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Resumo

O agrupamento multivisual surgiu como uma estrutura poderosa para integrar espacos de
caracteristicas heterogéneos em um processo de aprendizagem unificado. No entanto, a otimizagado
de modelos multivisuais permanece computacionalmente exigente, especialmente quando se
utilizam metaheuristicas baseadas em populagdo em grandes conjuntos de dados. Este trabalho
apresenta adaptacdes aceleradas em GPU de seis algoritmos meta-heuristicos — Particle
Swarm Optimization (PSO), Cuckoo Search (CS), Firefly Algorithm (FA), Elephant Herding
Optimization (EHO), Bees Algorithm (BA) e Black Hole (BH) — aplicados ao agrupamento
multivisual. Cada algoritmo foi reformulado para operar sobre uma representacao unificada de
centrdides e otimizado sob duas fung¢des objetivo: uma versao completa derivada do TW-K-
Means e uma versao simplificada ponderada por visdao (VWOF). As implementagdes propostas
exploram paralelismo em GPU e computacdo vetorizada para alcancar reducdes substanciais
no tempo de execu¢do, mantendo a qualidade do agrupamento. Experimentos em sete bases de
dados de referéncia demonstram melhorias consistentes em relagdo aos métodos tradicionais
de agrupamento multivisual, tanto em acurdcia (ARI, NMI, Pureza) quanto em eficiéncia
computacional, com ganhos que variam entre algoritmos e alcan¢cam picos superiores a 50x em
cendrios altamente paralelizdveis. Andlises estatisticas confirmam a significancia das diferencas
observadas, refor¢cando o potencial da aceleracdo em GPU para o agrupamento multivisual

baseado em metaheuristicas.

Palavras-chave: Agrupamento. Multiplas visdes dos dados. Otimizag¢do. Metaheuristicas.



Abstract

Multi-view clustering has emerged as a powerful framework for integrating heterogeneous
feature spaces into a unified learning process. Nevertheless, the optimization of multi-view
models remains computationally demanding, particularly when employing population-based
metaheuristics on large datasets. This paper presents GPU-accelerated adaptations of six
metaheuristic algorithms — Particle Swarm Optimization (PSO), Cuckoo Search (CS), Firefly
Algorithm (FA), Elephant Herding Optimization (EHO), Bees Algorithm (BA), and Black Hole
(BH) — applied to multi-view clustering. Each algorithm was reformulated to operate on a
unified centroid representation and optimized under two objective functions: a full version
derived from TW-K-Means and a simplified view-weighted version (VWOF). The proposed
implementations exploit GPU parallelism and vectorized computation to achieve substantial
reductions in runtime while maintaining clustering quality. Experiments on seven benchmark
datasets demonstrate consistent improvements over traditional multi-view clustering methods in
both clustering accuracy (ARI, NMI, Purity) and computational efficiency, achieving speedups
of up to 50x. Statistical analyses confirm the significance of the observed differences, reinforcing

the potential of GPU acceleration for metaheuristic-based multi-view clustering.

Keywords: Clustering. Multi-view data. Optimization. Meta-heuristics.
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Introducao

A crescente disponibilidade de dados provenientes de maltiplas fontes € uma realidade
(HAN; PEI; KAMBER, 2011). O cendrio € resultado da informatizacdo da nossa sociedade e
do rapido desenvolvimento de tecnologias de coleta e extracao de dados que traz, por sua vez,
a necessidade de ferramentas e técnicas para extrair informagdes valiosas desses dados (YE et
al., 2018). Nesse contexto, se destacam as técnicas de mineracio de dados e reconhecimento de

padrdo, a exemplo da tarefa de agrupamento de dados.

De acordo com Chao et al. (2017), agrupamento é uma subdrea da aprendizagem de
maéaquina responsével por identificar subgrupos homogéneos - também chamados de clusters
- e coesos dentro de um conjunto de dados. Os métodos tradicionais usam apenas uma visao,
ou seja, uma Unica fonte especifica dos dados. No entanto, uma mesma informacao pode ser
descrita por diversas perspectivas e fontes e, a medida que se ampliam as visoes dos dados, surge
a necessidade de estender a tarefa de agrupamento para além da andlise univariada, integrando

essas multiplas visoes.

Segundo Ye et al. (2018), o multi-view clustering (MVC) pode ser definido como a tarefa
de agrupar dados da mesma classe, mas com multiplas representacdes, oriundas vdrias fontes de
informagdo. Chao, Sun e Bi (2021) afirma que a drea estd em crescente consolidagdo devido
a habilidade de lidar com a complexidade dos dados contemporaneos, resultando em avangos

significativos em diversas dreas do conhecimento, conforme indica.

No que diz respeito a categorizacao dos algoritmos de particionamento, esta baseia-se nos
métodos de agrupamento tradicionais e € estabelecida de acordo com caracteristicas especificas
das técnicas e abordagens utilizadas. De cordo com Chao et al. (2017), com a aplicagdo do MVC,
espera-se explorar dados redundantes e complementares para obter resultados mais robustos
em diversos campos, como visdo computacional, midia social e bioinformética. Dentro desse
contexto, segundo Nanda e Panda (2014), um dos elementos cruciais, independentemente do

dominio de aplicagdo, € a busca por agrupamentos precisos, que envolvem a determinagdo do
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nimero ideal de clusters e a maximizacdo da similaridade entre os dados que compdem esses

grupos.

Conforme mencionado por Hussain et al. (2019) e Minh et al. (2022), a aplicacdo de
processos de otimizagdo € uma abordagem eficiente para garantir resultados mais precisos. Um
dos principais métodos de otimizacdo sao as metaheuristicas, que abrangem desde procedimentos
simples de busca local até processos complexos de aprendizagem, permitindo explorar diversas
solucdes e encontrar a mais adequada para um problema especifico, dentro das restrigdes e
flexibilidades fornecidas. Em particular, metaheuristicas inspiradas na natureza sdo amplamente
aplicadas para obter solucdes satisfatdrias para o problema de agrupamento em uma escala de
tempo aceitdvel (NANDA; PANDA, 2014).

No entanto, mesmo com metaheuristicas, o agrupamento de dados continua sendo uma
tarefa computacionalmente exigente em conjuntos de dados de grande escala ou alta dimensiona-
lidade. Nesse contexto, a eficiéncia torna-se um fator essencial, e a natureza populacional das
metaheuristicas as torna particularmente adequadas a execucdo paralela. A aceleracdo por GPU
surge, assim, como uma abordagem natural para aumentar a escalabilidade e reduzir o tempo de
execu¢ao, mantendo a eficdcia dos métodos (VERONESE; KROHLING, 2018).

1.1 Justificativa

De acordo com Das, Abraham e Konar (2009), o agrupamento de dados tem atraido
atencao significativa de pesquisadores que buscam propor algoritmos capazes de lidar com
a complexidade crescente dos grandes volumes de dados do mundo real. Para José-Garcia
e Gomez-Flores (2016), dois desafios se destacam: determinar o nimero ideal de clusters e
identificar corretamente todos os grupos presentes nos dados. A precisdo desse processo €

especialmente relevante quando aplicada a dreas sensiveis ou de alto impacto.

Cowgill, Harvey e Watson (1999) afirmam que o problema de agrupamento, na busca
pela solugdo 6tima, € classificado como NP-dificil, mesmo para conjuntos de dados de tamanho
moderado. Quando os dados apresentam multiplas visdes, a integracao dessas diferentes represen-
tacoes aumenta a complexidade do problema, exigindo métodos de otimizag@o mais sofisticados.
Nesse cendrio, a utilizacdo de técnicas de aceleragdo computacional, como o processamento
paralelo em GPU, surge como uma alternativa promissora para lidar com o aumento do custo
computacional, mantendo a precisao dos resultados (VERONESE; KROHLING, 2018).

Como indicam Hruschka et al. (2009), o uso de metaheuristicas tem se mostrado eficiente
na otimizacao de tarefas de agrupamento. Entre essas abordagens, as metaheuristicas inspiradas
na natureza se destacam pela flexibilidade e capacidade de adaptagdo, sendo aplicadas com
sucesso a diversos problemas de engenharia e ci€éncia de dados (MINH et al., 2022). Dessa
forma, a combinagdo entre metaheuristicas e processamento paralelo em GPU constitui uma

contribuicdo capaz de aumentar a escalabilidade e o desempenho do agrupamento multivisual.
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1.2 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral investigar adaptagdes de metaheuristicas inspiradas
na natureza no contexto de MVC e seu impacto. Para isso, os objetivos especificos abaixo serdo

seguidos.

1. Realizar uma Revisdo Sistemdtica de Literatura para explorar bases relevantes, mapear e
analisar estudos associados ao agrupamento de dados de multiplas visdes, acompanhando

0 avango dessa drea e contextualizando as dreas de aplicagao.

2. Identificar a metodologia, algoritmo de particionamento, meta-heuristicas e indices de

validag@o que serdo utilizados nos experimentos.
3. Desenvolver e implementar versdes paralelizadas em GPU das meta-heuristicas para MVC;

4. Executar experimentos comparativos com métodos tradicionais e acelerados, avaliando

eficiéncia computacional e qualidade de agrupamento;

5. Analisar os resultados obtidos, destacando os ganhos de desempenho e as contribui¢des

metodoldgicas das adaptacdes propostas.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd estruturado em seis capitulos, organizados de forma a conduzir o leitor

desde os fundamentos tedricos até a andlise experimental e as conclusdes finais.

O Capitulo 1 — Introdugdo apresenta o contexto geral do problema de agrupamento de
dados em muiltiplas visdes, destacando sua relevancia em cendrios de alta dimensionalidade e
heterogeneidade. Sdo expostas as motivagdes do estudo, os objetivos geral e especificos, bem

como as contribui¢cdes desenvolvidas.

O Capitulo 2 — Fundamentacdo Tedrica reldne os principais conceitos necessarios para a
compreensao deste trabalho, incluindo técnicas de agrupamento, fungdes objetivo, métricas de

avaliacdo e principios das metaheuristicas inspiradas na natureza.

O Capitulo 3 — Revisao Sistematica da Literatura descreve o protocolo adotado,
abrangendo critérios de inclusdo e exclusao, estratégias de busca e etapas de sele¢dao dos estudos.
Sdo analisadas as abordagens existentes para metaheuristicas aplicadas ao agrupamento de
multiplas visdes, destacando limitac¢des, tendéncias e lacunas que motivaram as adaptagdes

propostas nesta dissertacao.

O Capitulo 4 — Metodologia detalha as adaptacdes realizadas nas metaheuristicas

escolhidas e o desenho experimental. Também apresenta os conjuntos de dados utilizados, os
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parametros experimentais, a arquitetura de execu¢cao com suporte a CPU e GPU, além dos

procedimentos de avaliagcdo estatistica empregados.

O Capitulo 5 — Resultados apresenta, analisa e discute os resultados dos experimentos.
Inicialmente, avalia-se o desempenho comparativo das duas fun¢des objetivo. Em seguida,
sdao examinados os resultados alcancados pelas metaheuristicas nas diferentes bases de dados,
incluindo métricas, testes estatisticos e andlise de desempenho computacional (CPU versus
GPU).

Por fim, o Capitulo 6 — Consideracdes Finais sintetiza as principais conclusdes obtidas,
destacando as contribuicdes do estudo, as limita¢des identificadas e possiveis direcdes para
trabalhos futuros, especialmente no contexto de otimiza¢do computacional e aprimoramento de

algoritmos de agrupamento multivisual.
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Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serdo abordados os conceitos dos termos e dreas referenciados durante o
trabalho.

2.1 Agrupamento de Dados

E uma técnica amplamente utilizada na andlise exploratéria de conjuntos de dados,
visando identificar estruturas e padroes de similaridade entre os dados. Segundo Han, Pei e
Kamber (2011), agrupamento € a tarefa de classificacao que envolve a divisdo de um conjunto
de dados em subconjuntos em que os elementos dentro de cada subconjunto sdo semelhantes
entre si, mas distintos dos elementos de outros subconjuntos. Reddy e Vinzamuri (2014) afirmam
que a defini¢do bdsica pode variar significativamente conforme o método de agrupamento
utilizado, como um modelo gerativo probabilistico ou uma abordagem baseada em distancia, e €
influenciada pelo tipo especifico de dados envolvidos. Na Figura 1 estd ilustrada um exemplo de

agrupamento.

Figura 1 — Exemplo de agrupamento de um conjunto de dados

o0
LN Y l.. .l.l m A“
. ® ° m " A,
°® oo @ n® AA A
L ] LN ] [ | A A
(a) Original points. (b) Two clusters.
+4f+ + *** +‘;—+ ® -k**
v +t : * LA °* : "
'v 0.0. v 0.0.
(c¢) Four clusters. (d) Six clusters.

Fonte: (STEINBACH; KUMAR; TAN, 2005)
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De acordo com Steinbach, Kumar e Tan (2005), o agrupamento € comumente referido
como uma classificagdo ndo supervisionada, uma vez que ndo sdo fornecidas informacgdes prévias
sobre a classificacao dos dados, e o processo de agrupamento baseia-se nas caracteristicas

intrinsecas dos préprios dados.

Existem diferentes abordagens e técnicas para realizar o particionamento de dados. Cada
abordagem possui suas proprias caracteristicas e pressupostos subjacentes, e a escolha do método
mais adequado depende das caracteristicas dos dados e dos objetivos da andlise. Para Han, Pei
e Kamber (2011) é desafiador categorizar precisamente os métodos de agrupamento devido
a sobreposicdo de caracteristicas entre as categorias; no entanto, € util organizar os métodos
principais em categorias fundamentais, dado a diversidade de algoritmos presentes na literatura.

Na Figura 2 € possivel observar as principais categorias.

Figura 2 — Principais categorias de agrupamento

Método Caracteristicas gerais dos Métodos
Métodos de - Baseados em distdncia
Particionamento - Encontram clusters mutuamente exclusivos de forma
esférica

- Podem usar a média ou o medoide (etc.) para
representar o centro do cluster

- Eficazes para conjuntos de dados de pequeno a médio
porte

Métodos Hierarquicos - Agrupamento & uma decomposigdo hierarguica (ou
seja, multiplos niveis)

- Ndo podem corrigir fusdes ou divisbes erréneas

- Podem incorporar outras técnicas como
microagrupamento ou considerar "vinculages” de

objetos
Métodos Baseados em - Podem encontrar clusters de formas arbitrarias
Densidade - Clusters sdo regities densas de objetos no espaco que

sdo separadas por regi8es de baixa densidade

- Densidade do cluster: Cada ponto deve ter um
nimero minimo de pontos dentro de sua vizinhanga”
- Podem filtrar outliers

Métodos Baseados em - Usam uma estrutura de dados de grade

Grade multirresolucio

- Tempo de processamento rapido (tipicamente
independente do nimero de objetos de dados, mas
dependente do tamanho da grade)

Fonte: Adaptada de (HAN; PEI; KAMBER, 2011)

Independente da categoria dos algoritmos de particionamento, a fun¢do objetivo desem-
penha um papel fundamental. Ela € responsével por quantificar a qualidade dos grupos formados
e pode ser classificada como monoobjetiva ou multiobjetiva, dependendo do contexto especifico
do problema. Segundo Mukhopadhyay, Maulik e Bandyopadhyay (2015), os algoritmos de
agrupamento tradicionais geralmente utilizam uma fung¢do objetivo especifica, otimizada por
meio de técnicas cldssicas ou metaheuristicas, essa abordagem € conhecida como agrupamento
monoobjetivo. No entanto, em conjuntos de dados complexos, a utilizacdo de apenas uma fung¢do
objetivo pode ser invidvel. Para contornar essa limitacdo, adota-se uma abordagem denominada

agrupamento multiobjetivo, na qual multiplas funcdes objetivo sdo otimizadas simultaneamente.

Outro tipo de categorizacdo estd relacionada ao pertencimento de cada objeto nos grupos,
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os algoritmos podem ser classificados entre rigido e difuso. Conforme indicado por Steinbach,
Kumar e Tan (2005), nos algoritmos baseados em métodos rigidos, cada objeto pertence a apenas
um grupo, enquanto nos algoritmos com abordagem difusa, € atribuido a cada objeto um grau de

pertencimento a todos os grupos formados.

Na perspectiva dos dados utilizadas, o primeiro ponto a se destacar € a auséncia de dados
em uma visdo. Uma visdo de dados refere-se a uma representacao especifica de uma informacao
em um conjunto de dados. Conforme ressaltado por Shao et al. (2016), € comum encontrar
fontes de dados que apresentam auséncia de instancias devido a natureza das informagdes ou ao
processo de coleta. Para enfrentar esse desafio, sio empregados métodos de agrupamento capazes
de lidar com a incompletude das visdes. Dessa forma, os algoritmos podem ser classificados
a partir métodos para dados completos e para dados incompletos. Além disso, € importante
considerar a quantidade de visdes utilizadas no método de particionamento. Segundo Ye et al.
(2018), enquanto os algoritmos tradicionais se limitam a uma dnica visdo, os algoritmos de
agrupamento de dados de multiplas visdes exploram varias visualizagdes, ampliando assim a

andlise e compreensao dos dados.

Por fim, € importante destacar que o sucesso do agrupamento de dados ndo depende
apenas da aplicacdo correta do algoritmo, mas também da interpretacdo dos resultados e da

validagdo dos grupos obtidos.

2.1.1 Agrupamento de Dados de Miiltiplas Visoes

A MVC € uma abordagem avancada na andlise de dados para lidar com conjuntos de
dados complexos e heterogéneos. Segundo Yang e Wang (2018), essa abordagem € crucial,
pois permite explorar caracteristicas tUnicas de cada visdo para fornecer uma descricao mais
abrangente dos objetos de dados e insights mais profundos sobre o agrupamento interno. Por
exemplo, no processamento de imagens, caracteristicas tém propriedades distintas que, quando

combinadas, enriquecem a andlise e o entendimento dos dados.

A ideia central por trds do agrupamento de multiplas visdes € integrar as diferentes
visualizacdes dos dados de maneira eficaz para obter agrupamentos mais robustos e precisos do

que os métodos tradicionais que consideram apenas uma Unica visao dos dados.

