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"Enquanto estiver vivo, sinta-se vivo.

Se sentir saudades do que fazia, volte a fazé-lo.

Né&o viva de fotografias amareladas...

Continue, quando todos esperam que desistas.

Né&o deixe que enferruje o ferro que existe em vocé.
Faca com que em vez de pena, tenham respeito por vocé.
Quando ndo conseguir correr através dos anos, trote.
Quando n&o conseguir trotar, caminhe.

Quando ndo conseguir caminhar, use uma bengala.
Mas nunca se detenha."”

(Santa Teresa de Calcuta)



AGRADECIMENTOS

Antes de qualquer coisa, agradeco a Deus por permitir que eu passasse pelo mestrado
e chegasse a conclusdo deste trabalho, me dando forcas fisica e mental para suportar a
tudo até o final. Glorias e louvores sejam dadas a ti, Senhor!

Agradeco também a poderosa intercessdao de Nossa Senhora, de meu anjo da guarda e
de todos aqueles que lembraram de mim em suas oragdes.

A meus pais, por serem 0 meu suporte em meio a tantas barreiras, por fazerem parte
de tudo isto e por darem todo apoio que preciso.

A meu namorado, Weslem, por estar do meu lado nestes tempos tao dificeis. Obrigada
por todo carinho e por me ajudar a sorrir em meio a tudo isto!

A todos aqueles com quem pude contar além da conclusdo da graduacdo: Alexsander,
Egberto, Michel, Késia e Ygor. Obrigada por serem luz, de diferentes formas vocés fize-
ram a diferenca.

Um obrigada a meu orientador, Marcelo Dib, pelo acompanhamento nestes anos de
mestrado.

Agradeco a Rural, por mais uma vez me acolher como sua discente. Um obrigada,
também, a todos do PPGMMC e colegas de classe. Em especial a Erylaine, com quem
tive a oportunidade de conviver com maior frequéncia no primeiro ano, obrigada pela par-
ceria de estudos!

Por fim, agradeco ao auxilio recebido durante estes anos. O presente trabalho foi re-
alizado com apoio da Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior -
Brasil (CAPES) - Cédigo de Financiamento 001.



RESUMO

Lima, Suzane Pereira. O uso de Algoritmos Genéticos para a solucao de Problemas
de Agrupamento Automatico. 2019. 92 p. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias,
Modelagem Matematica e Computacional), Instituto de Ciéncias Exatas, PPGMMC,
Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, 2019.

Técnicas de agrupamento de dados consistem na organiza¢do de um conjunto de in-
formagdes em grupos de acordo com as similaridades presentes em seus registros, assim
propriedades comuns entre o conjunto de dados conseguem ser identificadas facilitando
a sua compreensao. Nem sempre o nimero de grupos € um dado disponivel a priori para
a resoluc@o desse processo. Quando esta informacdo é desconhecida tem-se o denomi-
nado Problema de Agrupamento Automatico. Neste trabalho sdo apresentadas estratégias
para a resolugdo deste problema, tendo como base a meta-heuristica Algoritmo Genético.
Sabendo que a qualidade de um agrupamento pode ser influenciada pelo modo como sdo
gerados os grupos iniciais e pela escolha da fungdo de avaliacdo das solugdes, diferen-
tes procedimentos sdo propostos a partir de um método ja existente com o objetivo de
gerar resolugdes de melhor qualidade. Experimentos foram aplicados as propostas para
diversos conjuntos de dados. Os resultados obtidos sdao comparados entre si € com outros
trabalhos da literatura.

Palavras-chave: Problema de Agrupamento Automatico. Heuristicas. Otimizacao.



ABSTRACT

Lima, Suzane Pereira. O uso de Algoritmos Genéticos para a solucao de Problemas
de Agrupamento Automatico. 2019. 92 p. Dissertation (Master in Sciences,
Mathematical and Computational Modeling), Instituto de Ciéncias Exatas, PPGMMC,
Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, 2019.

The Clustering consists to organize a set of information into groups according to the
similarities present in their records, so that common properties between the data can be
identified for easy understanding. Sometimes the number of groups is a unavailable data
for the resolution of this process. When this information is unknown a priori we have the
so-called Automatic Clustering Problem. In this work are presented algorithms to solve
this problem, based on the meta-heuristic Genetic Algorithm. The quality of a Clustering
can be affected by the way the initial groups are generated and by the choice of the cluster
validity index, different methods are proposed based on an already existing methodology
with the purpose of generating better quality resolutions. Experiments were applied to
proposed approaches for several data sets. The obtained results are compared with each
other and with other works of the literature.

Keywords: Automatic Clustering Problem. Heuristics. Optimization.
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1 INTRODUCAO

1.1 Motivacao

O ato de reunir informagdes em conjuntos € definido como agrupamento. Esta técnica
consegue distinguir propriedades comuns dentre os registros de uma base de dados, organizando-
as em conjuntos visando facilitar a sua compreensdo. Esse ¢ um assunto muito abrangente e
amplamente estudado, muitos trabalhos propdem algoritmos buscando a sua melhor resolucio.
Seu objetivo é que dados pertencentes a um mesmo grupo possuam alta similaridade entre si, ja
aqueles que fagcam parte de grupos diferentes sejam pouco semelhantes [11, 21, 29, 34, 48, 59].

Existe um variado nimero de casos onde € proveitoso utilizar a andlise de agrupamento de
dados para o estudo de um conjunto de informacdes em diferentes contextos e areas de conheci-
mento. Utilizando tal ferramenta ¢ possivel simplificar a representagdo de um conjunto de dados,
expressando a ideia principal de grupos de elementos. Consegue-se, também, descobrir outras ca-
racteristicas e investigar possiveis particularidades. A ampla presenga do conceito de agrupamento
na literatura destaca a sua importancia e natureza interdisciplinar [27, 34].

O agrupamento de dados apresenta uma fungdo importante em diversas areas, apesar de
sua grande relacdo com Reconhecimento de Padrdes e Processamento de Imagens, por exemplo,
existem numerosas pesquisas em outras ciéncias na literatura. Além de ser estudado na Estatistica
e Matematica existem aplicagcdes especificas a campos como Bioinforméatica, Mineracdo de Dados,
Categorizagdo de Documentos, Psicologia e Geografia [11, 27, 34, 45, 48, 49].

Na érea de Marketing, grupos diferentes podem ser encontrados nas bases de clientes.
Dessa forma, o agrupamento ajuda a identificar novas informagdes para uso no desenvolvimento
de programas de marketing direcionados [27, 34].

Com o agrupamento, dados reais e sintéticos de terremotos também podem ser analisa-
dos para extrair caracteristicas que tornam possivel a previsdo de eventos que indiquem abalos
sismicos [34].

Na World Wide Web é possivel, com o agrupamento, organizar os documentos conforme
suas similaridades semanticas. Assim, tornam-se melhores os resultados gerados pelos sites de
busca [11, 34].

No campo da Computagdo a tematica do agrupamento despontou com a difusdo da téc-
nica de data mining (Mineracdo de Dados). Nesta drea de mineracao os problemas de agrupamento
possuem o mesmo propdsito que para outras dreas, com o diferencial que os conjuntos de dados
trabalhados em data mining sdo mais numerosos e com elementos que geralmente sdo representa-
dos por um alto niimero de caracteristicas [9, 11, 19, 45].



Seja nas ciéncias ou no mundo dos negdcios, a descricdo apropriada de um problema pode
ser o diferencial na sua resolucdo. Modelos matemadticos possibilitam uma abstra¢do do que estd
sendo tratado através de simbolos e expressdes matemadticas. Assim, um problema consegue ser
representado de forma concisa, tornando mais compreensivel sua estrutura geral e possibilitando
que ferramentas matematicas e de computagdo sejam empregadas para andlise [4, 25].

Dentro da drea da Inteligéncia Computacional existe uma temdtica chamada Aprendizado
de Méaquina (Machine Learning). Seu propdsito consiste na producdo de sistemas com a capaci-
dade de obter conhecimento automaticamente e, também, de técnicas computacionais relacionadas
ao aprendizado. Esta a drea busca produzir ferramentas computacionais referentes a aprendizado
assim como sistemas que consigam obter conhecimento automaticamente [21].

A Pesquisa Operacional é uma abordagem que lida com a constru¢do de modelos para
a estruturag@o de processos a fim de conduzir e organizar as operagdes de um problema de uma
determinada area. Tais modelos representam, de modo simplificado, as principais caracteristicas
de uma situagdo real. Costuma-se buscar uma melhor resolugdo para a questdo que estd sendo
trabalhada, assim identificar uma solug@o 6tima € um ponto muito relevante nesta metodologia
[4, 25, 36].

Dentro da Pesquisa Operacional existe a drea de Otimizacdo. Este campo lida com con-
ceitos, metodologias e aplicacdes que buscam a especificacdo das melhores solugdes num deter-
minado problema. Nesta drea sdo estudadas condi¢cdes de otimalidade, andlise de algoritmos e
experimentos computacionais. Seu intuito resume-se na descoberta de minimos ou maximos de
uma fun¢do de diferentes varidveis, onde seus valores pertencem a uma regido especifica de um
espaco multidimensional. Para um algoritmo de otimizac¢do solucionar um problema este deve
ser formulado matematicamente de modo que todos os seus aspectos relevantes sejam retratados.
Devem ser especificados um conjunto de restricdes a ser satisfeitas e pelo menos um objetivo a ser
otimizado. O conjunto formado por todas as possiveis solu¢des para um problema é denominado
como espago de busca, aquelas que cumprem as restri¢des estabelecidas sdo chamadas de solugdes
factiveis. Assim, em meio a este espaco € definida uma funcgéo objetivo a ser otimizada de acordo
com o conjunto de solucgdes factiveis [17, 39].

Diferentes algoritmos podem ser empregados para alcancar uma solucio 6tima em mode-
los de Pesquisa Operacional. Porém, algumas vezes tal solugdo ndo € vidvel de ser obtida devido
as limitacdes de algumas estratégias e as particularidades dos problemas reais, fazendo com que a
resolucdo destes seja de elevada complexidade. Assim, para que seja possivel a obtengdo de solu-
¢Oes aceitaveis torna-se necessaria a utilizagdo de métodos heuristicos. Estes métodos conseguem
alcancar resultados préoximos do 6timo num tempo de processamento considerado admissivel e
s@o aplicados a problemas especificos. Existem heuristicas que sdo genéricas e conseguem ser
aplicadas a diversos problemas, estas sao denominadas como meta-heuristicas. Os problemas de
agrupamento frequentemente fazem uso destas técnicas para a obtengdo de seus resultados. Dentre



vdarias meta-heuristicas existentes podem ser mencionados os Algoritmos Genéticos [7, 25, 46].

Na resolug@o de um agrupamento de dados existem dois modos distintos de se tratar o
problema. Quando seu nimero de grupos é uma informacao conhecida a priori tem-se um agrupa-
mento classico, quando esta quantidade é estimada no decorrer da busca pela solu¢do do problema
a metodologia é denominada como agrupamento automadtico [7, 46, 51].

Existe na literatura o algoritmo AECBLI1, que aborda o Problema de Agrupamento Auto-
matico através de um Algoritmo Genético [11]. Porém algumas questdes interferem diretamente
na qualidade da solu¢@o de agrupamento e o presente trabalho tem como objetivo a melhoria de
dois pontos: o procedimento inicial e a funcio objetivo adotada.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo aprimorar o algoritmo AECBL1 através de novas abor-
dagens em diferentes partes do algoritmo, ou seja, por meio de modifica¢des na parte inicial do
método e com a inclusio da fungdo de avaliaco Indice CH [11].

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: o Capitulo 1 apresenta a motivagdo para
o agrupamento de informagdes, sua aplicabilidade em diferentes dreas e onde se enquadra a no¢ao
de tal abordagem. O segundo capitulo apresenta o agrupamento de dados, com suas principais
classificacdes e caracteristicas. O terceiro capitulo fala sobre o uso de heuristicas para a resolucao
de agrupamentos de dados, dando enfoque aquela utilizada como base para o trabalho: Algoritmo
Genético. A metodologia dos experimentos deste trabalho ¢é apresentada no Capitulo 4. O Capitulo
5 apresenta, compara e analisa os resultados obtidos pelos experimentos realizados. Por fim, o
Capitulo 6 apresenta as conclusdes finais sobre o trabalho como um todo.



2 O AGRUPAMENTO DE DADOS

2.1 Descricao do Problema

A organizacdo de um conjunto de dados em grupos é conhecida como agrupamento de
dados (data clustering), sendo também chamada de clusteriza¢do ou andlise de grupos (cluster
analysis). O agrupamento é um problema que lida com dados ndo rotulados, classificando-os em
grupos definidos pelas semelhangas entre seus elementos. Sua maior dificuldade é o fato de ser
uma técnica de aprendizagem nao supervisionada, na maioria dos casos as caracteristicas estrutu-
rais do problema sdo desconhecidas. No agrupamento nio ocorre uma metodologia de separagdo
por categorias, de outro modo tem-se o objetivo de organizar um conjunto de informagdes de
forma valida e conveniente [11, 19, 26, 28, 34, 49].

No agrupamento as informacdes de um conjunto de dados conseguem ser representadas
num modelo de forma mais simplificada. Cada membro do conjunto corresponde a uma entrada
de dados, sendo também conhecido como elemento ou objeto. Tal elemento é formado por de-
terminadas caracteristicas que comumente sao representadas através de um vetor de atributos (ou
coordenadas). Estas podem corresponder a valores numéricos ou categdricos [9, 34, 40, 45].

O processo da formagdo de grupos € feito através de uma andlise das caracteristicas dos
elementos, utilizando uma determinada medida. Assim, elementos similares entre si sdo alocados
num mesmo grupo (cluster). Desse modo os grupos vdo sendo formados e, cada um terd uma
semelhanca interna entre seus membros. Assim estes também terdo uma certa diferenca em relacao
a qualquer elemento de algum outro grupo [11, 19, 34, 45, 49].

Durante o processo de divisao dos elementos em grupos podem ser encontrados dados de
entrada que nio possuem semelhancga alguma com nenhum dos grupos formados. Estes elementos
sdo chamados de outliers e algumas de suas possiveis origens sdo: falhas de digitacdo, erros na
coleta de dados e até mesmo fraudes. Lidar com tais elementos é um obsticulo adicional na busca
por solugdes de boa qualidade [11].

