldade. Este
comportamento se repete para o dataset 4 na Figura 24(C-D), para o dataset 9
na Figura 24(E-F) e no dataset 11 na Figura 24(G-H).

N&o é possivel determinar um Modelo PL de consenso entre as variagfes
de dificuldade nas alteracdes de itens nas amostras. Porém, é notério que o
balanceamento de classes pelo método de oversample favorece a reducdo da
dificuldade para o agrupamento/classificacdo dos algoritmos de clustering,
destacando o Modelo 2PL da Figura 20 e da Figura 21 como referéncia para
categorizar os exemplos na faixa de itens para agrupamento, classificados

corretamente e faceis.

4.1.5. Comportamento dos algoritmos versus insercdo de novos
dados

Nos experimentos realizados nesta secdo foram utilizados todos os
algoritmos da Tabela 3 e todos os datasets D1 a D11 da Tabela 4, avaliados nos
topicos a seguir. Novos elementos foram adicionados aos grupos ja existentes
nos datasets originais da Tabela 4 utilizando a técnica de geracdo de dados
artificias pelo método de SMOTE. Destes novos dados foram extraidas amostras
estratificadas dos datasets, e nestas amostras ha reposicdes de elementos pela
medicdo de cada valor do Parametro de Dificuldade b nos modelos PLs,
proporcionando novas amostras mais dificeis, avaliando separadamente as
capacidades dos algoritmos de clustering em realizarem seus objetivos, pelas
métricas e correspondéncias dos agrupamentos com as classificacbes
previamente conhecidas.

Desta forma, os algoritmos foram avaliados pela TRl como a capacidade

dos estudantes compreenderem novas informacdes inseridas em uma prova,
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cada vez mais dificil de responder. Este método seguird o fluxo da Figura 4,
utilizando os algoritmos descritos nos pseudocédigos OrderResults e Notification
of Easier - exits and stratified - enters (Not2ESE), e as variagbes dos ML no
pseudocddigo de Not2ESE-1PL, Not2ESE-2PL e Not2ESE-3PL, onde estes
algoritmos derivam do Not2ESE, variando apenas pelos PL. Nesta etapa foram
avaliados separadamente os seguintes pontos:

e datasets balanceados e a avaliagdo das métricas aplicando as
Equacdes de 1 a 3 como referéncia de aplicagbes avaliativas dos
especialistas humanos e paralelamente foram calculadas as métricas
de validacao interna e externas das Equacdes de 8 a 14;

e avaliagdo comparativa na reamostragem de dados entre o Parametro
de Dificuldade b e as métricas de dados balanceados.

Os experimentos foram realizados de forma a tornar independentes em
relacdo aos algoritmos, datasets e métricas, e para cada resultado foram

realizadas analises das dificuldades dos algoritmos nos datasets selecionados.

4.2. Datasets balanceados e a avaliacdo das métricas

Para avaliar os valores do Parametro de Dificuldade b durante o processo
de inser¢éo de novos dados e as habilidades dos algoritmos nas classificagdes,
foram aplicados os pseudocodigos de OrderResults e Notification of Easier - exits
and stratified - enters (Not2ESE), e as variagcdes dos ML no pseudocoédigo de
Not2ESE-1PL, Not2ESE-2PL e Not2ESE-3PL, foram executados os seguintes
procedimentos referentes ao fluxo na Figura 4:

1) Obtencdo de amostras estratificadas de cada dataset com tamanho fixo
igual a 137 registros por classe, totalizando 274 registros por amostra e
de cada amostra foram realizadas 500 iteragcbes consecutivas. A
preferéncia por amostras pequenas deve ser observada em relagcéo a
conjuntos de dados muito grandes, devendo ser utilizado amostras com
no maximo 500 registros para testes. A razao para isso € que ao trabalhar
com um numero muito grande de itens, os pacotes que estimam 0s
valores da TRI podem ficar presos em minimos locais ou néo
convergirem. Para conjuntos de dados muito grandes é recomendado

usar menos de mil instancias para gerar os parametros. Este fator
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influenciou na reducdo de instancias nesta Tese, selecionando um
conjunto de dados com menos de 500 instancias, conforme realizado no
trabalho de Liu et al. (2014).

2) A cada iteracao foi removido o menor valor do Parametro de Dificuldade
b (i.e. itens mais faceis) e substituidos aleatoriamente por novo item de
mesma classe dos datasets originais, objetivando tornar as amostras
relativamente mais dificeis de classificar a cada atualizacao.

3) A cada iteracdo foram calculadas as respectivas classificacbes e dos
valores dos resultados de cada algoritmo foram aplicadas as métricas das
Equacbes de 1 a 3, armazenando os resultados gerados.

4) Os dados obtidos foram armazenados em 1.496 matrizes em formato.csv,
correspondentes aos valores das quatro métricas extraidas da execucao
de 38 algoritmos em 11 conjuntos de dados. Cada matriz contém os
resultados de 500 iteracdes dos algoritmos considerando cada um dos trés
Modelos PL.

5) As métricas foram calculadas a partir dos resultados da amostra final
obtida nas iteracdes de cada algoritmo. Para cada amostra foram
avaliados os niveis do Parametro de Dificuldade (b) de cada item.

Estes resultados foram organizados pela ordenacdo dos algoritmos da
Tabela 3, de acordo com o0s percentuais quantitativos dos itens dos niveis do
Parametro de Dificuldade b da TRI. Ao executas os algoritmos OrderResults e
Notification of Easier - exits and stratified - enters (Not2ESE) foram obtidos os
seguintes resultados.

A partir dos dados gerais, observou-se que a Precisdo tem um
comportamento interessante, pois permanece na faixa intermediaria de itens
agrupados/classificados correta e incorretamente. Destacando-se que a
Equacéo 2, referente a Precisdo, na qual o denominador é o somatorio de todas
as questdes classificadas pertencentes a classe alvo (TP), ndo pertencente (TN)
e classificagcbes incorretas (FP e FN). Em comparagdo probabilistica, seria o
espacgo amostral. E o numerador é o somatorio das classes alvo (TP) e ndo-alvo
(TN). Portanto, o denominador nao faz distingdo de questdes corretas ou nédo, e
o numerador € o responsavel por indicar a qualidade da avaliacdo para o teste

realizado.
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Outras observacfes a serem consideradas é que a curva ROC composta
pelas métricas de Especificidade e Sensibilidade apresentam uma questao a ser
discutida, pois a area abaixo da curva ROC é considerada como referéncia de
qualidade, identificando como bons resultados a maximizagdo da area, entre 0s
eixos da Especificidade e a Sensibilidade. A partir das Equacfes 2 e 3 séo
utilizados respectivamente as variaveis que estao presentes nos numeradores
(TP) quando nos denominadores (TN), diferenciando as métricas
gualitativamente pelos indices (FN e FP) em cada equacdo. A métrica da
Sensibilidades calculadas pela Equacéo 2, considera que a quantidade de
elementos (FN) proporciona um decrescimento do resultado esperado, ou seja,
a quantidade de elemento pertencentes a classe Alvo, que foi
agrupado/classificado de forma incorretamente na classe n&o-alvo (FN)
contribuindo para a penalizagdo do método avaliado. Na area de saude ocorre
na avaliacdo de uma medicacdo para deteccdo de antigeno, anticorpo ou um
reagente que precise de pouca amostra para um determinado diagndstico.

Para os valores calculados da Especificidade pela Equacao 3, a dificuldade
para os algoritmos ocorre ao agrupar/classificar elementos pertencentes a classe
nao-alvo, incorretamente na classe alvo (FP), contribuindo para a penalizacdo
do método avaliado, ou seja, para avaliar a eficiéncia no uso de reagentes que
ndo proporcionem reagdes cruzadas e causem um falso diagndéstico. Os fatores
citados para problemas de atribuicbes de elementos por algoritmos de clustering
em grupos errados é definido por ruido. No trabalho de Liu (2021) foi observado
gue funcdes Fuzzy podem ser penalizadas pelo ruido limitrofe entre duas
classes. A ruido em regifes limitrofe entre clusters podem ser atribuidos altos
valores de pertinéncia difusa pelas solu¢des de algoritmos baseados no método
Fuzzy.

Nos experimentos da secdo 4.1.3 os algoritmos foram agrupados por
categorias, onde o grupo A estdo contidos os algoritmos de clustering que
utilizam diferentes técnicas de inicializacdo de centroides, no grupo B estdo
contidos os algoritmos que utilizam o k-means como base e no grupo C estao
contidos os algoritmos que utilizam como caracteristica o método de Fuzzy. Para
avaliar os algoritmos com base nas observacdes citadas no paragrafo anterior
sobre o impacto das atribuicGes incorretas dos elementos nos agrupamentos

incorretos, foi avaliado este impacto nas métricas de Precisdo, Sensibilidade e
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Especificidade. Para avaliar este impacto foram avaliadas estatisticamente se os
resultados das métricas dos algoritmos e os modelos PL nos datasets, onde
foram avaliadas para identificar se ha indicios de semelhanca entre estes grupos
de resultados.

Foi utilizada a estatistica de Kruskal-Wallis com a igual a 0,05, testando
cada grupo separadamente por dataset, onde foram obtidos p-value < a
significativos. Apds calcular a estatistica de Kruskal-Wallis foram obtidos os
seguintes resultados. Para a métrica Precisdo, o dataset 1 destacou-se como
referéncia principal para os algoritmos Fuzzy C-means(Manhattan) o ML 1PL e
Cluster Medoids(Hamming) os MLs 1PL, 2PL e 3PL. Para a meétrica
Sensibilidade, no dataset 1 destacou-se como referéncia principal para o
algoritmo Fuzzy C-means(Manhattan) o ML 1PL e no dataset 4 destacou-se
como referéncia principal para o algoritmo Cluster Medoids(Mahalanobis) os MLs
2PL e 3PL e para a métrica Especificidade, no dataset 1 destacou-se como
referéncia principal para o algoritmo Cluster Medoids(Hamming) os MLs 1PL,
2PL e 3PL. Estes resultados foram organizados pela ordenacgéo dos algoritmos
da Tabela 3, de acordo com os percentuais quantitativos dos itens dos niveis do
Parametro de Dificuldade b da TRI, e organizados na Figura 7 pelas atribuicdes
dos itens agrupados nas classificacdes originais corretas e na Figura 8 pelas
atribuicdes dos itens agrupados nas classificagées originais incorretas.

Na Tabela 8 estdo apresentadas as porcentagens dos algoritmos do grupo
C com melhores resultados, indicando que para o Cluster.Medoids
(Pearson_correlation) registrou melhor desempenho em “Facil” (E) com 99,15%
na Precisdo, Cluster_Medoids(Hamming) com melhor desempenho em “Dificil”
(H) com 84,98% na Precisdo, Cluster_Medoids(Canberra) com melhor

desempenho em “Muito dificil” (VH) com 5,99% na Especificidade da Tabela 8.

Tabela 8 — Percentuais relativos de atribuigcbes corretas dos melhores algoritmos por
niveis do Parametro de Dificuldade b e a métrica avaliativa correspondente.

Atribuicdo CORRETA dos elementos agrupados com as classes originais

Faixa XE VE E H VH | XH Métrica Algoritmo

Cluster Medoides

Melhor E 0 0 99,15| 0,85 0 0 |Preciséao :
(Pearson Correlation)

Cluster Medoids

Melhor H 0 0 15,2 18498 | 0O 0 |Precisao :
(Hamming)

Cluster Medoides

Melhor VH | 4,32 | 3,63 |60,80| 21,08 | 5,99 |4,19 | Especificidade
(Canberra)

Fonte: Autor.
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E possivel observar que os algoritmos Cluster Medoids(Canberra)
obtiveram bons resultados na classificacdo correta dos itens VH e XH mesmo
em métricas diferentes. Indicando estes algoritmos como ideais para resolver
classificagOes consideradas mais complexas.

Na Tabela 9 sdo apresentados os algoritmos do grupo C com “piores”
desempenho nas atribuicbes para as classificagcdes por dificuldades para os
referidos algoritmos, foram registrados os seguintes resultados, o algoritmo
Fuzzy C-means(Euclidean) obteve em VE o percentual de 4,77% na
Especificidade, o Cluster_Medoids(Pearson_correlation) com 99,48% na

Precisao, Cluster_Medoids(Hamming) com 79,77% na Preciséo.

Tabela 9 — Percentuais relativos de atribuic6es erradas dos piores algoritmos por niveis
do Parametro de Dificuldade b e a métrica avaliativa correspondente.

Atribuicdo INCORRETA dos elementos agrupados com as classes originais
Faixa | XE | VE E H VH | XH Métrica Algoritmo

Pior VE | 3,25 4,77 | 69,28 | 16,42 | 3,37 | 2,92 | Especificidade | Fuzzy C-means (Euclidean)

Cluster Medoides
(Pearson Correlation)

PiorH | O 0 |20,23|79,77| O 0 Preciséo Cluster Medoids (Hamming)
Fonte: Autor.

PiorE | O 0 (9949|051 | O 0 Preciséo

Curiosamente, o algoritmo Cluster_Medoids(Pearson_correlation) e o
Cluster.Medoids(Hamming) apresentaram um comportamento peculiar, pois
representam a situacdo ambigua no ranking, como bons e piores algoritmos de
clustering nas Dificuldades “Facil” (E) e “Dificil’(H). Na Figura 7, o percentual de
Precisdo esta presente em questdes intermediarias em E e H, porém nao
pontuando em agrupamento/classificacdes extremas definidas por XE, VE, VH e
XH das Tabelas 8 e 9. Na Figura 8, a Especificidade demonstra um indicador
métrico tanto para a avaliagdo do VE quanto para o XH. A precisdo tem um
comportamento interessante, pois permanece na faixa intermediaria de itens
agrupados/classificados correta e incorretamente.

Nos grupos A e B, foram obtidos os seguintes resultados. para os
algoritmos do grupo B foram registrados os seguintes resultados para o algoritmo
k.means(MacQueen) com melhor desempenho geral, e o k.means(Hartigan-
Wong) de menor resultado com 5,07% na Sensibilidade. Para o grupo A o
algoritmo Fanny(SqEuclidean) obtive bons resultados na atribuig&o/classificacéo

correta dos itens VH e XH. E destaca-se a intersecdo entre os grupos A e B,
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onde os algoritmos PAM(Euclidean) e k.means(Hartigan-Wong) como 0s menos
adequados para resolver classificagbes com nivel de Dificuldade mais
complexas (VH e XH).

Nos experimentos desta secdo, houve a extragcdo de amostras
estratificadas, das quais foram calculados os valores dos Parametros de
Dificuldade b em cada ML. Durante o processo de 500 itera¢cées com reposi¢cao
de novos dados, os valores das métricas e agrupamento/classificacdes de cada
algoritmo foram calculados, com a finalidade de avaliar as habilidades dos
algoritmos de clustering. Estas amostragens foram atualizadas pela substituicéo
do menor valor do Parametro de Dificuldade b das amostras. Ou seja, itens mais
faceis sdo substituidos com reposicao estratificada por novos itens, tornando as
amostras relativamente mais dificeis de atribuir a classe especificada a cada
atualizacdo de amostragem balanceada, onde a cada iteracdo ha reposicdo
estratificada de elementos pelo método Tabu, com checagem gradativa nas
amostras a cada iteracao.

Os resultados dos experimentos foram armazenados em 1.496 matrizes
em formato .csv, correspondendo aos valores de cada uma das quatro métricas
extraidas da execucdo de 38 algoritmos em cada um dos 11 datasets. Cada
matriz contém os resultados de 500 execucdes dos algoritmos, considerando
cada um dos trés modelos PL, ilustrados graficamente na Figura 25, Figura 26 e
Figura 27. No eixo das abscissas, 0 numero de execug¢des dos algoritmos, nos
graficos das figuras estdo representadas as amostras de tracados de
comportamentos de algoritmos distintos. O eixo das ordenadas representa os
valores extraidos das métricas, considerando cada Modelo PL, no qual o
vermelho corresponde ao 1PL, o verde ao 2PL e o azul ao 3PL. Esta
representacdo demonstra como 0s algoritmos apresentam capacidade em
agrupar novos elementos corretamente nos agrupamentos especificos em
relacdo a cada uma das métricas calculadas, onde séo visualizados os tracados
de evolugao de melhores resultados mediante nova amostragem de dados.

Os tracados das iteragdes dos algoritmos estéo representados nos graficos
das figuras para os algoritmos do grupo C, obtidos da estatistica de Kruskal-
Wallis na Figura 26, indicando o comportamento suave do tracado e
demonstrando que as métricas ndo apresentaram alteracdes consideraveis nas

500 iteracdes. Para a Figura 27 estdo representados os graficos dos grupos A,
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B e C com os melhores resultados e para os graficos dos algoritmos
PAM(Euclidean) e k.means(Hartigan-Wong) foi gerada a Figura 25 onde estao

representados os comportamentos bastante semelhantes dos dois algoritmos no

dataset e das trés métricas.
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Figura 27 — Graficos dos grupos A, B e C nas métricas de Precisdo
Fanny(SqEuclidean)(A), Precisdo do k.means(MacQueen)(B), da Sensibilidade
do k.means(Hartigan-Wong)(C), da precisdo de  Cluster.Medoids
(Pearson_correlation)(D), Cluster_Medoids(Hamming)(E) e da Sensibilidade do
Cluster_Medoids(Canberra) (F).

Nos graficos das Figura 25, Figura 26 e Figura 27 € possivel observar o
comportamento diferenciado entre os tracados de cada algoritmo nas

respectivas métricas, assim como o os Modelos PL podem ser relacionados a
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avalicdo dos algoritmos pelas amostras gradativamente mais complexas, para
avaliar estes comportamentos € necessario um aprofundamento nas variaveis
das Equacgbes de 1 a 3.

Ao observarmos as Equacg0des de rendimento de 1 a 3 e as de validacgéo de
indices externos, constata-se que a diferenca entre as equacdes de Preciséo e
Rand é a variavel do numerador VN para Precisdo e FN para Rand. A Unica
Equacdo que nado possui VP no numerador é a Especificidade, e em todas as
Equacdes ha as variaveis FP, FN ou as duas. Isto indica que a atribuicdo errada
de uma consideravel fracdo dos elementos em agrupamentos distintos impacta
nas métricas citadas de forma importante para a decisdo do especialista
humano. Muitas vezes o questionamento de uma determinada pertinéncia de um
elemento pode ser questionada pelos especialistas da &rea, principalmente
guando o tempo € um fator importante na ponderacdo dos especialista (Klein,
2005).