As estratégias para agrupamento de dados com multiplas visdes podem ser divididas em
trés categorias distintas de acordo com o momento da combinacao das visdes: concatenagao,
distribuida ou centralizada. Segundo Cleuziou et al. (2009), na abordagem de concatenacao, a
combinacao das visdes ocorre antes do agrupamento, unificando-as em uma Unica visdo. Na
abordagem distribuida, cada visdo € usada de forma independente para agrupar os dados, € uma
particao final € gerada a partir dos agrupamentos obtidos. Na estratégia centralizada, todas as
visdes sao utilizadas simultaneamente no processo de agrupamento, representando um desafio

significativo. Os métodos desenvolvidos neste trabalho se enquadram na estratégia centralizada.
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Em tltima andlise, conforme indica Yang e Wang (2018), o MVC oferece uma abordagem
poderosa para lidar com a complexidade dos dados do mundo real, permitindo a extracdo de

informagdes mais ricas e significativas a partir de conjuntos de dados heterogéneos.

2.1.2 Indices de Validaciio

A validacao dos resultados € uma etapa essencial no processo de agrupamento de dados.
Conforme apontado por Halkidi, Batistakis e Vazirgiannis (2001), os indices de validacao podem
ser internos, os quais avaliam o resultado do agrupamento de um algoritmo utilizando apenas
quantidades e caracteristicas inerentes ao conjunto de dados, e externos, que compara o resultados
com rétulos ou dados conhecidos previamente. A seguir, serdo descritos indices de validagao

popularmente conhecidos.

2.1.2.1 Pureza

A Pureza é um indice externo de validacdo que mede o grau de correspondéncia entre
os agrupamentos obtidos e as classes reais conhecidas. Ela avalia o quao homogéneos sao os
clusters formados, verificando se cada grupo contém majoritariamente elementos de uma mesma
classe. Em outras palavras, indica a propor¢do de elementos corretamente agrupados de acordo

com as classes de referéncia.

Sua férmula € apresentada na Equagado 2.1.

k

1
Puri :—E ‘N L; 2.1
urity ”j_lm?X|C] i 2.1

Fonte: Adaptado de Manning, Raghavan e Schiitze (2008).

Na Equacdo 2.1, n representa o niimero total de objetos, k é o nimero de clusters gerados
pelo algoritmo, C; € o conjunto de elementos pertencentes ao cluster j, e L; representa a classe i
na parti¢do de referéncia. O termo |C; N L;| corresponde ao nimero de elementos comuns entre

o cluster j e a classe i.

O valor da Pureza varia de 0 a 1, sendo que valores préoximos de 1 indicam uma forte
correspondéncia entre os clusters e as classes reais, ou seja, uma maior homogeneidade nos

agrupamentos.

2.1.2.2 Medida F

Esse indice externo combina os conceitos de precisdo e revocacao, se trata da média
harmonica entre esses dois valores. Ele fornece uma tinica métrica que leva em consideracao
tanto os falsos positivos quanto os falsos negativos, sendo util quando ha um desequilibrio entre

as classes. Sua férmula é:
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precisdo(i, j) - revocagdo(i, j)

F=2 = P
precisao(i, j) + revocagio(i, j) (2.2)

Fonte: Rendoén et al. (2011)

As formulas de Precisdao e Revocagao sao:

U 7
Precisao(i,)) = —
nj (2.3)

Fonte: Rendén et al. (2011)

R L7
Revocagao(i,j) = —

i 2.4)
Fonte: Rendén et al. (2011)

No célculo desse coeficiente, n;; € o nimero de objetos da classe i que estdo no cluster j,
enquanto 7; € o niimero de objetos no cluster j, e n; € o niimero de objetos na classe 1. Seu valor

varia de 0 a 1, quanto mais préoximo de 1, melhor o resultado.

2.1.2.3 Informac¢ido Mitua Normalizada

A Informacdo Miitua Normalizada (NMI) foi proposto por Kernighan e Lin (1970). E
uma medida externa derivada do conceito de Informacdo Mutua que mede a similaridade entre
dois agrupamentos. O NMI normaliza esta medida para garantir que o valor esteja entre O e 1,
facilitando a comparagdo entre diferentes agrupamentos e parti¢cdes de referéncia. Sua férmula é
25e

1(X,Y)

VH(X) + H(Y) (2.5)

Fonte: Rendon et al. (2011)

NMI(X,Y) =

I(X,Y) denota a informagao miitua entre X e Y, e H(X) denota a entropia (sua formula
2.6) de X; X € o agrupamento que deve ser avaliado enquanto Y € o agrupamento conhecido

previamente.

H(X) == ) P(x;)log P(x;) 06
i=1 .

Fonte: Rendén et al. (2011)

A Informacgao Mitua /(X,Y) entre duas particdes estd definida na Equacdo 2.7. Onde
P(x, y) representa a probabilidade conjunta de um ponto pertencer ao cluster x na parti¢do X e
ao cluster y na particdo Y. Enquanto isso, P(x) e P(y) sdo as probabilidades de um ponto estar

no cluster x de X e no cluster y de Y.
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P(x,y)
I(X,Y) = ;;P(x ,y) log ——27_ PP 2.7)

2.1.2.4 Indice Rand Ajustado (ARI)

Proposto por Das e Mannila (2000), o ARI € um indice externo que consiste em
comparar o resultado final de um agrupamento com uma classificacao prévia, para calcular a
similiradidade considerando os clusters em que cada dado esté ligado. Seu valor varia de -1 a 1,
sendo 1 representando agrupamentos idénticos, 0 uma concordancia aleatoria, e -1 indica total

discordancia.

S (-G GN6)
LIS (4) + 2 ()1 - 12 (5) 25 (D1/G) 28)
Fonte: Adaptado de Reddy e Vinzamuri (2014)

Observe a Equagdo 2.8, n;; € o nimero de pares de elementos que estdo no mesmo grupo
nas duas parti¢des, a; € o nimero de elementos no grupo i na primeira parti¢do, b; € 0 nimero
de elementos no grupo j na segunda particao, n € o nimero total de elementos, e ( ) representa o

numero de maneiras de escolher 2 elementos de um conjunto de x elementos.

2.2 Algoritmos de Agrupamento

Nesta secdo sao apresentados os algoritmos de agrupamento utilizados como métodos de
referéncia neste estudo: o Two-Weighted K-Means (TW-K-Means), o Entropy-Weighted K-Means
(EW-K-Means), Spectral Clustering (MVSC) e o Multiple Kernel K-Means (MKKM). Os dois
primeiros derivam do K-Means tradicional, adaptados para cendrios de maltiplas visualizacdes
que incorporam mecanismos de ponderacdo adaptativa que ajustam automaticamente a relevancia
de atributos — e, no caso do TW-K-Means, também das visdes — durante o processo de
agrupamento. Ja o agrupamento espectral adota uma abordagem baseada em grafos, utilizando
propriedades espectrais da matriz Laplaciana para identificar estruturas complexas de dados e

permitir a formacao de clusters ndo lineares.

Esses algoritmos foram escolhidos por representarem abordagens complementares: o K-
Means e suas extensoes lidam diretamente com a estrutura vetorial dos dados, enquanto o método
espectral atua sobre uma representacao de similaridade, permitindo a deteccdo de fronteiras
nao lineares. Assim, eles servem como base comparativa para a avaliacdo das metaheuristicas

propostas neste trabalho, cuja otimizacdo serd guiada pelas fungdes objetivo descritas em 2.3.
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2.2.1 K-Means

O algoritmo K-Means foi introduzido por MacQueen et al. (1967) como uma proposta
para particionar dados em grupos com base em sua similaridade. A ideia central consiste em
minimizar a varidncia intra-cluster sobre uma particio S = {S1, S5, ..., St} de um espago EV,
buscando configuragcdes em que os elementos de cada grupo estejam préximos de seus respectivos
centrdides. A motivacao original para o desenvolvimento do K-Means surgiu no contexto de
problemas de estruturagdo 6tima da informacgao, nos quais o objetivo era minimizar a perda
esperada associada a representacao dos dados por meio de mensagens reduzidas. Embora o
algoritmo ndo garanta encontrar a particao globalmente 6tima, MacQueen demonstrou que
ele tende a produzir solugdes com variancia intra-cluster relativamente baixa, tornando-se

computacionalmente vidvel e pratico mesmo para grandes amostras.

Apesar de sua eficiéncia, o K-Means tradicional considera apenas uma Unica representacao
dos dados. Com o aumento da disponibilidade de bases multivisuais, diversas variantes do
algoritmo foram desenvolvidas para incorporar estratégias especificas de tratamento de multiplas
fontes de informacao. Duas dessas variantes, o0 TW-K-Means e o EW-K-Means, sdo descritas a

seguir.

2.2.1.1 TW-K-Means

O algoritmo é uma variacao desenvolvida por Chen et al. (2011) e projetada para lidar com
problemas de agrupamento de dados em multiplas visdes. Enquanto o K-Means convencional
atualiza os centroides com base na média de todos os pontos atribuidos a cada cluster, o
TW-K-Means adota uma abordagem diferente. O algoritmo considera tanto os pontos atribuidos
a0 grupo quanto os pontos que estao mais préximos do centréide do cluster atual, o que pode levar
a resultados mais robustos, especialmente em conjuntos de dados com distribui¢des assimétricas

ou clusters de tamanhos variados.

No algoritmo TW-K-Means, sao atribuidos pesos as visdes e varidveis para avaliar a
compacidade das visOes e a importincia das varidveis. Esses pesos sdo incorporados a funcao
de distancia utilizada para a formacao dos clusters, e o algoritmo inclui etapas adicionais para
calcular automaticamente esses pesos durante o processo de agrupamento iterativo do k-means.
O pseucédigo pode ser observado no Algoritmo 1. E importante destacar que tanto pseucédigo
quanto as principais equacdes do TW-K-Means apresentadas no presente estudo, foram extraidos
de Chen et al. (2011).

n

k T m T
PU,Z,V,W) = Z Z Z uiwevid(xij521;) + nZ v;log(v;) + /lZ wy log(wy)
=1

I=1 i=1 t=1 jeG, j=1
(2.9)

Fonte: Adaptado de Chen et al. (2011)
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Input: Nimero de clusters k, nimero maximo de iteragcdes 7', parametros de
regularizacdo a e 8
Output: Matrizes de particdo U, centréides Z, pesos por atributo V e pesos por
visdo W
1 Inicializacao:
2 Selecionar aleatoriamente k centréides iniciais Z°;
3fort=1toT do

4 Inicializar pesos de visdo w' = %;

5 for cada visao j € G, do

6 Inicializar pesos de atributo v/ = ﬁ;

7 end

s end

9 r « 0
10 Iteracoes:
11 repeat
12 Atualizar matriz de particio U"*! utilizando a Eq. 2.10;
13 | Atualizar centréides Z"*! utilizando a Eq. 2.11;
14 Atualizar pesos de atributo V"*! utilizando a Eq. 2.12;
15 Atualizar pesos de visio W"*! utilizando a Eq. 2.13;
16 re—r+1;

17 until a fungao objetivo (Eq. 2.9) convergir para um minimo local,
Algorithm 1: Algoritmo TW-K-Means

Fonte: Adaptado de Chen et al. (2011).

O processo de agrupamento para particionar o conjunto de dados X = {x,x2,...,x,}
contendo n pontos em k clusters, ¢ modelado como a minimizacao da funcao objetivo apresentada
na Equacdo 2.9. Conforme do autor, a primeira parcela da equacdo representa a soma das
dispersodes dentro dos clusters, enquanto a segunda e a terceira parcelas correspondem a duas
entropias de peso negativas. Para minimiza-la, sdo solucionados quatro problemas de minimizag¢ao

por meio das equagdes 2.10, 2.11,2.12 e 2.13.

Na funcao objetivo e demais equagdes, U € uma matriz de particdo de dimensdes n X k,
onde seus elementos u; ; sdo bindrios, com u;; = 1 indicando que o objeto i pertence ao cluster
[. O conjunto Z = {Zy,2Z,, ..., Z;} representa os centréides, enquanto W = {w, wo, ..., wr}
eV = {vi,va,...,vn} s@0 conjuntos de pesos para as visdes T e varidveis individuais m,
respectivamente. Os parametros A > 0 e € > 0 sdo valores que especificam as tolerancias nas
medidas de distancia ou dissimilaridade d(x; ;, z;,;), as quais quantificam a diferenga entre o

objeto i e o centro Z; no contexto da j-ésima varidvel.
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uig=1, ifD;<Dsforl <s <k,
uis =0, fors#l.
T (2.10)
Onde D = Z Z lejd(xi,j’ Zs,j)
t=1 jeG;
Fonte: Adaptado de Chen et al. (2011)
Se a variavel € numérica:
. Dy Wi Xif
= 2
! 2?21 U
) ) 2.11
Se a variavel é categorica: ( )
2, = a;, Onde a;- é a moda dos valores varidveis
Fonte: Adaptado de Chen et al. (2011)
)
exp (-~
Vi= o &
ZheG, exXp %
I n (2.12)
Onde E; = Z Z i Wed (x; )
k=1 i=1
Fonte: Adaptado de Chen et al. (2011)
exp (_f L )
We = D
iy exp ()
n (2.13)

k
Onde D, = Z Z AV ;d(xij,21,7)

I=1 i=1 jeG,
Fonte: Adaptado de Chen et al. (2011)

2.2.1.2 EW-K-Means

O algoritmo EW-K-Means € uma extensao proposta por Jing, Ng e Huang (2007). Sua

principal caracteristica € a atribui¢c@o de pesos as dimensdes, refletindo sua importancia relativa

na formacgao de cada cluster. Esses pesos sdo ajustados iterativamente com base na dispersao

intra-cluster e regularizados por um termo de entropia — a principal inovacao do algoritmo —

presente na func¢do objetivo. Esse termo penaliza solu¢des em que poucos atributos dominam o

agrupamento, incentivando uma participa¢do mais equilibrada entre as dimensdes relevantes.

A funcdo objetivo do EW-K-Means € apresentada na Equacgdo 2.14.
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k m m
F(W,Z,0) = > > > wij b (xji —2)> + 4 ) 01;log(6) (2.14)

=1 j=1 i=1 i=1

Fonte: Adaptado de Jing, Ng e Huang (2007)

Na Equagdo 2.14, w;; indica a atribui¢do bindria do objeto j ao cluster [ (sendo 1 se
0 objeto pertence ao cluster e 0 caso contrdrio); z;; representa a coordenada do centréide do
cluster | na dimensao i; 6;; é o peso associado a dimensao i no cluster [; e A € o parametro de

regularizacdo que controla a influéncia do termo entrépico.

A atualizacdo dos pesos das dimensdes € realizada de forma iterativa, conforme a
Equacdo 2.15, onde E; representa a distor¢do média associada a dimensao i. Esse processo
ajusta dinamicamente a importincia de cada atributo de acordo com sua contribui¢cdo para a

compactacdo dos clusters.

E4
o () "
0 = ) Er= ) wij(xji— ) (2.15)
h =1

m E
h=1XP (_7 J

Os centréides sao atualizados de maneira semelhante ao K-Means convencional, como
mostrado na Equacao 2.16, calculando-se a média ponderada dos objetos atribuidos a cada

cluster.

2o Wiy Xji
2 = e (2.16)
2 =1 Wij
O processo iterativo do EW-K-Means estd resumido no Algoritmo 2. Inicialmente, os
centréides sao definidos aleatoriamente, e os pesos dos atributos sao uniformes. Em seguida, o
algoritmo alterna entre a atribui¢ao dos objetos, o recdlculo dos centréides e a atualizagdo dos

pesos das dimensoes, até que a fungdo objetivo atinja convergéncia.
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Input: Nimero de clusters k, parametro de regularizacdo A
Output: Centréides Z e pesos das dimensdes ©

1 Inicializacio:

2 Selecionar aleatoriamente k centréides iniciais Z°;

3 Inicializar pesos das dimensdes como 6’2. = %, para todo atributo i da visao /;

4 Iteracoes:

5 repeat

6 Atribuir cada objeto ao cluster mais préximo considerando os pesos ©);
7 Atualizar centréides Z*1 conforme Eq. 2.16;

8 Calcular E; e atualizar os pesos @) conforme Eq. 2.15;

9 until convergéncia da funcdo objetivo F;
Algorithm 2: Algoritmo EW-K-Means

Fonte: Adaptado de Jing, Ng e Huang (2007).

Em resumo, o EW-K-Means introduz uma regulariza¢do baseada em entropia que ajusta
automaticamente a relevancia dos atributos, resultando em agrupamentos mais equilibrados e
robustos. Em compara¢do ao TW-K-Means, sua formulagdo elimina o componente de multiplas
visdes, reduzindo significativamente a complexidade computacional sem comprometer a qualidade

das particdes obtidas.

2.2.2 Agrupamento Espectral (Spectral Clustering)

O agrupamento espectral € um método de particionamento que utiliza propriedades
espectrais de grafos, prosposta por Ng, Jordan e Weiss (2002), para identificar estruturas de
agrupamento em conjuntos de dados. Diferentemente do K-Means e as variantes citadas, que
opera diretamente no espago original das variaveis, o Spectral Clustering transforma os dados
em um novo espaco de representacdo, derivado dos autovetores de uma matriz de similaridade.
Essa matriz, também chamada de matriz de afinidade, captura a relacdo de proximidade entre os

objetos, permitindo que o algoritmo detecte estruturas ndo esféricas e agrupamentos complexos.

O método consiste em trés etapas principais: (i) constru¢ao da matriz de similaridade
S, cujos elementos s;; representam o grau de afinidade entre os objetos x; e x;; (ii) calculo do
espectro da matriz Laplaciana normalizada L, obtida a partir de S; e (ii1) aplicagdo do K-Means
sobre os k autovetores associados aos menores autovalores de L, que formam uma representagdo

vetorial reduzida dos dados.

A funcdo Laplaciana pode ser expressa como:

L=D""*(D-8)D7? (2.17)
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onde D € a matriz diagonal de graus, com D;; = 3}; s;;. A decomposi¢ao espectral de L
permite projetar os dados em um espaco em que as fronteiras entre os agrupamentos se tornam

mais lineares, tornando o K-Means mais eficaz na separagcao dos grupos.