Diferentes algoritmos de agrupamento podem gerar resultados distintos para um mesmo
conjunto de dados. Na Figura 2.1 € apresentado um exemplo com as resolucdes obtidas por duas
metodologias da literatura. Para um total de 300 elementos a estratégia o AECBL1 gerou dois
grupos, enquanto o procedimento CLUES representou os dados através de cinco grupos. No de-
senvolvimento de técnicas de agrupamento sabe-se que sdo diversas as configuracdes de grupos
que podem ser obtidas porém seu objetivo estd na busca por representacdes estruturadas da forma
mais adequada possivel. Apesar da geracdo de uma quantidade maior de grupos tornar mais pro-
vdvel o aumento na semelhanca interna destes uma boa separag@o entre grupos também precisa
ser considerada ao mensurar a qualidade de um agrupamento [11, 34].
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Figura 2.1: Exemplo de diferentes resultados de agrupamento para um mesmo conjunto
de dados [11].

2.2 Termos e Notacoes

A seguir sdo apresentadas algumas das notagdes usuais ao lidar com um agrupamento de

dados [6, 11, 12, 28, 42].

e Conjunto de dados (ou instancia): X = {x1,...,z,}

e Tamanho do conjunto de dados: n

e Elemento i: z; = {x1,...,Tim}

e Numero de atributos de um elemento: m

e Agrupamento: C' = {cy,...,c;}

e Quantidade de grupos do agrupamento: k

e Grupo i: ¢;

e Quantidade de elementos no grupo i: |c;|

e Centroide (ou referencial) do grupo i:

/|
1
¢ =— T; 2.1
(] |C,L| ; K3

e Centroide global do conjunto de dados:

X =

S|

Z 7 (2.2)
=1



2.3 Execucao de Algoritmos de Agrupamento

Para resolver um problema de agrupamento de dados primeiro realiza-se uma amostra-
gem do conjunto de dados. Em seguida, sdo registradas as caracteristicas de cada objeto deste
conjunto, gerando uma matriz de dados. A partir desta matriz s@o calculadas as semelhancas entre
os elementos, assim € definida uma matriz de similaridades [11].

De modo conjunto, o tipo de problema a ser trabalhado ¢ indicado através da defini¢do de
restricdes. Outros critérios também sao estabelecidos para indicar a homogeneidade e/ou separa-
¢do dos grupos [11].

Um algoritmo deve ser adotado para solucionar o problema, através de uma codifica¢io
ele ¢ aplicado na matriz de similaridades para obter os grupos de elementos semelhantes. A partir
dos grupos gerados os resultados podem ser, enfim, interpretados [11].

A execucdo dos algoritmos de agrupamento pode ser feita em duas formas distintas: hard
e fuzzy. Estas duas serdo brevemente apresentadas a seguir, porém todos os conceitos referidos
neste trabalho consideram apenas a metodologia hard [3, 12, 28].

2.3.1 Agrupamento fuzzy

Nesta metodologia o agrupamento ¢é realizado a partir do conceito de conjuntos fuzzy,
assim cada elemento do conjunto de dados € associado a um ou mais grupos, simultaneamente,
com um certo grau de associagdo. As relacdes sdo definidas como ndo-bindrias de modo que,
um elemento i possui um respectivo valor de pertinéncia u; € [0, 1] relacionado a um grupo j
[3, 12, 19, 28].

2.3.2 Agrupamento hard

O modo hard presume que a associacdo entre elementos e grupos € bindria, logo cada
elemento € associado exclusivamente a um tnico grupo do conjunto de dados [3, 12, 19, 28].

2.4 Agrupamento x Agrupamento Automatico

Num processo de agrupamento, o nimero de grupos pode ser ou ndo conhecido na entrada
do problema. Em vista disto, existem duas formas de lidar com o agrupamento de elementos.
Quando o valor de k € informado tem-se o nomeado Problema de Agrupamento (Clustering Pro-
blem), e quando a sua descoberta faz parte do processamento da solu¢do a metodologia € chamada



de Problema de Agrupamento Automatico (Automatic Clustering Problem) [11, 45].

2.4.1 Problema de agrupamento

Sejam X uma base de dados e k o seu nimero de grupos ja definido inicialmente. Nesta
classe de problemas, os elementos pertencentes a esta base de dados sdo dispostos em exatos
k grupos, de acordo com as semelhangas entre si. Logo, a partir da quantidade de grupos ja
conhecida a priori tem-se como resultado o agrupamento. Este é tipo de agrupamento também
é denominado como Problema de K -Clusterizagdo ou, apenas, Problema de Clusterizagdo (PC)
[11,45].

Na literatura, grande parte dos estudos que lida com agrupamento de dados tem o nimero
de grupos como um dado de entrada. Assim, existem diversos algoritmos para se resolver este
problema, o mais conhecido chama-se k-means [11].

2.4.2 Problema de agrupamento automatico

A partir de um conjunto de dados X, os objetos a ele pertencentes vao sendo reunidos de
acordo com algum critério de semelhanga. No decorrer do processamento os grupos vao sendo for-
mados e, ao final, tem-se como resultado o agrupamento bem como o nimero de grupos gerados.
Esta classe de agrupamento também ¢é conhecida como Problema de Clusterizagdo Automadtica
(PCA) [11, 45].

Na categoria de agrupamento automadtico existem duas questdes que sdo cruciais ao soluci-
onar um problema: a defini¢do do nimero ideal de grupos e a identificacdo correta deste conjunto
de grupos. Em razio do nimero de grupos ser inicialmente desconhecido, este modo de agrupa-
mento € mais complexo do que o PC pois a quantidade de possiveis configuracdes para solucionar
o problema aumenta consideravelmente. Comparado ao Problema de Agrupamento, o nimero de
trabalhos que lidam com o PCA é bem menor [3, 11, 28, 58].

2.5 Representacao dos Grupos

Existem diferentes formas de se representar os grupos formados pelas técnicas de agrupa-
mento. A seguir serdo apresentadas as maneiras mais habituais [34].

e Particoes: A ilustracdo de solugdes por particdes consegue ser genérica, ou seja, este for-
mato ndo estd associado a métodos de agrupamento especificos. A Figura 2.2 ilustra seu
modo de representacdo [34].



Figura 2.2: Exemplo de representagcdo de grupos por particoes [34].

e Diagramas de Venn: Assim como a forma particional esta representagdo néo € relacionada

a uma forma de agrupamento em particular. Sua representacdo € ilustrada na Figura 2.3

e

Figura 2.3: Exemplo de representacao de grupos por diagramas de Venn [34].

e Tabelas: Este modo de representacao € muito ttil quando se utiliza 16gica nebulosa porém
também pode ser utilizado em outras situagdes. Sua ilustragdo é apresentada na Figura 2.4

[34].

1 2 3 4
a 02 02 03 03

b 04 05 01 0.0
¢c 02 03 01 04

Figura 2.4: Exemplo de representacdo de grupos por tabelas [34].

e Dendogramas: Em geral, esta representacdo costuma ilustrar as solug¢des de algoritmos hi-

erdrquicos. Com seu uso estes algoritmos conseguem expdr a ordem em que o agrupamento
foi realizado. A Figura 2.5 apresenta a sua forma de representacdo [34].
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Figura 2.5: Exemplo de representacdo de grupos por dendogramas [34].

2.6 A Similaridade dos Dados

Os algoritmos de agrupamento geram os grupos de uma solugdo de acordo com uma re-
lacdo de proximidade entre elementos, assim a verificacdo de semelhangas entre os dados € feita
por meio de uma fungdo. Diferentes medidas de similaridade podem gerar diferentes resultados
de agrupamento [19, 28, 34, 45].

Apresentando um par de elementos do conjunto de dados € informado o qudo parecidos
estes dois sdo. Deste modo € possivel avaliar se um mesmo grupo deve conter ambos os objetos. A
interpretacdo do grau de semelhancga depende de qual modelo de funcio estd sendo utilizada, de si-
milaridade ou dissimilaridade, mas o conceito de ambos € semelhante. Enquanto no primeiro caso
maiores valores alcangados pela medida indicam uma maior semelhanca entre dois elementos, me-
dindo por dissimilaridade quao maior a medida maior € a diferencga entre ambos. O objetivo &, com
o uso dessa fung¢do, alcancar um alto grau de homogeneidade entre os elementos de cada grupo e,
também, uma elevada heterogeneidade entre elementos de grupos diferentes [19, 28, 34, 45].

Todo algoritmo de agrupamento precisa ter como base alguma funcgdo verificadora de
semelhancas/diferencas, caso contrdrio ndo haveria como realizar uma andlise de grupos com sig-
nificado. A medida aplicada deve ser especifica ao problema tratado. Esta ndo precisa necessa-
riamente ser representada de modo numérico por distancia, porém esta forma costuma ser muito
utilizada para identificar o grau de semelhanga entre elementos. Trabalhando com os atributos dos
elementos € possivel perceber que a similaridade entre dois elementos é maior a medida que a
distancia entre ambos é menor. Porém em algumas situagdes ndo € possivel, ou adequado, aplicar
uma distincia como medida. Existem problemas onde nem todos os atributos sdo valores escala-
res. Por exemplo, a condi¢do de aprovagdo num concurso ou o endereco de um cliente precisariam
de outras medidas que demonstrassem o grau de semelhanca entre os dados [11, 19, 45].

Como sabemos, cada elemento do conjunto € representado por um vetor. Entdo, inicial-
mente, os dados sdo representados pelo que pode ser chamado de matriz de dados. Nesta matriz
Mmnzm as linhas correspondem aos n elementos do conjunto. J4 as colunas de M s@o os atributos
relacionados as m caracteristicas desses elementos. Entdo em M representam-se n elementos, ou



vetores, cada qual com uma dimensao de m coordenadas [11, 26, 34].

mip Mmi2 ... Mim
mo1 122 oo Mom

M = _ _ (2.3)
Mp1 Mp2 - Mpm

Os relacionamentos dentro do conjunto podem ser descritos através de uma matriz de dis-
tancias Dn,n. Esta matriz € construida a partir da matriz de dados. Cada posicdo d;; contém um
valor numérico referente a proximidade entre dois elementos ¢ e j, sendo este valor medido por
uma funcdo de similaridade/dissimilaridade. Considerando que a proximidade entre dois elemen-
tos independe da ordem em que se analisa a matriz D representada é simétrica [11, 26, 34].

0
D=|dsn dx O (2.4)
L dnl dn? ’ 0 J

2.6.1 Funcoes de similaridade

As fungdes de similaridade (ou dissimilaridade) possuem as seguintes caracteristicas [11,

34]:
dij > 0,Vi,j € X; 2.5
dij = dji,Vi,j S X; (26)
dij + djk > di, Vi, g, k € X. 2.7

Denomina-se como norma toda métrica que atende ao critério abaixo além dos citados
anteriormente [34].

d(az,ay) = |ald(z,y) (2.8)

As principais medidas de semelhanca utilizadas nos algoritmos de agrupamento serdo
apresentadas a seguir.
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2.6.1.1 Métrica de Minkowski

dist(z,y) = dp(z,y) = (2.9)

Na férmula acima z e y sdo elementos do conjunto de dados, m é a dimensdo destes
elementos e p é um pardmetro determinado inicialmente. Conforme o valor de p aumenta, a
métrica se torna mais sensivel a distdncias maiores. Portanto, a decisdo de qual valor definir
para p estd ligada ao quanto espera-se realcar as distncias maiores. A medida atende a todas as
propriedades jd citadas, incluindo aquela que define uma norma, deste modo também é conhecida
como norma L, [12, 26, 27, 28, 34].

Esta medida possui alguns casos especiais de acordo com o valor de p. A Figura 2.6
ilustra a diferenca de interpretacdo entre algumas versdes desta métrica para elementos de um
espaco bidimensional. A linha fina equivale ao cdlculo da Distincia Euclidiana, ja a linha com
maior espessura faz referéncia a Distancia de Manhattan e a linha tracejada apresenta a Distancia
de Chebyshev [34].

/

Figura 2.6: Interpretacdes das diferentes versdes da métrica de Minkovsky [34].

Desvantagens do seu uso:

e Seu uso pode ser menos eficiente ao lidar com um alto nimero de caracteristicas [12].

2.6.1.1.1 Distancia Euclidiana

dist(z,y) = de(z,y) = (2.10)
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Este € um caso especifico da Métrica de Minkowski, no qual o valor de p € igual a 2.
Também é denominada por norma Ly [12, 26, 27, 28, 34].

2.6.1.1.2 Distancia de Manhattan

dist(z,y) Z |z — vil (2.11)

A métrica de Minkowski apresenta esta nomenclatura quando € atribuido o valor 1 a p
[12, 26, 28, 34].

2.6.1.1.3 Distancia de Chebyshev

dist(x,y) = doo(z,y) = mazx{|z; — yi|},onde z < i <m (2.12)

Esta situacdo ocorre quando na métrica de Minkowski o valor de p tende a infinito. Esta
medida também é chamada como norma L [26, 28, 34].

2.6.1.2 Métrica de Camberra

|z — yil
di t 2.13
ist(z,9) meyz 13

Para cada par de elementos, esta métrica calcula a soma das diferencas fraciondrias de
seus atributos. Como visto anteriormente, cada elemento possui m atributos. Logo, o resultado
final da métrica, isto é o somatdrio total, terd um valor dentro do intervalo [0, m] [34]. Sobre os
atributos sabe-se que:

e Quando o atributo £ de um dos elementos € igual a 0, o k-€simo termo terd valor 1 [34].

e Se ambos elementos possuem o atributo k& com valor 0, o valor resultaria em 0/0. Entdo é
definido que o valor do k-ésimo termo serd igual a 0 [34].

e Em outras situa¢des o valor do termo estard dentro do intervalo [0, 1] [34].

Desvantagens do seu uso:

12



e Quando ambos os atributos estdo préximos de zero o cdlculo da distancia possui maior
sensibilidade em meio a pequenas variagdes [34].

e Diferentes pares de atributos com mesma distancia apresentando médulos distintos pos-
suem diferentes influéncias no resultado final [34].

2.6.1.3 Métrica de Mahalanobis

Considerando ¥ como a matriz de covaridncia! dos vetores que representam o par de
elementos em analise, temos [27, 34, 37]:

dist(z,y) = \/(95 — )Tz —y) (2.14)

Esta métrica assemelha-se a Métrica de Minkowski no caso em que p € igual a 2, ou seja,
a Distancia Euclidiana. Sua diferenca est4 no fato de ser observada a correlagio? entre os conjun-
tos de dados. Logo, ao utilizar esta distancia, algumas limitagdes encontradas no uso Distancia
Euclidiana sdo corrigidas. Ela considera automaticamente a propor¢ao dos eixos coordenados e a
correlacdo entre as caracteristicas [34].