Comparando os comportamentos das meétricas pelas avaliagbes das
Equacbes, destaca-se que a Equacédo 1, referente a Precisdo, na qual o
denominador € o somatério de todas as questdes classificadas pertencentes a
classe alvo (TP), ndo pertencente (TN) e classificagdes incorretas (FP e FN). Em
comparacao probabilistica, seria o0 espaco amostral. E 0 numerador € o
somatorio das classes alvo (TP) e ndo-alvo (TN). Portanto o denominador nao
faz distincdo de questdes corretas ou ndo, e 0 numerador é o responséavel por
indicar a qualidade da avaliagdo para o teste realizado. Nas Tabelas 8 e 9 foi
constatado que a Precisdo para os melhores ou piores algoritmos ndo séo
avaliados em condicBes em que os itens sdo muito faceis ou dificeis de acertar
ou errar, proporcionando uma avaliagdo meramente quantitativa devido os
valores percentuais (99,15%, 84,98%, 5,99% e 4,19%) apresentados nas
Tabelas 8.

Para a Sensibilidade ndo houve registro a ser considerado na Figura 7,
porém na Figura 8 a Sensibilidade registra maior penalizacdo para itens XH,
possibilitando cogitar que houve alguma falha na atribuicdo do agrupamento para
a classificacao de elementos FN. O trabalho de Chen; Ahn (2020) realizou uma
analise de métricas com TRI a habilidade da TRI. Chen; Ahn (2020) realizaram
uma analise do comportamento de 12 algoritmos em 33 conjuntos de dados com

muitas dimensdes. As métricas analisadas por Chen; Ahn (2020) foram Preciséo,
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pontuacdo F1, pontuacdo Brier, perda Llog e AUC. Comparando o trabalho de
Chen; Ahn (2020) com esta Tese, a Precisao também tem um bom desempenho
nos classificadores quando relacionada ao Parametro de Dificuldade b. Outro
fator a ser considerado é que os algoritmos testados foram diferentes entre os
dois trabalhos, com resultados muito semelhantes em relacdo a Precisdo como
a métrica em destaque. No trabalho de Beleites; Salzer; Sergo (2013) foram
avaliadas as métricas de Sensibilidade, Especificidade, Valores preditivos e
Taxas de acerto ou erro, onde foram observadas ambiguidades no desempenho
medido na Precisdo utilizando principalmente algoritmos de SVM e Fuzzy c-
means com o objetivo final de atribuir classes, onde foram avaliados os critérios
de desempenho do melhor caso, do esperado e do pior caso para as atribuir
classes, mediante as métricas citadas.

Um fator a ser destacado nos experimentos desta sec¢do é que a Precisdo
apresentou um comportamento distinto como pode ser observado nos intervalos
de E e H nas Tabelas 8 e 9, concentrando com o0s maiores percentuais de
classificagdo dos melhores ou piores algoritmos de agrupamento/classificadores.
Este tipo de comportamento pode apresentar uma indeterminacao de confianca
para esta métrica, dificultando decisbes mais complexas e criticas como na
saude, que utilizam a Precisdo como um dos referenciais para o padrao-ouro
(Beleites; Salzer; Sergo, 2013). Para avaliar cognitivamente um individuo, as
alteracbes de memoria devem ser consideradas como referéncia (Dourado,
2016; Klein, 2005). Ou seja, acertar ou errar a mesma informacao é uma acao
inconstante e de grande impacto, e de dificil avaliagcdo para os profissionais da
saude. Portanto, a Dificuldade b da TRI avaliada nos experimentos desta Tese,
proporciona um diferencial que pode ser utilizado em saude e que viabiliza
aplicacdes que podem ser utilizadas em diferentes métricas.

Recentemente foi realizado um experimento em uma métrica de saude, que
tem por objetivo avaliar distintos niveis de cognicéo nos indices de fragilidade de
pessoas idosas (Pua et al., 2024). Esta forma de avaliar a métrica apresenta uma
precisdo variada devido aos diferentes quadros de debilidades mentais dos
pacientes. Para esta avaliacdo foi utilizado o método da TRI, proporcionando
uma melhor interpretacéo na contextualizacdo dos pontos de corte da métrica. E
fornecendo um significado qualitativo as medidas quantitativas deste método,

conduzindo a limiares consensuais e a conclusfées mais harménicas entre os
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profissionais desta area. Recentemente foi também empregada a TRl como
solucdo para um problema de precisdo de escala cognitiva (Dubbelman et al.,
2023). Portanto, € notavel que a TRI € uma solucéo utilizada como forma de
decisdo para diferentes niveis de classificagfes, assim como foi utilizada nos
experimentos desta Tese. Diante do exposto, é importante a determinacao de
regras que avaliem os valores obtidos do Parametro de Dificuldade b relacionado
as métricas, tornando os resultados mais significativos.

Alguns trabalhos tém realizado criticas nas metodologias utilizadas nas
avaliacdes de especialistas, dentre os quais podemos destacar que os trabalhos
de Ferri; Hernandez-Orallo; Modroiu (2009); Hossin; Sulaiman (2015); Liu et al.
(2014), os quais indicam uma variabilidade de métricas, aplicacdes e
particularidades em seus resultados. O critério de sele¢do da métrica tem sido
dependente da escolha do analista, mas nado da dificuldade nos tipos de dados.
Porém, ha o uso de equipamentos e sistemas de apoio a decisdo que também
devem ser considerados. No trabalho de Feuerstahler (2022) foi realizada uma
andlise sobre os tamanhos minimos de amostras necessarios para estimar com
precisdo os parametros do item, visando uma avaliacdo no uso da métrica. Esta
abordagem é muito importante, pois com a reducdo do tamanho das amostras,
o tempo de processamento computacional é reduzido para obter respostas mais
rapidas; contudo, nem sempre ocorre pelo método exaustivo de busca. A
amostra deve representar estatisticamente a populacéo, e os itens da amostra
devem indicar também sua complexidade dos dados para uma melhor avaliacdo
dos algoritmos nédo supervisionados (i.e. clusters).

Com a reducdo dos dados pelo tamanho das amostras e a reposi¢cao de
novos dados, as métricas apresentaram resultados promissores. Alguns
algoritmos ndo apresentaram em suas habilidades a capacidade de classificar
corretamente 0s novos elementos, e com isto melhorar os resultados das
métricas, como pode-se observar no trabalho de Leite-Filho; Melo (2023). Os
algoritmos apresentam diferentes comportamentos na progresséo do tracado de
forma uniforme e sem evolugfes consideraveis em relacdo a complexidades e
aumento da dificuldade nos grupos de formacdo de classes. Este tipo de
comportamento demonstra o desempenho dos algoritmos em processar novos

dados, onde o tracado do grafico relaciona ao tempo e a forma de resolver
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agrupamentos cada vez mais complexos nas diferentes situacdes vivenciadas
por analistas humanos, no decorrer da atuacao profissional.

As métricas ao estarem relacionadas com o Parametro da Dificuldade b
apresentam comportamentos peculiares, demostrando que dependendo de
como foi determinada a forma avaliativa nas classificagdes dos algoritmos, pode-
se observar que as métricas nao seguem um comportamento idéntico. Apos a
obtencdo destes resultados foi proposto um método de avaliar inicialmente os
dados antes da aplicacdo de cada métrica, identificando desta forma quais
métricas sdo mais sensiveis aos niveis de dificuldade dos dados. Observando o
comportamento diferenciado em cada um do trés Modelos PL, infere-se que para
o modelo 3PL apresenta maior generalizagcdo do que o modelo 2PL, onde o
Modelo 2PL é frequentemente preferido na pratica. Tais preferéncias podem ser
atribuidas ao fato de que o parametro de determinacdo de o Parametro Logistico
b nos modelos 3PL é geralmente dificil de estimar devido ao uso dos trés
Parametros Logisticos (i.e. a, b e ¢) como apresentando nos trabalhos de
McLeod, Swygert, & Thissen (2001) e Stone & Yeh (2006).

Para uma decisdo mais objetiva, pode ser aplicado o método proposto no
trabalho de Zhang & Stone (2004), onde recorrem a um procedimento de duas
etapas, no qual o Pardmetro Logistico b é primeiro estimado com um modelo
3PL unidimensional e posteriormente comparado com a estimativa dos
parametros restantes do modelo. Esse procedimento de estimativa em duas
etapas, no entanto, tem demonstrou ser inferior a estimativa simultdnea de todos
0s parametros no modelo 3PL através da estimativa de Markov Chain Monte
Carlo (MCMC). Embora ao empregar o algoritmo MCMC todos os parametros do
modelo possem a ser estimados simultaneamente, ocorrendo muitas vezes
problemas de convergéncia do modelo com o modelo 3PL estimado com o
algoritmo MCMC e recorrem ao modelo 2PL (Eckes, 2014). No trabalho de
Wainer, Bradlow e Wang (2007) a dificuldade de estimativa do modelo 3PL
ocorre devido a fraca identificabilidade, devido a presenca de multiplos trigémeos
diferentes dos quais os ICCs estdo proximos. Consequentemente, eles

recomendam que o modelo 3PL seja usado com cautela (LUO; WOLF, 2019).
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5. CONCLUSOES

Nesta Tese foi apresentada uma associagcao quantitativa e qualitativa dos
fatores que impactam na tarefa de agrupamento por algoritmos, bem como uma
estimativa da dificuldade dessa tarefa através do parametro de dificuldade da
TRI, validando com métricas de performance. A abordagem utilizada partiu da ja
conhecida aplicacdo da TRI como método para determinar as dificuldades de
classificagcdo dos algoritmos supervisionados, e foi ajustada para avaliar a
gualidade na pertinéncia de elementos nos agrupamentos dos algoritmos de
clustering, utilizando métodos semi-supervisionados.

A qualidade da pertinéncia esta associada as dificuldades desses
algoritmos na atribui¢cdo correta dos elementos nos agrupamentos, e foi utilizada
uma escala psicométrica baseada na TRI. Esse procedimento foi validado
através das comparacbes das métricas de rendimentos estatisticos e de
validacdes internas e externas dos agrupamentos, avaliadas nos dados obtidos
dos testes de trés modelos de parametrizacdo da TRI: 1PL, 2PL e 3PL, com foco
no parametro de dificuldade.

Durante os experimentos foram realizadas analises comparativas entre 0s
niveis de dificuldades obtidos pela TRI nos elementos agrupados, e as
correspondéncias dos agrupamentos criados pelos algoritmos de clustering com
as rotulacbes ja existentes nos datasets. Nestes experimentos foram
consideradas situacdes adversas de agrupamento, como desbalanceamento
nos grupos e problemas de dimensionalidade. As analises realizadas com 0s
experimentos demonstraram que, ao avaliar essa abordagem em trés categorias
de algoritmos baseados em k-means, método Fuzzy e outros algoritmos
classicos, o modelo 2PL da TRI mostrou-se 0 mais preciso. Neste cenario,
observou-se que os algoritmos baseados em k-means sao menos influenciados
pelas situacdes adversas para a formacdo dos agrupamentos, e que 0S
algoritmos baseados em Fuzzy, como o C-means, S80 mais precisos nas
atribuicbes corretas dos elementos agrupados com respeito as classes
identificadas pela escala psicométrica como mais dificeis de acerto.

Conclui-se que esta Tese confirma a hipotese de que o parametro de
dificuldade da TRI pode ser exitosamente aplicado como medida de escala

psicométrica, a ser utilizada na avaliagdo de algoritmos de clustering em
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ambientes complexos para suporte a decisao dos analistas humanos, bem como
na avaliacdo de métricas no contexto de selecdo de qualidade de algoritmos
ideais para formacao de classes. Além disso, mostrou-se que é possivel utilizar
a TRI para determinar algoritmos de clustering 6timos na determinacdo da
pertinéncia dos elementos nos respectivos agrupamentos. Mas esta tese
também possibilitou a criacdo de um método que expde certas restricdes no uso
da TRI para avaliar algoritmos de clustering na identificacdo de itens corretos do
agrupamento, restricdes estas que devem ser analisadas com maior cautela

pelos analistas humanos em dados da area de saude.
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6. CONTRIBUICOES

Com base nos resultados e conclusdes obtidas nesta Tese, abaixo estdo
enumeradas as seguintes contribuicdes:

e A aplicacdo do Parametro de Dificuldade da TRI nas avaliagbes das
atribuicbes dos agrupamentos/classificacbes dos algoritmos de
clustering em ambientes desfavoraveis, como desbalanceamento de
classes, sobreposicdo de grupos, amostragem de dados, e outros
fatores apresentados nesta Tese.

¢ Uma escala numérica de avaliacdo cognitiva baseada nos resultados
do Parametro de Dificuldade da TRI, a serem utilizadas por algoritmos
nao supervisionados e possivelmente por algoritmos supervisionados
de Machine Learning, como referéncias e indicadores de qualidade nas
classificacdes, em ambientes desfavoraveis apresentados nesta Tese.

¢ Uma analise de como a dificuldade nas atribuicbes dos elementos em
agrupamentos/classificacfes impactam nos resultados das métricas
abordadas nesta Tese.

e Uma visao diferenciada de como avaliar novos modelos cognitivos para
os analistas humanos, baseada nos experimentos realizados nesta

Tese, com algoritmos tradicionais.
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7. LIMITACOES DOS RESULTADOS

O trabalho desenvolvido nesta Tese aplicando a avaliacdo do Parametro
de Dificuldade (b) da TRI como fator comparativo na obtencdo de bons
resultados nas atribuigdes/classificagdes de algoritmos de clustering, apresentou

0s seguintes fatores de limitagdo dos resultados:
e anao aplicacdo em algoritmos supervisionados o método proposto, e

e nao ter avaliado datasets com diferentes nimeros de clusters com o

meétodo proposto.
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8. TRABALHOS FUTUROS

A partir dos resultados obtidos, alguns pontos sdo promissores para a

continuidade do embasamento tedrico e dos experimentais apresentados,

visando complementar dados e avaliar outros fatores que possam contribuir com

melhorias nos resultados obtidos pelo método proposto nesta Tese, conforme

abaixo:

Realizar testes adicionais em outros datasets e algoritmos nao
supervisionados.

Aplicar em algoritmos supervisionados e semi-supervisionados.

Testar em agrupamentos de objetos nas imagens.

Testar em dados continuos.

Testar o0 método proposto nesta Tese em outras métricas: indice de
Variacdo Normalizada (V-Measure), Homogeneidade, Average
Proportion of Non-overlap (APN), Average Distance (AD), Average
Distance Between Means (ADM) e Figure Of Merit (FOM).

Propor inovagdo em sistemas automatizados de e-Learning.

Os resultados obtidos nos experimentos desta Tese proporcionardo

referéncias para outros estudos e comparagdes com outras métricas, algoritmos

e datasets.
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APENDICE A - Codigo fonte utilizado nos experimentos.

rm(list=Is())

InstallPackages<-function(){
# Instasll packages

lib<- c("Itm","devtools", "ggplot2","stats", "ggrepel”, "wordcloud", "Hmisc",
"ggfortify","grid","mirt", "dplyr", "reshape2") #"mirt"
Jib<-
Cc("RSNNS" "clusterSim","cluster","MASS" "caret","kohonen","clValid","mclust”,
"beepr", "pROC","tictoc",

"PMCMR","pROC","ROCR","xIsx",
"EvaluationMeasures","pcIRT","eRm","latticeExtra","corrplot”,"tm"," SnowballC"

"o non nn non

"RColorBrewer","irr","nortest","pspearman”,"Kendall","gridExtra","Metrics","plo

t3D","readx!I","pacman" "rstatix","irr",

"DescTools","rcompanion","PMCMRplus","dunn.test" " effsize","MOCCA","FSA",
"smotefamily","ppclust","pvec","clusterCrit") #rcompanion

.inst <- .lib %in% installed.packages()

if (length(.lib[!.inst])>0) install.packages(.lib[!.inst],
repos=c("http://rstudio.org/_packages", "http://cran.rstudio.com™))

lapply(.lib, require, character.only=TRUE)

}

LoadLibrary<-function(){

library(MOCCA)
library(ppclust)
library(clusterCrit)
#library("EBImage")
library(jpeg)
library(ClusterR)
library(smotefamily)
library(RSNNS) ;
library(clusterSim,cluster);
library(MASS);
library(caret);
library(kohonen);
library(clVvalid);
library(mclust);
library(ggplot2);
library(beepr);
library(PMCMR)
library(pROC)
library(ROCR)
library(mirt)
library(xlsx)
library(readxl)
library(EvaluationMeasures)
library(ltm, mvtnorm)



}

SlicesStartMin<-function(DatasetSelected {

library(pcIRT)
library(eRm,latticeExtra)
library(nortest)
library(pspearman)
library(Kendall)
library(gridExtra)
library(Metrics)
library(plot3D)
library(corrplot)
library(Hmisc)
library(PerformanceAnalytics)
library(pacman)
library(rstatix)
library(DescTools)
library(irr)
library(tictoc)
library(rcompanion)
library(PMCMRplus)
library(dunn.test)
library(FSA)
library(parallel)

p”nt(" __________________ ll);
print("Libraries OK");
p”nt(" __________________ ll);

dataSplitl<-c();dataSplit2<-c();
rawdata<-DatasetSelected

# data
# dataAnaliseClass

H — ——— —

cls<-summary(dataAnaliseClass)

if(cls[1]<cls[2]){mini<-"0"}
if(cls[1]>=cls[2]){mini<-"1"}

library(dplyr)

if(mini=="0")}
mirority<-min(cls);

dataAnaliseOrder<-arrange(dataAnalise, dataAnalise[,dataAnaliseCol],);
splitMinority<-dataAnaliseOrder[1:mirority,];
splitMajority<-dataAnaliseOrder[(mirority+1):(dim(dataAnaliseOrder)[1]),]

}

if(mini=="1"){
mirority<-min(cls);
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dataAnaliseOrder<-arrange(dataAnalise, desc(dataAnalise[,dataAnaliseCol]),)

splitMinority<-dataAnaliseOrder[1:mirority,];
splitMajority<-dataAnaliseOrder[(mirority+1):(dim(dataAnaliseOrder)[1]),]

}
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szLineMinority<-floor(dim(splitMinority)[1])
szColMinority<-floor(dim(splitMinority)[2])

szLineMajority<-floor(dim(splitMajority)[1])
szColMajority<-floor(dim(splitMajority)[2])

return(splitMinority)
}

SlicesStartMaj<-function(DatasetSelected) {
dataSplitl<-c();dataSplit2<-c();
rawdata<-DatasetSelected

# data
# dataAnaliseClass

Hoe
cls<-summary(dataAnaliseClass)
if(cls[1]<cls[2]){mini<-"0"}
if(cls[1]>=cls[2]){mini<-"1"}

library(dplyr)

if(mini=="0"){
mirority<-min(cls);
dataAnaliseOrder<-arrange(dataAnalise, dataAnalise[,dataAnaliseCol]));
splitMinority<-dataAnaliseOrder[1:mirority,];
splitMajority<-dataAnaliseOrder[(mirority+1):(dim(dataAnaliseOrder)[1]),]
}

if(mini=="1")%
mirority<-min(cls);
dataAnaliseOrder<-arrange(dataAnalise, desc(dataAnalise[,dataAnaliseCol]),)
splitMinority<-dataAnaliseOrder[1:mirority,];
splitMajority<-dataAnaliseOrder[(mirority+1):(dim(dataAnaliseOrder)[1]),]