O agrupamento espectral tem sido amplamente utilizado como método de referéncia em
tarefas de multi-view clustering, pois permite capturar relagdes complexas entre as diferentes
visdes e identificar agrupamentos que ndo sao detectdveis por métodos puramente baseados em

distancia euclidiana.

2.2.3 Multi-View Kernel K-Means (MVKKM)

O MVKKM ¢ uma abordagem de agrupamento que combina multiplas visdes de dados
por meio da integragdo de diferentes matrizes de kernel proposta por Liu et al. (2016), permitindo
capturar relacdes ndo lineares e complementares entre as amostras. Dentre suas variantes,
destaca-se a versao robusta proposta por Du et al. (2015), que incorpora uma penalizacido baseada

na norma ¢; 1, conferindo maior resisténcia a ruidos e visdes irrelevantes.

O método busca minimizar a soma ponderada das distor¢des intra-cluster em todas as

visdes, definida por:

14
III{HII’IVZ_;HK HH Hz,l suyjeitoa H H=1, (2.18)

em que K(") representa a matriz de kernel da v-ésima visdo, e H é a matriz de rétulos
bindrios que indica a associa¢do das amostras aos clusters. A penalizagio pela norma £ | promove
a selecdo automatica de visdes mais relevantes, reduzindo a influéncia de ruidos ou atributos

redundantes.

A otimizagdo € realizada de forma alternada, combinando atualizacdo dos rétulos de
agrupamento com reponderacdo dos kernels por visdo. Essa estrutura permite ao MVKKM
adaptar dinamicamente a contribui¢do de cada visdo de acordo com sua consisténcia com a

estrutura global dos dados.

2.3 Funcoes Objetivo

Segundo Nocedal e Wright (2006), a fungdo objetivo € o elemento central de um processo
de otimizacdo, responsdvel por quantificar a qualidade de uma solucao candidata.Em algoritmos
de agrupamento, essa fun¢do atua como um critério de particao a ser minimizado, medindo a
similaridade entre os objetos dentro de cada cluster (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999).

Nesta secdo sdo descritas as fungdes objetivo adotadas neste estudo, que orientam o
processo de otimizacdo das metaheuristicas. Foram utilizadas duas formulagdes principais:

a funcdo original do TW-K-Means, e uma versdo simplificada denominada View-Weighted
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Objective Function (VWOF), que pode ser interpretada como uma extensao direta da funcao

objetivo do K-Means, adaptada para o contexto multivisual.

2.3.1 Funcao Objetivo do TW-K-Means

A funcgdo objetivo do TW-K-Means, apresentada na Equagdo 2.9, foi utilizada como
referéncia neste estudo. Essa formulacdo estende o K-Means tradicional ao incluir pesos em
dois niveis: pesos de visdo (w;) e pesos de atributo (v;), atualizados iterativamente com base na
compactacdo dos clusters. Os parametros 77 € A controlam a regularizagao entrdpica, evitando

que apenas uma visdo ou atributo domine o processo de agrupamento.

Essa funcao foi selecionada por capturar de forma eficiente a importincia relativa de
visdes e atributos em contextos multivisuais, fornecendo uma base s6lida de comparagdo para as

metaheuristicas propostas.

2.3.2 View-Weighted Objective Function (VWOF)

A View-Weighted Objective Function (VWOF) € uma variagdo da fun¢do do K-Means
para o cendrio de multiplas visoes adotado em Zhang et al. (2024). Nessa formulacio, cada visdao
recebe um peso proporcional a sua compacidade intra-cluster. Essa compacidade € obtida a partir
da média das distancias euclidianas quadraticas entre os objetos e seus respectivos centrdides,
considerando apenas os atributos pertencentes a cada visao. Os valores resultantes sdo entao

normalizados de forma inversa, atribuindo maior peso as visdes que geram clusters mais coesos.

A funcdo VWOF ¢€ expressa pela Equacdo 2.19.

k m
J=)0 20 2 widi(xj ) (2.19)

i=1 x;€C; t=1

Fonte: Funcao VWOF proposta neste estudo.

Na equacao, C; representa o conjunto de objetos pertencentes ao cluster i, e u; € o seu
centréide. O termo d;(x;, ;) corresponde a distancia euclidiana quadratica entre o objeto x; e
o centroide y;, considerando apenas os atributos da visdo t. O peso w; expressa a importancia

relativa de cada visdo, sendo normalizado de modo que Z’t": (we =1

2.3.3 Discussao Comparativa

As duas fungdes objetivo apresentam abordagens complementares em relacdo a pondera-
¢ao das informagdes multivisuais. Enquanto a fun¢do do TW-K-Means realiza ponderacao em
dois niveis (visdes e atributos), incluindo termos de regularizagdo entrépica, a VWOF considera

apenas as visoes, simplificando o processo de otimizagao.
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Em termos de custo computacional, ambas sdo dominadas pelo cdlculo das distancias entre
objetos e centrdides (O (nkD)), porém a funcdo do TW-K-Means adiciona etapas de atualizagdo
de pesos e parametros de entropia, aumentando a complexidade. J4 a VWOF apresenta menor
sensibilidade a pardmetros e maior escalabilidade, sendo mais adequada para execugdo paralela
em GPU.

A utilizac@o de ambas as fungdes neste trabalho permite comparar o impacto de diferentes
niveis de ponderacdo na qualidade do agrupamento e na eficiéncia das metaheuristicas aplicadas

ao contexto multivisual.

2.4 Meta-heuristicas

Segundo Abdel-Basset, Abdel-Fatah e Sangaiah (2018), as metaheuristicas sdo estratégias
de otimizacao computacional que buscam encontrar solucdes sofisticadas para problemas de
otimiza¢do em um tempo computacionalmente vidvel. De acordo com Hussain et al. (2019),
se diferenciam dos métodos exatos, que garantem a obtencdo da solucdo 6tima, por oferecer
abordagens aproximadas, porém eficientes com resultados simples e robustos, sendo assim mais

preferiveis. Um algoritmo genérico para meta-heuristicas pode ser observado abaixo.
Input: Critério de parada e parametros especificos do algoritmo
Output: Melhor solu¢do encontrada
1 Inicializacio:
2 Gerar uma ou mais solugdes iniciais da populagio;

3 Iteracoes:

4 while critério de parada ndo for satisfeito do

5 if condicdo favorece exploragdo then
6 ‘ Gerar nova(s) solucao(des) via operador de exploracao (busca global);
7 else
8 ‘ Gerar nova(s) solucdo(0es) via operador de explotacao (busca local);
9 end
10 Atualizar a melhor solucdo obtida até o momento;
1 end

Algorithm 3: Estrutura Algoritmica Abstrata para Metaheuristicas

Fonte: Adaptado de Abdel-Basset, Abdel-Fatah e Sangaiah (2018).

No contexto de algoritmos de particionamento, as metaheuristicas desempenham um
papel crucial na obtencdo de agrupamentos de alta qualidade em conjuntos de dados complexos
e de grande escala. Segundo Abualigah et al. (2021), € possivel encontrar na literatura diversas

metaheuristicas para resolver problemas de agrupamento. De maneira geral, sdo aplicadas para
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otimizar a funcao objetivo ajustando os parametros de acordo com a estrutura e a natureza dos
dados.

Portanto, as metaheuristicas representam uma ferramenta poderosa para o problema de
particionamento, oferecendo solugdes eficazes e escaldveis. Dentre os algoritmos metaheuristicos
existe uma categoria inspirada em processos e fendmenos naturais, sao as metaheuristicas
baseadas na natureza. Segundo Nanda e Panda (2014), as metaheuristicas inspiradas na natureza
tém sido aplicadas para obter solucdes satisfatorias para o problema de agrupamento. De acordo
com Abdel-Basset, Abdel-Fatah e Sangaiah (2018) podem ser categorizadas em quatro grupos
principais: baseadas em inteligéncia de enxame (SI), bioinspiradas (mas nio baseadas em SI),
baseadas em fisica/quimica e aquelas que ndo se enquadram nas categorias anteriores devido a

diversidade de suas inspiracdes. A seguir, serdo descritos alguns algoritmos mais populares.

2.4.1 Particle Swarm Optimization (PSO)

PSO foi inspirado pelo comportamento coletivo de animais. Segundo Abdel-Basset, Abdel-
Fatah e Sangaiah (2018) e Castro e Tsuzuki (2007), é considerado um algoritmo de inteligéncia de
enxame semi-evolutivo, onde cada solucdo candidata estd explicitamente associada a um processo
de busca, a uma velocidade e uma memdria de suas melhores posi¢des. Durante o processo de
otimizacao, as particulas atualizam suas posicdes e velocidades com base em sua experiéncia
individual (melhor posi¢ao pessoal, pBest) e na experiéncia do grupo (melhor posi¢cao global,
gBest). As atualizagdes permitem que as particulas explorem o espago de busca em busca de
solugdes 6timas. O ajuste da velocidade e da posicdo da particula sdo baseadas nas seguintes

equacgoes respectivamente:

(+1

Vit = vl + ae[pBest; — x!] + aryex(gBest — x}) (2.20)
Fonte: Adaptada de Abdel-Basset, Abdel-Fatah e Sangaiah (2018) .
X = x4yl
(2.21)

Fonte: Adaptada de Abdel-Basset, Abdel-Fatah e Sangaiah (2018)

Nas equacgoes, i € o indice da particula, € um indice de tempo discreto, p Best € a melhor
posi¢ao pessoal, gBest) € a melhor posicao global, @ € uma constante positiva para o controle
da velocidade da particula, e por fim £ e &, sdo dois vetores aleatdrios no intervalo [0,1]. O

algortimo pode ser observado em Algoritmo 4.
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Input: Funcio objetivo f(x), tamanho do enxame N, nimero maximo de iteragdes
T, parametros de controle @, vetores aleatorios €1 € &;

Output: Melhor solugdo global gBest

1 Inicializacao:

N .

2 Gerar aleatoriamente as posi¢des iniciais das particulas {x?}i:p

N .
i=1’

4 Definir a melhor posicao pessoal pBest; = xl.O para cada particula i;

3 Gerar aleatoriamente as velocidades iniciais {v?

5 Avaliar f (x?) e definir a melhor posicdo global inicial gBest como o melhor entre os

pBest;;

¢ Iteracoes:
7 fort =0to7 —1do

8 fori =1to N do
9 Atualizar a velocidade da particula i utilizando a Eq. 2.20;
10 Atualizar a posi¢do da particula i utilizando a Eq. 2.21;
1 Avaliar o valor da fun¢ao objetivo f (xlf“);
12 if f(x!*1) < f(pBest;) then
13 ‘ Atualizar a melhor posi¢do pessoal: pBest; < xl?“;
14 end
15 end
16 Atualizar a melhor posicdo global gBest como o melhor entre os p Best;;
17 end

Algorithm 4: Particle Swarm Optimization (PSO)

2.4.2 Firefly (FA)

FA, apresentado em Algoritmo 5 é uma metaheuristica inspirada no comportamento de
vaga-lumes na natureza. De acordo com Yang (2010), duas consideracdes sdo fundamentais: a
variacdo da intensidade da luz e a atratividade. Em uma abordagem simplificada, a atratividade de
um vaga-lume € determinada pelo seu brilho, que por sua vez, estd relacionada a funcao objetivo.
O brilho de um vaga-lume em uma determinada localizagdo € representada por I(x) = f(x).
No entanto, a atratividade S varia de acordo com a percep¢ao de outros vaga-lumes, sendo
influenciada pela distincia r;; entre o vaga-lume i e vaga-lume j . Além disso, a intensidade da
luz diminui com a distancia da fonte e a luz € absorvida no meio, por isso a atratividade varia de

acordo com o grau de absorcao.

(+1

Xi

)
= x} + Boe Vi (x; —xi) + ael

Fonte: Adaptado de Yang (2010)

(2.22)
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Input: Funcio objetivo f(x), nimero de vaga-lumes n, parimetro de absorcao vy,
nimero méximo de iteracoes T

Output: Melhor solugdo encontrada
1 Inicializacao:
2 Gerar populagdo inicial de vaga-lumes {x;}}_,;
3 Calcular a intensidade de luz I; = f(x;) para cada vaga-lume;

4 Iteracoes:
s fort=1toT do

6 fori = 1tondo
7 for j =1tondo
8 if I; < I; then
9 Mover o vaga-lume i em direcdo ao vaga-lume j conforme a
atratividade;
10 end
11 Ajustar a atratividade 8 = ﬁoe_yrfzf de acordo com a distincia r;;;
12 Atualizar a solucdo x; e recalcular a intensidade I; = f(x;);
13 end
14 end
15 Ordenar os vaga-lumes e registrar a melhor solu¢do global;
16 end

Algorithm 5: Algoritmo Firefly (FA)

Fonte: Adaptado de Yang (2010).

2.4.3 Cuckoo Search (CS)

CS € baseado no parasitismo de algumas espécies de pdssaro cuco, em que as fémeas
depositam seus ovos em ninhos de outras espécies de passaros. De acordo com Yang (2010),
o algortimo se baseia na competi¢do entre ninhos, que representam as solu¢oes candidatas, e
na substituicao gradual das piores solucdes por novas solucdes. Durante o processo de busca,
os ninhos (representado por x) sdo atualizados por meio de operacdes de voo aleatdrias e de
substitui¢do entre os ninhos. A exploragdo e a intensificagdo sdo equilibradas por meio de um
parametro de controle, que influencia a taxa de abandono de ninhos e a intensidade da busca

local. O pseudocddigo pode ser obsevado em Algoritmo 6.

No CS, a atualizacdo das solugdes candidatas (ou ninhos) ocorre por meio de um processo
de voo L aleatdrio, onde os ninhos sdo ajustados com base em uma férmula que combina a
solugdo atual com um fator de aleatoriedade (gerado por Levy(1) ). A equagdo que descreve

esse processo de atualizacdo pode ser representada como:
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xl’-+1 =xi+a-L-Levy(d)

Fonte: Adaptado de Yang (2010)

(2.23)

Input: Funcio objetivo f(x), nimero de ninhos n, taxa de abandono p,, nimero
maximo de iteragdes T

Output: Melhor solugdo encontrada

1 Inicializacao:
2 Gerar populagdo inicial de n ninhos hospedeiros {x;}!_;

3 Avaliar a aptiddo de cada ninho F; = f(x;);

4 Iteracoes:

s fort=1toT do

6 Gerar um novo cuco por voo de Lévy: xew € calcular sua aptidao Fyey;

7 Escolher aleatoriamente um ninho j;

8 if Flew < F; then

9 Substituir o0 ninho j pela nova solu¢ao xpeyw;
10 end
11 Abandonar uma fracdo p, dos piores ninhos e substitui-los por novas solugdes
geradas aleatoriamente;
12 Avaliar novamente a aptidao de todos os ninhos;

13 Atualizar a melhor solucao global;

14 end
Algorithm 6: Cuckoo Search (CS)

Fonte: Adaptado de Yang (2010).

2.4.4 Black Hole (BH)

O BH, apresentado no Algoritmo 7, € inspirado nos principios fisicos dos buracos
negros no universo. Hatamlou (2013) indica que, nesse algoritmo, as solu¢des candidatas sao
representadas como estrelas em um espaco de busca, onde um buraco negro atrai essas estrelas
em direcdo a uma regido 6tima. A intensidade da atracdo € determinada pela distancia entre as
estrelas e o buraco negro, assim como pela massa do buraco negro. Apds a inicializagdo, os
valores de aptidao da populagdo sao avaliados e o melhor candidato € selecionado para ser o

buraco negro, enquanto o restante sao as estrelas.

O buraco negro absorve as estrelas ao seu redor, movendo-as em dire¢ao ao melhor
candidato a cada iteragdo, evitando a estagnacdo em minimos locais e explorando eficientemente
0 espago de busca em direcdo a solucdes de alta qualidade. Quando estrelas sdo absorvidas pelo
buraco negro, elas sao substituidas por novas solu¢des, mantendo a diversidade da populacao

e continuando a busca por solucdes 6timas. A absor¢do de estrelas pelo buraco negro esta
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formulada na Equacdo 2.24, onde x;(t) e x;(t + 1) s@o as posicdes da i-ésima estrela nas iteracoes
t e t+1,respectivamente. xgy € a posicao do buraco negro no espago de busca. r € um nimero

aleatdrio no intervalo [0, 1]. N € o nimero de estrelas (solu¢des candidatas).

xi(t+1) =x;(¢t) +r(xpy(t) —x;(1))i=1,2,...N
Fonte: Hatamlou (2013)

(2.24)

Input: Tamanho da populagdo N, nimero médximo de iteracdes T
Output: Melhor solugdo obtida

1 Inicializacio:
2 Gerar aleatoriamente uma populagao inicial de estrelas {x,-}f.\i 15
3 Avaliar a aptiddo de cada estrela f(x;);

4 Identificar a estrela com melhor aptiddo e defini-la como o buraco negro xgy;

5 Iteracoes:
6 fort=1to7T do

7 fori =1to N do
8 if x; # xgy then
9 Mover a estrela x; em dire¢do ao buraco negro xgy;
10 end
11 end
12 fori =1to N do
13 if x; estiver dentro do horizonte de eventos do buraco negro then
14 Substituir x; por uma nova estrela gerada aleatoriamente;
15 end
16 end
17 Avaliar novamente a aptidao de cada estrela;
18 Atualizar o buraco negro xgy caso uma estrela com aptidao superior seja
encontrada;
19 end

Algorithm 7: Algoritmo Black Hole (BH)

Fonte: Adaptado de Hatamlou (2013).

2.4.5 Elephant Herding Optimization (EHO)

Segundo Wang, Deb e Coelho (2015), o EHO € um algoritmo de otimizacado inspirado
no comportamento dos elefantes na natureza. A estrutura geral do algoritmo € apresentada no
Algoritmo 8 e 9. Ela modela dois comportamentos distintos: viver juntos em clas sob a lideranga
de uma matriarca e a separagao dos elefantes machos quando crescem. Esses comportamentos

sao traduzidos em dois operadores principais: o operador de atualizacdo de movimentagao no
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cla e o operador de separacdo. No EHO, os elefantes em cada cla sao atualizados com base em
sua posi¢dao atual e na influéncia da matriarca por meio do operador de atualizacdo do cla. O

operador de separacdo visa aumentar a diversidade da populagdao em fases posteriores da busca.