Quando a matriz de covariancias é a matriz identidade temos o calculo da Distancia Eucli-
diana. Se a matriz de covariancias € uma matriz diagonal temos o cédlculo da Distancia Euclidiana
normalizada, como descrito abaixo. Entdo, considerando m como a dimensao dos vetores e o;
como o desvio padrﬁo3 relacionado ao atributo ¢ temos [34, 37]:

dist(xz,y) = (2.15)

A distancia de Mahalanobis costuma ser utilizada para a deteccdo de outliers. Com esta
métrica pode-se calcular a distdncia entre um elemento x e um grupo qualquer. Considerando =, =
{z1,...,zp} como uma média dos elementos do grupo 7 e 3 como a sua matriz de covariancia,
temos que a distancia é dada por [17, 34]:

'E uma matriz quadrada e simétrica a qual possibilita verificar se existem dependéncias entre dois atri-
butos distintos através de medidas de associa¢@o. Nela estdo envolvidas medidas estatisticas de modo que,
na diagonal principal da matriz estdo as variancias e fora desta diagonal se encontram as covariancias entre
os elementos ¢ e 5 [17].

2E um coeficiente que permite verificar se existe uma relagdo entre atributos [17].

3Relacionado ao desvio de um conjunto de valores em torno de um valor médio. E definido como [5]:
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dist(x,¢;) = /(@ — 2, )T (a — 2, ) (2.16)

Dessa forma, seria como avaliar se um elemento pertence a um grupo nao apenas no que
se refere a distancia ao centro dele, mas também considerando o desvio padrao do mesmo. Dessa
forma, quanto maior € o valor encontrado, menor € a chance desse elemento pertencer ao grupo
pois haverd um maior nimero de desvios padroes donde o elemento estd distante do centro do
grupo [34].

Desvantagens do seu uso:

e Determinar as matrizes de covaridncia pode ser complicado [34].

e De acordo com o niimero de caracteristicas, a memoria e o tempo de computagdo crescem
de forma quadrética [17, 34].

2.7 Classificacao dos Algoritmos de Agrupamento

Os algoritmos de agrupamento identificam diversos tipos de grupos numa base de dados,
existe mais de um modo de retratar o sentido dos grupos gerados. Assim, o tipo de problema
que serd trabalhado precisa ser especificado. Estas classificacdes ndo fazem diferenciacio entre
o Problema de Agrupamento e o Problema de Agrupamento Automdtico. As mais populares e
estudadas sdo duas: hierarquica e particional [11, 28, 48, 59].

2.7.1 Algoritmos hierarquicos

Nestes métodos, uma hierarquia de relacionamentos entre os elementos é formada. Uma
disposi¢do dos grupos € construida para a organizacio dos dados, de modo que em cada nivel ha
um agrupamento distinto que tem como base a solugdo encontrada no nivel predecessor. Além
de se obter os grupos também consegue-se toda a estrutura de dados relacionada as informagdes
de entrada. Desta forma, torna-se possivel o acesso a subconjuntos destes elementos. Através
de representacdes por dendogramas, por exemplo, esses algoritmos deixam clara como ocorre a
ligacdo entre os dados, assim como a semelhanca entre dois elementos quaisquer. Através desta
forma de ilustrar a hierarquia pode-se perceber claramente como o agrupamento foi ordenado.
Atualmente, diminuiu-se o uso desses métodos. Outros procedimentos possuem maior aceitagio
especialmente pelo custo no consumo de memoria [9, 26, 28, 34, 48].

Considere um conjunto de particdes H = { Py, P, ..., P;} de X, comt < n. As parti¢des
presentes numa hierarquia sao definidas de modo que, se ¢, € Py, ¢s € P, com k > [, entdo
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cr Ccsouc,Neg =0Pparar,s=1,...,ter # s[11].

Nos procedimentos hierdrquicos tradicionais os grupos sido formados gradualmente, seja
por aglomeracdes ou divisdes dos elementos. Como consequéncia, é gerada uma hierarquia de
grupos. Cada qual que possui mais de um elemento ja pode ser tido como formado por grupos
menores. O exemplo da Figura 2.7 apresenta como normalmente € a sua representacdo, através
de uma estrutura de drvore. Duas das classificacdes dos algoritmos hierdrquicos sdo denominadas
como aglomerativa e divisiva [11, 28, 34, 45].

[ X1, X2, X5, Xy, X J

a

e

OBSIAI

Aglomeracio

o) (o

Figura 2.7: Exemplo de uma arvore de grupos no agrupamento hierarquico [45].

Nos algoritmos hierarquicos, o uso de qualquer medida de similaridade é uma tarefa sim-
ples, sendo possivel aplicd-la para todo tipo de atributo, seja numérico ou categdérico. Porém por
estes serem algoritmos construtivos a sua maioria nao visita novamente os grupos gerados no de-
correr do processamento, nao sendo possivel, assim, aperfeicoar as solucdes. Além disto, no uso
destes algoritmos tem-se a falta da obteng@o de grupos especificos, ja que a sua resolucdo apre-
senta somente uma hierarquia de relacionamentos. Porém, é possivel definir k£ grupos cortando
as k — 1 arestas mais elevadas no dendograma. Uma outra desvantagem se deve a imprecisdo de
seu critério de parada. A execucdo pode ser finalizada quando o nimero de grupos € alcancado,
quando o problema trabalhado € do tipo K -Clusterizacdo, ou quando algum outro critério de pa-
rada ¢ satisfeito. A metodologia hierdrquica tradicional possui caracteristicas gulosas devido a
auséncia de melhoria durante o processo de unido ou separacdo de dados [3, 28, 34, 45].
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2.7.1.1 Algoritmo Hierdrquico Aglomerativo

Os conjuntos sdo formados a partir dos elementos ainda isolados, sendo utilizada uma
abordagem conhecida como bottom-up. Desta forma, o algoritmo inicia com cada elemento com-
pondo um grupo unitério, e novos grupos sao formados gradualmente a partir da juncdo dos ja que
ja existem. A unido dos grupos € feita segundo algum critério que mensure a proximidade dos
elementos. O Algoritmo 1 apresenta o seu pseudocddigo [3, 11, 34, 45, 50, 57].

Algoritmo 1: Algoritmo hierdrquico aglomerativo
Entrada: X

1 inicio

2 Definir cada elemento do conjunto X como um grupo;

3 Calcular a distancia entre todos os pares de grupos;

4 enquanto critério de parada ndo é satisfeito faca

5 Unir o par de grupos mais similar em um grupo maior G;

6

7

8

9

Calcular a distancia entre o novo grupo GG € 0s outros grupos;
fim
Informar a hierarquia de grupos.

fim

Com o uso de representacdes por dendogramas observa-se que, quanto mais alta for a
linha de ligagc@o de dois grupos mais tardio o agrupamento destes. Entdo a distincia entre esses
grupos ¢é proporcional a altura da linha que faz a ligacdo entre eles [34].

2.7.1.2  Algoritmo Hierdrquico Divisivo

O procedimento inicia com apenas um grupo, contendo todos os elementos do conjunto
de dados, e separa-o em porcdes até alcancar elementos isolados. O agrupamento hierdrquico
divisivo adota uma abordagem conhecida como fop-down, ou seja, a cada iteracio novas divisdes
s@o feitas para formar grupos com tamanho ainda mais reduzido. Cada grupo que é dividido
pode gerar dois ou mais grupos, esta quantidade gerada pode ser definida através de uma métrica,
por exemplo. Assim, o procedimento segue recursivamente até que algum critério de parada,
definido inicialmente, seja satisfeito ou que cada conjunto se torne unitario. Seu pseudocédigo é
apresentado no Algoritmo 2 [11, 34, 45, 57, 58].
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Algoritmo 2: Algoritmo hierdrquico divisivo

Entrada: X
1 inicio
2 Definir um dnico grupo com todos os elementos do conjunto X;
3 Calcular a distancia entre os elementos;
4
5

enquanto critério de parada ndo é satisfeito faca
Dividir a particdo corrente em outra com grupos menores, com a maior qualidade
possivel, de acordo com as dissimilaridades;
6 Calcular a distancia entre todos os pares de grupos;
7 fim
8 Informar a hierarquia de grupos.
9

fim

O alto nimero de particionamentos de cada iteracdo faz com que este método seja muito
custoso computacionalmente. Desse modo, o tempo de execucdo para um conjunto de dados com
muitos elementos seria extremamente ruim. Além disto, a versdo aglomerativa dos algoritmos
hierdrquicos é mais simples do que a divisiva j4 que esta dltima depende de um outro algoritmo,
nao-hierdrquico, em seu processamento [34].

Apesar das desvantagens citadas, nos algoritmos divisivos os resultados de agrupamento
tendem a ser mais préximos ao que € correto sobre as informagdes representadas nos dados. Isto
ocorre porque o algoritmo inicia considerando o conhecimento sobre o todo, diferente da versdo
aglomerativa onde as decisdes se baseiam em informagdes locais. Uma outra vantagem € que a
versdo divisiva ndo precisa dos calculos de todas as distdncias entre os grupos a cada iteracdo, a
execucdo pode ser finalizada antes de se chegar ao tltimo nivel da arvore [34].

2.7.2 Algoritmos particionais

Nesta forma de agrupamento, os dados sdo repartidos em & grupos disjuntos e nao vazios,
o valor de k£ pode ser ou ndo conhecido. Numa solucdo, cada elemento pertence a um tnico
grupo e todo grupo possui no minimo um elemento. Diferentemente da metodologia anterior que
gera uma hierarquia com diferentes agrupamentos em cada nivel, o algoritmo particional gera
uma tunica divisdo dos dados em grupos menores, formando subconjuntos do conjunto de dados
original [11, 27, 45, 48, 59].

Grande parte das propostas na literatura tem o propdsito de encontrar particdes e presume
que o nimero de grupos € um dado ja conhecido previamente. Porém a maior parte dos problemas
que precisam ser solucionados pelo conceito de agrupamento nio conhece este valor no inicio
[11,45,59].

No modo particional, cada configura¢io passa por uma avaliacdo até que seja encontrado
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o agrupamento ideal. Se a verificacdo mostrar que a configuracdo dos elementos ndo satisfaz ao
problema em estudo os elementos sdo realocados entre os grupos e, iterativamente, o processa-
mento € feito até que se cumpra algum critério de parada. A a¢ao de transferéncia dos elementos
é denominada como otimizagao iterativa. Dessa forma, diferente dos algoritmos hierdrquicos, a
composicao dos grupos pode ser aperfeicoada no decorrer da execugdo [6, 11, 23, 45].

Seja um conjunto X = {z1,xs,...,z,} de n pontos no R". Esta forma de agrupamento
tem como objetivo encontrar uma parti¢éo especifica C' = {¢q,..., ¢t} de X com k grupos ndo
sobrepostos, com 2 < k < n — 1, onde k pode ser, ou ndo, conhecido a priori. Cada grupo ¢, C C
¢ um subconjunto de elementos de X e C' € o conjunto de todos os grupos gerados nesta solugdo.
Neste procedimento deve-se cumprir as condi¢des definidas abaixo [3, 11, 12, 28, 45]:

U e =X (2.17)
cr #0,paral <r <k (2.18)
crNes=0,paral <r <k, 1<s<k r#s (2.19)

2.7.2.1 K-means

A ideia de agrupamento particional surgiu com a publicacdo do algoritmo k-means, em
1957. Esta é uma técnica que busca solucionar o Problema de Agrupamento, sendo um dos al-
goritmos mais aplicados na literatura. A partir dele, os dados sdo arrumados de forma simples e
rdpida num conjunto exato de k grupos, onde k € definido inicialmente [29, 44, 48, 49].

Este método cldssico realiza um agrupamento particional, minimizando, de modo itera-
tivo, a distincia de cada um dos elementos a um dos k grupos. Cada grupo possui uma figura
representativa definida como centroide, este equivale a um valor médio das caracteristicas rela-
cionadas aos membros do grupo. Sdo definidos como ¢ = {¢i,...,¢} os centroides de cada
grupo do conjunto. A cada iteracdo estes centroides sdo recalculados e o agrupamento € avaliado
[11, 34, 45].

Define-se como dist(x;,¢) a menor distincia entre um elemento z; e um dos centros do
conjunto de grupos, ou seja, € a distancia entre este ponto e o centroide mais proximo. A fungdo
definida abaixo representa a distincia entre os elementos e um conjunto de k centroides, ela deve
ser minimizada [34]:

n . o2
dist(X,¢) = Z“(dl'jf(x“c)) (2.20)

No K-Means, o usudrio determina inicialmente um parametro referente a quantidade de
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grupos. Sua execugdo € 4gil e, frequentemente, a convergéncia do algoritmo para uma configura-
¢ao estdvel demora apenas algumas poucas iteragdes. Em tal configuragdo, cada elemento pertence
ao grupo com o centroide mais préximo [11, 34].

Na Figura 2.8 pode-se observar um exemplo de sua execugdo. Na ilustragcdo (a), os cen-
troides foram calculados e sdo representados pelos circulos maiores, entdo cada um dos elementos
foi alocado aleatoriamente num dos trés grupos. Em (b) os elementos foram realocados para os
grupos com maior proximidade. A ilustracdo (c) apresenta os centroides recalculados e a forma-
¢ao final dos grupos, caso esta ainda nao fosse a formacfo final o algoritmo continuaria a sua
execucgdo. O Algoritmo 3 apresenta seu pseudocddigo [19, 27, 28, 34].

o o o ;)oj o o
o 0
e O o = O o & O o
e © . e (| o © o
O Oo D O L..Do @o
O . . :.'-lo ‘o
o} - o} o}
. e * e 'o

(@ () ©

Figura 2.8: Um exemplo do algoritmo k-means em execucdo [34].

Algoritmo 3: Algoritmo k-means

Entrada: X, k

inicio

Definir um centroide para cada um dos k grupos;

enquanto elementos estiverem sendo realocados faga
Associar cada elemento de X ao centroide mais préximo;
Recalcular o centroide de cada grupo;

fim

Informar o particionamento gerado.

1
2
3
4
5
6
7
8

fim

Uma fragilidade do algoritmo se deve a que, muitas vezes a sua fase de inicializacdo con-
duz as soluc¢des para minimos locais. Em razdo da énfase acerca da homogeneidade, acaba sendo
ignorada a questdo de uma boa separacao dos grupos. Desse modo, com uma separacdo dos grupos
de baixa qualidade, seus centroides ndo sdo bem inicializados. A Figura 2.9 ilustra a consequéncia
de uma inicializac@o ruim na execugdo do algoritmo. Pode ser observado que existem trés grupos
naturais no conjunto, porém uma inicializacdo ruim dos grupos levou a defini¢do de dois deles
como um tnico grupo representado na cor preta e o outro restante foi representado repartido em
outros dois [27, 34, 48, 58].