}

szLineMinority<-floor(dim(splitMinority)[1])
szColMinority<-floor(dim(splitMinority)[2])

szLineMajority<-floor(dim(splitMajority)[1])
szColMajority<-floor(dim(splitMajority)[2])

return(splitMajority)

}

SlicesJoin<-function(splitMinority,splitMajority){
splitMinority<-splitMinority[1:nrow(splitMinority),]

splitMajority<-splitMajority[1:nrow(splitMajority),]
szLineMinority<-floor(dim(splitMinority)[1])



int0<-1; intl<-(floor(szLineMinority/2));
int2<-(int1+1); int3<-nrow(splitMinority)

dataSplitl<-rbind(splitMinority[int0:int3,])

dataSplit2temp<-splitMajority[sample(nrow(splitMajority),replace=F),]

dataSplit2<-dataSplit2temp[1:int3,]

dataSplitl<-dataSplitl[sample(nrow(dataSplitl),replace=F),]
dataSplit2<-dataSplit2[sample(nrow(dataSplit2),replace=F),]

joinSplits<-rbind(dataSplitl,dataSplit2)

joinSplits<-joinSplits[sample(nrow(joinSplits),replace=F),]

return(joinSplits)

}

OutEasyData<-function(dataTemp,vetDificultXPL){
mtxOutPutData<-cbind(dataTemp,vetDificultXPL)
zsmtxOutPutData<-ncol(mtxOutPutData)

dataOrder<-arrange(mtxOutPutData,mtxOutPutData[,zsmtxOutPutData],);

return(dataOrder)

}

SlicesChange<-function(classOuputdata, dataOrder,rowsOff, mini){

myxInputNew<-c()

if(classOuputdata '= mini){

splitMajorityMix<-splitMajority[sample(nrow(splitMajority),replace=F),]

myxInputNew<-splitMajorityMix[1:rowsOff ]
}

if(classOuputdata == mini){

splitMinorityMix<-splitMinority[sample(nrow(splitMinority),replace=F),]

myxInputNew<-splitMinorityMix[1:rowsOff,]
}

return(myxinputNew)

}

amostragem<-function(){
classtarget<-c()
vetPos<-sample(l:dataAnaliseRow, 1, replace=T)
classtarget<-dataAnalise[vetPos,dataAnaliseCol]
amostra<-dataAnalise[vetPos,]
return(amostra)

}

AdjustClass<-function(TempLevel){
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empLevel<-as.matrix(TempLevel)
#TempLevel<-as.matrix.data.frame(TempLevel)

for (iin 1:length(TempLevel)){
#print(TempLevel[i])
if(TempLevel[i]=="1"){TempLevel[i]<-"0"}
if(TempLevelli]=="2"){TempLevel[i]<-"1"}
if(TempLevel[i]=="3"}{TempLevel[i]<-"2"}
}

TempLevel<-as.numeric(TempLevel)

for (i in 1:length(TempLevel)){
#print(TempLevel[i])
if(TempLevelli]=="tested_positive"){TempLevel[i]<-0}
if(TempLevel[i]=="tested_negative"){TempLevel[i]<-1}

}

TempLevel<-as.numeric(TempLevel)
return(TempLevel)

}

classifiers<-function(dataSplitx,algorithm){

dataSplitx<-dataTemp
data<-scale(dataSplitx[1:ncol(dataSplitx)-1])

szdata<-dim(data)[2]
vetclasse<-dataSplitx[,ncol(dataSplitx)]

NumeroClusters<-2;
mtxmse<-c();TempLevel<-c();

szdataLine<-(1000*dim(data)[1])

if (algorithm==1){
time.start<-Sys.time();

fanny.fit<-fanny(as.data.frame(data), NumeroClusters, memb.exp =
(NumeroClusters),metric = "euclidean”,maxit = 500)

TempLevel<-(fanny.fitSclustering)

outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)

time.stop<-Sys.time();

totalTime<-(time.stop - time.start)/szdatalLine

MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,total Time))

}

if (algorithm==2){
time.start<-Sys.time();

# Fanny - metric = c("euclidean", "manhattan”, "SqEuclidean")



153

fanny.fit<-fanny(as.data.frame(data), NumeroClusters, memb.exp =
NumeroClusters,metric = "manhattan",maxit = 500)

TempLevel<-(fanny fit$clustering)

outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)

time.stop<-Sys.time();

totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine

MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))

}

if (algorithm==3){

time.start<-Sys.time();

# Fanny - metric = c("euclidean", "manhattan”, "SqEuclidean")

fanny.fit<-fanny(as.data.frame(data), NumeroClusters, memb.exp =
NumeroClusters,metric = "SqEuclidean",maxit = 500)

TempLevel<-(fanny.fit$clustering)

outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)

time.stop<-Sys.time();

totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine

MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,total Time))

}

if (algorithm==4){
time.start<-Sys.time();
#pam - metric = c("euclidean", "manhattan")
pam.fit<-pam(as.data.frame(data), NumeroClusters, diss = inherits(data,
"dist"),metric = "euclidean")
TempLevel<-(pam.fit$clustering)
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)

time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,total Time))

}

if (algorithm==5){
time.start<-Sys.time();
pam.fit<-pam(as.data.frame(data), NumeroClusters, diss = inherits(data,
"dist"),metric = "manhattan")
TempLevel<-(pam.fit$clustering)
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)

time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdatalLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))

}

if (algorithm==6){
time.start<-Sys.time();
#clara - metric = c("euclidean", "manhattan”, "jaccard")
clara.fit<-clara(as.data.frame(data), NumeroClusters, metric ="euclidean")
TempLevel<-(clara.fit$clustering)
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
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time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdatalLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))

}

if (algorithm==7){
time.start<-Sys.time();
clara.fit<-clara(as.data.frame(data), NumeroClusters, metric ="manhattan™)
TempLevel<-(clara.fit$clustering)
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))

}

if (algorithm==8){
time.start<-Sys.time();
clara.fit<-clara(as.data.frame(data), NumeroClusters, metric ="jaccard")
TempLevel<-(clara.fit$clustering)
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdatalLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))

}

if (algorithm==9){
time.start<-Sys.time();
#sota
sota.fit<-sota(as.matrix(data),NumeroClusters-1)
TempLevel<-(sota.fit$clust)
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))

}

if (algorithm==10){

time.start<-Sys.time();

k.means.fit <- kmeans(as.data.frame(data), NumeroClusters, algorithm =
"Hartigan-Wong")

TempLevel<-(k.means. fit$cluster)

outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)

time.stop<-Sys.time();

totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine

MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))

}

if (algorithm==11){

time.start<-Sys.time();

k.means.fit <- kmeans(as.data.frame(data), NumeroClusters, algorithm =
"Lloyd")

TempLevel<-(k.means fit$cluster)

outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)

time.stop<-Sys.time();

totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine
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MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,total Time))

}

if (algorithm==12){

time.start<-Sys.time();

#clusplot(data, k.means.fit$cluster, main="Gr?fico dos grupos de kmeans',
color=TRUE, shade=FALSE,labels=2, lines=0)

k.means.fit <- kmeans(as.data.frame(data), NumeroClusters, algorithm =
"Forgy")

TempLevel<-(k.means fit$cluster)

outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)

time.stop<-Sys.time();

totalTime<-(time.stop - time.start)/szdatalLine

MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,total Time))

}

if (algorithm==13){

time.start<-Sys.time();

k.means.fit <- kmeans(as.data.frame(data), NumeroClusters, algorithm =
"MacQueen")

TempLevel<-(k.means. fit$cluster)

outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)

time.stop<-Sys.time();

totalTime<-(time.stop - time.start)/szdatalLine

MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))

}

if (algorithm==14){
time.start<-Sys.time();
#Diana
gl4<-diana(data,metric = "euclidean", stand = TRUE) # default: Euclidean
TempLevel<-cutree(as.hclust(g14), k = 2)
#source("Adjustlevels.R")
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,total Time))

}

if (algorithm==15){
# KMeans_arma
library(ClusterR)
time.start<-Sys.time();
gl15<-KMeans_arma(data, clusters = 2, n_iter = 10, seed_mode =

"random_subset", verbose = T, CENTROIDS = NULL)

TemplLevel<-predict_KMeans(data , g15)
#source("Adjustlevels.R")
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdatalLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))
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if (algorithm==16){

# KMeans_rcpp

time.start<-Sys.time();

gl6<-KMeans_rcpp(data, clusters = 2)#, num_init = 5, max_iters = 10, initializer
='optimal_init', threads = 1, verbose = F)

TempLevel<-g163$clusters

#source("Adjustlevels.R")

outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)

time.stop<-Sys.time();

totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine

MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))

}

if (algorithm==17){

# MiniBatchKmeans

time.start<-Sys.time();

gl7<-MiniBatchKmeans(data, clusters = 2, batch_size = 10, num_init = 5,
max_iters = 100, init_fraction = 0.2, initializer ='kmeans++', early_stop_iter = 10,
verbose = F)

TempLevel<-predict_MBatchKMeans(data, g1l7$centroids)

#source("Adjustlevels.R")

outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)

time.stop<-Sys.time();

totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine

MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))

}

if (algorithm==18){

time.start<-Sys.time();

gl8<-MiniBatchKmeans(data, clusters = 2, batch_size = 10, num_init = 5,
max_iters = 100, init_fraction = 0.2, initializer ='random’', early_stop_iter = 10,
verbose = F)

TempLevel<-predict_MBatchKMeans(data, g18%centroids)

#source("Adjustlevels.R")

outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)

time.stop<-Sys.time();

totalTime<-(time.stop - time.start)/szdatalLine

MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))

}

if (algorithm==19){

time.start<-Sys.time();

gl9<-MiniBatchKmeans(data, clusters = 2, batch_size = 10, num_init = 5,
max_iters = 100, init_fraction = 0.2, initializer ='optimal_init', early_stop_iter = 10,
verbose = F)

TempLevel<-predict_MBatchKMeans(data, g19%centroids)

#source("Adjustlevels.R")

outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)

time.stop<-Sys.time();

totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine

MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))
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}

if (algorithm==20){
time.start<-Sys.time();
g20<-MiniBatchKmeans(data, clusters = 2, batch_size = 10, num_init = 5,
max_iters = 100, init_fraction = 0.2, initializer = 'quantile_init', early_stop_iter =
10, verbose = F)
TempLevel<-predict_MBatchKMeans(data, g20$centroids)
#source("Adjustlevels.R")
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))

}

if (algorithm==21){
# Fuzzy C-means
library("el071")
time.start<-Sys.time();
g21<- cmeans(data, centers = 2,dist="euclidean’)
TempLevel<-g21$cluster
#source("Adjustlevels.R")
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdatalLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))

}

if (algorithm==22){
# Fuzzy C-means
library("el071")
time.start<-Sys.time();
g22<- cmeans(data, centers = 2,dist="manhattan’)
TempLevel<-g22$cluster
#source("Adjustlevels.R")
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))

}

if (algorithm==23){

# Cluster_Medoids
time.start<-Sys.time();
g23<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose =

F.distance_metric="euclidean’)
TempLevel<-g23$clusters
#source("Adjustlevels.R")
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdatalLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))
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}

if (algorithm==24){

# Cluster_Medoids
time.start<-Sys.time();
g24<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose =

F.distance_metric='manhattan’)
TempLevel<-g243$clusters
#source("Adjustlevels.R")
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdatalLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,total Time))

}

if (algorithm==25){

# Cluster_Medoids

time.start<-Sys.time();

g25<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose =
F,distance_metric="chebyshev")

TempLevel<-g25%clusters

#source("Adjustlevels.R")

outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)

time.stop<-Sys.time();

totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine

MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))

}

if (algorithm==26){

# Cluster_Medoids
time.start<-Sys.time();
g26<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose =

F.distance_metric='canberra’)
TempLevel<-g263$clusters
#source("Adjustlevels.R")
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdatalLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,total Time))

}

if (algorithm==27){
time.start<-Sys.time();
g27<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose =
F.distance_metric="braycurtis')
TempLevel<-g27%clusters
#source("Adjustlevels.R")
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdatalLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))
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}

if (algorithm==28){
time.start<-Sys.time();
g28<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose =
F.distance_metric="'pearson_correlation’)
TempLevel<-g28%$clusters
#source("Adjustlevels.R")
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdatalLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,total Time))

}

if (algorithm==29){
time.start<-Sys.time();
g29<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose =
F.distance_metric='simple_matching_coefficient’)
TempLevel<-g29%clusters
#source("Adjustlevels.R")
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdatalLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))

}

if (algorithm==30){
time.start<-Sys.time();
g30<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose =
F.distance_metric="minkowski")
TempLevel<-g30$clusters
#source("Adjustlevels.R")
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdatalLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))

}

if (algorithm==31){
time.start<-Sys.time();
g31<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose =
F.distance_metric="hamming’)
TempLevel<-g31$clusters
#source("Adjustlevels.R")
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))

}
if (algorithm==32){



time.start<-Sys.time();

g32<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose =
F.distance_metric='jaccard_coefficient")

TempLevel<-g32$clusters

#source("Adjustlevels.R")

outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)

time.stop<-Sys.time();

totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine

MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,total Time))

}

if (algorithm==33){
time.start<-Sys.time();
g33<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose =
F.distance_metric="Rao_coefficient")
TempLevel<-g33$clusters
#source("Adjustlevels.R")
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,total Time))

}

if (algorithm==34){
time.start<-Sys.time();
g34<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose =
F.distance_metric='mahalanobis’)
TempLevel<-g34$clusters
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))

}

if (algorithm==35){
time.start<-Sys.time();
g35<-Cluster_Medoids(data, clusters = 2, swap_phase = TRUE, verbose =
F,distance_metric='cosine’)
TempLevel<-g35%clusters
#source("Adjustlevels.R")
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdatalLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))

}

if (algorithm==36){
time.start<-Sys.time();
v <- inaparc::kmpp(data, k=2)$v
u <- inaparc::imembrand(nrow(data), k=2)$u
gk.res <- gk(data, centers=v, memberships=u, m=2)
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head(gk.res$u, 5)

TempLevel<-gk.res$cluster
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
time.stop<-Sys.time();

totalTime<-(time.stop - time.start)/szdatalLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,total Time))

}

if (algorithm==37){
time.start<-Sys.time();
set.seed(1)
res.mocca<-mocca(data,R=10,K=2, nstart = 100)
TempLevel<-res.mocca$clusterskmeans([[2]][[10]] #k-means
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdatalLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,total Time))

}

if (algorithm==38){
time.start<-Sys.time();
set.seed(1)
res.mocca<-mocca(data,R=10,K=2, nstart = 100)
TempLevel<-res.mocca$cluster$neuralgas[[2]][[10]] #neuralgas cluster
outCluster.fanny.fit<-AdjustClass(TempLevel)
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,total Time))

}

if (algorithm==39){
time.start<-Sys.time();
#set.seed(1)
optics_res <- optics(data, minPts = 2)#,eps = 2)
TempLevel <- extractDBSCAN(optics_res, eps_cl =.065)
outCluster.fanny.fit<-TempLevel$cluster
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))

}

if (algorithm==40){
time.start<-Sys.time();
dbs <- dbscan(data, minPts=2, eps=25)
outCluster.fanny.fit<-dbs$cluster
time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdatalLine
MtxTimesClustes<-(rbind(MtxTimesClustes,totalTime))
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return(c(outCluster.fanny.fit,totalTime))

}
CalcMSE<-function(vetTarget, vetPredict,metric){

# Calculate metrics

if(metric==1){msevalue<-mse(vetTarget, vetPredict)}
if(metric==2){msevalue<-EvaluationMeasures.Accuracy(vetTarget, vetPredict)}
if(metric==3){msevalue<-EvaluationMeasures.Sensitivity(vetTarget, vetPredict)}
if(metric==4){msevalue<-EvaluationMeasures.Specificity(vetTarget, vetPredict)}
if(metric==5){msevalue<-roc(vetTarget, vetPredict)}

return(msevalue)

}

CalcMASE<-function(vetTarget2, vetPredict){
#vetTargetMAPE<-AdjustClass(vetTarget2)
#vetTargetMAPE2<-as.integer(vetTargetMAPE)
mapevalue<-mase(vetTarget2, vetPredict)
return(mapevalue)

}

funcTime<-function(time.start,data){
szdatalLine<-dim(data)[1]

time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine
return(totalTime)

}

compareAll<-function(data001){

countRight<-0;vetRight<-0;
szdataOOlL<-dim(data001)[1]
szdata001C<-dim(data001)[2]

for(stepdataOO1L in 1:szdataOO1L){
countRight<-0;
for(stepdata001C in 2:szdataO01C){
classCurrent<-data0OOl[stepdataO01L,1]

if((classCurrent)==data001[stepdata00lL,stepdata001C]){countRight<-
countRight+1}

vetRight<-rbind(vetRight,countRight)

}
vetRight<-rbind(vetRight,"end")
return(vetRight)



funcEstatistic<-function(mtxTimes){
mx<-max(mtxTimes)
mi<-min(mtxTimes)
md<-mean(mtxTimes)
dp<-sd(mtxTimes)
cv<-(dp/md)*100
vettimel<-chbind(mx,mi,dp,md,cv)
return(vettimel)

}

calcDificultlPL<-function(dataDif){

vetdatal<-as.data.frame(dataTemp[,ncol(dataTemp)])
sizevet<-dim(vetdatal)[1]
dataDif<-vetdatal

datasetl <- simdata(dataDif, vetPredict, sizevet, itemtype ="'dich') # change

numeric to categorical

mod1l <- mirt(datasetl, 1, method ="'EM' itemtype='Rasch’,technical =

list(NCYCLES = sizevet), GenRandomPars = TRUE)
coefModel<-coef(mod1,simplify=TRUE, IRTpars=TRUE)
coefModell<-as.data.frame(coefModel[1])
dificultModell<-coefModell[,2]

TethaResult(mod1,SelectDifficult,algorithm,stepMoment)
return(dificultModell)

}

calcDificult2PL<-function(dataDif){
vetdatal<-as.data.frame(dataTemp[,ncol(dataTemp)])

sizevet<-dim(vetdatal)[1]
dataDif<-vetdatal

datasetl <- simdata(dataDif, vetPredict, sizevet, itemtype ='dich') # change

numeric to categorical

mod2 <- mirt(datasetl, 1, method ="'EM',itemtype='2PL' technical =

list(NCYCLES = sizevet), GenRandomPars = TRUE)
coefModel<-coef(mod2,simplify=TRUE, IRTpars=TRUE)
coefModel2<-as.data.frame(coefModel[1])
dificultModel2<-coefModel2[,2]