A férmula de movimentacdo de um elefante j no cla c¢i que tem por matricarca Xpegs ci
estd descrita na Equacgdo 2.25. Nessa equacgdo, a representa o fator de influéncia da matriarca. Ja
a operagdo de separacdo € a Equacdo 2.26, onde x,,;, € X4 S30 0s limites superior e inferior da

posicao do pior elefante do cla ci.

Xnew,ci,j = Xei,j T a(xbest,ci - xci,j)r

Fonte: Wang, Deb e Coelho (2015)

(2.25)

Xworst,ci = Xmin T (xmax - xmin)rand

Fonte: Wang, Deb e Coelho (2015)

(2.26)

Input: Nimero de clas ncjy,, nimero de elefantes por cla n;
Output: Novas posi¢des dos elefantes apds movimentagao

1 for ci = 1 to ncjay do

2 for j =1 ton, do

3 Atualizar a posi¢do do elefante x.; ; € gerar a nova posi¢ao x?levjv,
4 if X?ﬁ‘;{ = Xci,j then

5 ‘ Recalcular a movimentagdo e atualizar x;7;

6 end

7 end

s end

Algorithm 8: Elephant Herding Optimization (EHO) — Operagao de Movimentag¢ao no Cla

Input: Nimero de clas n¢yan
Output: Clas atualizados apds substituicdo dos piores elefantes

1 for ci = 1 to ncya, do

2 Identificar o pior elefante do cla ci;
3 Substituir esse elefante por uma nova posi¢do gerada aleatoriamente;
4 end

Algorithm 9: Elephant Herding Optimization (EHO) — Operagado de Separacao do Cla

Fonte: Adaptado de Wang, Deb e Coelho (2015).

2.4.6 Bees Algorithm (BA)

Proposto por Pham et al. (2006), o BA baseia-se no processo natural de forrageamento

das abelhas, combinando estratégias de exploracao global e busca local intensiva. O algoritmo
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simula como abelhas procuram e exploram fontes de alimento, concentrando esfor¢os nas regides

mais promissoras do espaco de busca.

No BA, as solugdes sao representadas por sitios de busca, enquanto as abelhas atuam
como agentes que exploram esses sitios, avaliando sua qualidade e gerando variagdes locais.
Ap0s a avaliagdo da aptidao dos sitios, os melhores sao classificados como elite e recebem um
nimero maior de abelhas para exploracao local, enquanto os sitios promissores recebem um
nimero menor. As abelhas remanescentes, chamadas scouts, realizam uma busca global aleatdria

pelo espaco de solugdes, descobrindo novas regides de potencial.

A geracdo de novas solugdes em torno de um sitio s; € realizada pela Equagdo 2.27,
onde ngh define o raio de vizinhancga e ¢ € um vetor de perturbacdo aleatéria uniforme. Para
refinar a busca ao longo das iteragdes, o tamanho da vizinhanga pode ser reduzido segundo a
Equacdo 2.28.

Xnew = S; + ¢ : ngh, ¢ ~ (l/l(_l’ 1) (227)

ngh*D =p.ngh”,  0<p<1 (2.28)

As abelhas scouts executam a exploragdo global, realocando sitios aleatoriamente dentro

dos limites do espacgo de busca, conforme a Equacgao 2.29.

S; = Xmin T (Xmax - Xmin) -u, u -~ 7/{(05 1) (2.29)

O ciclo de operagao do BA € apresentado no Algoritmo 10.



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica

40

Input: Limites do espaco de busca [Xmin, Xmax |, NUmero total de sitios M, nimero

de sitios de elite m,., nimero de sitios promissores m;, nimero de vizinhas
para sitios de elite n,., nimero de vizinhas para sitios promissores 7,p,

parametro de vizinhanca inicial ngh, nimero médximo de iteracoes T

Output: Melhor solucdo x*

1 Inicializacao:

2 Gerar M sitios iniciais s; aleatoriamente em [Xmin, Xmax | ;

3 Avaliar a aptidao de cada sitio e identificar a melhor solucio inicial x*;

4 Iteracoes:
s fort=1to7T do

6

10

11

12

13

14

15

16

17

18

Ordenar os sitios pela aptidao e selecionar m, sitios de elite e my, sitios
promissores;
for cada sitio de elite s; do
Gerar n,, solucdes locais na vizinhanga de s; conforme Eq. 2.27 e manter a
melhor;
end
for cada sitio promissor s; do
‘ Gerar n,;, solugdes locais na vizinhanca de s; e manter a melhor;
end
for cada sitio restante do
‘ Realocar o sitio por exploragdo global conforme Eq. 2.29;
end
Atualizar x* com a melhor solucdo corrente;

Atualizar ngh conforme Eq. 2.28;

end

Algorithm 10: Bees Algorithm (BA)

Fonte: Adaptado de Pham et al. (2006).

Em sintese, o BA alterna entre intensificacdo, por meio da busca local conduzida pelas

abelhas recrutadas nas regides mais promissoras, e diversificacdo, realizada pelas abelhas

scout que executam a exploracdo global. Essa dindmica assegura um equilibrio adaptativo

entre exploragdo e intensificacdo do espaco de busca, servindo de base para as adaptagdes

implementadas nesta pesquisa no contexto de agrupamento multivisual.
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Revisao Sistematica

Neste capitulo, serdo descritas as etapas de desenvolvimento da Revisdo Sistemdtica, o
objetivo e as questdes de Pesquisa, a definicdo das strings de busca, selecdo das bases de dados,
os critérios de inclusdo, exclusdo e extracdo de dados. Por fim, serdao apresentados os resultados

da revisao, a partir da discussao das respostas das questdes de pesquisa.

3.1 Objetivo e Questoes de Pequisa

Levando em conta o crescimento do campo de estudo, a revisdo sistemadtica tem por
objetivo explorar bases relevantes, mapear e analisar estudos associados ao agrupamento de
dados de miltiplas visdes, acompanhando o avango dessa drea e contextualizando as 4reas de

aplicacdo. Para isso, foram elaboradas tais questdes de pesquisa:
1. Quais sdo as principais abordagens utilizadas para lidar com o problema do agrupamento
de dados com multiplas visdes??

2. Quais as principais dreas de aplicacao ao se pesquisar sobre agrupamento de dados com

multiplas visoes?
3. O que se pode afirmar sobre experimentos computacionais?
4. Quais os indices internos mais utilizados?

5. Quais os indices externos mais utilizados?

3.1.1 Estratégia de Busca

Inicialmente sdao definidas palavras-chaves para a construcdo da string de busca, que

pode vir a ser adaptada de acordo com a base. Na Tabela 3.1.1 estdo apresentadas as palavras,
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enquanto na Tabela 3.1.1 a string de busca. Foram selecionadas quatro base eletronicas: ACM,
IEEE Xplore, Science Direct e Scopus. A selecao dos estudos foi realizada mediante os critérios
de inclusao e exclusao estabelecidos. Para que um artigo fosse selecionado, deveria cumprir
todos os critérios de inclusdo. Um ponto a se destacar, € que a string de busca foi aplicada apenas

nos titulos das publicacdes.

Os Critérios de Inclusdo foram:

1. Trabalhos publicados entre os anos de 2012 e 2023;
2. Trabalhos que utilizam dados de multiplas visdes;

3. Trabalhos relacionados a tarefa de agrupamento;
Os Critérios de Exclusao foram:

1. Trabalhos em que nao foi possivel ter acesso ao texto completo;
2. Trabalho que sdo Revisdo Sistemdtica ou Mapeamento Sistematico;
3. Trabalhos que ndo utilizaram técnicas de agrupamento de dados;

4. Trabalhos publicados com data inferior a 2013;

Tabela 1 — Palavras-Chave utilizadas na string de busca

Palavra chave Sin6nimo em Inglés
agrupamento clustering
multiplas visdes | multi view, multi-view e multiview

Tabela 2 — String utilizada para realizar as buscas nas bases

] (clustering) AND (((""'multi view'') OR (multi-view) OR (multiview)) \

3.1.2 Extracao dos Dados

Para encontrar as respostas das questdes de pesquisa, € necessdrio a extragao de algumas
informacdes dos artigos selecionados. Por isso, os dados escolhidos para extracao sdo: pais(es)
das institui¢des dos pesquisadores, abordagem difusa ou rigida, método base, utilizacdo de
visao incompleta, representacio dos dados, representativo dos grupos, funcdo monoobjetiva ou
multiobjetiva, estratégia de agrupamento, quantidade de base de dados, repeticdes dos testes,

indice externo, indice interno, utiliza¢do de abordagem semi supervisionada.
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3.1.3 Procedimento de Selecao de Estudos

O procedimento de selecao dos estudos foi dividido em trés etapas. Na etapa inicial,
compreendeu a aplicacdo da string de busca nas bases eletrOnicas estabelecidas. A string foi
adaptada de acordo com as particularidades de cada base, sendo do empregada exclusivamente

nos titulos dos artigos cientificos publicados entre os anos 2012 e 2023.

Na segunda etapa, foi realizada a retirada de estudos duplicados, leitura dos titulos e
resumos dos artigos, além da aplicac@o dos critérios de inclusdo e exclusdo. Os estudos que
apresentavam todos os critérios de inclusdo foram pré-selecionados para a ultima fase. Por fim,
ocorreu a leitura integral dos artigos, a extracdo dos dados e a resolugao das questdes de pesquisa.
E relevante destacar que durante a fase 3 do estudo, cada artigo foi submetido 2 revisdo por pelo
menos dois avaliadores, visando assegurar a confiabilidade do processo de extracdo de dados. Na
Tabela 3 ilustra a quantidade de artigos resultantes de cada etapa do processo de extragao dos

artigos desde a base até a anélise.

Tabela 3 — Niveis de investigacao.

Base Etapal | Etapa2 | Etapa3
IEEE 525 309 309
ACM Digital Library 213 54 54
Science Direct 175 145 145
Scopus 90 50 50
Total 1003 558 558

3.2 Resultados e Discussao

Nesta secdo, estdo apresentados os resultados obtidos na revisdo sistemdtica, bem como
as respostas as questdes de pesquisa estabelecidas. Foram analisados cerca de 558 publicagdes
e pode-se perceber que ao decorrer dos anos, houve uma crescente na quantidade de estudos

voltados a agrupamento de multiplas visdes, conforme apresentado na figura 3.

O aumento de estudos sobre agrupamento de dados com multiplas visdes ao longo dos
anos pode ser explicado por vdrios fatores. Primeiramente, conforme afirmado por Fu et al.
(2020), os avancos tecnolégicos tém proporcionado acesso a uma quantidade crescente de dados
em diferentes formatos e modalidades. Além disso, o desenvolvimento de computadores mais

robustos tem viabilizado a aplicacdo de técnicas cada vez mais complexas.

De maneira geral, pode-se perceber uma predominancia da utilizagdo da abordagem
espectral, algoritmos ndo supervisionados, estratégia centralizada, além da a utilizacao de funcdes
monoobjetivas e bases de dados com visdes completas. A seguir estdo detalhadas as questdes de

pesquisa.
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Figura 3 — Artigos publicados por ano
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Fonte: O autor

3.2.1 Quais sao as principais abordagens utilizadas para lidar com o

problema do agrupamento de dados com multiplas visoes??

Na Figura 4 pode-se observar as principais abordagens utilizadas. A abordagem espectral
foi a mais frequente, seguida pelas abordagens baseadas em grafos e subespaco. Além disso,
a utilizacao de algoritmos de aprendizagem profunda foi prevalente. Embora ndo seja tradici-
onalmente classificada como uma abordagem classica de agrupamento de multiplas visdes, a
aprendizagem profunda oferece ferramentas e arquiteturas flexiveis que podem ser adaptadas a

complexidade dos dados provenientes de diversas fontes.

Segundo Ye et al. (2018) o agrupamento espectral estd intimamente ligado ao problema
do corte minimo em grafos. Inicialmente, realiza a reducdo de dimensionalidade no espaco
de dados original usando o espectro da matriz de similaridade, seguido pelo agrupamento
k-means para formar clusters distintos. J4 Elhamifar e Vidal (2013) indica que o agrupamento de
subespacos refere-se ao problema de separar dados de acordo com seus subespagos subjacentes.
O agrupamento baseado em grafos destaca a representacdo e andlise dos dados por meio de um

grafo, que consiste em nds (ou vértices) e arestas que conectam esses nos.

Figura 4 — Abordagens utilizados nos artigos
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Fonte: O autor

No contexto deste estudo, foi importante distinguir o agrupamento espectral de outros
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métodos baseados em grafos, devido a significativa quantidade de artigos que adotam essa
abordagem. Embora facam uso de conceitos da teoria espectral de grafos, esses métodos nao
necessariamente empregam a estrutura de grafos como parte fundamental do processo de
agrupamento. Assim, aproximadamente 91 publica¢des utilizaram o agrupamento baseado em

grafos como método principal.

Conforme destacado por Mingqgiang, Hui e Qian (2012), os algoritmos de agrupamento
baseado em grafos associam os conjuntos de dados a nds, que por sua vez, sdo tratados como
vértices de um grafo, onde as arestas representam as distancias entre esses nds. A abordagem tem
sido utilizada ao longo de décadas para tarefas de agrupamento, apresentando a flexibilidade

para incorporar diversos métodos da teoria de grafos.

A aplicacgao do algortimo k-means para contexto de multiplas visdes foi encontrado em
72 publicagdes. O algoritmo encontra os clusters particionando um conjunto de dados de modo a
minimizar o erro quadrético. O algoritmo tradicional do K-means € voltado para apenas uma
visdo, mas conforme Jain (2010), foi estendido de varias maneiras diferentes, inclusive para

dados de multiplas visdes.

Por fim, € importante ressaltar a presenca representativa de metodologias de fatorizagao
de matrizes e fatoracdo matricial ndo negativa, apesar de nao estd diretamente associada a uma
Unica abordagem, pois sdo metodologias que podem ser utilizadas em contextos com diferentes

técnicas.

3.2.2 Quais as principais areas de aplicacao ao se pesquisar sobre agrupa-

mento de dados com multiplas visoes?

E possivel perceber uma predominincia, cerca de 495 publicacdes, de implementagdes
com adaptacdes de abordagens tradicionais amplamente utilizadas, além da utilizacdo do uso
de bases de dados referéncia, ou seja, sem um contexto especifico. Uma pequena parcela dos

estudos aborda um dominio especifico como sdude e bioinformatica.

De acordo com Chao, Sun e Bi (2021), embora o MVC tenha sido aplicado em diversos
dominios cientificos, como visdo computacional, processamento de linguagem natural, multimidia
social, bioinformaética e informética em satide, ainda persistem alguns problemas em aberto que
restringem seu progresso. Problemas como visdes de dados incompletas e valores ausentes, além

de problemas relacionados a inicializa¢do e minimos locais sdo exemplos.

Os resultados indicam que, embora o agrupamento de dados com multiplas visdes
apresente um grande potencial de aplicagdo em diversas dreas, ainda hd uma escassez de
estudos em dominios especificos. Este fato ressalta a necessidade e as oportunidades para novas

investigacdes por parte dos pesquisadores interessados neste campo.
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3.2.3 O que se pode afirmar sobre experimentos computacionais?

O primeiro ponto a se destacar é em relacdo as categorias de algoritmos: rigido ou difuso.
Cerca de 512 estudos aplicaram algoritmos classificados como rigido. Segundo Das, Abraham e
Konar (2009), métodos rigidos atribuem cada objeto a apenas um cluster, em contrapartida, os

métodos nebulosos atribuem a cada objeto um grau de pertencimento em cada cluster.

No que diz respeito ao tipo de aprendizagem dos algoritmos, no contexto de agrupamento,
sdo a abordagem semisupervisionada e ndo supervisionada. Para Han, Pei e Kamber (2011) a
aprendizagem semisupervisionada € uma classe que faz uso tanto de amostras rotulados e nao
rotulados durante o processo de aprendizado de um modelo, enquanto na nao supervisionada
utiliza dados nao rotulados. Por ser a esséncia do agrupamento, abordagens nao supervisonada

foi utilizada em 541 publicacOes.

Em algoritmos de particionamento de dados, as funcdes objetivo sdo utilizadas para
quantificar a qualidade dos agrupamentos formados. A escolha da fun¢do depende do contexto
especifico do problema, da natureza dos dados e do objetivo desejado para o agrupamento. Podem
ser categorizadas como monoobjetivas ou multiobjetivas, dependendo do nimero de objetivos

que buscam otimizar. Na revisdo, cerca de 574 artigos utilizaram funcdes monoobjetivas.

As estratégias para agrupamento de dados com multiplas visdes podem ser divididas
em trés grupos: concatenacgdo, distribuida ou centralizada. Segundo Cleuziou et al. (2009) as
abordagens se distinguem pela etapa em que a integracao das visoes € realizada, seja ela antes,
durante ou ap6s o agrupamento. Entre os artigos analisados foi observado uma predominancia da

abordagem centralizada, conforme indica a Figura 5.

Segundo Shao et al. (2016), devido a natureza dos dados ou ao processo de coleta, € possivel
que algumas visualizacdes apresentem auséncia de instancias, o que requer a implementacao de
métodos de particionamento capazes de lidar com essa incompletude de visdes. Aproximadamente
98 artigos utilizaram algoritmos de particionamento de dados adaptados para lidar com essa
caracteristica das visdes. Este resultado sugere a existéncia de oportunidades para novos estudos

focados no agrupamento de visdes incompletas.

Figura 5 — Estratégias utilizadas nos artigos
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3.2.4 Quais os indices internos mais utilizados?

Os indices internos referem-se as métricas para avaliagdo de resultados de algoritmos
de agrupamento. Sao chamados de internos porque se baseiam apenas em informagdes dentro
do conjunto de dados e ndo necessitam de informacdes adicionais. Os indices internos foram
encontrados com menos frequéncia, se comparado aos externos. Os indices internos mais
encontrados sdo: coeficiente de silhueta, indice Davies Bouldin (DB) e Homogeneidade, conforme

indica a Figura 6.