19



Figura 2.9: Exemplo de uma inicializa¢do ruim no algoritmo k-means [34].

Uma outra questdo é que, muitas vezes o nimero de grupos ndo é conhecido a priori, logo
a defini¢do dessa quantidade pode ser um problema. Assim, a escolha de poucos grupos pode
resultar na unifio de dois grupos naturais e um grande nimero de grupos pode fazer com que um
grupo natural seja dividido, de forma artificial, em dois [34].

2.8 Homogeneidade e Separacao de Grupos

Ao obter uma solucdo espera-se que, em sua configuracdo, os grupos gerados tenham a
menor semelhanga possivel entre si. Da mesma forma, busca-se que cada um destes possua uma
alta homogeneidade interna. Existem critérios que permitem avaliar se os grupos formados sao de
boa qualidade ou ndo. Estas verificacdes medem o quao homogénea é a composicdo interna de um
grupo e se a separacio entre os grupos do conjunto é bem definida [11, 35].

2.8.1 Critérios para homogeneidade

Alguns dos critérios que avaliam a homogeneidade de um grupo serdo apresentados abaixo.

e Diametro (Diameter): Representado para um grupo ¢, como d(c,). Consiste na seme-
lhanga maxima entre os elementos de ¢, [11, 22].

d(c,) = max{dist(x;,xj)} ,onde x;,x; € cp. (2.21)

e Raio (Radius): Simbolizado para um grupo ¢, como 7(c,). Representa o menor valor
dentre todos os elementos de ¢, com relag@o a similaridade mdxima de um objeto z; a um
outro pertencente a ¢, [11, 22].

r(cr) = min{max{dist(z;,z;)}} (2.22)

Ti€Cr TjECr
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e Estrela (Star): Representado para um grupo ¢, como st(c,). Equivale ao menor valor
dentre todos os elementos de ¢, com relacdo a soma de semelhancas de um elemento xy
aos outros elementos de ¢, [11, 22].

ler]

st(c,) = :gnem{z; dist(x, 7))} (2.23)
J

O célculo também pode ser feito no modo Estrela Normalizada. A partir do resultado acima
basta dividir este valor por |¢,| — 1 [11, 22].

e Clique (Cligue): Simbolizado para um grupo ¢, como cl(c,). Retrata a soma das seme-
Ihancas entre os elementos de ¢, [11, 22].

ler

c(ey) = Z dist(xi, xj) ,onde i, xj € ¢p, Vr; € cp. (2.24)
i=1

O critério também pode ser aplicado no modo Clique normalizado. A partir do resultado

acima basta dividir este valor por B L [11,22].

(ler| = 1)

Quando o conjunto de dados trabalhado pertence ao espaco Euclidiano RP, o critério de
homogeneidade para um grupo ¢, pode ser calculado considerando um centro ou centroide de c;.
Este referencial ndo € necessariamente um ponto do grupo. Alguns métodos que utilizam este
conceito sdo apresentados abaixo [11, 22].

e Soma dos Quadrados (Sum-of-Squares): Representado para um grupo ¢, como ss(c;)
[11,22].

ler]
ss(cr) = (de(wi, e )’ (2.25)

=1

e Variancia (Variance):Simbolizado para um grupo ¢, como v(c,). Equivale a divisdo do
resultado da Soma dos Quadrados por |c,| [11, 22].

(2.26)

2.8.2 Critérios para separacao

A seguir serdo apresentados alguns dos critérios existentes para a interpretacdo da separa-
¢do entre grupos.
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e Divisdo (Splif): E simbolizado para um grupo ¢, como s(c,). Representa a semelhanga
minima entre um elemento integrante de ¢, e um outro que ndo pertenca a este grupo [11,
22].

s(¢y) = min{dist(z;,z;)} ,ondex; € ¢p, xj & Cp. (2.27)

e Corte (Cuf): Representa-se para um grupo ¢, como ¢(¢, ). Equivale a soma das semelhan-
cas entre os elementos de ¢, e aqueles que nio pertencem ao grupo [11, 22].

|er| n—|er]

c(e) = Z Z dist(xi,xj) ,onde x; € ¢, x; ¢ cp. (2.28)

i=1 j=1
O critério também pode ser aplicado no modo Corte Normalizado. Apds obter o resultado

x| [11,22].

acima basta dividir o valor por ————~
(n—lerl)

2.9 Funcoes de Avaliacio

Uma func¢do de avaliacdo faz uma andlise de qualidade sobre a organizagdo dos grupos
gerados por um algoritmo de agrupamento a partir das proprias caracteristicas dos dados. Geral-
mente € estabelecida uma relacdo entre a coesdo interna dos grupos e a separacio entre grupos
para estimar a qualidade de um resultado de agrupamento. Tal pritica tem sido muito reconhecida
por algoritmos de agrupamento que sdo estruturados a partir de meta-heuristicas, onde uma funcao
de avaliagdo é adotada como func¢éo objetivo a ser otimizada [28, 42].

Ao trabalhar com o Problema de Agrupamento Automatico € delicada a defini¢do de uma
funcdo de avaliacdo para ser adotada. Fung¢des e algoritmos aplicados ao PC ndo tém um bom fun-
cionamento quando utilizados no PCA, assim nio € possivel utilizar um modelo exato do Problema
de Agrupamento no agrupamento automdtico [11]. A seguir serdo apresentadas algumas funcdes
para a avaliacdo de grupos que podem aplicadas ao Problema de Agrupamento Automatico.

e Indice Dunn (Dunn index - DI): Nesta avaliacdo busca-se maximizar o valor alcancado
pela solucdo. Também existem outras variacdes deste indice, que lidam com diferentes for-
mas de coesdo e separagdo, sendo denominadas como indices Dunn generalizados. Nessa
funcdo, a separagdo € avaliada através das distincias dos elementos com relagdo ao seu vizi-
nho mais préximo e a coesao € definida pelo maior valor alcancado pelo critério Didmetro
de um grupo. A fungio indice Dunn possui complexidade O(n*) e é apresentada como
[16, 19,41, 42, 44]:

DIC) = min { min { _Orc) (2.29)
1<r<k | 1<s<k,r#s max A(ct)
<t<
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onde:

d(er,cs) = emine {dist(z;,z;)} (2.30)
@i €cr,TjECs
Aey) = max {dist(x;,xz;)} (2.31)
Z4,X5CCr

Indice CH (Calinski-Harabasz index - CHI): Nesta funcdo, a coesdo € avaliada por meio
da soma das distancias dos elementos do grupo em relacdo aos seus respectivos centroides.
J4 a separagdo € definida com o uso da soma das distancias entre o centroide de cada grupo
e o centroide global do conjunto de dados. A utilizacdo do indice CH ndo € uma tarefa
custosa computacionalmente, superando, de modo geral, outras fungdes de avaliacdo. A
sua complexidade equivale a O(n). Quando utilizado por uma meta-heuristica busca-se a
maximizag¢do do seu valor. A fungéo € retratada como [8, 29, 41, 42]:
_ n—k traceB(C)

CH(C) = k—1traceW(C) (2.32)

onde: i
traceB(C) = Z ley|dist(c, , @) (2.33)
r=1
k ‘C'rl
traceW (C) = Z Z dist(z;, ¢y ) (2.34)
r=1i=1

Indice DB (Davies—Bouldin index - DBI): O indice DB estima a coesao através da distin-
cia média dos elementos com relacio ao seu respectivo centroide. Com relagdo a separacao,
¢ utilizada a distancia entre os centroides dos grupos. Durante o seu uso tem-se como obje-
tivo a minimizagdo de seus resultados. A complexidade computacional da fungdo é O(n?)
e sua formulacdo € apresentada a seguir [14, 19, 35, 41, 42].

k
DB(C) = ZrlkR(C’”) (2.35)
onde: S(e) 4+ S(e)
cr) + O(cs
me =, s, i o | @3
ler| - o
() = Yo il dist(x;, ¢ ) (2.37)

|cr|

indice CS (CS index - CSI): Este indice de validacdo trabalha a coesdo de um grupo através
do valor no critério Didmetro. J4 a separa¢do tem como base a distancia do vizinho mais
préximo entre os centroides. Ao adotar esta fungdo o problema de otimizagdo tem como
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objetivo a minimizacdo. O indice é definido abaixo e sua complexidade é denotada como
O(n?) [10, 12, 42, 44].

es(C) = Zrm?er)

Lr=1 717 (2.38)
Yooy bler)
onde:
] max {dist(wi, z;)}
a(ey) = hEer (2.39)
[
b(c,) = i dist(, , s 2.40
(er) 0563?13#5{ ist(Cr ,Cs )} (2.40)

Indice Silhueta (Silhouette index - SI): Esta funcdo avalia um agrupamento empregando
simultaneamente dois critérios. Para analisar a homogeneidade, utiliza-se a distancia média
entre os elementos de cada grupo, semelhante a metodologia do critério Clique, apresentado
anteriormente. Como critério de separacdo, trabalha-se com a distdncia média entre cada
elemento e os elementos do grupo vizinho que estd mais proximo, de modo similar a técnica
do critério Corte, j4 apresentado [11, 29, 42, 52, 56].

Os valores da fun¢@o Silhueta variam dentro do intervalo [—1, 1], sdo avaliados os elementos
que estdo contidos em cada grupo. A medida que os elementos estdo bem posicionados os
resultados alcancados s@o positivos e mais proximos do valor 1, ou seja, ao utilizar esta
funcdo tem-se um problema de otimizacdo de maximizacdo. Por outro lado, a obtencdo
de valores negativos indica que elementos nao estdo bem posicionados com relagdo a seu
grupo. A complexidade do uso desta fungio equivale a O(n?). A avaliagio do problema de
otimizagdo que utiliza o Indice Silhueta é denotado por [11, 29, 42, 52, 56]:

k |Cr|
1 b(x;) — a(x;)
SI(C) = — (2.41)
n ; — max{b(z;), a(z;) }
onde:
ler| dist(x;, x;
a(z;) = Ej:1|c ‘ _(1 . 25) yonde ¢, € C, x;,x5 € ¢, T; # Tj. (2.42)
el dist(z;,
b(z;) = min ijl (@i 2;) yondec, € C, m €cp, xj €Ecs. (2.43)
cs€C, crcs |CS|

2.10 Revisao da Literatura

Diversos trabalhos da literatura trazem propostas utilizando a meta-heuristica Algoritmo

Genético para a resolucdo do PCA [28].
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Em 2004 foi publicado o artigo “Clusterizacdo em Minera¢do de Dados” com o propdsito
de auxiliar na resolugdo dos problemas de agrupamento trabalhados em Mineracdo de Dados.
Além de fazer uma descri¢do do problema, os autores também trazem aplicagdes e metodologias
que o resolvem de forma eficiente. Neste trabalho sdo enfatizados os métodos que se baseiam nos
conceitos de meta-heuristicas evolutivas e na forma de agrupamento conhecida como Problema de
Agrupamento Automadtico [45].

O trabalho que tem como titulo “Automatic Clustering Using a Synergy of Genetic Al-
gorithm and Multi-objective Differential Evolution” foi produzido no ano de 2009 apresentando
um algoritmo hibrido das técnicas Evolugdo Diferencial e Algoritmo Genético, denominado como
GADE, para a resolu¢do do problema de agrupamento automético com estratégia fuzzy. Foi pro-
posta uma metodologia de otimiza¢do multiobjetivo, trabalhando simultaneamente com duas fun-
¢oes: indice XB e indice FCM. Para avaliar a qualidade final das solu¢des de agrupamento foram
utilizadas as medidas indice Silhueta e indice Rand ajustado. A partir de dez conjuntos de dados
foram realizados experimentos para a comparacdo com dois outros trabalhos: MOCK e NSGA 1I.
Na proposta, a representacio dos grupos foi limitada por um valor K, definido pelo usuério.
Em geral, o trabalho apresentou melhores resultados finais comparado as duas outras estratégias
da literatura [31].

Em 2009, o artigo denominado como “A Bacterial Evolutionary Algorithm for Automa-
tic Data Clustering” apresentou uma estratégia para a resolucio de agrupamento automético que
teve como base a técnica conhecida como Algoritmo Evolutivo Bacteriano (Bacterial Evolutio-
nary Algorithm - BEA). Segundo os autores, esta foi a primeira abordagem que utiliza o BEA para
a resolucdo de tal problema. A técnica BEA ¢ inspirada num fendmeno biolégico de evolucdo
microbiana. Diferente dos operadores tradicionais utilizados nos algoritmos genéticos, nela sdo
adotada duas operagdes para a evolugdo da populagdo: mutagdo bacteriana e transferéncia génica.
Este trabalho utilizou uma outra versdo para estas operacdes a fim de manipular os comprimen-
tos varidveis dos cromossomos que codificam diferentes solucdes de agrupamento. A avaliacdo
de aptidao teve como base a medida CS e, inicialmente, o nimero de grupos definido para cada
cromossomo foi gerado de modo aleatério dentro de um intervalo [2, K,;,4.] podendo ser definido
pelo usudrio. A partir de diferentes conjuntos de dados foram realizados experimentos, os resulta-
dos da proposta Agrupamento Automatico com BEA (Automatic Clustering with BEA - ACBEA)
foram comparados com os algoritmos DCPSO, GCUK e o cléssico k-means. A proposta obteve
melhores resultados em relacido a maioria dos conjuntos de dados [13].

O trabalho “O Problema de Clusterizacdo Automética”, apresentado 2010, propds diversas
metodologias para a resolucdo do problema de agrupamento automdtico. Foram apresentadas
heuristicas tendo como base as meta-heuristicas Algoritmos Evolutivos, GRASP e ILS. Também
foram propostos métodos hibridos que aplicam modelos exatos apds a execugdo dessas heuristicas.
Além disto, foi desenvolvida uma estratégia para reduzir a cardinalidade dos dados de entrada do
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problema, através de uma juncdo de grupos parciais. Experimentos foram realizados para alguns
conjuntos de dados gerados pelo préprio autor e da literatura. Os resultados obtidos por cada
metodologia foram comparados entre si, aquelas que alcancaram as melhores solu¢des passaram
por uma comparagdo com uma estratégia da literatura, o algoritmo CLUES. Os métodos propostos
obtiveram melhores resultados do que este tltimo, com maior eficiéncia e robustez [11].