TethaResult(mod2,SelectDifficult,algorithm,stepMoment)
return(dificultModel2)

}

calcDificult3PL<-function(dataDif){
vetdatal<-as.data.frame(dataTemp[,ncol(dataTemp)])

sizevet<-dim(vetdatal)[1]
dataDif<-vetdatal
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datasetl <- simdata(dataDif, vetPredict, sizevet, itemtype ="'dich') # change
numeric to categorical

mod3 <- mirt(datasetl, 1, method ='EM',itemtype='3PL' technical =
list(NCYCLES = sizevet))#, GenRandomPars = TRUE)
coefModel<-coef(mod3,simplify=TRUE, IRTpars=TRUE)
coefModel3<-as.data.frame(coefModel[1])
dificultModel3<-coefModel3[,2]
BCdificultModel3<-coefModel3[,2:3]

TethaResult(mod3,SelectDifficult,algorithm,stepMoment)

return(coefModel3)

}

funcTime<-function(time.start,data){
szdataLine<-dim(data)[1]

time.stop<-Sys.time();
totalTime<-(time.stop - time.start)/szdataLine
return(totalTime)

}

plotGl<-function(vetDifficult,metric){

legend_title <- "PL?s Models"

legendsModels<-c("1PL","2PL", "3PL")

gg<-(vetDifficult)

gg<-as.data.frame(t(gg))

turns<-dim(gg)[1]

mtrik<-c()

if(metric==1){df<-ggplot(gg,aes(x = 1:turns,y =

Precisdo),group=legendsModels)+

geom_line(aes(y = gg[,1]), color ="red")+
geom_line(aes(y = gg[.2]), color ="green")+
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geom_line(aes(y = gg[,3]), color = "blue")+ scale_x_continuous(limits = c(2,

turns))#+ scale_y_continuous(limits = ¢(0, 0.15))

dfl<-df + theme(
legend.position = ¢(.95, .95),
legend.justification = c("right", "top"),
legend.box.just = "right",
legend.margin = margin(6, 6, 6, 6)

)

}
if(metric==2){df<-ggplot(gg,aes(x = 1l:turns,y =
Sensibilidade),group=legendsModels)+
geom_line(aes(y = gg[,1]), color ="red" )+
geom_line(aes(y = gg[,2]), color ="green")+

geom_line(aes(y = gg[,3]), color = "blue")+ scale_x_continuous(limits = c(2,

turns))#+ scale_y_continuous(limits = c(0, 0.15))

dfl<-df + theme(



legend.position = ¢(.95, .95),
legend.justification = c("right", "top"),
legend.box.just ="right",
legend.margin = margin(6, 6, 6, 6)
)
}
if(metric==3){df<-ggplot(gg,aes(x = 1l:turns,y =
Especificidade),group=legendsModels)+
geom_line(aes(y = gg[,1]), color = "red")+
geom_line(aes(y = gg[,2]), color ="green")+
geom_line(aes(y = gg[,3]), color = "blue")+ scale_x_continuous(limits = c(2,
turns))#+ scale_y_continuous(limits = c(0, 0.15))

dfl<-df + theme(
legend.position = ¢(.95, .95),
legend.justification = c("right", "top"),
legend.box.just ="right",
legend.margin = margin(6, 6, 6, 6)

)

mtrik<-""}
if(metric==4){df<-ggplot(gg,aes(x = 1L:turns,y = ""),group=legendsModels)+
geom_line(aes(y = gg[,1]), color = "red")+
geom_line(aes(y = gg[,2]), color ="green")+
geom_line(aes(y = gg[,3]), color = "blue")+ scale_x_continuous(limits = c(2,
turns))#+ scale_y_continuous(limits = ¢(0, 0.15))

dfl<-df + theme(
legend.position = ¢(.95, .95),
legend.justification = c("right", "top"),
legend.box.just ="right",
legend.margin = margin(6, 6, 6, 6)
)
}
if(metric==5){
df<-ggplot(gg,aes(x = 1:turns,y = Rand),group=legendsModels)+
#geom_line(aes(y = gg[,1]), color ="red")+
geom_line(aes(y = gg[,2]), color = "green")+
geom_line(aes(y = gg[,3]), color ="blue")+ scale_x_continuous(limits = c(2,
turns))#+ scale_y_continuous(limits = c(0, 0.15))

dfl<-df + theme(
legend.position = ¢(.95, .95),
legend.justification = c("right", "top"),
legend.box.just ="right",
legend.margin = margin(6, 6, 6, 6)
)
}
if(metric==6){
df<-ggplot(gg,aes(x = 1:turns,y = Jaccard),group=legendsModels)+
#geom_line(aes(y = gg[,1]), color ="red")+
geom_line(aes(y = gg[.2]), color ="green")+
geom_line(aes(y = gg[,3]), color ="blue")+ scale_x_continuous(limits = c(2,
turns))#+ scale_y_continuous(limits = c(0, 0.15))
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dfl<-df + theme(
legend.position = ¢(.95, .95),
legend.justification = c("right", "top"),
legend.box.just ="right",
legend.margin = margin(6, 6, 6, 6)

)

}
if(metric==7){df<-ggplot(gg,aes(x = 1:turns,y =
Folkes_Mallows),group=legendsModels)+
#geom_line(aes(y = gg[,1]), color = "red")+
geom_line(aes(y = gg[.2]), color ="green")+
geom_line(aes(y = gg[,3]), color ="blue")+ scale_x_continuous(limits = c(2,
turns))#+ scale_y_continuous(limits = ¢(0, 0.15))

dfl<-df + theme(
legend.position = ¢(.95, .95),
legend.justification = c("right", "top"),
legend.box.just ="right",
legend.margin = margin(6, 6, 6, 6)

)

}
if(metric==8){df<-ggplot(gg,aes(x = 1:turns,y = Dunn),group=legendsModels)+
#geom_line(aes(y = gg[,1]), color ="red")+
geom_line(aes(y = gg[.2]), color ="green")+
geom_line(aes(y = gg[,3]), color ="blue")+ scale_x_continuous(limits = c(2,
turns))#+ scale_y_continuous(limits = ¢(0, 0.15))

dfl<-df + theme(
legend.position = ¢(.95, .95),
legend.justification = c("right", "top"),
legend.box.just ="right",
legend.margin = margin(6, 6, 6, 6)
)
}
if(metric==9){
df<-ggplot(gg,aes(x = 1:turns,y = Sllhouette),group=legendsModels)+
# geom_line(aes(y = gg[,1]), color ="red")+
geom_line(aes(y = gg[,2]), color ="green")+
geom_line(aes(y = gg[,3]), color ="blue")+ scale_x_continuous(limits = c(2,
turns))#+ scale_y_continuous(limits = c(0, 0.15))

dfl<-df + theme(
legend.position = ¢(.95, .95),
legend.justification = c("right", "top™),
legend.box.just ="right",
legend.margin = margin(6, 6, 6, 6)
)
}
if(metric==10){
df<-ggplot(gg,aes(x = 1:turns,y = Davies_Bouldin),group=legendsModels)+
#geom_line(aes(y = gg[,1]), color ="red")+
geom_line(aes(y = gg[.2]), color ="green")+
geom_line(aes(y = gg[,3]), color ="blue")+ scale_x_continuous(limits = c(2,
turns))#+ scale_y_continuous(limits = c(0, 0.15))
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dfl<-df + theme(
legend.position = ¢(.95, .95),
legend.justification = c("right", "top"),
legend.box.just ="right",
legend.margin = margin(6, 6, 6, 6)

)

}
if(metric==11){
df<-ggplot(gg,aes(x = 1:turns,y = PBM),group=legendsModels)+
#geom_line(aes(y = gg[,1]), color = "red")+
geom_line(aes(y = gg[.2]), color ="green")+
geom_line(aes(y = gg[,3]), color ="blue")+ scale_x_continuous(limits = c(2,
turns))#+ scale_y_continuous(limits = ¢(0, 0.15))

dfl<-df + theme(
legend.position = ¢(.95, .95),
legend.justification = c("right", "top"),
legend.box.just ="right",
legend.margin = margin(6, 6, 6, 6)
)
}

return(print(dfl))

#scale_fill_discrete(name ="PLs", labels =c("1PL", "2PL", "3PL"))
}

funcGraphic<-function(vetDifficult){
nameGrafico<-paste0('Dataset',DatasetCorrente,"Alg",algorithm," tiff");
tituloGrafico<-pasteO('Dataset’,DatasetCorrente,"Alg",algorithm," .tiff");

setwd(path); getwd();

tiff(nameGrafico, units="in", width=5, height=5, res=300)
setwd(pasteO(path,"/Splits/Graficos")); getwd();
plotG1(vetDifficult,metric)

dev.off()

setwd("c:/TRICluster-out/"); getwd();
}

reduceData<-function(DatasetSelected){
newExemplesByClass<-24 # 24 exemples by dataset of original class balanced

#lmitClass<-dim(DatasetSelected)[1]/2
ImitClass<-newExemplesByClass

fistSplitTemp<-SlicesStartMin(DatasetSelected)
fistSplit<-fistSplitTemp[1l:ImitClass,]
secondSplitTemp<-SlicesStartMaj(DatasetSelected)
secondSplit<-secondSplitTemp[1l:ImitClass,]

dim(fistSplit)
dim(secondSplit)
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DatasetSelected<-rbind(fistSplit,secondSplit)
DatasetSelected<-DatasetSelected[sample(nrow(DatasetSelected),replace=F),]

return(DatasetSelected)

}

balancedDataX<-function(DatasetSelected,DatasetCorrente){

if(DatasetCorrente=="1"){multiplo<-5}
if(DatasetCorrente=="3")}{multiplo<-0.5}
if(DatasetCorrente=="4")}{multiplo<-2}
if(DatasetCorrente=="5")}{multiplo<-5}
if(DatasetCorrente=="13"){multiplo<-4}
if(DatasetCorrente=="14"){multiplo<-2}
if(DatasetCorrente=="16"){multiplo<-0.5}
if(DatasetCorrente=="17"){multiplo<-0.5}
if(DatasetCorrente=="19")}{multiplo<-0.5}
if(DatasetCorrente=="20"){multiplo<-2}
if(DatasetCorrente=="21")}{multiplo<-0.5}
if(DatasetCorrente=="24")}{multiplo<-0.5}

dataX<-DatasetSelected[,1:(ncol(DatasetSelected)-1)]

dataClassX<-as.factor(DatasetSelected[,(ncol(DatasetSelected))])

Balanceded<-SMOTE(dataX, dataClassX, K=2, dup_size = multiplo)

clsl<-summary(dataAnaliseClass);cls1

cls2<-
summary(as.factor(Balanceded$syn_data[,ncol(Balanceded$syn_data)]));cls2

dim(DatasetSelected)
dim(Balanceded$data)

oversampled<-Balanceded$data
dataY<-oversampled[,1:(ncol(oversampled)-1)]
#datajoin<-rbind(dataX[1l:nrow(dataX)-1,],dataY[1l:nrow(dataY)-1,])
datajoin<-rbind(dataX,dataY)

dataClassY<-as.factor(oversampled[,(ncol(oversampled))])
dataClassJoin<-c(dataClassX,dataClassY)

mode(dataClassY)
mode(dataClassX)
newDataBalanced<-chind(datajoin,dataClassJoin)
return(newDataBalanced)

}

PercentData<-function(DatasetSelected,Percent){

# By percentage
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szsplitMinority<-dim(splitMinority)[1]
szsplitMajority<-dim(splitMajority)[1]

newszsplitMinority<-floor(szsplitMinority*(Percent/100))
newszsplitMajority<-floor(szsplitMinority*(Percent/100))

#fistSplit<-splitMinority[1:newszsplitMinority,1:(ncol(splitMinority)-1)]
#secondSplit<-splitMajority[1:newszsplitMinority,1:(ncol(splitMajority)-1)]

fistSplit<-splitMinority[1:newszsplitMinority,1:(ncol(splitMajority))]
secondSplit<-splitMajority[1:newszsplitMinority,1:(ncol(splitMajority))]
dim(fistSplit)

dim(secondSplit)

DatasetSelected<-rbind(fistSplit,secondSplit)

DatasetSelected<-DatasetSelected[sample(hrow(DatasetSelected),replace=F),]

return(DatasetSelected)

}

SaveParameters<-function(dataTemp,meandificultBest,vetDificultPL){
setwd(path); getwd();

namevetDificultPL<-
pasteO(path,"/Splits/Mensure/Best/","vetDificultlPL" ,'Dataset’',DatasetCorrente,"a
Igorithm",algorithm,SelectDifficult,”"PL",".csv")
write.csv(vetDificultPL,namevetDificultPL)

namemeandificultBest<-
pasteO(path,"/Splits/Mensure/Best/","meandificultBest
e,"algorithm" ,algorithm,SelectDifficult,"PL"," .xIsx")

vetDificultX<-vetDificultPL

vetDificultPLOrd<-sort(as.matrix(vetDificultX));

,'Dataset’,DatasetCorrent

vetOut<-
c("min",min(vetDificultPLOrd),"media",meandificultBest,"maximo" ,max(vetDificu
[tPLOrd),
"Desvio-padr?0",sd(vetDificultPLOrd)," Coeficiente de
variacao",(sd(vetDificultPLOrd)/meandificultBest)*100)

write.csv(vetOut,namemeandificultBest)

nameBestSet<-
pasteO(path,"/Splits/Mensure/Best/","MtxBestSet",'Dataset’',DatasetCorrente,"alg
orithm",algorithm,SelectDifficult,"PL",".csv")

write.csv(dataTemp,nameBestSet)

setwd(" C:/TRICluster-out/"); getwd();
}
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metricsByTRI<-function(vetTarget,vetPredict,dataNorm,switchType){

vetTargetOut<-vetTarget#AdjustClass(vetTarget)
if(switchType=="3"){vetTargetOut<-AdjustClass(vetTarget)}
vetPredict<-vetPredict[1:length(vetPredict)-1]

pl<-as.numeric(vetPredict)
p2<-as.numeric(vetTargetOut)
Cl<-as.integer(dataNorm)
C2<-as.integer(vetPredict)
Dl<-as.matrix(dataNorm)
D2<-as.integer(vetPredict)

vetMeansure<-c()

#mse <- mse(pl,p2)

#prec<- EvaluationMeasures.Precision(p1,p2)
acc <- EvaluationMeasures.Accuracy(pl1,p2)
sen <- EvaluationMeasures.Sensitivity(p1,p2)
spe <- EvaluationMeasures.Specificity(pl,p2)
IRand <- extCriteria(C1,D2,"Rand")

IJac <- extCriteria(C1,C2, "Jaccard")

IFM <- extCriteria(C1,C2,"Folkes_Mallows")

IDunn <-intCriteria(D1,C2,"Dunn")

ISil <-intCriteria(D1,C2,"Silhouette")

IDB <-intCriteria(D1,C2,"Davies_Bouldin")
IPBM <-intCriteria(D1,C2,"PBM")

#roc <-roc(pl,p2)

titlevetMeansure<-c("acc","sen","spe", "IRand", "ljac", "IFM", "IDunn", "ISil",
"IDB", "IPBM")
#'roc")
vetMeansure<-chind(acc,sen,spe,IRand,lJac,IFM,IDunn,ISil,IDB,IPBM)
#vetMeansure<-c(mse,prec,acc,sen,spe)

return(vetMeansure)

}

saveVetDown<-function(vetDown,SelectDifficult,vetDifficult){

nameVetDown<-
pasteO(path,' /Splits/Mensure/PointsToPlot/','vetDownDataset',DatasetCorrente," A
Ig",algorithm,
'SelectDifficult',SelectDifficult,".csv");
write.csv(vetDown,nameVetDown)

}

savevetDifficult<-
function(vetDown,SelectDifficult,vetDifficult,stepMoment,vetMSEAIl,vetMASEAII,
vetMetricsStepAll,mtxPredict,mtxvetDificultPL,vetDificultPL){

setwd(path); getwd();
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namevetDifficult<-
pasteO(path,'/Splits/vetDifficult/,'vetDifficult',DatasetCorrente," D" ,DatasetCorrent
e,"Alg",algorithm,
'AllI3Difficult’,stepMoment,".csv");
write.csv(vetDifficult,namevetDifficult)

namevetMSEAIlI<-
pasteO(path,'/Splits/vetMSEAII/''vetMSEAII',"D" ,DatasetCorrente,"Alg" ,algorithm,
'Difficult',SelectDifficult,” _",stepMoment,".csv");
write.csv(vetMSEAIll,namevetMSEAII)

namevetMASEAII<-
pasteO(path,'/Splits/vetMASEAII/','vetMASEAII',"D" ,DatasetCorrente," Alg" ,algorit
hm,
'Difficult’,SelectDifficult,”_",stepMoment,".csv");
write.csv(vetMASEAIl,namevetMASEAII)

namevetMetricsStepAll<-
pasteO(path,'/Splits/vetMetricsStepAll/','vetMetricsStepAll'," D" ,DatasetCorrente,"
Alg",algorithm,
'Difficult’,SelectDifficult,"_",stepMoment,".csv");
write.csv(vetMetricsStepAll,namevetMetricsStepAll)

namemtxPredict<-
pasteO(path,'/Splits/Classifications/','Classifications',”"D" ,DatasetCorrente,"Alg" ,a
Igorithm,
'Difficult’,SelectDifficult," " ,stepMoment,".csv");
write.csv(mtxPredict,namemtxPredict)

namemtxvetDificultPL<-
pasteO(path,'/Splits/mtxvetDificultlPL/,'mtxvetDificultlPL'," D" ,DatasetCorrente,"
Alg",algorithm,
'Difficult’,SelectDifficult,” " ,stepMoment,".csv");
write.csv(mtxvetDificultPL,namemtxvetDificultPL)

namevetDificultPL<-
pasteO(path,'/Splits/vetDificultXPL/','mtxvetDificultPL'," D" ,DatasetCorrente,"Alg",
algorithm,
'‘Difficult’,SelectDifficult,”_",stepMoment,".csv");
write.csv(vetDificultPL,namevetDificultPL)

setwd(" C:/TRICluster-out/"); getwd();

}

TethaResult<-function(modX,SelectDifficult,algorithm,stepMoment){
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expected<-modX@Model[7]
nameexpected<-
pasteO(path,'/Splits/Thetas/''vetThetas',"D" ,DatasetCorrente,"Alg" ,algorithm,
'‘SelectDifficult’,SelectDifficult," Turn" ,stepMoment,".csv");
write.csv(expected,nameexpected)