Shahapure e Nicholas (2020) afirma que o coeficiente de silhueta € determinado mediante
a consideracdo das distancias médias intra-cluster e inter-cluster para cada ponto de dados,
portanto, uma pontuacao de silhueta com um valor proximo de 1 significa que o ponto de dados
estd no cluster correto. Ja segundo Das, Abraham e Konar (2009), a métrica Davies-Bouldin
(DB), que € a razdo entre a soma da dispersdo intra-cluster e a separa¢ao inter-cluster, revela que
a menor pontuagdo desse indice indica uma parti¢dao 6tima. Por fim, Homogeneidade indica o

grau de semelhanca dos registros que pertencentes a um cluster.

Figura 6 — Indices internos encontrados
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3.2.5 Quais os indices externos mais utilizados?

Ao contrério dos indices internos, que se baseiam apenas nas informagdes disponiveis nos
dados, os indices externos comparam os resultados do agrupamento com rétulos ja conhecidos.
Essa categoria de indice foi encontrada com maior frequéncia nos estudos analisados. O resultado
pode ser explicado devido a capacidade dos indices externos de proporcionar uma validagdo mais
precisa e relevante para aplicagdes praticas. Na Figura 7 estdo apresentados indices externos,

sendo os mais encontrados: informacao mutua normalizada (NMI), acuricia, e medida f.
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Conforme explicado no capitulo 2, a NMI varia de 0 a 1, onde um valor mais préximo de
1 indica uma correspondéncia mais precisa entre os agrupamentos e as classes verdadeiras. Ela
mensura a similaridade entre dois agrupamentos ao normalizar a pontua¢do de Informacao Mutua
(MI), levando em consideracdo a entropia das classes verdadeiras e dos agrupamentos preditos.
Han, Pei e Kamber (2011) indica que a acurdcia € porcentagem de acerto dos agrupamentos,
no que diz respeito aos dados de cada cluster. A medida f varia de O a 1 e combina precisao e
sensibilidade em uma tnica métrica, proporcionando uma visao equilibrada do desempenho do

modelo, em que 1 indica a melhor concordancia entre as parti¢des.

Figura 7 — Indices externos encontrados
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3.3 Consideracoes Finais da Revisao Sistematica

Apbs a execucdo das etapas necessdrias, aproximadamente 558 artigos foram revisados
e avaliados para atender as questdes de pesquisa propostas. Observaram-se tendéncias nas
estratégias e abordagens adotadas, incluindo o uso predominante de estratégias centralizadas para
0 agrupamento, funcdes de otimizacado monoobjetivas e uma prevaléncia de indices de validagdo
internos em comparagao aos externos. Além disso, constatou-se uma predominancia no uso de

bases de dados com visdes completas.

Para trabalhos futuros, incluem-se experimentos, como andlises comparativas para
verificar o desempenho dos algoritmos de um determinado método base, como agrupamento
espectral e aprendizagem profunda. Além disso, investigagdes sobre o impacto de fungdes
objetivas no agrupamento e outras aplicacdes podem ser exploradas. Tais dire¢cdes podem
contribuir significativamente para avancar nosso entendimento e aplicacdo de técnicas de

agrupamento de dados de maltiplas visdes em diversos contextos.
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Por fim, os resultados da revisao sistemadtica foram utilizados para nortear a escolha dos
algoritmos aplicados nos experimentos, bem como a escolha dos indices de validacdo e conjunto

de dados utilizados.
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Metodologia

Nesse capitulo estd apresentada a metodologia que serd aplicada no desenvolvimento
deste estudo. O objetivo principal € analisar o impacto da aplicagdo de metaheuristicas inspiradas
na natureza para o agrupamento de dados com multiplas visdes. Para alcangar este objetivo, uma
série de experimentos comparativos foi conduzida a partir de duas func¢des objetivo distintas:
a formulagdo original do TW-K-Means e a VWOF. Ambas as fungdes foram integradas ao
framework das metaheuristicas detalhadas no Capitulo 2 para fins de comparagdo de desempenho,

conforme serd detalhado na se¢do 5.

As implementagdes foram desenvolvidas em Python 3.10, utilizando a biblioteca CuPy
para operacdes paralelas baseadas em GPU. Todos os experimentos foram executados no ambiente
Google Colab Pro+, com acesso a uma GPU NVIDIA Tesla T4 e 32 GB de memoéria RAM,

garantindo padronizagdo e eficiéncia computacional.

4.1 Adaptacoes das Metaheuristicas para multiplas visoes

As metaheuristicas consideradas neste estudo foram adaptadas para o problema de
agrupamento de dados em multiplas visdes. Em todos os casos, cada individuo da populacao
foi modelado como uma solu¢ao candidata composta pelos centréides de todos os clusters em
todas as visdes. Essas solugdes sdo armazenadas em vetores achatados (flattened arrays), o que
possibilita a execucdo uniforme das operagdes de otimizacao, independentemente do nimero de
visdes ou atributos de cada base de dados. O célculo da aptidao de cada solucao é determinado
pelo valor da funcdo objetivo, que combina medidas de compacidade intra-cluster com 0s pesos

aprendidos dinamicamente.

Em todas as metaheuristicas, a avaliacdo da qualidade das solucdes é realizada por meio
da mesma fungao-objetivo, podendo operar em dois modos de execugdo: completo (TW-K-

Means) e simplificado (VWOF). No modo completo, as distancias sdo ponderadas por pesos de
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visdo e de atributo, atualizados a cada iteragdao por normalizacdo softmax com piso minimo e
regularizados por termos de entropia. J4 no modo simplificado, apenas os pesos de visdao sao
mantidos, sendo ajustados dentro da propria fungdo-objetivo com base no erro relativo de cada
visdo e normalizados em seguida. Essa formulacdo unificada permite que as metaheuristicas
operem sobre o mesmo critério de otimizagdo, diferenciando-se apenas pela estratégia de busca e

atualizacao das solucoes.

Na tentativa de alavancar o desempenho computacional e a escalabilidade, todos os
algoritmos também foram implementados com paralelizagdo em GPU. As operacdes de célculo
de distancia, atualizacdo de centréides, ajuste de pesos e avaliacdo da funcdo objetivo foram
vetorizadas e executadas em memoria de dispositivo, explorando o modelo de paralelismo
massivo do CUDA.

41.1 PSO

A adaptacdo do PSO, ilustrada no algoritmo 11, manteve o comportamento colaborativo
do enxame, mas redefiniu a estrutura das particulas e os operadores de atualizacdo para operar
sobre o espaco vetorial que representa os centrdides de todas as visdes. Cada particula foi
modelada como uma solu¢do candidata contendo, as coordenadas dos centréides de todos os

clusters nas diferentes visoes.

Nesta implementacdo, a posi¢do e a velocidade da particula controlam apenas os centroi-
des; os pesos (por visdo e, no modo completo, por atributo) sdo varidveis internas atualizadas a
cada iteracao por rotinas especificas, nao fazendo parte do vetor de posicao/velocidade. Essa
representacao unificada permite que o deslocamento das particulas considere simultaneamente a
contribuicdo de cada visdo na formacao dos agrupamentos, refletindo a natureza integrada do

problema multivisual.

As equacgdes de atualizac@o de velocidade e posi¢c@o foram ajustadas para o novo formato
vetorial. A velocidade de cada particula representa a direcdo e a intensidade de deslocamento dos
centréides multivisuais, sendo atualizada com base em trés componentes: a inércia do movimento
anterior, a atracao em direcao a melhor solucao individual (componente cognitiva) e a atragao
para a melhor solugdo global (componente social). Emprega-se um agendamento decrescente
do peso de inércia w ao longo das iteracdes, enquanto o clamp de velocidade nao foi aplicado
nesta implementacdo (podendo ser adotado como melhoria futura). Os estados pBest e gBest
armazenam apenas os centrdides das melhores solu¢gdes encontradas, enquanto os pesos sao
recalculados a cada avaliagdo. O processo € encerrado por critério de auséncia de melhora do

valor objetivo por um nimero pré-definido de iteracdes ou pelo limite maximo estabelecido.

Na implementacao paralelizada para GPU, os vetores de posi¢ao, velocidade, pesos e
valores de aptidao sao mantidos integralmente em memoria de dispositivo, evitando transferéncias

desnecessarias entre CPU e GPU. As operacdes de célculo de distancias, atualizag@o de centrdides,
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ajuste de pesos e avaliacdo da funcdo-objetivo foram vetorizadas com a biblioteca CuPy,
explorando o modelo de paralelismo massivo do CUDA. Fluxos assincronos (non-blocking
streams) sdo empregados para atualizar diferentes particulas em paralelo, eliminando lagos
explicitos e reduzindo significativamente o tempo de iteragao.

Input: Dados X com V visdes, nimero de clusters k, nimero maximo de itera¢des 7', coeficientes c; e ¢y, limites
da inércia wpin € Wmax

Output: Melhor particula encontrada e valor objetivo associado

Inicializacdo:

Inicializar n particulas com posi¢des representando centréides multivisuais e velocidades correspondentes;

Inicializar pesos internos das visdes (e pesos de atributos, no caso TW-K) por softmax com piso minimo;

B W N =

Avaliar cada particula, definindo pBest individuais e o gBest global inicial;

wn

Iteracoes:
fort=1toT do
Atualizar peso de inércia:

N

(Wmax = Wimin) ¢
T

W < Wmax —

for cada particula p do

Atualizar velocidade:
v «— wv + ciri(pBest —x) + cora(gBest — x)
10 Atualizar posigdo:
X—x+v
11 Reatribuir objetos aos clusters e recalcular centréides por visdo;
12 Atualizar pesos internos das visdes (e atributos, se aplicdvel) via softmax com piso minimo;
13 Avaliar a particula; atualizar p Best e gBest se houver melhoria;
14 end
15 if convergéncia detectada (auséncia de melhoria por p iteracées ou | f' — f'~!| < &) then
16 break
17 end
18 end

19 return gBest e a solugcdo correspondente;

Algorithm 11: PSO Adaptado para Agrupamento Multivisual

4.1.2 BH

A adaptacgao, apresentada no algoritmo 12, manteve o principio de atracio gravitacional
em torno da melhor solucdo global, mas reformulou a representacao das estrelas e o cédlculo
do horizonte de eventos. Cada estrela representa uma solugao candidata que codifica todos os
centréides dos clusters em todas as visdes, permitindo que o movimento em dire¢do ao buraco
negro considere simultaneamente as contribui¢des de cada representa¢do. Nesta implementacao,
a posi¢do da estrela controla apenas os centrdides, enquanto os pesos de visdo e de atributo sao

varidveis internas atualizadas a cada iteracao, de acordo com a fung¢do-objetivo utilizada.

A dinamica de atracdo foi reescrita para operar diretamente sobre o vetor unificado de
centréides. Em cada iteracao, as estrelas sdo atraidas em dire¢do ao buraco negro com uma
taxa proporcional a distancia vetorial no espago multivisual. Quando uma estrela se aproxima
demais — ou seja, quando sua distancia cai abaixo do horizonte de eventos — ela € realocada

aleatoriamente em uma nova posicao do espaco de busca, garantindo diversidade populacional
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e evitando convergéncia prematura. O horizonte de eventos € recalculado dinamicamente a
cada iteracdo, sendo definido pela razdo entre o valor da melhor funcao-objetivo e a soma das
aptiddes de todas as estrelas. Essa adaptacdo garante que o mecanismo gravitacional se ajuste
automaticamente a dispersao e a qualidade média das solu¢des, promovendo um equilibrio entre

exploragdo e intensificagao.

Na implementacdo paralelizada, todas as estrelas e centréides sao mantidos em memoria
de dispositivo, e as operacdes de cdlculo de distancias, atualizacdo de posi¢des e avaliagao
da funcao-objetivo sdo realizadas por meio de operacdes matriciais vetorizadas em CuPy. O
uso de fluxos assincronos (non-blocking CUDA streams) permite que multiplas estrelas sejam
atualizadas em paralelo, eliminando lacos explicitos e reduzindo a sobrecarga por iteracao.

Input: Dados X com V visdes, nimero de clusters k, niimero méaximo de iteragdes 7', modo
mode € {VWOF, TWK}, pardmetros 1 e n
Output: Melhor estrela (black hole) e valor objetivo associado
Inicializacao:
Gerar n estrelas com centréides multivisuais iniciais e pesos internos das visdes w (e pesos de atributos @ no modo
TWK);
Normalizar todos 0s pesos via softmax com piso minimo;

N =

for cada estrela do
Atribuir objetos aos clusters utilizando distdncias ponderadas conforme o modo selecionado;
Recalcular centrdides por visao;
Avaliar a fung@o objetivo e atualizar a estrela black hole se necessario;

end

o 0 9 & Bt W

Calcular o horizonte de eventos:
f(BH)

R= ——77——
2y f(estrela;)

10 Iteracdes:

11 fort=1toT do

12 for cada estrela s tal que s # BH do

13 Mover s em dire¢do ao black hole no espaco de centréides, proporcionalmente a distancia;
14 Reatribuir objetos aos clusters e recalcular os centrdides;

15 Atualizar pesos internos w (e @, no modo TWK) por normalizagao softmax;
16 Avaliar a estrela; atualizar o black hole se for encontrada uma solu¢ao melhor;
17 if dist(s, BH) < R then

18 ‘ Reinicializar s aleatoriamente respeitando os limites de cada visdo;

19 end

20 end

21 Atualizar o horizonte de eventos R;

22 Verificar critério de parada (auséncia de melhoria ou |f! — /71| < g);
23 end
24 return black hole e solucdo correspondente;

Algorithm 12: Black Hole Adaptado para Agrupamento Multivisual

413 BA

Diferentemente da formulagdo original, na qual os sitios representam as solucoes
candidatas e as abelhas apenas exploram suas vizinhangas, a adaptacdo redefiniu a estrutura
das solucdes e o mecanismo de exploracdo. Nesta adaptagdo, ilustrada no algoritmo 13, cada

abelha corresponde diretamente a uma solucao independente, armazenando em um tnico vetor os
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centrdides correspondentes aos clusters multivisuais. Nesta implementacdo, a posicao da abelha
controla apenas os centrdides, enquanto os pesos de visdo e de atributo sdo varidveis internas
atualizadas a cada iteracdo, conforme a fungao-objetivo utilizada. Essa modificagdo elimina a
necessidade de etapas de recrutamento e vizinhanga, permitindo que cada individuo mantenha e

atualize seus préprios centrdides e pesos de forma autbnoma.

O processo de busca foi ajustado para combinar exploracdo global e intensificacio local
de forma probabilistica. Em cada iteragdo, as abelhas atualizam suas posi¢des de duas maneiras:
com 50% de chance realizam uma perturbacgdo aleatdria dos centréides e, com 50%, deslocam-se
em direcdo a melhor solu¢ao conhecida (best bee). Essa estratégia promove o equilibrio entre
diversidade populacional e convergéncia, permitindo explorar regides promissoras do espaco de

solu¢cdes sem perder variabilidade.

Na implementacdo paralelizada, todas as abelhas e centrdides sao mantidos em memoria
de dispositivo, e as operagoes de cdlculo de distancias, atualizag¢do de centrdides e avaliacao da
funcdo-objetivo sdo totalmente vetorizadas em CuPy. O uso de streams assincronos (non-blocking)
permite atualizacdo simultanea de todas as abelhas, eliminando lagos explicitos e aproveitando

melhor a capacidade de processamento da GPU.
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Input: Dados X com V visdes, nimero de clusters k£, nimero médximo de iterag¢des 7', modo
mode € {VWOF, TWK}, probabilidade de intensificagdo p, escala inicial de ruido oy
Output: Melhor abelha encontrada e valor objetivo correspondente

Inicializacao:

D=

Gerar n abelhas com centréides multivisuais aleatérios e pesos internos das visdes w (e dos atributos &, no modo
TWK);
Normalizar pesos via softmax com piso minimo;
for cada abelha do
Atribuir objetos aos clusters conforme o modo selecionado;
Recalcular centréides por visdo;
Avaliar a fun¢@o objetivo da abelha;
Atualizar a melhor solugéo global (best bee) se necessirio;

o 0 N e W

end

10 Iteracoes:
11 fort=1to 7T do

12 Ajustar a escala de ruido o e o fator de intensificagdo y, (quando aplicdvel);
13 for cada abelha b do
14 if rand() < p then
15 Atualizar a posi¢@o da abelha por intensificagio:
b« b+, (best—b)
16 else
17 Atualizar a posi¢c@o da abelha por exploragdo aleatdria:
b—b+N(005?)
18 end
19 Reatribuir objetos aos clusters e recalcular centréides por visao;
20 Atualizar pesos internos w (e @, no modo TWK) via normalizac¢io softmax;
21 Avaliar a abelha b e atualizar a melhor solugéo global se for encontrada melhoria;
22 end
23 Verificar critério de parada (auséncia de melhoria ou |f! — 71| < g);
24 end

25 return best e solugdo correspondente;

Algorithm 13: Bees Algorithm (BA) Adaptado para Agrupamento Multivisual

414 EHO

No contexto de agrupamento multivisual, o EHO foi adaptado para representar cada
elefante como uma solucdo candidata composta pelos centroides de todos os clusters em todas
as visoes. A estrutura hierdrquica original foi mantida, com a divisdo da populacdo em clas e a
designacdo de uma matriarca para cada grupo. Nesta implementagao, a posicao de cada elefante
controla apenas os centrdides, enquanto os pesos de visdo e de atributo sdo varidveis internas

atualizadas a cada iteragdo conforme a fungdo-objetivo utilizada.

Os operadores originais foram ajustados para atuar diretamente sobre os vetores de
centréides multivisuais, preservando a coeréncia entre visdes. O movimento de cada elefante é
calculado em relag@o a matriarca e ao centro médio de seu cla, ponderado por um parametro de
influéncia que controla a intensidade de atracdo. O operador de separacdo € aplicado de forma

probabilistica, reinicializando parcialmente o pior elefante de cada cla para garantir diversidade
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populacional e evitar estagnacao.