O trabalho “Proposta de um método de classificacdo baseado em densidade para a de-
terminagdo do nimero ideal de grupos em problemas de clusterizagdo” foi apresentado em 2012
e apresentou um método para a resolugcdo do problema de agrupamento automadtico denominado
como MRDBSCAN. Nesta proposta foi utilizado o algoritmo DBSCAN, baseado em densidade,
para identificar o ndmero de grupos do agrupamento. Tal algoritmo faz uso de certos parametros,
na proposta do MRDBSCAN eles foram calibrados utilizando a técnica DistK. A avaliagdo das
solugdes foi feita através da funcdo indice silhueta. Os experimentos foram realizados para 83
conjuntos de dados e seus resultados foram comparados com os seguintes algoritmos da literatura:
CLUES, CLUSTERING, SAPCA, AEC-RC e AECBLI1. Grande parte de seus resultados foram
equivalentes ou superiores aos outros trabalhos exceto para os de um grupo especifico que num
sentido geral foram apenas razoaveis [55].

O trabalho “A two-stage genetic algorithm for automatic clustering” apresentou, em 2012,
o algoritmo denominado como TGCA para a resolu¢do do problema de agrupamento automaético.
Tal proposta consistiu num chamado Algoritmo Genético combinado a técnica k-means, com
duas etapas. Primeiramente foi investigada uma quantidade de grupos k pertencente ao intervalo
[Emin, kmaz], onde kpmin = 2, kmae = +/n e n é a quantidade total de elementos. Na sequéncia,
os melhores centros para os grupos foram buscados para encontrar a parti¢do dos dados resultante.
Utilizando a fun¢do indice CH como avaliacdo, os experimentos foram realizados em alguns con-
juntos de dados reais e artificiais. Seus resultados foram comparados com outros trabalhos da
literatura: HKM, ANJW e SGKC. O desempenho alcancado foi melhor do que as outras trés
propostas [24].

O algoritmo AKC-BCO foi apresentado em 2014 num estudo que tem o titulo “Automatic
kernel clustering with bee colony optimization algorithm”. Este trabalho apresentou uma reso-
lucdo para o problema de agrupamento automadtico através da técnica de otimizacdo Coldnia de
Abelhas. O algoritmo definiu a quantidade de grupos limitado a uma quantidade K,,,,, onde
Kinae = v/n e n é o tamanho do conjunto de dados. Os dados foram organizados a partir des-
tas formagdes. Foram realizados experimentos para alguns conjuntos de dados e a avaliacdo foi
feita através da medida kernel CS. Seus resultados foram comparados com os algoritmos DCPSO,
DCPG e AKC-MEPSO. Por meio dos resultados obtidos, foi observado que AKC-BCO possui
maior estabilidade e precisdo que os outros trés trabalhos. Também foi realizada uma aplicacdo
a um problema médico do mundo real e os resultados obtidos também demostraram um melhor
agrupamento do que o de outras propostas [32].
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O trabalho que leva como titulo “AK-means: an automatic clustering algorithm based
on K-means”, apresentado em 2015, teve como objetivo superar o problema da defini¢do inicial
do nimero de grupos encontrado no algoritmo K -means. Assim, o AK-means propde uma abor-
dagem onde, inicialmente, o nimero de grupos k € definido como a raiz quadrada do nimero
total de elementos. Tal decisdo tem origem no fato de que este nimero varia entre 2 e y/n. Em
sequéncia o agrupamento automadtico vai sendo realizado com reinicializa¢des consecutivas do K-
means. Dessa forma, tem-se um algoritmo sem parametros para resolucdo do agrupamento. O
processamento se mantém até o valor de k igual a 2. Em seguida o algoritmo obtém o nimero
de grupos e a particdo 6timos a partir de todos os resultados ji armazenados. Tal otimalidade é
medida através da funcdo de avaliacdo indice CH, quanto maior o seu valor melhor o resultado
do particionamento. Os experimentos foram realizados em diversos conjuntos de dados para fazer
uma comparagdo com o algoritmo G-means. Eles apresentam como resultados o tempo de pro-
cessamento, o nimero de grupos e o valor atingido pela fun¢do indice silhueta na melhor parti¢do
encontrada. Esta funcdo € aplicada apenas na representacdo da resolucdo final, ndo ¢ utilizada
durante os célculos internos do algoritmo. Foi observado que, a proposta dos autores ¢ eficaz e
supera os resultados do outro trabalho no que se refere a precisdo de agrupamento e estimativa do
nimero correto de grupos [29].

Em 2016 o trabalho “Abordagem baseada em Continuous GRASP para clusterizacio de
dados” apresentou uma metodologia baseada na meta-heuristica Continuous GRASP (C-GRASP)
para solucionar o problema de k-clusterizacio particional. Para a proposta deste trabalho, deno-
minada como C-GRASP-Clustering, foram realizados experimentos que avaliaram seis conjuntos
de dados. Seus resultados foram comparados com outros trabalhos da literatura, sendo estes:
C-GRASP original, new C-GRASP, k-means, BH e BPFPA. O algoritmo apresentado alcancou
solugdes de qualidade igual ou melhor comparado as outras metodologias [48].

O trabalho “Automatic clustering using nature-inspired metaheuristics: A survey”, publi-
cado em 2016, apresentou diversas questdes relacionadas ao uso de meta-heuristicas inspiradas
na natureza para a resolu¢ao do problema de agrupamento automético. Além de fazer uma apre-
sentacdo do problema o artigo também falou sobre os principais algoritmos ja propostos, termos
e conceitos basicos relacionados ao agrupamento automético, estruturas utilizadas na codificacdo
de solucdes, funcdes objetivo existentes e medidas de proximidade de objetos [28].

O artigo apresentado em 2016 denominado como “A multiobjective optimization based
entity matching technique for bibliographic databases” prop6s uma abordagem para a resolucéo
do problema de correspondéncia de entidades em bases de dados bibliograficos. A metodologia
teve como objetivo a determinacdo do particionamento e de sua quantidade de grupos de modo
automadtico. Através do algoritmo genético NSGA-II foi adotada uma estratégia de otimizacao
multiobjetivo onde oito fun¢des sdo adotadas, sendo estas: indice CH, indice CS, indice DB,
indice Dunn, indice I, indice PS, indice Silhueta e indice XB. Segundo os autores, esta foi a
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primeira abordagem multiobjetivo a buscar a resolucdo desse tipo de problema. Experimentos
foram realizados para oito conjuntos de dados bibliograficos e seus resultados foram comparados
com duas outras técnicas: DBLP e ArnetMiner. O método proposto obteve melhores resultados
em varias situacoes [42].

Em 2017 foi apresentado o trabalho “Metaheuristica inspirada no comportamento das for-
migas aplicada ao problema de agrupamento” que propds um algoritmo fundamentado numa pro-
posta baseada no comportamento de formigas para a resolucdo de problemas de agrupamento
de dados. O algoritmo ACO proposto passou por experimentos para 68 conjuntos de dados da
literatura e a fungio adotada para a avaliacio dos agrupamentos foi a Indice Silhueta. Seus resul-
tados apresentaram o valor silhueta e o ndmero de grupos encontrado para cada solucdo e foram
comparados com outro método da literatura denominado como GradeBL. A proposta alcangou
resultados satisfatdrios para parte das instancias verificadas. Os autores acreditam que o algoritmo
& promissor e, com relagdo as solu¢des que foram insatisfatérias, melhores resultados podem ser
alcancados com a implementacdo de certos aprimoramentos [46].
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3 HEURISTICAS PARA A RESOLUCAO DE UM AGRUPAMENTO DE DADOS

Existem diversos algoritmos que buscam uma solug@o 6tima para problemas, porém nem
sempre estas abordagens trazem éxito. Certos problemas sdo tdo complexos de ser resolvidos
que algoritmos exatos nfo sao capazes obter uma solucdo 6tima. Nestas situacdes o conceito de
meta-heuristicas pode se aplicado, assim uma boa solucdo vidvel, proxima da 6tima, consegue ser
encontrada [25].

Define-se por meta-heuristica uma estratégia estruturada que orienta a busca por um 6timo
global através de informacdes que sdo coletadas no decorrer do processo. Apesar deste mecanismo
ndo garantir que ird alcangar exatamente a solugdo 6tima, ou uma préxima a ela, ele € propenso
a se direcionar para solugdes muito boas de forma rdpida. Assim, seu uso se torna conveniente
ao tratar de problemas grandes e complicados. Pode-se citar algumas das meta-heuristicas mais
conhecidas: Algoritmos Evolutivos, GRASP, Busca Tabu e VNS [11, 25].

A meta-heuristica ¢ uma metodologia genérica que proporciona tanto a estrutura quanto
orientacdes de estratégia gerais para o desenvolvimento de um método com finalidade mais es-
pecifica, denominado heuristica. Este dltimo tem como base um conceito mais abstrato para se
ajustar a um problema particular que precisa ser solucionado [11, 25].

Muitas vezes torna-se necessaria a utilizagdo de métodos heuristicos para lidar com pro-
blemas de agrupamento, especialmente para casos onde o nimero de grupos ndo é um dado co-
nhecido a priori. A procura pelo melhor resultado no espaco de solucdes vidveis é um problema
combinatério de complexidade NP-dificil, ou seja, pertence a uma classe de problemas na qual o
nimero de possiveis solucdes cresce de forma exponencial a propor¢ao do nimero de elementos.
O uso de métodos exatos € computacionalmente invidvel devido a avalia¢do custosa de todas as
possiveis formas de realizar o agrupamento, portanto torna-se necessirio o uso de técnicas es-
peciais para encontrar resultados. Através de heuristicas é possivel obter uma solu¢do, mesmo
que esta ndo seja a melhor possivel. Assim, existem muitos algoritmos que propdem solucionar
o agrupamento de dados. Eles buscam encontrar uma solucio préxima da 6tima em um tempo
computacional razodvel [11, 29, 34, 45, 48].

Inicialmente, a existéncia de uma grande quantidade de métodos de agrupamento dispo-
niveis pode parecer complicado. Gracgas a diversidade de aplicagdes deste problema, ndo ha uma
heuristica genérica que consiga boas solucdes para todos os tipos de agrupamento. Dependendo
de qual seja o objetivo pode-se aplicar, simultaneamente, diferentes técnicas e combinar seus re-
sultados ao invés de adotar apenas uma unica [25, 34, 45].

Com o aumento de novas propostas para a resolu¢do do agrupamento automatico, meta-
heuristicas inspiradas na natureza t€m sido adotadas na busca por solu¢des. Estas estratégias
solucionam um problema modelando-o de forma andloga ao comportamento de certos fendmenos
naturais [28].
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3.1 Algoritmos Evolutivos

Modelos computacionais inspirados pela Teoria da Evolucdo das Espécies e pelos Princi-
pios Basicos da Heranca Genética, relatados respectivamente por Charles Darwin e Gregor Men-
del, que buscam solucionar problemas de otimiza¢do sdo conhecidos como Algoritmos Evolucio-
ndrios ou, também, Algoritmos Evolutivos [11, 44, 45].

O modelo proposto por Darwin apresenta uma populagdo que passa por um processo de
evolugdo natural, onde seus individuos conseguem se adaptar ao meio em que vivem. A partir
dos processos de selecdo natural, reproducdo, recombinacio genética e mutacio, que serdo apre-
sentados posteriormente, aqueles que estdo melhor ajustados alcancam uma maior expectativa de
sobrevivéncia e a geracdo de descendentes. A selecdo natural favorece os individuos que possuem
uma capacidade de sobrevivéncia mais alta. Desta maneira, torna-se possivel a melhoria da qua-
lidade média da populagdo, direcionando o processo de evoluciao ao encontro do individuo que é
adaptado ao ambiente por completo, aquele que € considerado “6timo” [11, 33, 44, 45].

A genética combinada a teoria da evolucdo possibilita que, em meio a um espaco busca
extenso, com todas as combinagdes de sequéncias de DNA existentes, 0s seres vivos surjam e
se adaptem ao meio ambiente. Estes conceitos sdo utilizados na evolugdo de uma populagdo de
individuos, também chamados de solucdes, ao longo das iteracdes do algoritmo, denominadas
geracgdes [11, 44, 45].

A Computacio Evoluciondria é uma area de estudo interdisciplinar. Em geral, esta meta-
heuristica pode ter a seguinte classificag¢do [20, 21, 45]:

o Estratégias de Evolugdo: Nesta abordagem ndo hé selecdo de individuos para que seja ge-
rada uma préxima populacdo. Utilizando o operador de mutagdo cada membro da popula-
¢80 dé origem a um tnico filho [45].

e Programacdo Evolutiva: Maquinas de estados finitos evoluem de forma similar ao processo
aplicado nas Estratégias de Evolugao [45].

e Algoritmos Genéticos: Esta é a categoria mais conhecida dos Algoritmos Evolutivos, seu
fundamento estd na sobrevivéncia dos melhores individuos. A partir de um conjunto de
solugdes, uma busca adaptativa faz com que o grau de qualidade de cada uma evolua através
de um processo feito em varias etapas [20, 21, 45].

e Programacdo Genética: Este método automdtico de programacao possibilita a evolugdo de

programas computacionais, os quais de modo exato ou aproximado solucionam problemas
[20, 21, 45].
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3.1.1 Algoritmo genético

A proposta desta categoria trds um processo adaptativo e paralelo para a busca de solu-
¢oes. O fato frequente de as solugdes correntes influenciarem a busca pelas préximas faz com que
tal processo seja adaptativo, ja o paralelismo se deve aos vdrios resultados que sao avaliados cons-
tantemente. Os Algoritmos Genéticos sdo muito bons na resolucio de problemas pois conseguem
explorar diversas partes do espaco de busca de solugdes vidveis e evoluir gradualmente em dire-
¢do aquelas de melhor qualidade. Esta metodologia surgiu, inicialmente, com um enfoque maior
na evolugado dos individuos de uma populacdo do que na resolugdo de problemas de otimizacao.
Como buscava-se construir sistemas artificiais embasados nos processos adaptativos presentes em
sistemas naturais, tais processos precisavam se tornar compreensiveis. Os termos especificos da
Biologia sdo utilizados a fim de simplificar a descri¢do e utilizagao dos algoritmos [20, 25, 45].