# Return vector with tethas in each search
#return(expected)

}

balancedDataOutput<-function(dataTemp,SelectDifficult,flag1){

dataOrderNewl1<-OutEasyData(dataTemp,SelectDifficult)
classOuputdata<-dataOrderNewl1[1,ncol(dataOrderNew1)-1]
myxInputNew<-SlicesChange(classOuputdata, dataOrderNew1,rowsOff,mini)
myxInputNewl1<-as.list(myxInputNew)
szdataOrderNewl<-dim(dataOrderNew1)[1]

while (flag1!=1){
for (s1in 1l:szdataOrderNew1){
currentData<-dataOrderNewl1[s1,1:ncol(dataOrderNew1)-1]
currentData<-as.list(currentData)
gdelntersection<-length(intersect(myxIinputNew1,currentData))

#if(myxInputNew1l != currentData){flagl<-"1";break}else{myxInputNew<-
SlicesChange(classOuputdata, dataOrderNew1,rowsOff, mini)}

if(gdelntersection>0){flagl<-"1";break}else{myxIinputNew<-
SlicesChange(classOuputdata, dataOrderNew1,rowsOff, mini)}

}
}

return(myxinputNew)

}

ET_test<-function(){
library(stats)

setwd("l:/backup_Projeto/24/Splits/vetDifficult");
getwd();

Y<-1;W<-1:X<-1

nameMTXDifficults<-
paste0("vetDifficult",Y,"D",W,"Alg" ,X," All3Difficult1000.csv")

MTXsetSelected_raw<-read.csv(file = nameMTXDifficults,header = TRUE, sep =
mn ’Il)

MTXsetSelected<-
as.data.frame(MTXsetSelected_raw[,2:ncol(MTXsetSelected _raw)])

dim(MTXsetSelected)
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zz<-
pairwise.wilcox.test(MTXsetSelected_raw][1,],MTXsetSelected_raw[3,],p.adjust.m
ethod = "bonferroni")

zz<-
pairwise.wilcox.test(MTXsetSelected[1,],MTXsetSelected[3,],p.adjust.method =
"bonferroni")

KK_output<-kruskal.test(MTXsetSelected[1:3,])

}

CalcMetrics<-function(vetTarget,vetPredict,metric,dataNorm){

#al<-dataTemp[,ncol(dataTemp)]
al<-as.numeric(as.matrix(vetTarget))
a2<-vetPredict#[1l:length(vetPredict)-1]
#a2<-(vetPredict)

bl<-as.integer(al)

b2<-as.integer(a2)

# Calculate metrics
#if(metric==0){msevalue<-recall(vetTarget, vetPredict)}
#if(metric==1){mvalue<-mse(al, a2)}
if(metric==1){mvalue<-EvaluationMeasures.Accuracy(al, a2)}
if(metric==2){mvalue<-EvaluationMeasures.Sensitivity(al, a2)}
if(metric==3){mvalue<-EvaluationMeasures.Specificity(al, a2)}
if(metric==4){mvalue<-extCriteria(bl, b2,"Rand")} #Jaccard
if(metric==5){mvalue<-extCriteria(b1, b2,"Jaccard")} #Jaccard
if(metric==6){mvalue<-extCriteria(bl, b2,"Folkes_Mallows")} #Jaccard
if(metric==7){mvalue<-intCriteria(dataNorm,b2,"Dunn")}
if(metric==8){mvalue<-intCriteria(dataNorm,b2," Silhouette")}
if(metric==9){mvalue<-intCriteria(dataNorm,b2,"Davies_Bouldin")}
if(metric==10){mvalue<-intCriteria(dataNorm,b2,"PBM")}
#c("mse","acc","sen","spe", "IRand", "ljac", "IFM", "IDunn", "ISil", "IDB",
"IPBM")

return(mvalue)

}

# Main program -

set.seed(1)
LoadLibrary()

DatasetCorrenteVet<-
c(1,3,4,5,13,14,17,19,20,21,24);#(1,3,4,5,13,14,16,17,19,20,21,24);

algorithmList<-
c(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,30,3
1,32,33,34,35,36,37,38)#c(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22 2
3,24,25,26,27,28,29,30,31,32,33,34,35)

metric<-1 #c(1,2,3,4,5)}#(mse,Accuracy,Sensitivity,Specificity,roc)

turns<-500 #(1,n) # random rounds

rowsOff<-1#(1,nrow) # New samples in exchange

SelectDifficult<-c(1,2,3) # Molde PL
szDatasetCorrente<-(length(DatasetCorrenteVet))
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#szalgorithm<-length(algorithm)

#szSelectDifficult<-length(SelectDifficult)

Percent<-24 # Percent of minirity class: 50% and 75% of classes

switchType<-3 # if switchType == 1: size of class is 24 or switchType==2: size of
class is iqual ro percent

for (stepmetric in 1:1){
metric<-stepmetric

# Mode selection to archive output data
if(switchType=="0"){path<-"c:/backup_Projeto/24"}
if((switchType=="1") && (Percent<-50)){path<-'c:/backup_Projeto/50'}
if((switchType=="2")&&(Percent<-75)){path<-'c:/backup_Projeto/75'}
if(switchType=="3"){path<-'c:/backup_Projeto/SMOTE'}

MtxTimesClustes<-c(); MtxTimesClustesAll<-c()
setwd(path); getwd();

for(stepDatasetCorrente in 2:11){ # all Datasets
DatasetCorrente<-DatasetCorrenteVet[stepDatasetCorrente]
mtxDiffcultjoinAlgs<-c()

for(stepalgorithm in 22:22){ # all algorithm
algorithm<-algorithmList[stepalgorithm]
vetDifficult<-c()

for(stepDifficult in 1:3){ # all Difficults
SelectDifficult<-stepDifficult

mtxMetrics<-c();vetMSEAIlI<-c();vetMASEAII<-c();vetMetricsStepAll<-
c();mtxPredict<-c();mtxvetDificultPL<-c();vetMetrics2<-c()
mtxMetrics2<-c()

# 1

setwd("c:/TRICluster-out"); getwd();

source("LoadDatasets.R")

cls<-summary(dataAnaliseClass)

mini<-"0"

mirority<-mini

numeroClasses<-length(levels(dataAnaliseClass))
bestSlice<-c();vetMSE<-c();vetBest<-c();meandificultBest<-(-12);vetDown<-c()

splitMinority<-SlicesStartMin(DatasetSelected)
splitMajority<-SlicesStartMaj(DatasetSelected)
dataTemp<-SlicesJoin(splitMinority,splitMajority)
mtxReference<-c()

# Redulce exemples in all dataset to 25 exemples balanced - set by smalless
class in datasets
#if(DatasetCorrente=="16"){}

if(switchType=="1")}{dataTemp<-
reduceData(DatasetSelected);if(metric==1){dataBest<-0};if(metric==2){dataBest<-
0},
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if(metric==3){dataBest<-0};if(metric==4){dataBest<-
0};if(metric==5){dataBest<-1};if(metric==6){dataBest<-1};if(metric==7){dataBest<-
1}

if(metric==8){dataBest<-10};if(metric==9){dataBest<-(-
1}if(metric==10){dataBest<- 10};if(metric==11){dataBest<-0}}#size class = 24

if(switchType=="2")}{dataTemp<-
PercentData(DatasetSelected,Percent);if(metric==1){dataBest<-
0};if(metric==2){dataBest<-0};

if(metric==3){dataBest<-0};if(metric==4){dataBest<-
0};if(metric==5){dataBest<-1};if(metric==6){dataBest<-1};if(metric==7){dataBest<-
1}

if(metric==8){dataBest<-10};if(metric==9){dataBest<-(-
1)};if(metric==10){dataBest<- 10};if(metric==11){dataBest<-0}} #size class = 80%
of minority class

if(switchType=="3")}{dataTemp<-
balancedDataX(DatasetSelected,DatasetCorrente);if(metric==1){dataBest<-
0};if(metric==2){dataBest<-0};

if(metric==3){dataBest<-0};if(metric==4){dataBest<-
0};if(metric==5){dataBest<-1};if(metric==6){dataBest<-1};if(metric==7){dataBest<-
1}

if(metric==8){dataBest<-10};if(metric==9){dataBest<-(-
1)};if(metric==10){dataBest<- 10};if(metric==11){dataBest<-0}}#size class =
minority class original

# kkkkkhkkkkkkk

allmtxMetrics2<-c()
for (stepMoment in 1:turns){

mtxReference<-dataTemp
vetPredict<-classifiers(dataTemp,algorithm)

# CPU core

if(SelectDifficult==1){vetDificultPL<-pvec(1:30, function(calcDificult1PL)
dataTemp,mc.cores = 1);meanDificultPL<-
median(as.matrix(vetDificultPL[1:nrow(vetDificultPL),1:ncol(vetDificultPL)-1]))}

if(SelectDifficult==2){vetDificultPL<-pvec(1:30, function(calcDificult2PL)
dataTemp,mc.cores = 1);meanDificultPL<-
median(as.matrix(vetDificultPL[1:nrow(vetDificultPL),1:ncol(vetDificultPL)-1]))}

if(SelectDifficult==3){vetDificultPL<-pvec(1:30, function(calcDificult3PL)
dataTemp,mc.cores = 1);meanDificultPL<-
median(as.matrix(vetDificultPL[1:nrow(vetDificultPL),1:ncol(vetDificultPL)-1]))}

#meanDificultlPL<-
mean(as.matrix(vetDificultlPL[1:nrow(vetDificultlPL),1:ncol(vetDificult1PL)-1]))

vetTarget<-dataTempl[,ncol(dataTemp)]

vetTarget2<-as.numeric(vetTarget)

if(switchType=="3"){vetTarget2<-AdjustClass(vetTarget2)}
dataNorm<-scale(dataTempl[,(ncol(dataTemp)-1)])
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#outPutMetric<-
CalcMetrics(as.integer(dataTemp[,ncol(dataTemp)]),as.integer(vetPredict[1:lengt
h(vetPredict)-1]),|_metric,dataNorm)

#tempMSE<-
CalcMetrics(as.integer(dataTemp[,ncol(dataTemp)]),as.integer(vetPredict[1:lengt
h(vetPredict)-1]),metric,dataNorm)

tempMSE<-
CalcMetrics(dataTemp|[,ncol(dataTemp)],vetPredict[1:(length(vetPredict)-
1)],metric,dataNorm)

#tempMSE<-CalcMetrics(vetTarget2, vetPredict,metric)
tempMASE<-CalcMASE(vetTarget2, vetPredict)

vetMSEAIlI<-cbind(vetMSEAIl,tempMSE)
vetMASEAII<-cbind(vetMASEAIl,tempMASE)

vetMs<-c()
#update dataBest and update meandificultBest
if((metric==1)&&(as.numeric(tempMSE) >=
as.numeric(dataBest))&&(meanDificultPL >= meandificultBest)){
dataBest<-tempMSE;
meandificultBest<-meanDificultPL;
bestSlice<-dataTemp;
vetDown<-cbind(vetDown,stepMoment); #check-out
vetMetrics<-c();
dataNorm<-scale(dataTempl[,(ncol(dataTemp)-1)])
vetMetrics<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType)
mtxMetrics<-chind(mtxMetrics,vetMetrics)
ml<-vetMetrics[1]
m2<-vetMetrics[2]
m3<-vetMetrics[3]
m4<-vetMetrics[4]
mb5<-vetMetrics[5]
me6<-vetMetrics[6]
m7<-vetMetrics[7]
m8<-vetMetrics[8]
m9<-vetMetrics[9]
m10<-vetMetrics[10]
m1ll<-vetMetrics[11]
vetMs<-c(m1,m2,m3,m4,m5m6,m7,m8,m9,m10,m1il)
mtxMetrics2<-cbind(mtxMetrics2,vetMs)

}

if((metric==2)&&(as.numeric(tempMSE) >=

as.numeric(dataBest))&&(meanDificultPL >= meandificultBest)){

dataBest<-tempMSE;

meandificultBest<-meanDificultPL;

bestSlice<-dataTemp;

vetDown<-cbind(vetDown,stepMoment); #check-out

vetMetrics<-c();

dataNorm<-scale(dataTempl[,(ncol(dataTemp)-1)])

vetMetrics<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType)

mtxMetrics<-chind(mtxMetrics,vetMetrics)
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ml<-vetMetrics[1]

m2<-vetMetrics[2]

m3<-vetMetrics[3]

m4<-vetMetrics[4]

mb5<-vetMetrics[5]

me6<-vetMetrics[6]

m7<-vetMetrics[7]

m8<-vetMetrics[8]

m9<-vetMetrics[9]

m10<-vetMetrics[10]
m1ll<-vetMetrics[11]
vetMs<-c(m1,m2,m3,m4,m5m6,m7,m8,m9,m10,m1il)
mtxMetrics2<-cbind(mtxMetrics2,vetMs)

}

if((metric==3)&&(as.numeric(tempMSE) >=

as.numeric(dataBest))&&(meanDificultPL >= meandificultBest)){

dataBest<-tempMSE;

meandificultBest<-meanDificultPL;

bestSlice<-dataTemp;

vetDown<-cbind(vetDown,stepMoment); #check-out

vetMetrics<-c();

dataNorm<-scale(dataTemp[,(ncol(dataTemp)-1)])

vetMetrics<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType)

mtxMetrics<-chind(mtxMetrics,vetMetrics)

m1l<-vetMetrics[1]

m2<-vetMetrics[2]

m3<-vetMetrics[3]

m4<-vetMetrics[4]

mb5<-vetMetrics[5]

me6<-vetMetrics[6]

m7<-vetMetrics[7]

m8<-vetMetrics[8]

m9<-vetMetrics[9]

m10<-vetMetrics[10]

mll<-vetMetrics[11]

vetMs<-c(m1,m2,m3,m4,m5m6,m7,m8,m9,m10,m1l)

mtxMetrics2<-cbind(mtxMetrics2,vetMs)

}

if((metric==4)&&(as.numeric(tempMSE) <=

as.numeric(dataBest))&&(meanDificultPL >= meandificultBest)}{

dataBest<-tempMSE;

meandificultBest<-meanDificultPL;

bestSlice<-dataTemp;

vetDown<-cbhind(vetDown,stepMoment); #check-out

vetMetrics<-c();

dataNorm<-scale(dataTemp|,(ncol(dataTemp)-1)])

vetMetrics<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType)

mtxMetrics<-cbind(mtxMetrics,vetMetrics)

ml<-vetMetrics[1]

m2<-vetMetrics[2]

m3<-vetMetrics[3]

m4<-vetMetrics[4]

mb5<-vetMetrics[5]
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me6<-vetMetrics[6]

m7<-vetMetrics[7]

m8<-vetMetrics[8]

m9<-vetMetrics[9]

m10<-vetMetrics[10]

mll<-vetMetrics[11]
vetMs<-c(m1,m2,m3,m4,m5m6,m7,m8,m9,m10,m1l)
mtxMetrics2<-cbind(mtxMetrics2,vetMs)

}

if((metric==5)&&(as.numeric(tempMSE) <=

as.numeric(dataBest))&&(meanDificultPL >= meandificultBest))}{

dataBest<-tempMSE;

meandificultBest<-meanDificultPL;

bestSlice<-dataTemp;

vetDown<-cbind(vetDown,stepMoment); #check-out

vetMetrics<-c();

dataNorm<-scale(dataTemp],(ncol(dataTemp)-1)])

vetMetrics<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType)

mtxMetrics<-cbind(mtxMetrics,vetMetrics)

ml<-vetMetrics[1]

m2<-vetMetrics[2]

m3<-vetMetrics[3]

m4<-vetMetrics[4]

mb<-vetMetrics[5]

me6<-vetMetrics[6]

m7<-vetMetrics[7]

m8<-vetMetrics[8]

m9<-vetMetrics[9]

m10<-vetMetrics[10]

mll<-vetMetrics[11]

vetMs<-c(m1,m2,m3,m4,m5m6,m7,m8,m9,m10,m11)

mtxMetrics2<-cbind(mtxMetrics2,vetMs)

}

if((metric==6)&&(as.numeric(tempMSE) <=

as.numeric(dataBest))&&(meanDificultPL >= meandificultBest)){

dataBest<-tempMSE;

meandificultBest<-meanDificultPL;

bestSlice<-dataTemp;

vetDown<-chind(vetDown,stepMoment); #check-out

vetMetrics<-c();

dataNorm<-scale(dataTemp[,(ncol(dataTemp)-1)])

vetMetrics<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType)

mtxMetrics<-cbind(mtxMetrics,vetMetrics)

m1l<-vetMetrics[1]

m2<-vetMetrics[2]

m3<-vetMetrics[3]

m4a<-vetMetrics[4]

mb5<-vetMetrics[5]

meé<-vetMetrics[6]

m7<-vetMetrics[7]

m8<-vetMetrics[8]

m9<-vetMetrics[9]
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m10<-vetMetrics[10]

mll<-vetMetrics[11]
vetMs<-c(m1,m2,m3,m4,m5m6,m7,m8,m9,m10,m1l)
mtxMetrics2<-cbind(mtxMetrics2,vetMs)

}

if((metric==7)&&(as.numeric(tempMSE) <=

as.numeric(dataBest))&&(meanDificultPL >= meandificultBest)){

dataBest<-tempMSE;

meandificultBest<-meanDificultPL;

bestSlice<-dataTemp;

vetDown<-cbhind(vetDown,stepMoment); #check-out

vetMetrics<-c();

dataNorm<-scale(dataTempl,(ncol(dataTemp)-1)])

vetMetrics<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType)

mtxMetrics<-cbind(mtxMetrics,vetMetrics)

m1l<-vetMetrics[1]

m2<-vetMetrics[2]

m3<-vetMetrics[3]

m4<-vetMetrics[4]

mb5<-vetMetrics[5]

me6<-vetMetrics[6]

m7<-vetMetrics[7]

m8<-vetMetrics[8]

m9<-vetMetrics[9]

m10<-vetMetrics[10]

mll<-vetMetrics[11]

vetMs<-c(m1,m2,m3,m4,m5m6,m7,m8,m9,m10,m1l)

mtxMetrics2<-cbind(mtxMetrics2,vetMs)