A implementagdo paralelizada do EHO foi desenvolvida para execu¢ao em GPU, com
cada cla processado de forma independente em blocos de threads. As etapas de cdlculo de
distancias, atualizacdo de centrdides e avaliacdo da fungdo-objetivo sdo vetorizadas e executadas
em memoria de dispositivo, utilizando operagdes matriciais em lote e difusdo de dados para
eliminar lacos explicitos. Essa abordagem permite a atualizacdo simultanea de todos os elefantes,
garantindo escalabilidade e redugao significativa do tempo de execug¢do em bases multivisuais de

alta dimensionalidade.

Input: Dados X com V visdes, nimero de clusters k, nimero médximo de iteragdes 7', modo
mode € {VWOF, TWK}, nimero de clas C, taxa de atualizagdo r., taxa de separacao r, parimetro de
influéncia da matriarca u

Output: Melhor elefante encontrado e valor objetivo correspondente

Inicializacao:

N

Gerar n elefantes com centréides multivisuais aleatérios e pesos internos das visdes w (e dos atributos @, no modo
TWK);
Normalizar pesos via softmax com piso minimo;
Particionar a populagdo em C clas aproximadamente balanceados;
for cada elefante e do
Atribuir objetos aos clusters conforme o modo selecionado;
Recalcular centréides por visdo;
Avaliar a fung@o objetivo f,;

D=RE--EEEN - L )

end
10 Definir best como o elefante com menor valor de f;

11 Iteracdes:
12 fort=1to T do
// 1) Movimento dentro do cld (influéncia da matriarca)

13 for cada cld c = 1..C do
14 Identificar a matriarca m,. (elefante de melhor aptiddo no cla);
15 Calcular o centro médio x. dos centrdides do cla;
16 for cada elefante e no cla c do
17 Atualizar posi¢ao:
Xe €~ Xe t71¢ [,u(xm(- = Xe) + (1 — p) (% _xe)]

18 Reatribuir objetos e recalcular centréides por visdo;
19 Atualizar pesos internos w (e @) via soffmax com piso minimo;
20 Avaliar f, e atualizar best se necessdrio;
21 end
22 end

// 2) Operador de separacdo (controle de diversidade)
23 Para cada cla c, identificar o pior elefante eors;
24 Com probabilidade ry, reinicializar parcialmente eywors; (centréides e pesos);
25 Reavaliar f,, . € atualizar best se necessario;

// 3) Critério de convergéncia
26 if auséncia de melhoria por p iteracées ou | f' — f'~1| < & then
27 ‘ break
28 end
29 end

30 return best e solugdo correspondente;

Algorithm 14: Elephant Herding Optimization (EHO) Adaptado para Agrupamento Multivi-

sual
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415 CS

Observe o algortimo 15, o CS foi adaptado para representar cada ninho como uma
solucdo candidata composta pelos centroides de todos os clusters em todas as visdes. Essa
representacao unificada permite que o algoritmo explore simultaneamente o espago de busca de
alta dimensionalidade, avaliando a qualidade das solu¢cdes com base nas distancias intra-cluster.
Nesta implementagdo, a posi¢do de cada ninho controla apenas os centrdides, enquanto os
pesos de visao e de atributo sao varidveis internas atualizadas a cada itera¢ao de acordo com a

funcao-objetivo utilizada.

A dindmica de busca mantém as trés etapas fundamentais do CS: geracdao de novas
solucdes por meio de Lévy flights orientados pelo melhor ninho; abandono probabilistico dos
piores ninhos e sua substituicdo por amostras aleatdrias; e atualizacdo do melhor ninho com base
no valor da funcao-objetivo. Os operadores de movimentacao e substitui¢ao foram reformulados
para atuar sobre representacdes matriciais multivisuais, respeitando os limites e a coeréncia

dimensional de cada visao.

Na implementagao paralelizada, todos os ninhos e centréides sdo mantidos em memdria
de dispositivo, e as operagdes de célculo de distancias, atualizacdo de centrdides e avaliagao
da fungdo-objetivo sdo executadas por meio de operagdes matriciais vetorizadas em CuPy. O
uso de fluxos assincronos (non-blocking CUDA streams) permite atualizagdes simultaneas de
todos os ninhos, eliminando lagos explicitos e reduzindo significativamente o tempo de iteragao.
Essa abordagem explora a natureza populacional do algoritmo e garante maior escalabilidade em

bases de dados multivisuais de alta dimensionalidade.
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Input: Dados X com V visdes, nimero de clusters k£, nimero médximo de iterag¢des 7', modo
mode € {VWOF, TWK}, fracdo de abandono p,, escala de voo de Lévy ¢
Output: Melhor ninho encontrado e valor objetivo correspondente

Inicializacao:

D=

Gerar n ninhos iniciais com centréides multivisuais aleatdrios e pesos internos das visdes w (e pesos de atributos
a no modo TWK);
Normalizar todos os pesos via softmax com piso minimo;
for cada ninho do
Atribuir objetos aos clusters conforme o modo selecionado;
Recalcular centréides por visdo;
Avaliar a fung@o objetivo;
end
Definir best como o ninho com menor valor de f;

=B B LY I )

10 Iteracoes:

11 fort=1toT do

// 1) Voo de Lévy orientado ao melhor ninho
12 Gerar novos candidatos para todos os ninhos:

X «— x +Levy(f) © (x — best)
13 Para cada candidato ¥:

* reatribuir objetos e recalcular centréides por visao;

* atualizar pesos internos w (e @) via softmax;

* avaliar a nova solugdo.

Substituir x « & sempre que houver melhora;
// 2) Abandono probabilistico e reinicializacao

14 Selecionar os piores p, - n ninhos;
15 Reinicializar esses ninhos aleatoriamente (dentro dos limites de cada visao);
16 Reavalia-los e atualizar best se necessario;
// 3) Critério de parada
17 if auséncia de melhoria por p iteracées ou | f' — f'~1| < & then
18 ‘ break
19 end
20 end

21 return best e solugdo correspondente;

Algorithm 15: Cuckoo Search (CS) Adaptado para Agrupamento Multivisual

41.6 FA

O algoritmo FA ilustrado em 16, foi adaptado para representar cada vaga-lume como
uma solu¢do candidata composta pelos centréides de todos os clusters em todas as visoes.
Nesta implementagdo, a posi¢do de cada vaga-lume controla apenas os centréides, enquanto os
pesos de visdo e de atributo sdo varidveis internas atualizadas a cada itera¢ao de acordo com a
funcao-objetivo utilizada. Essa representa¢do permite avaliar a atratividade entre individuos com
base na qualidade global do agrupamento, considerando a contribui¢do relativa de cada visao por

meio dos pesos dinamicos.

A atualizagdo das posicoes segue o mesmo principio do FA cldssico: cada vaga-lume

se move em direcdo a outro mais brilhante, com uma intensidade de atracdo inversamente
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proporcional a distincia entre eles. Os parametros de atratividade, absorc¢do de luz e perturbagcao
aleatdria foram ajustados para atuar diretamente sobre o vetor que representa os centréides

multivisuais, preservando a coeréncia entre visdes durante 0 movimento.

Na implementacao paralelizada, todos os vaga-lumes e centréides sdo mantidos em
memoria de dispositivo, e as operagdes de cdlculo de distancias, atualizacdo de centrdides e
avaliacdo da funcdo-objetivo sdo totalmente vetorizadas em CuPy. O uso de difusdo (broadcasting)
e fluxos assincronos (non-blocking CUDA streams) permite aplicar operacdes em lote sem lagos
explicitos, aproveitando a natureza populacional do FA para paralelizar o movimento dos vaga-
lumes e reduzir o tempo de execugdo por iteracdo. Essa abordagem resulta em maior eficiéncia e
escalabilidade em bases de dados de alta dimensionalidade com multiplas visdes.

Input: Dados X com V visdes, nimero de clusters k, niimero méaximo de iteragdes 7', modo
mode € {VWOF, TWK}, pardmetros By, ¥, ruido inicial oy, pardmetros 1 e n
Output: Melhor vaga-lume encontrado e valor objetivo correspondente
Inicializacao:
Gerar n vaga-lumes, cada um contendo centréides multivisuais e pesos de visdo w (e pesos de atributos @ no modo
TWK);
Projetar pesos no simplex;

N =

for cada vaga-lume i do
Atribuir objetos aos clusters via distancias ponderadas conforme o modo;
Recalcular centrdides por visao;

N S e W

Calcular a aptidao:
fi < EvalObjective(X, centréides, w, &, mode, A, 1)

end

=]

9 Definir best como o vaga-lume de menor valor de f;

10 Iteracdes:
11 fort=1toT do

12 Atualizar a escala de ruido o; (decaimento ao longo do tempo);
13 for cada par (i, j) tal que f; < f; do
14 Calcular a distancia d;; entre os vetores combinados de centréides e pesos;
// Movimento do vaga-lume i em direcdo ao mais brilhante j
15
X —x; + ﬁoefyd"zf (xj —xi) + N(O, 0’,2)
16 Reatribuir objetos aos clusters e recalcular centréides;
17 Atualizar pesos internos w (e @) por passo leve seguido de projecdo no simplex;
18 Reavaliar f; e atualizar best se houver melhoria;
19 end
20 if auséncia de melhoria por p iteracées ou | f' — f'~1| < & then
21 break
22 end
23 end

24 return best e solugdo correspondente;

Algorithm 16: Firefly Algorithm (FA) Adaptado para Agrupamento Multivisual

4.2 Bases de Dados

Foram utilizados seis conjuntos de dados multivisdes: Caltech-101 (FEI-FEI; FERGUS;
PERONA, 2004), BBC Sports (REN, 2024), Mfeat (DUIN, 1998), NUSWIDE (CHUA et al.,
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2009), Reuters-21578 (AMINI; USUNIER; GOUTTE, 2009) e Corel Subset (XU; TAO; XU,

2016). As caracteristicas gerais de cada conjunto estdao apresentadas na Tabela 4.

Tabela 4 — Caracteristicas das bases de dados utilizadas nos experimentos.

Base de Dados | Numero de Amostras | Clusters | Views
Corel Subset-5 400 4 5
BBC Sports 737 5 2
MFeat 2.000 10 6
Caltech-101 2.386 20 6
Reuters-21578 29.953 6 5
NUSWIDE 30.000 31 5

4.3 Configuracao Experimental

Antes da etapa de agrupamento, todas as caracteristicas foram normalizadas utilizando o
Min—Max Scaling, a fim de uniformizar as escalas das varidveis. Para cada base, foram realizadas
30 execugdes independentes, com um limite de 100 iteracdes por execucdo. O processo era
interrompido antecipadamente caso nio ocorresse melhora na melhor solugdo apds 50 iteracdes

consecutivas, evitando estagnac¢do e garantindo convergéncia estavel.

Cada metaheuristica foi configurada com uma populacdo de 20 agentes. No PSO, os
coeficientes de aceleracdo foram definidos como ¢y = 2.5 e ¢, = 1.5, com peso de inércia w
decaindo linearmente ao longo das iteracdes. O BA utilizou uma probabilidade de intensificagcdo
p = 0.5 e ruido inicial o = 0.2, alternando entre fases de exploracdo global e local. O EHO foi
executado com taxa de atualizagdo intra-cla r. = 0.5, taxa de separagdo ry = 0.3 e influéncia
da matriarca ¢ = 0.8. O CS empregou uma escala de Lévy flight £ = 1.5 e fracdo de abandono
Pa = 0.25, reinicializando aleatoriamente as piores solugdes. O BH recalculou dinamicamente
o horizonte de eventos a cada iteracdo, ajustando o movimento das estrelas em propor¢do a
distancia vetorial até o buraco negro. Por fim, o FA foi configurado com atratividade inicial
Bo = 1, coeficiente de absor¢c@o y = 1 e ruido inicial oy = 0.2, controlando a intensidade de

atracdo de acordo com a distancia euclidiana entre os individuos.

Para fins comparativos, foram incluidos cinco algoritmos de referéncia amplamente
utilizados em agrupamento multivisual: K-Means, TW-K-Means, EW-K-Means, Multi-View
Multiple Kernel K-Means (MVKKM) e Spectral Clustering (MVSC). No TW-K-Means, os
parametros de regularizac¢do foram definidos como = 7 ¢ 4 = 30, conforme andlise paramétrica
preliminar para equilibrar compactagdo e flexibilidade. O EW-K-Means substitui a regularizacio
entropica por um esquema de ponderacdo baseado em distor¢ao local, reduzindo o custo
computacional sem comprometer a relevancia de visdes e atributos. J4 o Spectral Clustering
foi incluido por sua capacidade de capturar fronteiras ndo lineares e estruturas complexas de

similaridade entre amostras, sendo aplicado sobre as matrizes de afinidade concatenadas das
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visdes normalizadas. Por fim, O MVKKM estende o K-Means por meio de mapeamentos de

kernel que capturam relacdes ndo lineares entre as visualizagdes.

Todos os algoritmos foram executados em dois modos: (i) GPU (backend CuPy) e (i1)
CPU (backend NumPy). O cddigo foi estruturado para manter a mesma ldgica e hiperparametros,
garantindo comparabilidade. O tempo de execugao foi medido como wall-clock da fase de
otimizagao, excluindo carregamento de dados e pré-processamento. O speedup foi calculado
por execugdo como S = Tepy/Tgpu e reportado como média (e desvio padrdo) ao longo das 30

execugoes, por base de dados e por algoritmo.

A avaliacdo de desempenho em termos de qualidade de agrupamento foi realizada
considerando a média e o desvio padrao das 30 execucdes, com base em quatro métricas externas
classicas: ARI, Medida-F, NMI e Pureza. Essas métricas avaliam o grau de correspondéncia entre
os agrupamentos obtidos e os rétulos verdadeiros das bases de dados, permitindo quantificar a
qualidade da particao gerada em relacdo a classificacao de referéncia. Optou-se por empregar
métricas externas, visto que os conjuntos de dados utilizados possuem rétulos de referéncia,

permitindo avaliar diretamente a correspondéncia entre os agrupamentos gerados e os verdadeiros.

Por fim, para garantir que as diferencas observadas entre os métodos nao fossem
decorrentes de variacdo aleatdria, foi conduzida uma andlise estatistica baseada no teste de
Friedman, seguida pelo procedimento pds-hoc de Nemenyi, permitindo identificar diferencas

estatisticamente significativas entre os algoritmos ao longo dos diferentes conjuntos de dados.
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Resultados

Este capitulo apresenta e analisa os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados
com as metaheuristicas adaptadas ao problema de agrupamento de multiplas visdes. Inicialmente,
sao comparados os desempenhos das duas fungdes objetivo propostas, avaliando-se a influéncia
de cada uma na qualidade dos agrupamentos. Em seguida, € apresentada a andlise de desempenho
computacional, evidenciando os ganhos obtidos com a aceleracdo via GPU. Por fim, sao
apresentados e discutidos os resultados obtidos, incluindo as métricas de avaliacao, os ranks
médios dos algoritmos e os testes estatisticos aplicados para verificar a significincia das diferengas

observadas.

5.1 Comparacao entre as Func¢oes Objetivo

Com o intuito de avaliar o impacto das fungdes objetivo (VWOF e a formulagao tradicional
do TW-K-Means), foram conduzidos experimentos comparativos considerando as quatro métricas
de desempenho: ARI, F-Measure, NMI e Pureza. Os resultados médios de cada metaheuristica

sob ambas as funcdes objetivo sdo apresentados nas Figuras 8,9, 10 e 11.

Observa-se que a VWOF resultou em ganhos consistentes de desempenho em todas as
métricas avaliadas. Esses ganhos foram particularmente expressivos nas métricas ARI e NMI,
indicando uma melhor capacidade de separacdo e coeréncia entre os agrupamentos gerados.
Enquanto os valores médios de ARI na funcdo TW-K-Means variaram entre 0,41 e 0,55, com
destaque para o algoritmo BA, na fungdo VWOF os valores elevaram-se para o intervalo de 0,50
a 0,62, com as abordagens EHO e CS atingindo os melhores resultados. Tendéncia semelhante
foi observada na F-Measure, que apresentou médias entre 0,45 e 0,59 na funcao tradicional, e
entre 0,54 e 0,63 com a funcao VWOF.

Na métrica NMI, a melhoria foi ainda mais evidente: a média geral evoluiu de apro-
ximadamente 0,43-0,61 (TW-K-Means) para 0,52-0,64 (VWOF), o que sugere um aumento
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na quantidade de informacdo compartilhada entre os agrupamentos gerados e as classes de
referéncia. Por fim, a Pureza também apresentou incrementos expressivos, passando de 0,51-0,63

na funcdo original para 0,58-0,69 com a VWOF.

Esses resultados indicam que a remocao do termo de entropia e o foco na ponderacao por
visdo tornaram a funcdo VWOF mais estdvel e adequada para a otimizacdo por metaheuristicas,
reduzindo o impacto de flutuacdes locais e favorecendo a convergéncia para solugdes de maior
qualidade. A consisténcia dos ganhos em todas as métricas e entre diferentes algoritmos reforca
a robustez da nova formulagdo. Em razao dessa superioridade, as andlises subsequentes —
incluindo a avaliacdo de desempenho computacional, a comparagdo detalhada das métricas e os
testes estatisticos de significancia — foram conduzidas exclusivamente considerando a funcao

VWOF como base de referéncia.

Fluonv;éo Objetivo 2 (VWOF) — Média de ARI por Metaheuristica
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Figura 8 — Média de ARI por metaheuristica em ambas as fungdes objetivo.
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Figura 9 — Média de F-Measure por metaheuristica em ambas as funcdes objetivo.
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Figura 10 — Média de NMI por metaheuristica em ambas as fungdes objetivo.
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Fu?géo Objetivo 2 (VWOF) — Média de Pureza por Metaheuristica
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Figura 11 — Média de Pureza por metaheuristica em ambas as fungdes objetivo.

5.2 Analise de Performance Computacional (Speedup)

A fim de avaliar o impacto da aceleragcdo paralela na eficiéncia dos algoritmos, foi
calculado o speedup (CPU/GPU) para cada metaheuristica em todas as bases de dados, conforme
apresentado na Tabela 5. Esse indicador representa o quanto a execu¢do em GPU reduz o tempo

total de processamento quando comparada a execucao equivalente em CPU.