O comportamento de um Algoritmo Genético equivale ao que acontece na natureza com
os seres de uma populacdo. Em sua sobrevivéncia, hd uma disputa entre estes individuos pelos
variados recursos disponiveis em seu habitat como, por exemplo, abrigo, d4gua e alimentagdo. No
ambiente em que vivem, cada individuo se difere um do outro quanto a adaptacdo por causa de
suas caracteristicas externas, conhecidas como fenétipo. Tais particularidades fazem referéncia a
sua constitui¢do genética, denominada genétipo. A forma como um individuo se adapta influencia
a sua sobrevivéncia o suficiente para chegue a fase de procriagdo. Por meio desta, dois individuos
tem suas caracteristicas genéticas combinadas e transmitidas a seus descendentes. Assim, € alta
a chance de individuos com o necessario para uma vida mais duradoura constituirem as geragdes
sucessoras. O contexto relatado é conhecido como Sele¢do Natural [11, 20, 25, 45, 54].

A partir deste conceito grandes espagos de busca conseguem ser explorados de forma efi-
ciente num problema. Com buscas direcionadas e inteligentes, certos problemas que possuem
poucas solugdes consideradas aceitdveis, alcancam um 6timo desempenho com o uso desta téc-
nica. A otimizacdo de funcdes matematicas, o Problema do Caixeiro Viajante e o Problema de
Otimizacao de Rota de Veiculos sdo alguns exemplos de problemas em que os Algoritmos Gené-
ticos podem ser aplicados para sua resolucéo [15, 20].

Para resolver um problema, as suas possiveis resolucdes sdo codificadas em cadeias de
caracteres que sdo denominadas como individuos. Vérios destes sdo processados num grande
conjunto conhecido como populagdo. Cada populacio corresponde as solu¢des tempordrias que
estdo sendo analisadas. Estas solugdes se referem aos membros viventes no momento. Alguns
destes individuos sobrevivem, alcancam a fase madura e geram filhos. Algumas caracteristicas
dos pais sdo transmitidas para os descendentes. Dado que muitas solugdes sdo avaliadas ao mesmo
tempo, a execugdo € mais dindmica do que numa avaliacio sequencial, feita individualmente [11,
15, 20, 25, 30].

A funcdo objetivo utilizada neste método de otimizagdo é denominada como funcio de
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aptidao. A qualidade de cada elemento da populagdo, ou seja seu fenétipo, € obtida por meio desta
funcdo, que avalia seu gendtipo de acordo com o problema modelado. Da mesma maneira que
na evolugdo natural, os individuos mais aptos devem ter maior chance de passar sua codificacdo
genética para sua descendéncia [11, 15, 45].

A busca por solucdes € direcionada com o uso de regras probabilisticas. Cada iteracdo
do processo de busca chama-se geracdo. Assim, em cada um destes ciclos cria-se uma nova
populagdo a partir dos individuos da geracdo anterior. Como os individuos mais adaptados t€m
maior probabilidade de gerar descendentes para a populacio seguinte, um algoritmo genético tende
a produzir populagdes cada vez melhores ao longo de sua execucdo [15, 25].

Diferente de outras metodologias de busca, ndo sdo utilizadas apenas informacdes locais
durante a execugdo. Operadores genéticos sdo aplicados nos individuos para que diversas regides
do espago de busca sejam exploradas, desta forma é menos provavel que o algoritmo convirja para
uma solu¢do 6tima local. Gragas a eles, novas caracteristicas podem ser estudadas, levando a uma
possivel evolucao dos individuos. Assim, a populacdo tende a convergir para a solucio 6tima do
problema, que é uma excelente combinag@o de caracteristicas para o que estd sendo trabalhado.
A evolucao natural das solugdes faz com que grande parte dos problemas de otimizacdo possam
ser resolvidos com a aplicacdo dos Algoritmos Genéticos. Uma analogia entre os Algoritmos
Genéticos e a Evolucgdo Natural € apresentada no Quadro 3.1 [11, 20, 45, 54].

Quadro 3.1: Uma analogia entre os Algoritmos Genéticos e a Na-
tureza [20].

Evolucao Natural Algoritmos Genéticos
Meio ambiente Problema
Individuo Solucdo
Cromossomo Representacdo (Palavra bindria, vetor e etc)
Gene Caracteristica do Problema
Alelo Valor da Caracteristica
Loco Posi¢do na Representagdo
Genodtipo Estrutura
Fendtipo Estrutura submetida ao problema
Reproducio Operador de Cruzamento
Mutagao Operador de Mutagdo
Populagdo Conjunto de Solucdes
Geragdes Ciclos
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3.1.1.1 A Histéria

Em 1930, a publicac@o do livro The Genetic Theory of Natural Selection trouxe um mo-
delo matemadtico que tentava demonstrar a teoria de Darwin. A partir deste conceito matemaético,
John Holland se dedicou aos estudos de processos naturais adaptaveis. Desta forma, ele formulou
a ideia dos algoritmos genéticos em meados da década de 60. Posteriormente, em companhia de
seus alunos e colegas de universidade , os algoritmos foram desenvolvidos e aperfeicoados entre
as décadas de 60 e 70 [20, 43, 45].

Com a criagdo desses algoritmos, Holland desejava estudar formalmente o fendmeno da
adaptacdo presente na natureza. Gragas a motivacdo de desenvolver modelos em que sistemas
computacionais conseguissem lidar em sua temdtica com mecanismos da adaptacdo natural ele
publicou o livro Adaptation in Natural and Artificial Systems, em 1975. Além desta, uma outra
obra que também é tida como referéncia na area € a escrita por David Goldberg, em 1989, chamada
Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning [20, 33, 43].

3.1.1.2 O Algoritmo

Num Algoritmo Genético, um processo continuo se repete evoluindo a cada ciclo execu-
tado, sendo um critério de parada responsdvel por controlar a sua execu¢do. A dinimica existente
numa geracio € ilustrada na Figura 3.1. Cada etapa serd apresentada com mais detalhes posterior-
mente [20].

Através deste procedimento iterativo, os individuos passam por certos operadores para
que populacdes descendentes sejam geradas. Como o valor maximo de aptiddo possivel para um
individuo, ou seja a solug¢do 6tima para o problema, dificilmente é encontrado, é definido um limite
maximo de geragdes. Deste modo, garante-se que ocorra a finalizagio do processo de busca. Uma
boa solucdo, muito préxima da 6tima, pode ser encontrada dentro de um nimero fixo de iteracdes
do algoritmo. O passo a passo da metodologia € descrito no Algoritmo 4 [15, 20, 45].

3.1.1.3 A Codificacdo do Problema

Os dados de entrada sdo codificados de forma que o algoritmo possa atuar sobre eles. A
defini¢do da codificacdo é de grande importincia para que se tenha um bom desempenho na exe-
cugdo e bons resultados sejam gerados. Um alfabeto finito codifica simbolizando com elementos
bindrios (por exemplo, verdadeiro, falso) ou numéricos (por exemplo, 0,1,...,n). A represen-
tacdo de um individuo, também nomeado como cromossomo, € feita por meio de uma cadeia de
simbolos. Cada uma destas posi¢des ¢ denominada gene, uma unidade de informagdo do dominio
do problema, e a concatenacdo de uma série destes se refere a uma solucdo [11, 15, 20, 28, 45].
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Cadela de
caracteres

i Cromossomo
Avaliacdo dos

Filhos A 100100
B 010010
C 010110
D 000001

Pais

>< Cruzamento
F"hos 111719 EEEEEN

Reprodugdo
(T Mutacso (TS

Figura 3.1: Representagdo do ciclo de um Algoritmo Genético [20].

Algoritmo 4: Algoritmo Genético tradicional

1 inicio
2 i=0;
3 Gerar a populacao inicial P(0);
4 Avaliar a populacgado P(0);
5 enquanto critério de parada ndo é satisfeito faca
6 1++;
7 Gerar a populacdo P(i) a partir de P(i-1);
8 Aplicar os operadores Selecdo e Reprodugao a P(i);
9 Aplicar o operador Cruzamento a P(i);
10 Aplicar o operador Mutacdo a P(i);
1 fim
12 Informar a melhor solu¢do encontrada.
13 fim

A estrutura para os cromossomos € definida de acordo como as solu¢des do espaco de
busca podem ser simbolizadas. A representacdo bindria € a mais usual, porém muitas vezes, o
problema necessita que mais simbolos facam parte do alfabeto. Cada gene que constitui a solucdo
deve ter a possibilidade de assumir todos os simbolos que estdo presentes no dominio do problema,
dado que o algoritmo deve ser capaz de retratar qualquer solucdo que o mesmo seja capaz de
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atingir. Assim, o espaco de busca do Algoritmo Genético deve ser igual ao do problema em estudo,
abrangendo cada uma das possiveis configuracdes que um individuo pode adotar [11, 20, 28, 45].

A codificagado de individuos deve ser vdlida de modo que sejam inexistentes solugdes que
ndo pertengam ao espaco de busca do problema. Caso o contrdrio aconteca, o proprio algoritmo
deve alterar a representacio para uma configuracio que seja coerente. O algoritmo deve, também,
impossibilitar que diferentes representacdes correspondam a uma mesma solugdo. Tais redundan-
cias podem afetar a convergéncia da populagao [45].

A solugdo real do problema € construida a partir da decodificagdo do cromossomo. Dessa
forma, é possivel avalid-la através da funcdo de aptidao [20].

Podem ser apresentadas como estruturas para a codificacdo de uma solugdo de agrupa-
mento as seguintes formas: bindria, inteira e real. Ao trabalhar com o Problema de Agrupamento
Automitico a estrutura de codificacdo precisa trabalhar com uma variacido na quantidade de gru-
pos, por este ser um valor inicialmente desconhecido. Uma intervalo [K i, Kmaz] que pode ser
utilizado tem como limites K, = 2 € Kypaz = /1, onde n € o niimero de elementos do con-
junto de dados. A fim de exemplificar os diferentes formatos de codificagdo para o agrupamento
automatico serd considerado um conjunto de dados A de dez elementos que serdo dispostos em
grupos na representacdo, estes dados sdo apresentados na Figura 3.2 [28].

©
i B O ®
OO OGN0

Posicoes 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 3.2: O conjunto de dados A [28].

3.1.1.3.1 Codificacdo Bindria

Uma solugdo € descrita através de uma cadeia bindria de tamanho igual a n, cada uma
de suas posicdes representa um elemento do conjunto de dados. Um valor igual a “1” simboliza
que tal objeto é tido como um referencial do grupo, do contrdrio o valor de sua referente posi¢do
equivale a "0". Na Figura 3.3 sdo ilustradas solu¢des para o conjunto de dados apresentado com o
nimero de grupos k igual a trés e a cinco [28].
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Figura 3.3: Exemplo de codificagdo bindria [28].

3.1.1.3.2 Codificacao Inteira

Semelhante ao caso anterior, esta representacao também codifica numa cadeia de caracte-
res a associacdo entre elementos e grupos, porém a posi¢cdo é simbolizada por um nimero inteiro.
Existem duas formas de realizar uma codificacio inteira: codificacdo baseada em rétulos e codifi-
cacdo baseadas em grafos [28].

e Codificacao baseada em rétulo: Na cadeia de caracteres, cada elemento possui um valor
inteiro referente a identificacdo de um grupo. Tal valor pertence ao intervalo [1, K;qz],
onde K4, € 0 nimero maximo de grupos permitido [28].

Na codificagdo inteira, um algoritmo de agrupamento pode percorrer um espago de busca
muito maior do que o espago original das solucdes devido a redundancias, pois K4, repre-
sentacdes distintas equivalem a uma mesmo resultado de agrupamento. Por exemplo, num
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conjunto de dados de 5 elementos com k = 2, as solugdes S1 = {11122} e Sp = {22211}
equivalem exatamente ao mesmo agrupamento. Uma forma de solucionar esta situacio

seria a utilizacdo de algum procedimento de renumeracao [28].

Na Figura 3.4 é exemplificada esta forma de codificagdo para o mesmo conjunto A com
dois casos, um com o nimero de grupos k = 3 e outro com k = 5 [28].

Posicoes| 1 2 | 3| 4|5 6 | 7| 8| 9 |10
Codificacio SR 1 1 1 2 2 2 2 3 3
- .- - . . -
s .‘ Sy
. . .
Agrupamento ‘ . ’ .
’ .
. Y
’ [
000 @~ @:
Posicoes| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Codificagio - 2 2 3 3 4 4 5 5

K=5

'
o‘

Agrupamento

.- .- -

{ X010}

' - -
’ [ e
'] (3 | -
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. [ .
- rl .‘
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Figura 3.4: Exemplo de codificacdo inteira baseada em rétulo [28].

e Codificacao baseada em grafos: Cada elemento ¢ do conjunto de dados possui um valor

J associado na cadeia, onde j pertence a [1,n] e n é a quantidade total de elementos. Tal
valor indica que hd uma relacdo do elemento ¢ com o j e ambos s@o alocados no mesmo
grupo. O resultado de agrupamento é gerado detectando todos os componentes conectados

do grafo direcionado. Os exemplos ilustrados na Figura 3.5 apresentam solucdes para o

conjunto de dados A com o niimero de grupos definido como k = 3 e k = 5 [28].
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Posigﬁes 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Codificagao 1 3 1 3 6 6 8 5 9 9
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Codificacao | 2 1 4 4 6 6 8 7 10 9

Agrupamento

Figura 3.5: Exemplo de codificacdo inteira baseada em grafos [28].

3.1.1.3.3 Codificagdo Real

Nesta forma de codificagdo, um resultado de agrupamento retrata o posicionamento de
cada referencial de grupo dentro de um espago de caracteristicas de dimensdo m. Os k grupos
que acomodar@o os elementos do conjunto sao representados por referenciais que sao codificados
numa cadeia de caracteres de niimeros reais com tamanho m * k, onde m equivale ao nimero
de caracteristicas de cada elemento. Esta representacdo costuma ser utilizada de duas formas:
codificagdo de comprimento de fixo ou varidvel [28].

e Codificacio de comprimento fixo: Nesta codificacio trabalha-se com uma quantidade
maxima de referenciais K4, que € predefinida. Deste modo, para uma populagdo de um
algoritmo todos os individuos possuem o mesmo tamanho de cadeia, m * K., durante
todo o processo de otimizagdo. A especificacdo de quais referenciais estdo ativos numa
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iteracdo pode ser definida por um vetor mdscara ou limites de ativacdo, por exemplo. Na
Figura 3.6 € apresentado um exemplo desta codificagdo com K4, = 5 e k = 3 referenciais
ativos [28].