}

if((metric==8)&&(as.numeric(tempMSE) <=

as.numeric(dataBest))&&(meanDificultPL >= meandificultBest)}{

dataBest<-tempMSE;

meandificultBest<-meanDificultPL;

bestSlice<-dataTemp;

vetDown<-cbind(vetDown,stepMoment); #check-out

vetMetrics<-c();

dataNorm<-scale(dataTempl[,(ncol(dataTemp)-1)])

vetMetrics<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType)

mtxMetrics<-chind(mtxMetrics,vetMetrics)

ml<-vetMetrics[1]

m2<-vetMetrics[2]

m3<-vetMetrics[3]

m4<-vetMetrics[4]

mb5<-vetMetrics[5]

me6<-vetMetrics[6]

m7<-vetMetrics[7]

m8<-vetMetrics[8]

m9<-vetMetrics[9]

m10<-vetMetrics[10]

mll<-vetMetrics[11]

vetMs<-c(m1,m2m3,m4,m5m6,m7,m8,m9,m10,m11)

mtxMetrics2<-cbind(mtxMetrics2,vetMs)
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if((metric==9)&&(as.numeric(tempMSE) <=

as.numeric(dataBest))&&(meanDificultPL >= meandificultBest)){

dataBest<-tempMSE;

meandificultBest<-meanDificultPL;

bestSlice<-dataTemp;

vetDown<-cbind(vetDown,stepMoment); #check-out

vetMetrics<-c();

dataNorm<-scale(dataTempl[,(ncol(dataTemp)-1)])

vetMetrics<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType)

mtxMetrics<-cbind(mtxMetrics,vetMetrics)

ml<-vetMetrics[1]

m2<-vetMetrics[2]

m3<-vetMetrics[3]

m4<-vetMetrics[4]

mb5<-vetMetrics[5]

me6<-vetMetrics[6]

m7<-vetMetrics[7]

m8<-vetMetrics[8]

m9<-vetMetrics[9]

m10<-vetMetrics[10]

m1ll<-vetMetrics[11]

vetMs<-c(m1l,m2,m3,m4,m5m6,m7,m8m9,m10,m1l)

mtxMetrics2<-cbind(mtxMetrics2,vetMs)

}

if((metric==10)&&(as.numeric(tempMSE) <=

as.numeric(dataBest))&&(meanDificultPL >= meandificultBest)){

dataBest<-tempMSE;

meandificultBest<-meanDificultPL;

bestSlice<-dataTemp;

vetDown<-chind(vetDown,stepMoment); #check-out

vetMetrics<-c();

dataNorm<-scale(dataTemp[,(ncol(dataTemp)-1)])

vetMetrics<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType)

mtxMetrics<-cbind(mtxMetrics,vetMetrics)

ml<-vetMetrics[1]

m2<-vetMetrics[2]

m3<-vetMetrics[3]

m4<-vetMetrics[4]

mb5<-vetMetrics[5]

me6<-vetMetrics[6]

m7<-vetMetrics[7]

m8<-vetMetrics[8]

m9<-vetMetrics[9]

m10<-vetMetrics[10]

m1ll<-vetMetrics[11]

vetMs<-c(m1,m2,m3,m4,m5m6,m7,m8,m9,m10,m1il)

mtxMetrics2<-chbind(mtxMetrics2,vetMs)

}

if((metric==11)&&(as.numeric(tempMSE) <=
as.numeric(dataBest))&&(meanDificultPL >= meandificultBest)){
dataBest<-tempMSE;
meandificultBest<-meanDificultPL;
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bestSlice<-dataTemp;
vetDown<-cbind(vetDown,stepMoment); #check-out
vetMetrics<-c();
dataNorm<-scale(dataTempl,(ncol(dataTemp)-1)])
vetMetrics<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType)
mtxMetrics<-cbind(mtxMetrics,vetMetrics)
m1l<-vetMetrics[1]

m2<-vetMetrics[2]

m3<-vetMetrics[3]

m4<-vetMetrics[4]

mb5<-vetMetrics[5]

me6<-vetMetrics[6]

m7<-vetMetrics[7]

m8<-vetMetrics[8]

m9<-vetMetrics[9]

m10<-vetMetrics[10]

m1ll<-vetMetrics[11]
vetMs<-c(m1,m2,m3,m4,m5m6,m7,m8,m9,m10,m1l)
mtxMetrics2<-cbind(mtxMetrics2,vetMs)

}

vetMetricsStep<-c()

dataNorm<-scale(dataTemp[,(ncol(dataTemp)-1)])
vetMetricsStep<-metricsByTRI(vetTarget, vetPredict,dataNorm,switchType)
vetMetricsStepTranspost<-as.vector(t(vetMetricsStep))
vetMetricsStepAll<-cbind(vetMetricsStepAll,vetMetricsStepTranspost)

mtxPredict<-rbind(mtxPredict,vetPredict)
mtxvetDificultPL<-rbind(mtxvetDificultPL,vetDificultPL)

vetBest<-cbind(vetBest,dataBest);

# Tabu mode

flagl<-0
dataOrderNew<-OutEasyData(dataTemp,SelectDifficult)
classOuputdata<-dataOrderNew[1,ncol(dataOrderNew)-1]
valNew<-balancedDataOutput(dataTemp,SelectDifficult,flagl)
dataOrderNew[1:rowsOff,]<-valNew
dataTemp<-dataOrderNew][,1:ncol(dataOrderNew)-1]

setwd(path); getwd();

setwd("c:/TRICluster-out"); getwd();

print("-------- e "

print(c("DatasetCorrente" ,DatasetCorrente,"algorithm" ,algorithm,"Moment" ,step
Moment,"tempMSE" ,tempMSE,"dataBest",
dataBest,"tempMASE" tempMASE,"mean Dificult
1PL",meanDificultPL,"meandificultBest" ,meandificultBest,
"stepDifficult:",stepDifficult," Check-out",vetDown))

print("-------- S — )
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Print(" #HHHHHHH I )
print(" #HAHHHHHH )

setwd("c:/TRICluster-out"); getwd();

# Storage in vetor the three models by classificator
vetDifficult<-rbind(vetDifficult,vetBest)

setwd(path); getwd();

vetDiffcultjoinAlgs<-cbhind(stepalgorithm,vetDifficult)
mtxDiffcultjoinAlgs<-rbind(mtxDiffcultjoinAlgs,vetDiffcultjoinAlgs)

#nameMTXClusterTime<-
paste0("c:/backup_Projeto/OutputClusters/timeparallel/’,'MAtrix',DatasetCorrent
e,"TimesClusters","%" ,metric,".csv")

#write.csv(MtxTimesClustes,nameMTXClusterTime)

namemtxMetrics<-
pasteO(path,"/Splits/Metrics/","mtxMetrics",'Dataset’,DatasetCorrente,"algorithm"
,algorithm,SelectDifficult,”"PL",".csv")

write.csv(mtxMetrics,namemtxMetrics)

namemtxMetrics2<-
pasteO(path,"/Splits/Metricsall/","mtxMetricsAll",'Dataset',DatasetCorrente,"algor
ithm",algorithm,SelectDifficult,"PL",".csv")

write.csv(mtxMetrics2,namemtxMetrics?2)

namebestSlice<-
pasteO(path,'/Splits/bestSlice/','bestSlice',"D" ,DatasetCorrente,"Alg" ,algorithm,
'Difficult’,SelectDifficult,”_",stepMoment,".csv");
write.csv(bestSlice,namebestSlice)

setwd("c:/TRICluster-out"); getwd();

savevetDifficult(vetDown,SelectDifficult,vetDifficult,stepMoment,vetMSEAIl,vetM
ASEAIll,vetMetricsStepAll,
mtxPredict,mtxvetDificultPL,vetDificultPL)

allmtxMetrics2<-rbind(allmtxMetrics2,mtxMetrics2)

}

setwd("c:/TRICluster-out"); getwd();

print(c("#@@@@@@@@@@@@ next model",algorithm))

print('Xxxxxx")

funcGraphic(vetDifficult)
#SaveParameters(dataTemp,meandificultBest,vetDificult1PL)
SaveParameters(dataTemp,meandificultBest,vetDificultPL)
saveVetDown(vetDown,SelectDifficult,vetDifficult)
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}

nameMtx3PL<-
paste0("C:/backup_Projeto/SMOTE/Splits/mtx3PL/",'Matrix',DatasetCorrente,"Met
ric",metric,".csv")
write.csv(mtxDiffcultjoinAlgs,nameMtx3PL)
#plotG1l(vetDifficult,metric)

}
}

## Code Run_Join

setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\50\\OutputClustersi\itime
"); getwd();
#setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\\OutputClusters\\ti
me"); getwd();

TableTimes<-read.csv(file = '"MAtrix24TimesClusters%l.csv',header = TRUE, sep

="")

#TableTimes<-read.csv(file = '"MAtrix24TimesClusters%3.csv',header = TRUE, sep
=""
mtxTimes<-c();TableTimesTemp<-c();tCont<-0

initSlice<-1
endSlice<-38

for(sliceCol in 1:11){

TableTimesTemp<-TableTimesJinitSlice:endSlice,2]
mtxTimes<-cbhind(mtxTimes,TableTimesTemp)

initSlice<-initSlice+38
endSlice<-initSlice+38
print(c(initSlice,endSlice))

tCont<-tCont+1
print(tCont)

}

dim(mtxTimes)[1]

dim(TableTimes)[1]/11

#colnames(dados) <- ¢c("Colunal”, "Coluna2", "Coluna3")

nameTabGer50<-
paste0("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\50\OutputClusters\\tim

e\\TabTime50.csv")
write.csv(mtxTimes,nameTabGer50)

BRI
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#setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\50\\OutputClusters\\tim
e"); getwd();
setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\OutputClusters\\itim
e"); getwd();

#TableTimes<-read.csv(file = '"MAtrix24TimesClusters%l.csv',header = TRUE, sep
_— T II)

TableTimes<-read.csv(file = 'MAtrix24TimesClusters%3.csv',header = TRUE, sep

=)

mtxTimes<-c();TableTimesTemp<-c();tCont<-0
initSlice<-1
endSlice<-38

for(sliceCol in 1:11){

TableTimesTemp<-TableTimesJinitSlice:endSlice,2]
mtxTimes<-chind(mtxTimes,TableTimesTemp)

initSlice<-initSlice+38
endSlice<-initSlice+38
print(c(initSlice,endSlice))
tCont<-tCont+1
print(tCont)

}
dim(mtxTimes)[1]
dim(TableTimes)[1]/11

nameTabGerl100<-
paste0("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\OutputClusters\iti
me\\TabTimel00.csv"); getwd();

write.csv(mtxTimes,nameTabGer100)

BRI
vetMtx<-c(1,3,4,5,13,14,17,19,20,21,24)
for (nme in 1:11){

setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\50\\OutputClusters\\mtx
TargetClassificator"); getwd();
nmeSet<-vetMtx[nme]
nmeMtx<-paste0("mtxTargetClassificator_D",nmeSet,"%1l.csv")

TableMtxCurrent<-read.csv(file = nmeMtx,header = TRUE, sep =" ")
ordMtx<-chind(TableMtxCurrent[,41:43],TableMtxCurrent[,2:40])
colnames(ordMtx)<-c("1PL" ,"2PL" "3PL",

"Algl" "Alg2","Alg3","Alg4","Alg5","Alg6" ,"Alg7","Alg8","Alg9"," Alg10",

"Algl11","Alg12","Alg13","Alg14","Alg15","Alg16","Algl17","Alg18","Alg19","Alg2
0,
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"Alg21","Alg22","Alg23","Alg124" " Alg25" " Alg26","Alg27"," Alg28"," Alg29" " Alg
30",

"Alg31" "Alg32" "Alg34","Alg35","Alg36" " Alg37" "Alg38" " Alg39" " Alg40")

newnmeMtx<-paste0("mtxTargetClassificator_D",nmeSet,"new%1l.csv")
nameTabGer100New<-
paste0("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\50\\OutputClusters\\mt
xTargetClassificator\Rename\\" ,newnmeMtx)
write.csv(ordMtx,nameTabGer100New)

library(corrplot)
setwd("C:\\backup_Projeto\\OutputClusters\\50\\Plots Exports"); getwd();

nameGrafico<-paste0('Gréafico de Correlacdo do Dataset ',nme,"50_GL1.tiff");

gl<-as.data.frame(cbind(ordMtx[,1:12],ordMtx[,17],0rdMtx[,39]))

colnames(gl)<-
c("1PL","2PL","3PL","Algl","Alg2","Alg3","Alg4","Alg5","Alg6" " Alg7","Alg8","A
1g9","Alg14","Alg36")

tiff(nameGrafico, units="in", width=10, height=10, res=300)

matriz_cor <- cor(gl)

ggl<-corrplot(matriz_cor, method ="color",col = COL2('RdYIBu’, 10),type =
'lower")$corrPos -> pl

text(p1$x, p1$y, round(pl$corr, 2))

dev.off()

BT R

nameGrafico<-paste0('Grafico de Correlagdo do Dataset ',nme,"50_G2.tiff");
g2<-
as.data.frame(cbind(ordMtx[,1:3],ordMtx[,13:16],0rdMtx[,18:23],0rd Mtx[,40:41]))
colnames(g2)<-
c("1PL","2PL","3PL","Alg10" ,"Alg11" "Algl2","Alg13","Alg15","Alg16","Algl7" "
Alg18","Alg19","Alg20","Alg37","Alg38")
tiff(nameGrafico, units="in", width=10, height=10, res=300)
matriz_cor <- cor(g2)
gg2<-corrplot(matriz_cor, method ="color",col = COL2('RdYIBu', 10),type =
'lower')$corrPos ->pl
text(p1$x, p1%y, round(pl$corr, 2))
dev.off()
HHHHHH R

nameGrafico<-paste0('Grafico de Correlagao do Dataset ',nme,"50_G3.tiff");

g3<-as.data.frame(cbind(ordMtx[,1:3],ordMtx[,24:38]))

colnames(g3)<-
c("1PL","2PL","3PL","Alg21" "Alg22" "Alg23","Alg24"," Alg25"," Alg26" " Alg27" "
Alg28","Alg29","Alg30","Alg31","Alg32","Alg33","Alg34","Alg35")

tiff(nameGrafico, units="in", width=10, height=10, res=300)

matriz_cor <- cor(g3)

gg3<-corrplot(matriz_cor, method ="color",col = COL2('RdYIBu', 10),type =
'lower")$corrPos ->p1l

text(p1$x, p1l$y, round(pl$corr, 2))

dev.off()

HHHH R
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png(filename=paste0("Figura",nmeSet,".png"), height=50, width=50, unit="cm",
res=300)
par(mfrow=c(3,1), mar=c(3,3,2,2), oma=c(3,3,2,2))

matriz_cor <- cor(gl)

ggl<-corrplot(matriz_cor, method ="color",col = COL2('RdYIBu', 10),type =
'lower")$corrPos ->pl

text(pl1$x, p13y, round(pl$corr, 2))

matriz_cor <- cor(g2)

gg2<-corrplot(matriz_cor, method ="color",col = COL2('RdYIBu’, 10),type =
'lower')$corrPos ->pl

text(p1$x, p1$y, round(pl$corr, 2))

matriz_cor <- cor(g3)

gg3<-corrplot(matriz_cor, method ="color",col = COL2('RdYIBu', 10),type =
'lower')$corrPos ->pl

text(p1$x, p1l$y, round(pl$corr, 2))

#mtext(side=1, text="Meu eixo X lindo", outer=T)

#mtext(side=2, text="Meu eixo Y lindo", outer=T)

dev.off()

}

Rt T T
setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\100\OutputClusters\\mt
xTargetClassificator"); getwd();

vetMtx<-c(1,3,4,5,13,14,17,19,20,21,24)
for (nmein 1:11){

setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\OutputClusters\\imt
xTargetClassificator"); getwd();
nmeSet<-vetMtx[nme]
nmeMtx<-pasteO("mtxTargetClassificator_D",nmeSet,"%3.csv")

TableMtxCurrent<-read.csv(file = nmeMtx,header = TRUE, sep =",")
ordMtx<-chind(TableMtxCurrent[,41:43],TableMtxCurrent[,2:40])
colnames(ordMtx)<-c("1PL","2PL","3PL",

"Algl","Alg2","Alg3","Alg4","Alg5","Alg6","Alg7","Alg8","Alg9","Alg10",

"Alg11","Alg12","Alg13","Alg14" " Alg15","Algl6","Algl7","Alg18","Alg19","Alg2
o,

"Alg21" "Alg22" "Alg23" " Alg124" "Alg25" " Alg26" " Alg27" " Alg28" " Alg29" " Alg
30",

"Alg31","Alg32","Alg34","Alg35","Alg36","Alg37","Alg38","Alg39"," Alg40")

newnmeMtx<-paste0("mtxTargetClassificator_D",nmeSet,"new%3.csv")

nameTabGer100New<-
paste0("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\100\\OutputClusters\\m
txTargetClassificator\\Rename\\",newnmeMtx)
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write.csv(ordMtx,nameTabGer100New)

library(corrplot)
setwd("C:\\backup_Projeto\\OutputClusters\\100\\Plots Exports"); getwd();

nameGrafico<-paste0('Grafico de Correlacao do Dataset ',nme,"100_G1.tiff");

gl<-as.data.frame(cbind(ordMtx[,1:12],ordMtx[,17],ordMtx[,39]))

colnames(gl)<-
c("1PL","2PL","3PL","Algl","Alg2","Alg3","Alg4","Alg5","Alg6","Alg7","Alg8"," A
Ig9","Alg14","Alg36")

tiff(nameGrafico, units="in", width=10, height=10, res=300)

matriz_cor <- cor(gl)

ggl<-corrplot(matriz_cor, method ="color",col = COL2('RdYIBu', 10),type =
'lower")$corrPos ->pl

text(p1$x, p1$y, round(pl$corr, 2))

dev.off()

HHHHHHH

nameGrafico<-paste0('Gréafico de Correlacdo do Dataset ',nme,"100_G2.tiff");

g2<-
as.data.frame(cbind(ordMtx[,1:3],ordMtx[,13:16],0rdMtx[,18:23],0rdMtx[,40:41]))

colnames(g2)<-
c("1PL""2PL" "3PL" "Alg10","Algll" "Alg12","Algl3","Algl5","Algl6","Algl7","
Alg18","Alg19","Alg20","Alg37","Alg38")

tiff(hameGrafico, units="in", width=10, height=10, res=300)

matriz_cor <- cor(g2)

gg2<-corrplot(matriz_cor, method ="color",col = COL2('RdYIBu’, 10),type =
'lower')$corrPos ->pl

text(p1$x, p1$y, round(plscorr, 2))

dev.off()

HHAH AR

nameGrafico<-paste0('Grafico de Correlagdo do Dataset ',nme,"100_G3.tiff");

g3<-as.data.frame(cbind(ordMtx[,1:3],ordMtx[,24:38]))

colnames(g3)<-
c("1PL","2PL","3PL","Alg21","Alg22" " Alg23","Alg24","Alg25"," Alg26" " Alg27","
Alg28","Alg29","Alg30","Alg31","Alg32","Alg33","Alg34","Alg35")

tiff(hameGrafico, units="in", width=10, height=10, res=300)

matriz_cor <- cor(g3)

gg3<-corrplot(matriz_cor, method ="color",col = COL2('RdYIBu’, 10),type =
'lower')$corrPos -> pl

text(p1$x, p1$y, round(pl$corr, 2))

dev.off()