Os resultados mostram ganhos expressivos de desempenho, embora com variagdes
significativas entre algoritmos e bases de dados. O Cuckoo Search foi o método mais beneficiado
pela paralelizacdo, alcancando speedups superiores a 50x em bases como BBC Sports e
SubCorel-5. Esse comportamento € explicado pela natureza altamente vetorizdvel das suas etapas
de exploracdo e geracdo de novas solugdes, que envolvem grande quantidade de operagdes

independentes e compativeis com execucdo massivamente paralela.

O Bees Algorithm apresentou aceleragdes consistentemente elevadas, predominantemente
entre 6x e 12x, refletindo o bom aproveitamento da estratégia de busca por vizinhanga e da
avaliacdo simultanea de multiplas solu¢des. Em contrapartida, o Particle Swarm Optimization
manteve ganhos estdveis entre 4x e 18x, indicando boa escalabilidade da atualizacdo vetorizada

das particulas.

O Firefly Algorithm apresentou speedups moderados na maioria das bases (3x—10x),
embora com picos superiores a 17x em SubCorel-5, demonstrando sensibilidade ao tamanho
do conjunto de dados e a intensidade do cdlculo das atragdes entre vaga-lumes. J4 o Black
Hole e o Elephant Herding Optimization exibiram comportamento mais heterogéneo: apesar da
predominancia de aceleracdes moderadas (entre 1x e 7x), ambos apresentaram picos elevados
em bases especificas, como 16x para o BH e mais de 30x para o EHO. Esses valores podem ser
atribuidos a interacdes mais leves entre agentes nessas bases, resultando em operacdes altamente

paralelizaveis e de baixo custo computacional por iteracao.

De forma geral, observa-se que metaheuristicas baseadas em operagdes independentes por
individuo (como CS e BA) se beneficiam de maneira mais intensa da execu¢ao em GPU, enquanto

métodos com maior dependéncia sequencial entre agentes (como BH e EHO) apresentam ganhos
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mais irregulares. Os resultados confirmam que a aceleracdo por GPU € uma estratégia vidvel

e eficiente para reduzir o tempo computacional de metaheuristicas aplicadas ao agrupamento

multivisual, especialmente em cendrios de alta dimensionalidade.

Tabela 5 — Speedup (CPU/GPU) obtido por metaheuristica nas diferentes bases de dados.

Algorithm | BBC Sports | Caltech | Image | MFeat | NUSWIDE | Reuters | SubCorel-5
BA 11.76 8.09 1.32 6.19 10.37 3.59 9.26
BH 1.75 1.86 3.80 1.36 7.06 1.48 16.23
CS 52.70 2.45 12.44 | 10.18 11.35 5.84 42.86
EHO 4.39 3.48 14.59 1.42 6.86 34.42 26.57
FA 8.15 10.88 2.03 3.14 7.04 5.79 17.96
PSO 18.27 5.01 7.45 4.27 7.08 1.96 13.10

5.3 Analise das Métricas

Esta secdo apresenta a avaliacio detalhada do desempenho das metaheuristicas nas quatro
métricas de qualidade adotadas. Cada métrica € analisada individualmente, destacando-se os
valores médios e desvios padrdao obtidos em cada base de dados. Em complemento a andlise
quantitativa, sdo aplicados testes estatisticos ndo paramétricos (Friedman e Nemenyi) com
0 objetivo de verificar a significancia das diferencas observadas entre os algoritmos. Essa
abordagem integrada permite compreender o comportamento das metaheuristicas sob diferentes
perspectivas de avaliacdo, identificando aquelas que apresentaram maior estabilidade e melhor

correspondéncia entre os agrupamentos gerados e as classes reais.

5.3.1 ARI

A Tabela 6 apresenta os valores médios e os respectivos desvios padrao obtidos pelos
algoritmos em todas as bases de dados. Os melhores resultados foram observados nas bases
MFeat, SubCorel-5 e Image, que exibem maior consisténcia entre as visdes. Nessas bases, 0 ARI
alcangou valores entre 0,75 e 0,94 para as metaheuristicas, indicando boa concordancia entre os

agrupamentos e os rotulos de classe.

O algoritmo (CS) obteve resultados estdveis e de destaque em diferentes bases, atingindo
ARI de 0,61 em Image e 0,94 em SubCorel-5. O EHO também apresentou bom desempenho,
com valores elevados em MFeat (0,78) e SubCorel-5 (0,94). O BA manteve desempenho sélido
em bases intermedidrias, como Caltech-101 e Reuters, onde alcancou ARI de 0,50 e 0,54,

respectivamente.

Nas bases mais desafiadoras, como BBCSports e NUSWIDE, o ganho proporcionado
pelas metaheuristicas foi mais discreto, o que pode estar associado a alta heterogeneidade das

visdes e a reduzida separabilidade entre as classes. Ainda assim, as abordagens BA, EHO e CS
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obtiveram valores de ARI consistentemente superiores aos métodos classicos KM, TW-KM e
EW-KM.

Por outro lado, os algoritmos MVSC e MVKKM apresentaram desempenho estdvel, mas
sem vantagem expressiva em relacao as metaheuristicas, o que reforca a competitividade das
adaptacgoes propostas. Em sintese, os resultados de ARI indicam que as metaheuristicas exploram
de forma eficaz a integracao das multiplas visdes, alcancando boa qualidade de agrupamento

especialmente em bases com maior estrutura interna.

Tabela 6 — Média e desvio padrio (entre parénteses) do Indice Rand Ajustado para cada algoritmo
nas bases de dados de referéncia.

Dataset KM TW-KM | EW-KM PSO BH BA FA EHO CS MVSC | MVKKM
BBCSports | 0.01 (0.02) | 0.01 (0.02) | 0.01 (0.01) | 0.33 (0.01) | 0.31 (0.01) | 0.24 (0.02) | 0.29 (0.02) | 0.39 (0.01) | 0.32 (0.01) | 0.32 (0.31) | 0.34 (0.16)
Image 0.46 (0.04) | 0.49 (0.05) | 0.47 (0.03) | 0.49 (0.04) | 0.50 (0.03) | 0.47 (0.03) | 0.62 (0.09) | 0.59 (0.02) | 0.61 (0.02) | 0.59 (0.02) | 0.58 (0.23)
MFeat 0.64 (0.04) | 0.75 (0.04) | 0.45 (0.04) | 0.66 (0.05) | 0.81 (0.06) | 0.74 (0.08) | 0.77 (0.03) | 0.78 (0.03) | 0.86 (0.03) | 0.73 (0.30) | 0.53 (0.27)

Caltech-101 | 0.32 (0.12) | 0.31 (0.05) | 0.27 (0.05) | 0.35(0.12) | 0.33 (0.03) | 0.50 (0.07) | 0.49 (0.02) | 0.54 (0.08) | 0.53 (0.05) | 0.46 (0.30) | 0.37 (0.14)
NUSWIDE | 0.05 (0.01) | 0.05 (0.00) | 0.01 (0.01) | 0.50 (0.01) | 0.47 (0.01) | 0.53 (0.01) | 0.17 (0.01) | 0.47 (0.01) | 0.52 (0.02) | 0.40 (0.18) | 0.41 (0.02)
Reuters 0.24 (0.03) | 0.01 (0.03) | 0.14 (0.06) | 0.24 (0.06) | 0.26 (0.05) | 0.54 (0.06) | 0.48 (0.02) | 0.46 (0.01) | 0.58 (0.01) | 0.42 (0.01) | 0.42 (0.01)
SubCorel-5 | 0.64 (0.02) | 0.70 (0.03) | 0.71 (0.02) | 0.90 (0.01) | 0.86 (0.02) | 0.82 (0.01) | 0.92 (0.02) | 0.94 (0.01) | 0.94 (0.01) | 0.89 (0.02) | 0.88 (0.01)

5.3.2 NMI

A Tabela 7 apresenta os valores médios e os respectivos desvios padrao obtidos pelos

algoritmos em todas as bases de dados.

De maneira geral, observa-se que as metaheuristicas alcancaram bons niveis de informagao
mutua normalizada em vdrias bases de dados. As bases MFeat, Image e SubCorel-5 apresentaram
os maiores valores de NMI, com médias superiores a 0,70 na maioria dos algoritmos. Esses
resultados sugerem que, nessas bases, os agrupamentos produzidos preservam bem a estrutura

informacional presente nas classes originais.

Entre as metaheuristicas, destacam-se o CS e EHO, que mantiveram desempenho
consistente nas bases, alcangcando NMI de 0,81 e 0,76 em MFeat, e 0,93 em SubCorel-5. O FA
também apresentou resultados expressivos, especialmente em MFeat e SubCorel-5. J4 o BA
obteve desempenho equilibrado, com resultados competitivos nas bases intermedidrias e valores
de até 0,88 em SubCorel-5.

Nas bases mais desafiadoras, como BBCSports e NUSWIDE, os valores de NMI foram
mais baixos, o que pode estar relacionado a maior dispersao e sobreposi¢ao entre as classes.
Mesmo nesses casos, observa-se que algumas metaheuristicas, como BH, EHO e CS, ainda

superaram os métodos cldssicos de referéncia.

Os algoritmos MVSC e MVKKM apresentaram desempenho estdvel, especialmente em
bases como Image, MFeat e SubCorel-5, onde seus valores de NMI foram compardveis aos

obtidos pelas metaheuristicas.
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Tabela 7 — Média e desvio padrdo (entre parénteses) da Informac¢ao Mitua Normalizada para
cada algoritmo nas bases de dados de referéncia.

Dataset KM TW-KM | EW-KM PSO BH BA FA EHO CS MVSC | MVKKM
BBCSports | 0.05 (0.05) | 0.03 (0.04) | 0.04 (0.04) | 0.24 (0.03) | 0.43 (0.05) | 0.37 (0.04) | 0.29 (0.01) | 0.46 (0.03) | 0.49 (0.01) | 0.40 (0.39) | 0.29 (0.17)
Image 0.61 (0.02) | 0.63 (0.03) | 0.63 (0.02) | 0.62 (0.02) | 0.61 (0.01) | 0.61 (0.02) | 0.69 (0.02) | 0.61 (0.03) | 0.62 (0.04) | 0.66 (0.01) | 0.60 (0.19)
MFeat 0.74 (0.04) | 0.84 (0.03) | 0.58 (0.15) | 0.76 (0.03) | 0.87 (0.03) | 0.81 (0.01) | 0.80 (0.01) | 0.76 (0.05) | 0.81 (0.03) | 0.85 (0.14) | 0.52 (0.09)
Caltech-101 | 0.46 (0.07) | 0.59 (0.08) | 0.30 (0.05) | 0.50 (0.07) | 0.52 (0.03) | 0.46 (0.15) | 0.47 (0.04) | 0.47 (0.01) | 0.57 (0.05) | 0.52 (0.39) | 0.39 (0.34)
Reuters 0.28 (0.05) | 0.26 (0.02) | 0.19 (0.04) | 0.27 (0.04) | 0.29 (0.04) | 0.47 (0.04) | 0.38 (0.01) | 0.48 (0.02) | 0.59 (0.02) | 0.49 (0.01) | 0.49 (0.01)
NUSWIDE | 0.14 (0.01) | 0.02 (0.01) | 0.05 (0.02) | 0.44 (0.01) | 0.55 (0.01) | 0.41 (0.02) | 0.13 (0.01) | 0.44 (0.02) | 0.44 (0.01) | 0.47 (0.01) | 0.39 (0.02)
SubCorel-5 | 0.73 (0.03) | 0.78 (0.02) | 0.70 (0.01) | 0.75 (0.02) | 0.80 (0.01) | 0.88 (0.01) | 0.90 (0.01) | 0.93 (0.02) | 0.93 (0.01) | 0.89 (0.02) | 0.87 (0.01)

5.3.3 F-Measure

A Tabela 8 apresenta os valores médios e os respectivos desvios padrao da métrica

obtidos por cada algoritmo nas bases de dados de referéncia.

De forma geral, observa-se que as metaheuristicas obtiveram valores mais elevados nas
bases MFeat, Image e SubCorel-5, onde a maioria das abordagens superou 0,60. Nessas bases, os
algoritmos BH, BA, FA, EHO e CS apresentaram desempenho consistente, evidenciando sua

capacidade de produzir agrupamentos com boa qualidade e representatividade.

O CS e o FA destacaram-se com as maiores médias em diversas bases, atingindo 0,87 e
0,88 em MFeat e até 0,98 em SubCorel-5. O EHO também apresentou desempenho competitivo,
com 0,80 em MFeat e 0,98 em SubCorel-5. J4 0 BA e o BH mantiveram resultados estaveis,

proximos aos melhores em varias bases.

Nas bases mais complexas, como BBCSports e NUSWIDE, os valores de F-Measure
foram mais baixos, o que pode estar associado a maior dispersdo e heterogeneidade das amostras.
Ainda assim, o EHO e o CS obtiveram resultados préximos de 0,50, superando os métodos

tradicionais nessas bases.

Os algoritmos de referéncia MVSC e MVKKM apresentaram desempenho competitivo,
especialmente em Image e SubCorel-5, onde atingiram valores acima de 0,75 e 0,89, respectiva-
mente. De modo geral, os resultados de F-Measure indicam que as metaheuristicas foram capazes
de produzir agrupamentos com equilibrio satisfatério entre precisao e abrangéncia, apresentando

desempenho semelhante ou superior aos métodos multi-view consolidados.

Tabela 8 — Média e desvio padrdo (entre parénteses) da F-Measure para cada algoritmo nas bases
de dados de referéncia.

Dataset KM TW-KM | EW-KM PSO BH BA FA EHO CS MVSC | MVKKM
BBCSports | 0.30 (0.31) | 0.30 (0.02) | 0.30 (0.30) | 0.31 (0.30) | 0.33 (0.03) | 0.31 (0.03) | 0.29 (0.01) | 0.35 (0.02) | 0.32 (0.02) | 0.36 (0.36) | 0.44 (0.24)
Image 0.63 (0.04) | 0.64 (0.04) | 0.64 (0.03) | 0.65 (0.04) | 0.66 (0.03) | 0.64 (0.03) | 0.64 (0.01) | 0.65 (0.01) | 0.68 (0.03) | 0.75 (0.02) | 0.59 (0.17)
MFeat 0.77 (0.06) | 0.84 (0.05) | 0.62 (0.15) | 0.79 (0.02) | 0.88 (0.05) | 0.85 (0.02) | 0.88 (0.02) | 0.80 (0.01) | 0.87 (0.01) | 0.82 (0.19) | 0.62 (0.13)
Caltech-101 | 0.47 (0.08) | 0.40 (0.04) | 0.37 (0.03) | 0.49 (0.08) | 0.49 (0.03) | 0.48 (0.04) | 0.47 (0.05) | 0.49 (0.01) | 0.55 (0.03) | 0.45 (0.38) | 0.39 (0.34)
Reuters 0.53 (0.05) | 0.25 (0.02) | 0.47 (0.05) | 0.53 (0.05) | 0.55 (0.04) | 0.44 (0.05) | 0.39 (0.01) | 0.56 (0.05) | 0.55 (0.01) | 0.44 (0.04) | 0.47 (0.02)
NUSWIDE | 0.01 (0.01) | 0.01 (0.01) | 0.12 (0.01) | 0.48 (0.03) | 0.39 (0.02) | 0.40 (0.03) | 0.12 (0.03) | 0.47 (0.02) | 0.48 (0.01) | 0.40 (0.02) | 0.43 (0.01)
SubCorel-5 | 0.64 (0.03) | 0.71 (0.02) | 0.70 (0.02) | 0.98 (0.01) | 0.98 (0.01) | 0.97 (0.01) | 0.97 (0.01) | 0.98 (0.01) | 0.98 (0.01) | 0.91 (0.01) | 0.89 (0.01)

5.3.4 Pureza

A Tabela 9 apresenta as médias e os respectivos desvios padrdo da métrica obtidas por

cada algoritmo nas bases de dados avaliadas.
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Os maiores valores de Pureza foram alcancados nas bases MFeat, Image, Caltech-101 e
SubCorel-5. Nessas bases, praticamente todas as metaheuristicas apresentaram valores acima de

0,60, indicando boa coeréncia entre os agrupamentos gerados e as classes de referéncia.

O FA, EHO e o CS destacaram-se por atingirem os maiores valores em diferentes bases,
alcancando 0,88, 0,80 e 0,87 em MFeat, e chegando a 0,97 ou mais em SubCorel-5. Esses
resultados sugerem que tais métodos apresentaram maior capacidade de identificar estruturas

bem definidas nos dados.

O BA e o BH também mantiveram desempenho consistente, com valores entre 0,63 e 0,79
em Caltech-101 e SubCorel-5. J4 o PSO apresentou resultados moderados, com variag@o entre

0,56 e 0,71 nas principais bases, demonstrando estabilidade em relagdo aos métodos tradicionais.

Nas bases mais complexas, como BBCSports e NUSWIDE, observam-se valores mais
baixos, possivelmente em fun¢@o da sobreposicao entre classes e da alta variabilidade intra-cluster.
Ainda assim, algumas metaheuristicas, como o CS e o EHO, superaram os métodos classicos

KM, TW-KM e EW-KM, atingindo valores préximos ou superiores a 0,45.
Por fim, os algoritmos de referéncia MVSC e MVKKM mantiveram desempenho compe-

titivo, especialmente em Image e SubCorel-5, com valores acima de 0,75 e 0,88, respectivamente.

Tabela 9 — Média e desvio padrao (entre parénteses) da Pureza para cada algoritmo nas bases de
dados de referéncia.