Posicoes | 1 2 3 | .. .. | DxKpy

ax
de ativacao
7

I
I
|
|
|
|
|
|
Agrupamento / ‘

O

Figura 3.6: Exemplo de codificacio real de comprimento fixo [28].

e Codificacdo de tamanho variavel: Considerando um conjunto de solu¢ées de agrupa-
mento C' = {C;]i = 1,...,p}, nesta codificagdo cada solu¢do C; define um nimero espe-
cifico de referenciais K;. Deste modo, o tamanho da cadeia de caracteres que representa
um resultado nao ¢ fixo, sendo estabelecido como m * K;. Assim, para uma populagdo de
um algoritmo o processamento precisaria lidar com individuos de tamanhos variados [28].

3.1.1.4 A Funcgdo de Aptiddo (Fitness)

A qualidade de um individuo é definida por esta fun¢do. Em sua representacio, aqueles
que possuem um alto valor correspondem a uma solugdo melhor na avaliacdo do que individuos
com um menor grau de aptiddo. Para trabalhar com diferentes tipos de problemas de otimizacdo
utilizando Algoritmos Genéticos basta especificar a funcdo de aptiddo com uma que seja prépria
a questao abordada. Diferente de outros métodos de otimiza¢do em que apenas uma avaliacdo
de solugdo € feita a cada iteragdo, os Algoritmos Genéticos fazem uma grande quantidade de
avaliacdes por execugdo. Por isso, a func¢do de aptiddo deve ser implementada de modo que a
mesma seja agil ao processar uma populagdo de solugdes [11, 15, 33, 43, 45].
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3.1.1.5 O Tamanho da Populagdo

O tamanho da populacio determina a quantidade de cadeias de caracteres pertencentes a
mesma. Quanto maior o nimero de individuos desse conjunto, maior a possibilidade da solucdo
6tima ser encontrada. Como Algoritmos Genéticos possuem um esforco computacional elevado
ao lidar com uma populagdo de individuos, a definicdo desse tamanho deve ser cautelosa para
que o desempenho de sua execuc¢do ndo seja afetado. Uma populacdo com muitos individuos pode
necessitar de um alto custo de processamento, porém uma populagdo pequena pode ser direcionada
para 6timos locais de baixa qualidade em pouco tempo [15, 45].

3.1.1.6  Construcdo da Populacdo Inicial

Na inicializa¢do da populacio sao definidos os individuos que serdo trabalhados na pri-
meira geracdo. A construc¢do deste conjunto é uma etapa muito importante e quando ndo bem
trabalhada pode afetar a qualidade das solugdes alcangadas, assim como o niimero de geragdes ou
de elementos pertencentes a populacdo também podem afetar, por exemplo. A formacdo destes
individuos € definida por cadeias de tamanho fixo, podendo acontecer aleatoriamente ou através de
uma heuristica. Apesar da criagdo aleatéria ser muito utilizada ao empregar a segunda estratégia
os resultados podem ser conduzidos a uma parte do espagco de busca que se aproxime da solucdo
6tima [15, 20, 45].

3.1.1.7 Critério de Parada

A quantidade total de geracdes e a convergéncia da populacdo sdo duas condigdes de
parada do algoritmo muito empregadas. Deve-se ter prudéncia ao estabelecer tal critério para
que bons resultados possam ser obtidos. A solucdo 6tima pode ndo ser alcangada se o nimero
de geracdes estipulado for insuficiente. Se o critério adotado for referente a convergéncia da
populagdo, pode ser estabelecido que o processamento finalizard quando um determinado ndmero
de individuos forem iguais, ou todos eles, sendo que este dltimo caso ndo é garantido que aconteca
[45].

3.1.1.8 As Geragoes

A cada geracdo, uma nova populagdo € gerada a partir da anterior, com a mesma quanti-
dade n de individuos. A formacgdo do novo conjunto de individuos é feita por meio de operadores
genéticos. Ao final dos procedimentos a populagdo recém-criada € avaliada e substitui a anterior.
De um modo geral, as solugdes obtidas pelo algoritmo evoluem a cada geracdo e no final sdo
encontrados individuos de alta qualidade [15, 20, 30, 43, 45].
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3.1.1.9 Os Operadores Genéticos

Os operadores genéticos sdo aplicados numa populagdo anterior para que uma nova seja
formada. Existem alguns operadores bdsicos que sdo executados de forma sequencial nos Algo-
ritmos Genéticos: Selecdo, Reproducdo, Cruzamento e Mutagao [15, 45].

3.1.1.9.1 Sele¢do

A etapa de selecdo decide quais individuos irdo passar pela reproducdo para que seja
formada a populacdo da préxima geracdo. Sabe-se que, no final de cada iteracdo ocorre uma
avaliacdo da populagdo, portanto sdo conhecidos os individuos de alta qualidade. O algoritmo
tende a favorecer aqueles que sdo mais aptos. Deste modo, o operador de sele¢do é responsivel
pela conservacdo dos melhores para que estes transmitam suas caracteristicas para as geracdes
descendentes [11, 15, 20, 43, 45].

A forma como é realizada a sele¢do tem grande peso no desempenho do Algoritmo Gené-
tico. Esta delicada questdo pode afetar a evolucao da populacdo com casos de convergéncia lenta
ou prematura, um processo de selecdo justo pode evitar ou amenizar estes problemas. A simula-
¢ao do processo de selec@o natural deve possibilitar que individuos pais de alta qualidade tenham
uma maior chance de gerar descendentes porém sem impedir que individuos menos aptos também
se reproduzam. Tal acdo se justifica no fato de que, cromossomos com menor qualidade podem
ter caracteristicas genéticas favordveis a concepcdo de uma prole que possua a melhor solucdo
para o problema, e tais particularidades podem ndo ser presentes em nenhum outro membro da
populacdo. Quando a populagdo é rapidamente marcada por caracteristicas de individuos de alta
qualidade mas que nio equivalem a solug@o 6tima ocorre o que se chama convergéncia prematura.
Em vista disto, o problema é conduzido a um 6timo local distante do global, com uma menor
qualidade. Ja a convergéncia lenta, ao contrario da prematura, pode ndo obter 6timos locais de boa
qualidade, ou nem até mesmo um 6timo global. Em geral, neste caso, ndo ha variedade o bastante
na populacdo para que se evolua rumo a solucdo 6tima. O elevado valor médio da aptiddo faz com
que a sua diferenca com o melhor individuo seja baixa [33, 45].

De acordo com a aptidao sdo escolhidos os pares de individuos da populagcdo. Existem
diferentes formas de realizar a selecdo, as duas mais famosas serdo apresentadas a seguir [15, 20,
45].

e Selecao por roleta: Esta técnica faz uma analogia ao jogo de roleta presente em cassinos.
Membros da geracdo anterior sdo selecionados aleatoriamente através de uma roleta para
compor a nova populacdo. Todos os individuos possuem uma determinada por¢do na roleta
de tamanho proporcional a qualidade de sua aptiddo. Assim, cada um possui uma certa
chance de ser escolhido porém os mais aptos sao mais propensos a selecdo. A quantidade
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de vezes que se gira a roleta € relativa ao tamanho da populag@o, um individuo é selecio-
nado por rodada. Pode ocorrer que um mesmo individuo seja escolhido vérias vezes. Este
método ndo € indicado para casos onde um dos individuos possui um grau de aptiddao muito
superior aos demais pois assim a sele¢do sempre levaria a mesma escolha, resultando numa
convergéncia prematura. Na Figura 3.7 € apresentado um exemplo da selecdo de individuos
pelo método da roleta [15, 20, 45, 54].

Ind F,, VF,, Probab. Faixa 15%

1 5.6 0.18 0.19 0-0.19

2 12 0.08 0.09 0.19-0.28

3 8 0.13 0.13 0.28 - 0.41 9%
4 24 0.42 0.44 0.41-0.85

5 7 0.14 0.15 0.85-1.00 \
z - 0.95 1.00 44% o

Figura 3.7: Exemplo da Selecao por roleta [54].

e Seleciao por torneio: Existem diversas variagdes de implementacdo para esta forma de
selecdo. Na mais basica, para cada novo elemento que fard parte da populagdo descendente
sdo selecionados t individuos da geragcdo anterior de modo aleatério. Qudo maior for o
valor de ¢ mais rdpida serd a convergéncia da populacio, mas em geral o seu valor é 2. Os
escolhidos disputam um com o outro, vencera o mais apto [20, 45].

O exemplo da Figura 3.8 ilustra o funcionamento desta forma de selecdo. Considere no
quadro alguns individuos com suas respectivas aptidoes. Para assumir o lugar dos oito
individuos da préxima geracdo sdo realizados, para cada elemento, um torneio com trés
componentes. Os individuos vencedores estdo representados em destaque [20].

3.1.1.9.2 Reprodugado

A substitui¢do dos individuos para a populacdo da préxima geragao é especificada na fase
da reprodugao. Nela, o c6digo genético dos escolhidos é copiado para fazer parte do novo conjunto
de individuos. A seguir sdo apresentadas algumas técnicas [20, 45].

e Troca de toda a Populacdo: Em cada geracdo toda a populacdo anterior é substituida.
Deste modo, sdo selecionados n/2 pares de individuos para gerar n descendentes [20].

e Elitismo: Todos os individuos sdo trocados, porém ha a garantia da cépia do melhor ele-
mento da populagdo precedente para a nova que sera construida [15, 20, 45].

42



Individuo Aptiddo Torneios
x1 200 x1 | x7 | x5
x2 100 X2 | x3 | x7
x3 9500 X6 | x4 | x8
x4 100 x8 | x7 | x1
x5 100 X3 | x1| x5
x6 10000 x3 | x4 | x2
x7 1 x4 | x2 | x6
x8 40 x7 | x6 | x4

Figura 3.8: Exemplo da Selecdo por torneio [20].

e Steady State: De um total de n individuos que pertencerdo a nova populagéo, p destes serdo
gerados para substituir os piores da populacdo corrente, sendo p < n. Neste processo,
alguns elementos da populagcdo descendente poderdo estar repetidos [20].

e Steady State sem duplicados: Esta técnica é semelhante a Steady State, com a diferenca
de que ndo é admitida a duplica¢do de individuos [20].

3.1.1.9.3 Cruzamento (Crossover)

Este operador € aplicado logo apds a selecio e reprodugdo. O cruzamento combina partes
do cddigo genético de pares de individuos selecionados, sendo estes denominados pais. A partir
deles sdo geradas novas cadeias de caracteres com grandes chances de superar a qualidade de am-
bos os pais. A partir dos pontos ja visitados do espaco de busca o operador utiliza o conhecimento
obtido por meio deles. Seu uso, geralmente, depende de uma taxa de probabilidade, onde esta é
definida de acordo com o problema trabalhado [15, 20, 43, 45].

Cada individuo do par € dividido segundo um determinado critério, entao dois novos indi-
viduos sdo gerados trocando caracteres entre os pontos de divisdo das cadeias selecionadas. Desta
forma o tamanho da populacio é sempre mantido e os individuos pais criam duas novas cadeias
de caracteres. A seguir sdo apresentados os métodos mais comuns de cruzamento [15, 33, 45].

e Cruzamento de um ponto: E definida uma posicdo inteira k, com 1 < k < [ el sendo o
tamanho da cadeia de caracteres. Cada individuo do par é dividido em duas partes segundo
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o ponto de corte k, esta divisdo utiliza uma selecdo aleatéria das posi¢des da cadeia. Os
fragmentos dos pais sdo trocados apds este ponto e os filhos sdo gerados como pode ser
visto na Figura 3.9 [15, 20, 33, 45].

(o] 1]1{1]0oJ1]1]0) (0]1]1{0J0J0] 1] 1]
agnREan " (11 Jo]1Je]1]1]0)

originais resultantes

Figura 3.9: Exemplo de aplicagdo do Cruzamento de um ponto [45].

e Cruzamento de multiplos pontos: Esta ¢ uma forma genérica para o cruzamento de um
ponto. Sdo definidos, de forma aleatdria, pontos de corte. Os intervalos de caracteres dos
pais situados entre os pontos definidos s@o trocados, gerando os individuos descendentes.
A Figura 3.10 exemplifica o mecanismo utilizando o método com dois pontos de corte
[15, 20, 45].

(o]1]1{1JoJ141]0 0[1]1]0J0Jof1]0
(1]1]o{ofoJof 1]1] © (lJolxfelad 1)

originais - reSultantes’

Figura 3.10: Exemplo de aplica¢do do Cruzamento de multiplos pontos [45].

e Cruzamento uniforme: Aleatoriamente, uma madscara de digitos bindrios ¢ definida para
configurar a geracdo dos novos individuos. O digito 1 da méscara determina que, na refe-
rente posi¢do, os caracteres dos pais devem ser trocados entre si. J4 o digito 0 define que,
em tal posicao, os valores originais dos pais sdo preservados. A Figura 3.11 apresenta um
exemplo de como os filhos sdo gerados nessa forma de cruzamento [15, 20, 33, 45].

mascara

(0] 1]1]a]o]a]1]o] (] 1]1]ofo]o]1]o]
(1] 1]o]ofo]o]1]1] " (oAl eJaal1]

originais resultantes

Figura 3.11: Exemplo de aplicacdo do Cruzamento uniforme [45].
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A combinacio entre a selecdo e reprodugdo e o cruzamento ndo € complexa. Apesar
da simplicidade, a reproducdo de cadeias de alta qualidade e a troca de informagdes através do
cruzamento estdo no ponto central do Algoritmo Genético em descobrir boas solucdes [15].

3.1.1.9.4 Mutagdo

Ap6s os individuos passarem pelo cruzamento este operador é executado. A mutacdo
efetua mudancas genéticas em alguns caracteres dos membros selecionados. Assim, permite-se
que novas regides do espaco de busca sejam exploradas por meio destes individuos, evitando que
as solugdes se prendam a uma zona de 6timo local [15, 20, 43, 45].

Assim como na etapa anterior, a mutacio € aplicada de acordo com uma taxa de probabi-
lidade fixa conforme o problema, em geral seu valor € bem pequeno, se esta for proxima a 100%
a busca transforma-se em aleatéria. Neste procedimento cada caractere da cadeia possui uma taxa
de mutacdo, com valor suficiente para que se tenha diversidade entre os cromossomos da popula-
¢a0, que determina a chance de uma alteracdo por outro valor aleatério do mesmo tipo e intervalo.
Esta taxa ndo deve ser alta pois o modelo poderia ficar instavel e seriam maiores as chances de um
bom individuo ser destruido [15, 20, 33, 45].

Os operadores de selecdo, reprodugdo e cruzamento sao de grande importancia para que
sejam encontradas cadeias com alto valor de aptiddo. J4 o operador de mutacio é ttil para que seja
possivel alcangar outras cadeias de alta aptidao quando a populagao corrente estd presa num 6timo
local, convergindo apenas para ele. Dessa forma, quando utilizado com moderagdo, o operador
consegue explorar novas regidoes do espago de busca proporcionando, assim, novas alternativas
sem eliminar os individuos correntes de alta qualidade [15, 45].