HHAHHHH R

png(filename=paste0("Figura",nmeSet,".png"), height=50, width=50, unit="cm",
res=300)
par(mfrow=c(3,1), mar=c(3,3,2,2), oma=c(3,3,2,2))

matriz_cor <- cor(gl)

ggl<-corrplot(matriz_cor, method ="color",col = COL2('RdYIBu', 10),type =
'lower")$corrPos ->pl

text(p1$x, p1$y, round(pl$corr, 2))
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matriz_cor <- cor(g2)

gg2<-corrplot(matriz_cor, method ="color",col = COL2('RdYIBu’, 10),type =
'lower")$corrPos -> pl

text(p1$x, p1l$y, round(pl$corr, 2))

matriz_cor <- cor(g3)

gg3<-corrplot(matriz_cor, method ="color",col = COL2('RdYIBu’, 10),type =
'lower')$corrPos ->pl

text(p1$x, p1%y, round(pl$corr, 2))

#mtext(side=1, text="Meu eixo X lindo", outer=T)

#mtext(side=2, text="Meu eixo Y lindo", outer=T)

dev.off()

}
## Coe ComplexityByPL

rm(list=Is())

#### Functions

histGraphcs<-function(setDataset){
#Criando os histogramas
dataHist<-mtxpls;
xmax<-max(mtxpls);xmin<-min(mtxpls)
mPL<-1;

if(setDataset==1){nameDataset<-"Dataset 1"}
if(setDataset==2){nameDataset<-"Dataset 2"}
if(setDataset==3){nameDataset<-"Dataset 3"}
if(setDataset==4){nameDataset<-"Dataset 4"}
if(setDataset==5){nameDataset<-"Dataset 5"}
if(setDataset==6){nameDataset<-"Dataset 6"}
if(setDataset==7){nameDataset<-"Dataset 7"}
if(setDataset==8){nameDataset<-"Dataset 8"}
if(setDataset==9){nameDataset<-"Dataset 9"}
if(setDataset==10){nameDataset<-"Dataset 10"}
if(setDataset==11){nameDataset<-"Dataset 11"}

nameGrafico<-pasteO('HistDataset' ListdataSet[stepdataset]," .tiff")
tituloGrafico<-paste0Q("Histograma do ",nameDataset)
dataHist<-mtxpls

#dataHist<-mtxtemposBP[,1]

tiff(nameGrafico, units="in", width=5, height=5, res=300)
if (setMode==1)
#itHH## 50
# compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv
setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\50\\Plots\\BarrsHist");
getwd();

}

if (setMode==2){
#HHH#H## 100
# compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv
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setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\\Plots\\BarrsHist");
getwd();

}

hist(mtxpls,

main= tituloGrafico,

xlab="Dificuldade",

ylab = "Densidade",
col="gray",

nclass = 6,

ylim=c(0,100),

#ylim = NULL,

xlim = c(xmin,xmax))
#xlim=c(xmin,xmax))
dev.off()

}

barrGraphcs<-function(setDataset){

# Barrs
# Grafico de setores - pizza
sectors<-c()
mtxplsOKF<-mtxpls
colnames(mtxplsOKF)<-

as.character(c("MFC","FC","MDC" ,"DC","MFE","FE","MDE","DE"))
mi_tabla<-c("1PL","2PL","3PL")
ListdataSet<-c(1,3,4,5,13,14,17,19,20,21,24);
ListD7<-c(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11);

if(setDataset==1){nameDataset<-"Dataset 1"}
if(setDataset==2){nameDataset<-"Dataset 2"}
if(setDataset==3){nameDataset<-"Dataset 3"}
if(setDataset==4){nameDataset<-"Dataset 4"}
if(setDataset==5){nameDataset<-"Dataset 5"}
if(setDataset==6){nameDataset<-"Dataset 6"}
if(setDataset==7){nameDataset<-"Dataset 7"}
if(setDataset==8){nameDataset<-"Dataset 8"}
if(setDataset==9){nameDataset<-"Dataset 9"}
if(setDataset==10){nameDataset<-"Dataset 10"}
if(setDataset==11){nameDataset<-"Dataset 11"}

mtxplsOKF<-mtxpls; posGraf<-1
colnames(mtxplsOKF)<-

as.character(c("MFC","FC","MDC" "DC","MFE","FE","MDE","DE"))
nameGraficoD<-pasteQ('BarDataset',ListdataSet[stepdataset]," .tiff")
tituloGraficoD<-paste0Q("Grafico de barras do ",nameDataset)

tiff(nameGraficoD, units="in", width=5, height=5, res=300)
# Corretas F
if (setMode==1){
#HHHH#H# 50
# compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv
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setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\50\\Plots\\BarrsHist");
getwd();

}

if (setMode==2){
#HHEHE 100
# compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv

setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\\Plots\\BarrsHist");
getwd();

}

posGraf=ListD7[stepdataset];
sectors<-as.matrix(mtxplsOKF)
barplot(sectors,col = rainbow(3),

#ylim = c(0,100),

ylim = NULL,

angle =45,

beside = TRUE,

#ylim = ¢(0, 300),

main = tituloGraficoD)
#legend.text = mi_tabla)#rownames(mi_tabla),
#args.legend = list(x = "left"))

if(posGraf==1){
#makePlot()
legend("topright",
legend=c("1PL","2PL","3PL"),
fill = c("red","green","blue")
#lty=1:2, cex=0.8, box.lty =0

if((posGraf==2)|(posGraf==7)|(posGraf==8)|(posGraf==9)|(posGraf==10)|(posGraf
==11)X
#makePlot()
legend("topright",
legend=c("1PL","2PL","3PL"),
fill =c("red","green","blue")
#lty=1:2, cex=0.8, box.lty =0
)
}

if((posGraf==3)|(posGraf==4)|(posGraf==5)|(posGraf==6)){
#makePlot()
legend("topright",
legend=c("1PL","2PL","3PL"),
fill = c("red","green","blue")
#lty=1:2, cex=0.8, box.lty =0
)}

dev.off()
}
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boxplotGraphcs<-function(setDataset){
# boxplot
nameGrafico<-pasteO('Boxplot de Dataset',ListdataSet[stepdataset]," .tiff")
tituloGrafico<-pasteO("Boxplot dos niveis de b")
dataHist<-mtxpls
#dataHist<-mtxtemposBP[,1]

if (setMode==1){
HH#HHH# 50
# compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv
setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\OutputClusters\\50\\Plots\\BarrsHist");
getwd();

}

if (setMode==2){
#H#HH# 100
# compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv

setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\\Plots\\BarrsHist");
getwd();

}

if(setDataset==1){nameDataset<-"Dataset 1"}
if(setDataset==2){nameDataset<-"Dataset 2"}
if(setDataset==3){nameDataset<-"Dataset 3"}
if(setDataset==4){nameDataset<-"Dataset 4"}
if(setDataset==5){nameDataset<-"Dataset 5"}
if(setDataset==6){nameDataset<-"Dataset 6"}
if(setDataset==7){nameDataset<-"Dataset 7"}
if(setDataset==8){nameDataset<-"Dataset 8"}
if(setDataset==9){nameDataset<-"Dataset 9"}
if(setDataset==10){nameDataset<-"Dataset 10"}
if(setDataset==11){nameDataset<-"Dataset 11"}

tiff(nameGrafico, units="in", width=20, height=20, res=300)
colnames(mtxpls)<-c("MFC","FC","MDC","DC","MFE","FE","MDE","DE")
TitleBP<-pasteO("Boxplot - ",nameDataset)

boxplot(mtxpls, main=TitleBP)

dev.off()

}
HHHH R R R R R R R R R R B A T

ListdataSet<-c(1,3,4,5,13,14,17,19,20,21,24);
setMode<-2

if (setMode==1){
#itH##H 50
# compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv

setwd("C:\\backup_Projeto\OutputClusters\\50\OutputClusters\\mtxTargetClassi
ficator"); getwd();
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}

if (setMode==2){

#H##H# 100

# compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv
setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\OutputClusters\\imt
xTargetClassificator"); getwd();

}

BHHHH AR R R H

# matrizes acumuladores

# dataset 1
#stepdataset<-1
for (stepdataset in 1:(length(ListdataSet))){

mtxCM1<-c();
b_questolPL<-c();b_questo2PL<-c();b_questo3PL<-c();
contMuitoFcilecorretol<-c();contMuitoDificilecorretol<-
c();contMuitoFcileerradal<-c();contMuitoDificileerradal<-c();
contMuitoFcilecorreto2<-c();contMuitoDificilecorreto2<-
c();contMuitoFcileerrada2<-c();contMuitoDificileerrada2<-c();
contMuitoFcilecorreto3<-c();contMuitoDificilecorreto3<-
c();contMuitoFcileerrada3<-c();contMuitoDificileerrada3<-c();
vetlpl<-c();vet2pl<-c();vet3pl<-c();mtxpls<-c()

contMuitoFcilecorretol<-0;contFcilecorretol<-0;contMuitoDificilecorretol<-
0;contDificilecorreto1<-0;

contMuitoFcileerradal<-0;contFcileerradal<-0;contMuitoDificileerradal<-
0;contDificileerradal<-0;

# 2PL

contMuitoFcilecorreto2<-0;contFcilecorreto2<-0;contMuitoDificilecorreto2<-
0;contDificilecorreto2<-0;

contMuitoFcileerrada2<-0;contFcileerrada2<-0;contMuitoDificileerrada2<-
0;contDificileerrada2<-0;

# 3PL

contMuitoFcilecorreto3<-0;contFcilecorreto3<-0;contMuitoDificilecorreto3<-
0;contDificilecorreto3<-0;

contMuitoFcileerrada3<-0;contFcileerrada3<-0;contMuitoDificileerrada3<-
0:contDificileerrada3<-0;

if (setMode==1){
HH#HH# 50
# compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv

setwd("C:\\backup_Projeto\OutputClusters\\50\OutputClusters\\mtxTargetClassi
ficator"); getwd();

}

if (setMode==2){
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#itH### 50
# compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv

setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\OutputClusters\\mt
xTargetClassificator"); getwd();

if (setMode==1){
modelDXPLX<-
pasteO("mtxTargetClassificator_D",ListdataSet[stepdataset],"%1.csv")

}

if (setMode==2){
modelDXPLX<-
pasteO("mtxTargetClassificator_D",ListdataSet[stepdataset],"%3.csv")

}

mtxCM<-read.csv(file = modelDXPLX,header = TRUE, sep =",")
MtxCM1<-mtxCM[,2:43]

szmtxCM11PL<-dim(mtxCM1)[1]

wdow<-c();mtxplsall<-c()

for (stepb in 1:szmtxCM11PL){
print(c("Dataset",ListdataSet[stepdataset]))
for(stepc in 1:38)

#print(Wdow<-mtxCM1[stepb])

#1 PL

if(MtxCM1[stepb,40] < -
2)&&((mtxCM1[stepb,1]==mtxCM1[stepb,stepc])){b_questolPL[stepb]<-
"MFC";contMuitoFcilecorretol<-contMuitoFcilecorretol+1;Wdow<-
"MFC";print(contMuitoFcilecorretol)}

if(MtxCM1[stepb,40] > -2)&&((MtxCM1[stepb,1] <
0)&&((mtxCM1[stepb,stepc]==(mtxCM1[stepb,stepc])))){b_questolPL[stepb]<-
"FC";contFcilecorretol<-contFcilecorretol+1;Wdow<-"FC"}

if((mtxCM1[stepb,40] >
2)&&(MtxCM1[stepb,l]==mtxCM1[stepb,stepc])){b_questolPL[stepb]<-
"MDC";contMuitoDificilecorretol<-contMuitoDificilecorretol+1;Wdow<-"MDC"}

if((MtxCM1[stepb,40] <= 2)&&((mtxCM1[stepb,1] >=
0)&&((MtxCM1[stepb,stepc]==(MtxCM1[stepb,stepc])))){b_questolPL[stepb]<-
"DC";contDificilecorretol<-contDificilecorreto1l+1;Wdow<-"DC"}

if(MtxCM1[stepb,40] < -
2)&&((mtxCM1[stepb,1]'=mtxCM1[stepb,stepc]))){b_questolPL[stepb]<-
"MFE";contMuitoFcileerradal<-contMuitoFcileerradal+1;Wdow<-"MFE"}

if((mtxCM1[stepb,40] > -2)&&((MtxCM1[stepb,1] <
0)&&((mtxCM1[stepb,stepc]!=(mtxCM1[stepb,stepc])))){b_questolPL[stepb]<-
"FE";contFcileerradal<-contFcileerradal+1l;Wdow<-"FE"}
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if(mtxCM1[stepb,40] >
2)&&((mtxCM1[stepb,1]'=mtxCM1[stepb,stepc]))){b_questolPL[stepb]<-
"MDE";contMuitoDificileerradal<-contMuitoDificileerradal+1;Wdow<-"MDE"}

if((mtxCM1[stepb,40] <= 2)&&((mtxCM1[stepb,1] >=
0)&&((mtxCM1[stepb,stepc]!=(mtxCM1[stepb,stepc])))){b_questolPL[stepb]<-
"DE";contDificileerradal<-contDificileerradal+1;Wdow<-"DE"}

#2 PL
if((mtxCM1[stepb,41] < -
2)&&((mtxCM1[stepb,2]==mtxCML1[stepb,stepc])){b_questo2PL[stepb]<-
"MFC";contMuitoFcilecorreto2<-contMuitoFcilecorreto2+1;Wdow<-"MFC"}
if(MtxCM1[stepb,41] > -2)&&((MtxCM1[stepb,2] <
0)&&(MmtxCM1[stepb,stepc]==(mtxCM1[stepb,stepc]))){b_qguesto2PL[stepb]<-
"FC";contFcilecorreto2<-contFcilecorreto2+1;Wdow<-"FC"}
if((mtxCM1[stepb,41] >
2)&&((mtxCM1[stepb,2]==mtxCML1[stepb,stepc])){b_questo2PL[stepb]<-
"MDC";contMuitoDificilecorreto2<-contMuitoDificilecorreto2+1;Wdow<-"MDC"}
if((MtxCM1[stepb,41] <= 2)&&((MtxCM1[stepb,2] >=
0)&&(MmtxCM1[stepb,stepc]==(mtxCM1[stepb,stepc]))){b_questo2PL[stepb]<-
"DC";contDificilecorreto2<-contDificilecorreto2+1;Wdow<-"DC"}
if((mtxCM1[stepb,41] < -
2)&&((mtxCM1[stepb,2]'=mtxCM1[stepb,stepc]))){b_questo2PL[stepb]<-
"MFE";contMuitoFcileerrada2<-contMuitoFcileerrada2+1;Wdow<-"MFE"}
if((MtxCM1[stepb,41] > -2)&&((MtxCM1[stepb,2] <
0)&&(MtxCM1[stepb,stepc]!=(mtxCM1[stepb,stepc])))){b_questo2PL[stepb]<-
"FE";contFcileerrada2<-contFcileerrada2+1;Wdow<-"FE"}
if((mtxCM1[stepb,41] >
2)&&((mtxCM1[stepb,2]'=mtxCM1[stepb,stepc]))){b_questo2PL[stepb]<-
"MDE";contMuitoDificileerrada2<-contMuitoDificileerrada2+1;Wdow<-"MDE"}
if((mtxCM1[stepb,41] <= 2)&&((MtxCM1[stepb,2] >=
0)&&(mtxCM1[stepb,stepc]!=(mtxCM1[stepb,stepc])))){b_questao2PL [stepb]<-
"DE";contDificileerrada2<-contDificileerrada2+1;Wdow<-"DE"}

#3 PL
if((MtxCM1[stepb,42] < -
2)&&((mtxCM1[stepb,3]==mtxCM1[stepb,stepc])){b_questo3PL[stepb]<-
"MFC";contMuitoFcilecorreto3<-contMuitoFcilecorreto3+1;Wdow<-"MFC"}
if((mtxCM1[stepb,42] > -2)&&((MtxCM1[stepb,3] <
0)&&(MmtxCM1[stepb,stepc]==(mtxCM1[stepb,stepc]))){b_questo3PL[stepb]<-
"FC";contFcilecorreto3<-contFcilecorreto3+1;Wdow<-"FC"}
if((mtxCM1[stepb,42] >
2)&&((mtxCM1[stepb,3]==mtxCML1[stepb,stepc])){b_questo3PL[stepb]<-
"MDC";contMuitoDificilecorreto3<-contMuitoDificilecorreto3+1;Wdow<-"MDC"}
if((MtxCM1[stepb,42] <= 2)&&((MtxCM1[stepb,3] >=
0)&&(MmtxCM1[stepb,stepc]==(mtxCM1[stepb,stepc]))){b_qguesto3PL[stepb]<-
"DC";contDificilecorreto3<-contDificilecorreto3+1;Wdow<-"DC"}
if((mtxCM1[stepb,42] < -
2)&&((mtxCM1[stepb,3]!=mtxCM1[stepb,stepc]))){b_questo3PL[stepb]<-
"MFE";contMuitoFcileerrada3<-contMuitoFcileerrada3+1;Wdow<-"MFE"}
if(MtxCM1[stepb,42] > -2)&&((MtxCM1[stepb,3] <
0)&&(MmtxCM1[stepb,stepc]!=(mtxCM1[stepb,stepc])))){b_questo3PL[stepb]<-
"FE";contFcileerrada3<-contFcileerrada3+1;Wdow<-"FE"}
if((mtxCM1[stepb,42] >
2)&&((mtxCM1[stepb,3]!=mtxCM1[stepb,stepc]))){b_questo3PL[stepb]<-
"MDE";contMuitoDificileerrada3<-contMuitoDificileerrada3+1;Wdow<-"MDE"}
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if(MtxCM1[stepb,42] <= 2)&&((mtxCM1[stepb,3] >=
0)&&(MmtxCM1[stepb,stepc]!=(mtxCM1[stepb,stepc])))){b_questo3PL[stepb]<-
"DE";contDificileerrada3<-contDificileerrada3+1;Wdow<-"DE"}

}

Print(" #HHHHHEHH )
print(c(stepdataset,stepb,stepc))
Print(" pHHHHHHHHHEHHHHHHH )

vetlpl<-
c(contMuitoFcilecorretol,contFcilecorretol,contMuitoDificilecorretol,contDificile
corretol,contMuitoFcileerradal,contFcileerradal,contMuitoDificileerradal,contDi
ficileerradal)

vet2pl<-
c(contMuitoFcilecorreto2,contFcilecorreto2,contMuitoDificilecorreto2,contDificile
correto2,contMuitoFcileerrada2,contFcileerrada2,contMuitoDificileerrada2,contDi
ficileerrada?2)

vet3pl<-
c(contMuitoFcilecorreto3,contFcilecorreto3,contMuitoDificilecorreto3,contDificile
correto3,contMuitoFcileerrada3,contFcileerrada3,contMuitoDificileerrada3,contDi
ficileerrada3)

mtxpls<-rbind(vetlpl,vet2pl,vet3pl)

print(vetlpl)
print(vet2pl)
print(vet3pl)