Dataset KM TW-KM | EW-KM PSO BH BA FA EHO CS MVSC | MVKKM
BBCSports | 0.33 (0.33) | 0.86 (0.86) | 0.33 (0.33) | 0.70 (0.32) | 0.48 (0.37) | 0.42 (0.34) | 0.42 (0.01) | 0.39 (0.04) | 0.56 (0.02) | 0.47 (0.46) | 0.53 (0.21)
Image 0.63 (0.03) | 0.69 (0.03) | 0.64 (0.03) | 0.62 (0.03) | 0.52 (0.02) | 0.65 (0.03) | 0.71 (0.02) | 0.65 (0.01) | 0.66 (0.02) | 0.75 (0.01) | 0.63 (0.16)
MFeat 0.76 (0.07) | 0.90 (0.02) | 0.61 (0.15) | 0.62 (0.02) | 0.68 (0.05) | 0.83 (0.01) | 0.88 (0.05) | 0.80 (0.02) | 0.87 (0.04) | 0.83 (0.22) | 0.65 (0.13)

Caltech-101 | 0.60 (0.05) | 0.51 (0.02) | 0.46 (0.04) | 0.56 (0.05) | 0.51 (0.02) | 0.63 (0.02) | 0.52 (0.04) | 0.62 (0.01) | 0.68 (0.01) | 0.67 (0.35) | 0.57 (0.26)
Reuters 0.50 (0.05) | 0.55 (0.06) | 0.49 (0.03) | 0.57 (0.03) | 0.53 (0.04) | 0.51 (0.03) | 0.45 (0.03) | 0.62 (0.01) | 0.62 (0.04) | 0.52 (0.03) | 0.52 (0.02)
NUSWIDE | 0.25 (0.01) | 0.20 (0.01) | 0.16 (0.01) | 0.34 (0.01) | 0.33 (0.01) | 0.49 (0.02) | 0.13 (0.01) | 0.45(0.03) | 0.45 (0.01) | 0.56 (0.03) | 0.45 (0.01)
SubCorel-5 | 0.74 (0.03) | 0.78 (0.02) | 0.70 (0.01) | 0.71 (0.02) | 0.79 (0.01) | 0.86 (0.01) | 0.97 (0.01) | 0.98 (0.02) | 0.98 (0.02) | 0.89 (0.02) | 0.88 (0.01)

5.3.5 Ranks médios dos algoritmos

Além da andlise individual de cada métrica, foi realizada uma avaliacdo consolidada dos
algoritmos por meio do cdlculo dos ranks médios obtidos em cada métrica de desempenho. Esse
procedimento complementa os testes estatisticos de Friedman e Nemenyi, permitindo observar o

comportamento relativo de cada algoritmo em relagdo aos demais.

A Tabela 10 apresenta os ranks médios calculados para todas as métricas consideradas.
Nesse contexto, valores menores indicam melhor desempenho médio, ou seja, o algoritmo mais

frequentemente melhor posicionado entre os concorrentes.

De forma geral, observa-se que as metaheuristicas apresentaram os menores ranks médios,
destacando-se o CS e o EHO, seguidos por FA, PSO e BH. Esses resultados corroboram a anélise
estatistica, reforcando que as abordagens inspiradas na natureza apresentaram desempenho mais

estavel em relacao aos métodos tradicionais.
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Tabela 10 — Ranks médios dos algoritmos em cada métrica. Menores valores indicam melhor

desempenho.
Métrica KM | TW-KM | EW-KM | MVSC | MVKKM | BA | BH | PSO | FA | EHO | CS
ARI 9.86 9.14 10.00 5.14 543 429 | 386 | 3.57 | 3.43 | 2.57 | 243
F-Measure 9.71 9.14 9.86 4.71 5.29 4.14 | 3.71 | 3.57 | 343 | 2.71 | 243
NMI 9.71 9.00 9.86 4.86 5.57 4.00 | 3.57 | 3.57 | 3.43 | 2.71 | 2.29
Purity 9.43 8.71 9.86 4.86 543 4.00 | 3.57 | 3.57 | 343 | 2.71 | 2.29
Média Geral | 9.68 8.99 9.89 4.89 543 4.11 | 3.68 | 3.57 | 3.43 | 2.68 | 2.36

A partir dessa consolidagdo, procedeu-se a aplicacdo dos testes estatisticos de Friedman
e Nemenyi, a fim de verificar se as diferencas observadas nos ranks sdo estatisticamente

significativas.

5.3.6 Testes Estatisticos

Com o objetivo de avaliar a significincia das diferengas observadas entre os algoritmos,
foram aplicados testes estatisticos ndo paramétricos sobre os resultados obtidos nas quatro
métricas de desempenho analisadas. Considerando que as distribui¢des de desempenho nao
necessariamente seguem uma normalidade e envolvem multiplos algoritmos avaliados sobre
diferentes bases de dados, optou-se pela aplicagcdo do teste de Friedman seguido do pds-teste de
Nemenyi, conforme recomendado por DemsSar (2006) e Garcia et al. (2010) para comparagdes

multiplas em experimentos de aprendizado de médquina.

O teste de Friedman foi utilizado para verificar se existiam diferencgas estatisticamente
significativas entre os algoritmos. Os resultados apresentaram p-valores inferiores ou iguais a
0,01 nas quatro métricas, indicando a presenca de diferencas relevantes de desempenho. Dessa
forma, rejeitou-se a hipdtese nula e aplicou-se o teste pds-hoc de Nemenyi para identificar em

quais comparagdes essas diferencas se manifestam.

O teste de Nemenyi foi aplicado de forma pareada entre cada metaheuristica e os
algoritmos de referéncia. Esse teste avalia as diferencas entre os ranks médios de cada par de
algoritmos e determina se tais diferencas sdo estatisticamente significativas com base na Critical

Difference (CD), calculada a partir da distribuicdo normal dos ranks.

Os resultados mostraram que as metaheuristicas apresentaram diferencas estatisticamente
significativas (p < 0,05) em relacdo aos algoritmos KM, TW-KM e EW-KM em praticamente todas
as métricas analisadas. Esse comportamento fornece evidéncias de que as versdes metaheuristicas
superam, de forma consistente, os métodos tradicionais de agrupamento baseados em uma tnica

visao dos dados.

Nas comparacdes com os métodos multi-view de referéncia (MVSC e MVKKM), os
p-valores foram, em sua maioria, superiores a 0,05, indicando que as diferencas ndo sao
estatisticamente significativas em diversas métricas. Tal resultado sugere que as metaheuristicas

alcancaram desempenhos competitivos em relagdo aos algoritmos multi-view consolidados na
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literatura.

De modo geral, a andlise estatistica indica que as metaheuristicas inspiradas na natureza
adaptadas apresentam melhor desempenho médio e maior consisténcia entre as bases de dados
avaliadas. Entre as variantes propostas, destacam-se as abordagens CS, EHO e BH, que obtiveram
os menores ranks médios € os menores p-valores, evidenciando desempenho superior em relagdao

aos métodos de base e competitivo frente aos algoritmos multi-view de referéncia.

Tabela 11 — Teste Friedman and Nemenyi post-hoc para BA.

Métrica Friedman p-value | BA vs KM | BA vs TW-KM | BA vs EW-KM | BA vs MVSC | BA vs MVKKM
ARI 0.00 0.02 0.05 0.09 0.01 0.02
F-Measure 0.01 0.00 0.01 0.00 0.02 0.01
NMI 0.00 0.00 0.02 0.02 0.03 0.01
Purity 0.01 0.00 0.02 0.01 0.03 0.04

Tabela 12 — Friedman test and Nemenyi post-hoc para BH.

Meétrica Friedman p-value | BH vs KM | BH vs TW-KM | BH vs EW-KM | BH vs MVSC | BH vs MVKKM
ARI 0.01 0.00 0.01 0.00 0.10 0.06
F-Measure 0.00 0.00 0.01 0.00 0.03 0.02
NMI 0.00 0.00 0.01 0.01 0.05 0.02
Purity 0.01 0.00 0.01 0.00 0.03 0.02

Tabela 13 — Friedman test and Nemenyi post-hoc para PSO.

Meétrica Friedman p-value | PSO vs KM | PSO vs TW-KM | PSO vs EW-KM | PSO vs MVSC | PSO vs MVKKM
ARI 0.00 0.00 0.01 0.00 0.12 0.08
F-Measure 0.01 0.01 0.03 0.01 0.05 0.03
NMI 0.00 0.01 0.03 0.02 0.05 0.04
Purity 0.00 0.00 0.02 0.01 0.04 0.03

Tabela 14 — Friedman test and Nemenyi post-hoc para FA.

Métrica Friedman p-value | FA vs KM | FA vs TW-KM | FA vs EW-KM | FA vs MVSC | FA vs MVKKM
ARI 0.00 0.00 0.01 0.00 0.07 0.04
F-Measure 0.00 0.01 0.03 0.01 0.06 0.04
NMI 0.01 0.00 0.02 0.01 0.05 0.03
Purity 0.00 0.00 0.02 0.01 0.05 0.03

5.4 Discussao dos Resultados

A andlise consolidada dos experimentos permitiu avaliar o desempenho das metaheuristi-

cas adaptadas para o problema de agrupamento de multiplas visoes.

Nas métricas de qualidade — ARI, NMI, F-Measure e Pureza — observou-se que as
metaheuristicas apresentaram desempenho consistentemente superior aos métodos de referéncia
KM, TW-KM e EW-KM. Essa superioridade foi particularmente evidente nas bases MFeat,
SubCorel-5 e Image, que possuem multiplas visdes bem definidas e estruturas de agrupamento

mais complexas. Nessas bases, algoritmos como CS, EHO e FA atingiram valores de ARI, NMI
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Tabela 15 — Friedman test and Nemenyi post-hoc results for EHO.

Metric Friedman p-value | EHO vs KM | EHO vs TW-KM | EHO vs EW-KM | EHO vs MVSC | EHO vs MVKKM
ARI 0.00 0.00 0.02 0.01 0.06 0.04
F-Measure 0.00 0.01 0.03 0.01 0.04 0.03
NMI 0.00 0.00 0.02 0.01 0.05 0.03
Purity 0.00 0.00 0.02 0.01 0.04 0.03

Tabela 16 — Friedman test and Nemenyi post-hoc results for CS

Metric Friedman p-value | CS vs KM | CS vs TW-KM | CS vs EW-KM | CS vs MVSC | CS vs MVKKM
ARI 0.00 0.00 0.01 0.00 0.12 0.08
F-Measure 0.00 0.01 0.03 0.01 0.05 0.03
NMI 0.00 0.00 0.02 0.01 0.06 0.03
Purity 0.00 0.00 0.02 0.01 0.04 0.03

e Pureza consistentemente acima de 0,70, indicando alta correspondéncia entre os agrupamentos

gerados e as classes reais.

Em contrapartida, nas bases BBCSports e NUSWIDE, que apresentam maior heteroge-
neidade entre as visdes e menor correlacio entre as features, o ganho das metaheuristicas foi
mais discreto. Ainda assim, observou-se que os algoritmos inspirados na natureza mantiveram
estabilidade, com desvios padrdo reduzidos em comparacao aos métodos tradicionais, o que
indica robustez frente a variagdo das condi¢des de inicializacdo. Essa caracteristica reforca o

potencial das metaheuristicas para lidar com cendrios de maior complexidade ou ruido.

A anélise dos ranks médios confirmou essa tendéncia, demonstrando que as metaheuristi-
cas obtiveram, em média, as melhores posi¢des entre todos os métodos avaliados. Em especial, o
CS e 0 EHO destacaram-se como os algoritmos mais bem ranqueados de forma consistente nas
quatro métricas. Essa predominéncia sugere que as estratégias de busca adaptativa e balancea-
mento entre exploragdo e intensificacdo empregadas por esses métodospodem favorecer uma

melhor cobertura do espago de solucgdes, reduzindo a probabilidade de convergéncia prematura.

Os testes estatisticos de Friedman e Nemenyi corroboraram os achados quantitativos. O
teste de Friedman indicou diferencas significativas entre os algoritmos (p <= 0,01) em todas
as métricas, confirmando que as variagdes de desempenho nao ocorreram de forma aleatéria.
O teste pos-hoc de Nemenyi evidenciou que as metaheuristicas diferem estatisticamente dos
métodos tradicionais em praticamente todas as comparagdes, enquanto as diferencas em relacao
aos métodos de referéncia MVSC e MVKKM nio foram significativas na maioria dos casos. Isso
sugere que as versoOes adaptadas apresentaram desempenho competitivo frente aos algoritmos
consolidados da literatura, mesmo com formulacdes mais simples e baseadas em otimizacao

direta.

Além dos ganhos de qualidade, a andlise computacional mostrou que a paralelizagdo via
GPU proporcionou aceleragdes expressivas. O speedup variou de 1,3x a 52,7x, dependendo
da metaheuristica e da base de dados, com destaque para o CS e o EHO, que alcancaram os
maiores ganhos médios de desempenho. Esses resultados evidenciam a viabilidade do uso de

paralelizacdo massiva em problemas de agrupamento complexos, ampliando o potencial de



Capitulo 5. Resultados 72

aplicacdo das metaheuristicas em cendrios de larga escala.

De modo geral, os resultados demonstram que a combinacdo entre a fungao objetivo
VWOF e o uso de metaheuristicas inspiradas na natureza resultou em uma abordagem eficaz para
o agrupamento de multiplas visdes. A VWOF simplificou o processo de otimizag¢do, reduzindo a
dimensionalidade da busca e mantendo a capacidade de integracdo entre visdes, o que contribuiu
para a convergéncia mais estdvel observada nos experimentos. Os testes estatisticos reforcam
que os ganhos obtidos sdo consistentes e ndo aleatérios, validando a eficiéncia das adaptagdes

propostas tanto em termos de qualidade quanto de desempenho computacional.
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Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou o desenvolvimento, a adaptacdo e a avaliacdo de metaheuristicas
inspiradas na natureza para o problema de agrupamento de dados em multiplas visdes, com
o objetivo de investigar a eficdcia dessas abordagens em cendrios de alta dimensionalidade
e heterogeneidade entre representacdes. Foram abordadas duas funcdes objetivo distintas, a
TW-K-Means e a VWOF.

A primeira etapa do estudo concentrou-se na formulagdo tedrica e na adaptacdo das
metaheuristicas Bees Algorithm, Black Hole, Particle Swarm Optimization, Firefly Algorithm,
Elephant Herding Optimization e Cuckoo Search para o contexto multivisual. Cada algoritmo foi
ajustado para manipular centrdides e pesos de forma conjunta, garantindo compatibilidade com a
estrutura das visoes e eficiéncia computacional na execucdo vetorizada, com suporte opcional a
GPU.

A etapa experimental permitiu avaliar a influéncia das fun¢des objetivo e o comportamento
das metaheuristicas em um conjunto de bases de dados amplamente utilizadas na literatura,
abrangendo diferentes dominios e graus de complexidade. Os resultados mostraram que a fungao
VWOF apresentou desempenho superior a TW-K-Means em praticamente todas as métricas
de qualidade analisadas (ARI, NMI, F-Measure e Pureza), além de proporcionar convergéncia
mais estavel e menor variabilidade entre execugdes. Dessa forma, a VWOF foi adotada como

referéncia para as andlises mais detalhadas.

As metaheuristicas adaptadas demonstraram desempenho consistentemente superior
aos métodos tradicionais (KM, TW-KM e EW-KM) e competitivo em relacdo aos métodos
multivisuais de referéncia (MVSC e MVKKM). Os testes estatisticos de Friedman e Nemenyi
confirmaram que as diferengas observadas sdo estatisticamente significativas em relacdo aos
métodos de base, reforcando a robustez e a validade dos resultados. Dentre as abordagens
propostas, destacaram-se o Cuckoo Search (CS) e o Elephant Herding Optimization (EHO),

que obtiveram os melhores ranks médios e os menores p-valores, combinando qualidade e
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estabilidade de agrupamento.

No que se refere ao desempenho computacional, a implementacdo paralelizada em
GPU resultou em ganhos expressivos de velocidade, com speedups variando de 1,3x a 52,7x,
dependendo do algoritmo e da base de dados. Esses resultados demonstram que a paralelizacao
massiva € uma alternativa eficaz para viabilizar o uso de metaheuristicas em cendrios de maior

escala e complexidade.

Como contribui¢do principal, este trabalho demonstrou que a combinacao entre a funcao
objetivo VWOF e metaheuristicas adaptadas oferece uma solugao eficiente e escaldvel para o
agrupamento multivisual, equilibrando simplicidade de formulacdo, qualidade de agrupamento e
custo computacional. Além disso, as adaptacdes propostas ampliam o campo de aplicacao das
metaheuristicas, servindo como base para estudos futuros em problemas de aprendizado nao

supervisionado com multiplas representacdes.

Apesar dos resultados, este trabalho apresenta algumas limitacdes que devem ser
consideradas na interpretagdo dos achados. Primeiramente, os experimentos foram conduzidos
em bases de dados de porte pequeno a mediano, que ndo permite afirmar o0 mesmo desempenho
em cendrios de larga escala. Além disso, a avaliacao concentrou-se em métricas externas de
qualidade de agrupamento, uma vez que as bases utilizadas possuem rétulos de referéncia.
Por fim, a abordagem adotada concentra-se em metaheuristicas cldssicas adaptadas a fungdes
objetivo baseadas em K-Means multivisual, o que, embora eficiente, ndo abrange técnicas mais
recentess. Métodos modernos, como autoencoders multi-view, arquiteturas de multi-modal
fusion, contrastive learning, deep subspace clustering e modelos auto-supervisionados, poderiam

explorar relacdes mais complexas entre as visoes e gerar representacdes latentes mais expressivas.

Entre as possibilidades de continuidade, destacam-se: (i) a incorporagdo de estratégias
adaptativas de ponderagdo de visdes baseadas em entropia ou informacao mutua; (ii) a integragdo
das metaheuristicas a modelos hibridos de aprendizado profundo para extracdo automética de
caracteristicas multivisuais; e (iii) a aplicacdo das abordagens propostas em contextos reais, como
integracdo de dados heterogéneos em sistemas de recomendacgdo, anélise de imagens médicas e

agrupamento de séries temporais multissensoriais.

Em sintese, os resultados obtidos confirmam o potencial das metaheuristicas inspiradas
na natureza como ferramentas eficazes para o agrupamento multivisual, tanto em termos de
qualidade quanto de desempenho computacional. As adaptacdes e andlises realizadas nesta
dissertacdo contribuem para o avango das pesquisas na drea de aprendizado ndo supervisionado e
oferecem subsidios para o desenvolvimento de solu¢des mais robustas, escaldveis e interpretdveis

em ambientes de dados complexos e heterogéneos.
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