BHHH A AR R

if (setMode==1){
setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\50\\Plots\\OutPlots");
getwd();

}
if (setMode==2){

setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\\100\\Plots\\OutPlots");
getwd();

}

colnames(mtxpls)<-c("MFC","FC","MDC","DC","MFE","FE","MDE","DE")
mtxplsname<-paste0("Dataset",ListdataSet[stepdataset],” _mtxpls",".csv")
write.csv(mtxpls, mtxplsname);

histGraphcs(stepdataset)
barrGraphcs(stepdataset)
boxplotGraphcs(stepdataset)

if (setMode==1){
H#H#HH# 50
# compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1.csv
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setwd("C:\\backup_Projeto\OutputClusters\50\OutputClusters\\mtxTargetClassi
ficator"); getwd();

}
if (setMode==2){

#H##HH 100
# compare difficulto with cluster - mtxTargetClassificator_D1%1l.csv

setwd("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\OutputClusters\100\OutputClusters\\mt
xTargetClassificator"); getwd();

}
vetlpl<-c();vet2pl<-c();vet3pl<-c();mtxpls<-c()

mtxplsall<-rbind(mtxplsall,mtxpls)

}

print(mtxplsall)

# Code Statistics
rm(list=Is())

library(rstatix)
library(dunn.test)
require(PMCMR)
library(report,insight)

#library(report)

#setMetric<-1 #1to 3

#SetDataset<-1 #c(1,3,4,5,13,14,17,19,20,21,24)

#SetAlg<-1
#c(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)

#setDif<-1 #1to3

vetPositon<-c();mtxposition<-c();vetKKsignificance<-c()
DatasetCorrenteVet<-c(1,3,4,5,13,14,17,19,20,21,24)
mtxCompP<-c(); contPvalues<-0;contexecs<-0

for(isetMetric in 1:3){
for (iSetDataset in 1:11){
for (iSetAlg in 1:38)
for (isetDif in 1:3){

setMetric<-isetMetric
SetDataset<-DatasetCorrenteVet[iSetDataset]
SetAlg<-iSetAlg

setDif<-isetDif

pathl<-pasteO("E:\\backup_Projeto\SMOTE\\Métrica
", setMetric,"\\vetMetricsStepAll™)
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path2<-paste0("E:\\backup_Projeto\SMOTEW\Métrica ",setMetric,"\\vetDifficult")
setTargetl<-

paste0("vetMetricsStepAllD",SetDataset,"Alg",SetAlg," Difficult”,setDif," _500.csv
")
setTarget2<-

paste0("vetDifficult",SetDataset,"D",SetDataset,"Alg",SetAlg," All3Difficult500.cs
VII

print(setTargetl)
print(setTarget2)

# Load files

setwd(pathl); getwd();
mtx500setl<-read.csv(setTargetl,header = TRUE, sep =" ")
setwd(path2); getwd();
mtx500bl<-read.csv(setTarget2,header = TRUE, sep =",")

# Set data

dim(mtx500setl)
mtx500set<-mtx500set1[1:10,2:501]
dim(mtx500set)

mode(mtx500set)
mtx500set<-as.data.frame(mtx500set)

dim(mtx500b1)
mMtx500b<-mtx500b1[1:3,2:501]
dim(mtx500b)

mode(mtx500b)
mtx500b<-as.data.frame(mtx500b)

mtxJoinData<-c()
mtxJoinData<-mtx500b

for(lineMxt in 1:10){
lineMxt<-lineMxt+3
mtxJoinData[lineMxt,]<-mtx500set[lineMxt,]

}

dim(mtxJoinData)

mode(mtxJoinData)
#mtxJoinDatal<-as.numeric(mtxJoinData)
#mode(mtxJoinDatal)

rownames(mtxJoinData)<-
as.character(c("1PL","2PL","3PL","PRE","SEN","SPE","RAND","JAC" "FM"," DU
NN","SIL","DB","PBM"))

KK_output<-kruskal.test(mtxJoinData)

#zz<-pairwise.wilcox.test(mtxJoinData,p.adjust.method = "bonferroni")

vetTemp<-c(setMetric,SetDataset,SetAlg,setDif,"p-value: " ,KK_output$p.value)

contexecs<-contexecs+1

if(KK_output$p.value<=0.05){
vetKKsignificance<-rbind(vetKKsignificance,vetTemp)
contPvalues<-contPvalues+1;

3333
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PropPvalues<-0
PropPvalues<-(contPvalues/contexecs)

namemtxmtxCompP<-
paste0("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\StatisisticsmtxCompP.csv")
write.csv(mtxCompP,namemtxmtxCompP)

namemtxMetrics<-
paste0("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\StatisisticsMetrics.csv")
write.csv(mtxposition,namemtxMetrics)

namemtxSig<-paste0("C:\\backup_Projeto\\Resultados\\StatisisticSig.csv")
write.csv(vetKKsignificance,namemtxSig)

B
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ANEXO A — Trabalho académico publicado: Teoria de Resposta ao Item e o Paradoxo de
Moravec na obtencéo de algoritmos 6timos.

€ U
o MOSTRA POLIJUPE 201 UHIYE REIDADE

DE PERMAMBLICD

Teoria de Resposta ao Item e o Paradoxo de Moravec na Obtencao de Algoritmos
Otimos

Paulo Fermando Leite-Filho, Centro de Informatica - Universidade Faderal de Pernambuco

{paulo.leite@upe.br),
Silvio de Barros Melo, Centro de Informatica - Universidade Federal de Pernambuco

{sbm@cin.ufpe.br),

Rita Cassia-Moura, PPGES - Universidade de Pernambuco (cassia.moura@upe.br)

Intredugdo: O Paradoxe de Moravec aborda a complexidade na resolugdo de guestbes muito
dificeis para os seres humanos & que 330 facimente resolvidas pela Inteligéncia Artificial (14), a
qual tem dificuldade em resclver questbes simples e gque inclusive sao resolvidas com facilidade
por criangas, como a agdo de andar e oufras tarefas naturais aos seres humanos (SHAW, 2020).
Identificar quando um algaritmao & ruim ou bom consiste no ndmeno de acertos em uma tarefa como
a classifica¢do de grupos, porém ndo identifica se o algoritmo acerta se as guestbes =40 faceis ou
dificeis (CHEN & AHNM, 2020; DUDA et al_, 2001). A Tecria da Resposta ao ltem (TRI) possibilita
diferenciar se questdes sao faceis ou dificeis (MEC, 2021), e tem sido utilizada no Exame Nacional
do Ensino Médio (Enem). Objetivo: Identificar algoritmos dtimos em questbes dificeis ou faceis.
Metodologia: Foi empregado o Método da Maxima Verossimilhanga do classificador de Naive
Bayes para calcular a habilidade (8) de resolver questdes e o pardmetro da Dificuldade (b) do
Modelo de 2 ParAmetros Logisticos (2PL) da TRI para classificar individualmente as guestbes
consideradas faceis ou ndo (MARTINEZ-PLUMED &t al., 2019) em 12 datasets disponiveis no site
da UCI. Foiavaliado o desempenho de algoritmos do tipo nao-supenisionados de clusfer dos tipos
Fanny, Pam, Clara & Sofa, com os meétodos de dissimilaridades de Euclidean, Manhattan, Square
Euclidean & Jaccard. Foi calculado pelo Erro Quadrdtico Médio (do inglés Mean Sguared Eror,
MSE) das classificagdes para determinar o melhor algoritmo dentre os testados. Resultados: Pelo
parametro da Dificuldade (b) da TRI foram determinadas individualmente as questies faceis ou
ndo em cada um dos 12 datasets. O algoritmo de k.means_HartiganWong obteve o melhor MSE
(0,998972) no dataset Blood Transfusion pelo cdlculo dos MSEs das classificagbes. Mos 12
datasets pelo cilculo da Dificuldade (b) do Modelo 2PL da TR, das classificagbes que foram
acertadas pelos algoritmos. 45,86% foram dificeis e 22 46%, faceis; e naguelas em que houve
emo de classificacio, 24,.47% foram dificels e 7,22%, faceis. Conclusdo: A possibiidade de
identificar o grau de dificuldade de cada questdo proporciona a selecio de quais algoritmos s3o0
dtimos para tarefas complexas.

Palavras-chave: Paradoxo de Moravec, Machine Leaming. Modelagem, Teona da Resposta ao
item.
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ANEXO B - Trabalho académico publicado: Métricas de rendimentos estatisticos em uma
visdo ampla dos dados.

METRICAS DE RENDIMENTOS ESTATISTICOS EM UMA VISAD
AMPLA DOS DADOS

Paulo Fermando Leite-Flho, Silvio De Barros Melo, Rita Cassia-Moura.
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Inerodugio: As mérricas de rendimentos estaristicos s3o formas de avaliar os resuleados em pesquisas cientificas.
O algoritmos computacionais utilizam estas abordagens para identificar as melhores solugies para problemas
distintos. Porém sio obtidos diferentes resultados aplicando-se métricas distintas. Para isto as métricas podem
ser ajustadas aos conjuntos de dados e aos resuleados obtidos cientificamente. Objetivo: Avaliar as correlagbes
das métricas de rendimento estatistico em sua completude das informagdes dos dados. Metodologia: Foram cal-
culadas as mérricas de Aocwracy, Precision, L’i'lpfr{}‘fﬂ'rly e Sensiervity de cinco conjuntos de dados abertos em satide,
disponiveis no wite de bases da LT [ﬂ[mmnffﬁgmm. Heare- :M:fﬂg Parkinson, Blood TF‘EI’HJ;,I(\MI:E.?:I'. Diabetes. Fo-
ram calculadas as métricas pelos seguintes algoritmos de agrupamento: Fanny, Pam, Clawa, Sota; ¢ nas sepmintes
micdidas de dissimilaridades Fudidean, Manbartan, Square Erelidean, Im'cazm' Foram correlacionadas estatis-
ticamente as métricas por Spearman para avaliar as codominancias. Resultados: Com o resultado das métricas
para cada algoritmo, foi calculado o teste de Shaprro- Wilk, no qual os p-valores refuraram a normalidade com
valor == 5%. Com o cilculo de Spearmran para cada méerica, 83% das correlagdes positivas corresponderam a
30,85% muiro fracas, e deseas foram obtidos os percentuais sipiﬁc:{tims de 10% para cada métrica de: Precr
stan x Arcwracy; Aocuracy I.Tlpff{;ﬁfﬂl'}'.' Sensitivity x .Eizrac{'ﬁr{e'_v:.?pﬂrﬁfqyx ROC; e no minimo de 5,83% para as
demais correlagies. Conclusio: A correlagio positiva de Sensitivity x Spectficiry foi confirmada, ¢ em destaque
Precision x Aecwracy e .E'Ipcc{'_,i‘fcf.r:}'x ROC, ambas 10% com prevaléncia dominante de correlagbes positivas para
todas as métricas.

Palavra-chave: Métricas, Fendimentos Estatisticos, Classificagio, Cluster.
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ANEXO C - Trabalho académico publicado: Tomada de decisfes baseada no pardmetro b da
Teoria da Resposta ao Item.
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Resumo —~ A tomada de decisdes baseada no auxilio de sistemas informatizados ¢ uma
tarefa complexa e alvo de muitos ajustes para evitar erros de classificagdes. Avaliar as
classificagdes pelos acertos dos algoritmos ¢ associar estes acertos com o parimetro da
dificuldade (b) da TRI em concordincia com a estatistica de Kappa proporciona uma
maior seguranga ao usudrio de sistemas informatizados. Nesta avaliaglio entre os grupos
de undersample ¢ oversample foi possivel selecionar grupos especificos de algoritmos de
cluster baseados no intervalo de confianga de 5% e intensidade de concordancia maiores
que 0,9968 identificando concordancia perfeita (0,48%) nos grupos de SMOTE.

Palavras-chave: Tomada de decisdo, Teoria da Resposta ao Item, Classificagdo
Ensemble

Decision making based on Item Response Theory b parameter in
ensemble rankings

Abstract: Decision-making based on the aid of computerized systems is a complex task
and the target of many adjustments to avoid classification errors. Evaluating the
classifications by the hits of the algorithms and associating these hits with the Difficulty
parameter (b) of the IRT in agreement with the Kappa statistics provides greater security
to the user of computerized systems. In this evaluation between the undersample and
oversample groups, it was possible to select specific groups of cluster algorithms based
on the 5% confidence interval and agreement intensity greater than 0.9968, identifying
Perfect agreement (0.48%) in the SMOTE groups.

Keywords: Decision-making, Item Response Theory, Ensemble, Classification
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ANEXO D - Trabalho académico publicado: Significance of Item Response Theory in Cluster
Evaluation Metrics.
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Significance of Item Response Theory in Cluster
Evaluation Metrics

Paule Fernande Lente-Filba
Computer Center (Clnj
Universdade Federal de Pemambuco (UFPE)
Recife, Braml
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Abstract—Anifcial fatelligence (AN mlvaoaces in differens
systems @y o deciviom-making focior. Certoin metnics omn be used
fe gange e srocess or fail af AV ramking. Item Rep
Theary (IRT) ix widely known for being able fo cleardy idemsify the
difficulty fevel of grestions on edecofionn fests. The imporian o
of the metricy and the sttinticel correspondence befween the
classifications, considering the level af difffculty to be inferred by
the TRI moke up the objectives of thiv work, providing an
mvessment of how difficulties impoct metrice. The ratings of 34
rrsupervised alyorithms were compared agaist the IR T difficulty
parameter B on I 1 dintrsers. Kmeskal Wallis stetistics were applied
to identify the relationship betweew b values amd afporithm
rarkings. The reswliy irdicmte that 200595 of the smmples ane
stmtisticmlly equivadent to those af varable b Thiv percentage is
proportioaed i 157,078 of the total dete statisticolly aralyzed with
a sigmifionmes of a <= 005

Keywords—Item Response Theery, Clossiffoation, Metrics,
Mirchine Learning

1 Imtrodugio

A imicliglncia Artificial | (IA)  contribui
constantemente nos avangos das aplicaghes da area da
computagio nos diversos contextos sociais ¢ profissionais.
Considerar uma aplicagho inteligente consiste na aprovagio
do modelo computacional no teste de Alan Turing. O teste de
Turing propde comparar um sistema amificial com um
humano, ¢ cabe ao sistema artificial convencer o ser humano
que pode ser comparado a wma pessoa cm SUAs Fespostas ¢
comportamento] 1 ]

A IA proporciona solughes importantes em muitas
dreas de aplicacio, gerando um fator de grande impacto nas
solugtes de tomada de decisio. Para identificar os principais
fatores relevanies para & tomada de decisio ¢ a [A menos
complexa para os seres hurmanos & uma tarefa difieil, e muitas
veres win desafio para a computagho [2].

O uso de métricas de avaliagdo ¢ uma forma de
avaliar s¢ a LA acerta ou erea uma classificacio, regressio,
agrupamento ou outros objetivos a serem alcangados pela 1A
A aplicagio das métricas s¢ proccupa cada vez mais em medir
a distincia ¢ a semelhanca entre  diferentes  grupos,
capecialmente na classificacio [1].

A mitricas podem sor categorizadas como modelos
avaliativos dos classificadores, porédm a avaliagio ndo
whentifica a diferenca entre acertar classificactes flecis ow
dificeis. A Teoria da Resposta ao Item (TRI) tem grande
contribuicie  para  dentificar  estas  awribuighes de
dificuldades, suxiliando muitas vezes as classificagdes pela
IA. A TRI complementa a tarefa de auxiliar sistermas

O79-8-3503-1887 -0/ 23530 C2023 IEEE

Silvie de Barros Melo
Computer Center (Cln)
Universidade Federal de Pernambuco (UFFE)
Recife. Brazil
shmyalcin.ufpe.br

baseados em LA nas tomadas de decisdes [2]. O refing ma
selegio de questbes fceis ou dificeis proporciona identificar
juntamente com as métricas quais algoritmoes tem e lor
desempenhbo cm ambicntes de decisbes dificeis.

Pode-se  atribuir  pardmetros  associados  aos
classificadores que acertemn corretamente instincias dificeis
de classificar, melhorando a eficiéncia da Aprendizageim de
Miquina supervisionada ou ndo supervisionada, O método de
treinamernte oo supervisionado exige uma maior atengio,
pois a decisio estd totalmente direcionada ass modelos
obtides sem & imtervencio humana, ¢ atrbuir o poder de
decisdio a este método exige que o sistena seja 0 mais preciso
posaivel [4].

Hié diversos trabalhos que utilizam as avaliaghes das
métricas aplicando em classificagbes educacionais dos
catudantes comd [3] ¢ [G]. Os objetivos deste trabalho sio a
andlise das métricas de avaliagio ¢ suas correapondéncias
catatisticas mnas  classificagbes  dos  algoriimes ¢ as
correspondincias com as dificuldades caleuladas pela TRI.

Este trabalbe estd organizado apresentando trabalhos
cientificos po Estado da are no Capitulo 2, onde serfio
abordadas: as Aplicaghes da TRI, o conceito, os Modelos
Logistices, os Grificos da TRI, a aplicagio da TRI na
Aprendizagem de Maguina ¢ as métricas rradicionalmente
utilizadas. Mo Capitulo 3 serd descrito o método utilizado
contendo os algoritmos ¢ difasers avaliados. No Capitulo 4
serdo apreseitados ¢ discutidos o8 resubtados  obtidos,
seguidos da conclusio no Capimle 5.

1 Estado da arte

0= algoritmos de LA estdo cada dia mais eficientes em
seus objetivos, obiendo bons resultados em diferentes tipos
de datesers [T]. Este wabalho apresenta um método mais
cheiente de identificar quais algoritmos sSo dtimos cm
determinadas  situagdo, mediante a  identificacio  das
dificuldades das classificagdes dos itens dos darasers. A
anilise dos pardmetros do método da TRI tem sido
considerada como uma solugio para selecionar registros
considerados dificeis de classificar, possibilitando uma foremsa
de avaliar complexidades dos dados a serem triados por
algoritmes de Aprendizagem de Mg

Mesta segdo serfo apresentados os wpicos principais
citados na literatura ¢ os avangos em cada thpico. Serfo
aprescitadas comparagdes entre o8 algoritmos ¢ estudantes:
i) cada questdo das avaliagbes corresponde a um e do
daraser, ii) os estudantes serfo os algoritmos ¢ 1ii) as formas
de avaliaghes das correpdes das provas serfio as métricas de
avaliagio,
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ANEXO E — Prémio de melhor trabalho.