Figura 3.12 ¢ exemplificado o uso do operador mutagdo num individuo denotado por va-
lores binarios. Os caracteres alterados estdo destacados na cadeia [45].

(1JaJeT]oe] 135 (]

Figura 3.12: Exemplo de aplicacdo da Mutacao [45].
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4 OS PROCEDIMENTOS PROPOSTOS

Neste trabalho, a resolu¢do do Problema de Agrupamento Automdtico € feita por meio
da meta-heuristica Algoritmo Genético. A forma de agrupamento adotada € a particional e a
Distancia Euclidiana determina a semelhanga entre os objetos.

Os estudos que serdo apresentados tém como base o método nomeado Algoritmo Evolu-
tivo Construtivo com Busca Locall (AECBL1), ja conhecido na literatura. A heuristica AECBL1
busca resolver o PCA a partir do conceito da meta-heuristica Algoritmo Evolutivo. Ela possui
duas fases, uma inicial que caracteriza a Etapa de Construcio e outra denominada como Mdédulo
Evolutivo. Esta ultima apresenta um algoritmo genético com busca local, onde nocdes de me-
moria adaptativa sdo utilizadas para tentar aprimorar a representa¢do de uma provével solucio.
Tem-se como objetivo aperfeicoar tal algoritmo para se que sejam alcangadas solucdes de melhor
qualidade [11].

Durante o desenvolvimento deste trabalho, observou-se que duas questdes influenciam
diretamente a qualidade da solucdo de agrupamento e que seria necessario investigd-las a fim de
melhorar as solugdes finais obtidas. Sdo elas: a geracio de grupos iniciais e a func¢io de avaliagdo
adotada. Nas proximas se¢des tais pontos serdo trabalhados.

4.1 Composicao dos Algoritmos

Os parametros de entrada trabalhados sdo: o conjunto de dados X, o tamanho da po-
pulagdo T},,, o nimero de geragdes Gq, que serdo executadas, a taxa de cruzamento p., a
probabilidade de mutacgéo p,,,, o valor « utilizado na geracdo de grupos iniciais e os valores ¢ e
r, indicadores da frequéncia de aplicac@o das buscas locais Inversao Individual e Reconexado por
Caminhos [11].

4.1.1 Representando solucoes

Sejam B = { B, By, ..., B} o conjunto de grupos iniciais produzido na fase de geragao
de grupos iniciais e x; o centroide referente a cada grupo B;, com ¢ = 1,2,...,p. Uma solucdo
é representada por meio de uma cadeia bindria de tamanho p, com cada caractere simbolizando
um dos respectivos grupos. Uma posi¢do com valor 1 na cadeia indica um grupo pai, enquanto
que um valor igual a 0 equivale a um grupo que € filho. A quantidade de pais definida é fixa em
cada solucdo, deste modo para que a representacdo seja feita, até o fim do processamento todo
grupo filho € agregado a algum pai. A juncdo é feita através da condi¢do de menor distancia entre
centroides, em cada uma dessas recalcula-se o valor do centroide da nova formacao. A Figura 4.1
traz, como exemplo, uma possivel cadeia bindria de 7 posi¢des [11].
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Figura 4.1: Exemplo de uma soluc¢do representada numa cadeia de 7 posi¢des [11].

O conjunto de grupos C' = {cy, ca, . . ., ¢ } formado ao término do processamento é cons-
tituido pelos chamados grupos finais. A dindmica da formac¢ao de cada solu¢do sucede da seguinte
forma [11]:

Considera-se uma cadeia bindria gerada com p caracteres. A partir do conjunto B por ela
retratado tem-se os subconjuntos B = {B}, BY, ..., B{}, que corresponde aos grupos represen-
tados pelo valor 0 na cadeia, e B; = {Bll, B%, .. ,B;}, equivalente ao subconjunto de B com
grupos simbolizados como 1, com p = g + k. Cada grupo B ]1 equivale a um grupo final C;, onde
j =1,2,... k. Destaforma, deve-se obter um B} € B; paracada BY € B®, comr =1,2,...,k
es=1,2,...,q,tal que seus centroides cumpram a relagcdo a seguir [11]:

de(y ) ) = min{de(¢j , &)}, j=1,....k (4.1)

Em cada verificagio um BY é anexado a um B}, recalcula-se o valor do centroide e
atualiza-se o conjunto By. A processo encerra quando B° = (). Entdo, para cada C; € C tem-se
[11]:

Cj =U_1Bj,ondel < z<p (4.2)

4.1.2 A geracao de grupos iniciais

A Etapa de Constru¢do do AECBL1 equivale a organizacdo de um conjunto de grupos, a
partir do conjunto de elementos X, que formara a solugdo inicial do algoritmo genético. Nesta
fase, sdo construidos grupos provisorios a fim de diminuir a cardinalidade dos dados de entrada do
problema, cada um destes grupos € considerado como um objeto pelo algoritmo. Pontos situados
numa regido densa dao origem a um grupo, assim ao invés de lidar com pontos unitdrios sio
manipulados conjuntos de pontos [11].

O procedimento original é composto por dois métodos que funcionam em conjunto: Gerar
Clusters Parciais (GCP) e Jun¢do de Clusters Parciais Adjacentes (JCPA). A partir de ambos foram
desenvolvidas as diferentes formas de geracdo de grupos iniciais adotadas neste trabalho [11].

O nimero de grupos iniciais determina o tamanho do cromossomo que serd adotado até
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o fim da execu¢do do algoritmo. O parimetro « influencia diretamente a quantidade de grupos
iniciais gerados. Quanto maior € o valor deste pardmetro menor serd o nimero de grupos iniciais
e mais rapida serd a execucdo do algoritmo. Porém apesar da melhoria na velocidade a qualidade
das solucdes finais € consequentemente agravada. Quanto maior o nimero de grupos iniciais mais
combinagdes sdo analisadas e maior € a chance de gerar boas solugdes.

Desta forma, tornou-se necessario melhorar o processo de geragdo de grupos iniciais para
que se consiga reduzir a cardinalidade dos dados de entrada do problema de forma eficiente para
que ndo se perca em qualidade na solucdo final.

Foram estudadas cinco propostas de construg¢do de grupos iniciais. A primeira adota parte
da abordagem utilizada na Etapa de Construcdo do AECBL1. J4 as propostas dois e trés trazem
uma nova estratégia a partir da segunda etapa desta Etapa de Construcdo. Alguns trabalhos da
literatura consideram como fato que o nimero de grupos de uma solucio costuma estar presente
no intervalo de 2 a \/n, onde n é o nimero de elementos da instincia trabalhada. Como algumas
metodologias atuam com a quantidade de grupos iniciais definida como & variando aleatoriamente
entre estes dois valores ou como k = +/n, o quarto e quinto procedimentos tomaram este fato
como base para auxiliar em novas formas de se criar os grupos iniciais [23, 28, 29, 35, 47, 56]. Os
cinco procedimentos so apresentados na sequéncia.

4.1.2.1 Procedimento Gerar Solucdo Inicial 1 (GSII)

Neste procedimento é adotada apenas a metodologia utilizada no GCP do AECBL1. Para
facilitar, este trabalho ird se referir a ele como GSI1, seu algoritmo € apresentado no Algoritmo 5
[11].

Num mesmo grupo sdo reunidos os elementos concentrados numa regio densa. Define-
se, para cada elemento a menor distancia partindo dele a algum outro elemento. Entdo, é calculada
a média de todas estas menores distancias, que € chamada como d,eq:0 [11].

A partir disto, cada elemento € definido como centro de um circulo cujo raio equivale a
r = & * dmedio, oNde o € um pardmetro de entrada. Entélo, o grupo de elementos pertencentes a
cada circulo N; = circulo(x;; 1) é definido. Este processo ocorre como no exemplo da Figura 4.2
[11].

Uma lista 7" armazena a quantidade de elementos de cada circulo. Ela é ordenada de modo
decrescente de acordo com estas cardinalidades. Assim, os elementos correspondentes a cada po-
si¢do de 7" sdo definidos os grupos iniciais deste procedimento, formando B = {By, Ba, ..., B;}.
Esses grupos ndo compartilham nenhum elemento pois, quando um circulo é escolhido os elemen-
tos que a ele pertencem nao fardo parte de nenhum outro [11].
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Algoritmo 5: Algoritmo GSI1
Entrada: X, «

1 inicio
2 para i=/ até n faca
3 | din(2;) = min{de(z;, 2;)},i £ 5,1 < j <y
4 fim
5 Amedio = % Z?:l dmm(wz),
=% dmedio;

6 para i=/ até n faca
7 N; = circulo(x;,r);

T=TUN;
8 fim
9 Ordenar T em ordem decrescente;

1=1;

10 | enquanto T # () faca
1 B; = proximo(N; € T);

T=T— Ny

1+ 4
12 fim
13 Retornar B = { By, ..., B,}, os t grupos iniciais;
14 fim

x6 x4
x5
x7
x8

N2= circulo(x2,r)= {x1,x2,x3}

Figura 4.2: Calculo dos elementos pertencentes ao circulo de centro x5 € raio r = « *
dmedio [1 1]

4.1.2.2  Procedimento Gerar Solugdo Inicial 2 (GSI2)

Este procedimento opera semelhante a Etapa de Constru¢do do AECBL1. Com a car-
dinalidade dos dados reduzida apds a execug¢do do GSI1, o GSI2 busca diminuir ainda mais a
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quantidade a ser processada. Por meio dele, sdo agregados os grupos parciais pequenos, com no
maximo quatro elementos, préximos a outros que possuem mais elementos. O Algoritmo 6 retrata
a metodologia de GSI2 [11].

Algoritmo 6: Algoritmo GSI2
Entrada: B

1 inicio

2 Seja B = {Bjy, ..., B;} o conjunto de grupos parciais gerado pelo GSII;

3 para i=1 até t faca

4

5

se cardinalidade(B;) < 4 entdo
By, = menor DistanciaCentroide(B;);
Bk = Bk @) Bi;
fim
fim
Retornar B = { By, ..., B,} grupos iniciais, onde p < t;

© ® 9 &

fim

O mecanismo consiste em duas etapas. Primeiramente o GSI1 € aplicado sobre o conjunto
de dados, dai é gerado um conjunto de grupos parciais. A partir destes grupos formados, sdo
selecionados aqueles que possuem menos do que quatro componentes. Cada um destes une-se ao
grupo mais préximo, onde a distincia entre ambos centroides € a menor possivel [11].

A partir das novas jungdes feitas um novo conjunto de grupos B = {Bj1, Bs, ..., B}
é produzido, onde p < t. Assim, o GSI2 busca diminuir a quantidade de grupos resultantes do
processo GSI1 [11].

4.1.2.3 Procedimento Gerar Solugdo Inicial 3 (GSI3)

A geracdo de grupos iniciais € bastante similar ao procedimento anterior. O agrupamento
do conjunto inicial também é realizado em dois passos, sendo o primeiro deles o GSI1. A diferenca
na execucao se deve ao fato que, no GSI3, apenas grupos com até dois elementos sdo selecionados
para se unir a outros maiores. O método desta segunda etapa é apresentado no Algoritmo 7.

4.1.2.4 Procedimento Gerar Solucdo Inicial 4 (GSI4)
Esta metodologia atua de modo parecido ao GSI1, porém a criacdo dos grupos iniciais

¢ limitada a exatamente /n. Dos circulos calculados sdo considerados um total de /n dos que
correspondem a regides mais densas, estes ddo origem aos grupos.
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Algoritmo 7: Algoritmo GSI3
Entrada: B
inicio
Seja B = {By, ..., B;} o conjunto de grupos parciais gerado pelo GSI1;
para i=/ até t faca

se cardinalidade(B;) < 2 ent@o

By, = menor DistanciaCentroide(B;);
Bk = Bk U Bi;

fim
fim
Retornar B = {By, ..., B, } grupos iniciais, onde p < ¢;

A W N -

o e 9 &

fim

Cada grupo € iniciado como unitdrio com um dos primeiros elementos da lista 7" ordenada,
respectivamente. Tais elementos inicialmente sdo definidos como centroides de seus grupos. Em
sequéncia, todo elemento que ndo pertence a nenhum destes grupos intermedidrios € alocado na-
quele que possui maior proximidade. Apés todos os elementos estarem alocados num dos grupos
o conjunto inicial B = {By, Ba, ..., B;} estd formado. O procedimento é exposto no Algoritmo
8.

4.1.2.5 Procedimento Gerar Solugdo Inicial 5 (GSI5)

Este quinto cendrio produz os grupos também em dois passos, iniciando com o procedi-
mento GSI1. Apds a execucdo deste, o conjunto de grupos iniciais terd a quantidade maxima de
\/n grupos, de modo que os primeiros grupos construidos receberdo, de acordo com a proximi-
dade, os elementos alocados nos que foram gerados por ultimo. A metodologia é apresentada no
Algoritmo 9.

4.1.3 Algoritmo genético

A fase denominada Mddulo Evolutivo no AECBL1 corresponde a no¢des de memoria
adaptativa junto a aplicacdo de trés técnicas de busca local somadas a um Algoritmo Evolutivo, as
buscas sdo: Inversao Individual, Troca entre Pares e Reconexao por Caminhos. O uso destas em
conjunto com o algoritmo genético tradicional refor¢a a procura por boas solugdes, possibilitando
uma melhor qualidade nos resultados finais [11].

Como um dos objetivos ao se resolver um Problema de Agrupamento Automaético é en-
contrar o ndmero de grupos, de modo aleatério, o algoritmo genético possibilita que sejam gerados
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Algoritmo 8: Algoritmo GSI4
Entrada: X, «
1 inicio
2 para i=/ até n faca
3 ‘ Amin(®;) = min{de(x;, z;)}, 1 # j,1 <5 <m;
4
5

fim
1 n .
dmedio ~ Zizl dmzn(mz)’
=k dmedio;
6 para i=/ até n faca

7 N; = circulo(x;,r);
T=TUN;
8 fim
9 Ordenar T em ordem decrescente;
1=1;

10 | enquantoi < /n faca
11 adicionaCentroCirculo(B;, N;), N; € T}

i+
12 fim
13 1=1;
14 | enquanto T # () faca
15 se z; € T entao
16 By, = grupoMaisProximo(z;);
atualiza(By, z;,T);
17 fim
18 14+ +;
19 fim
20 Retornar B = { By, ..., B,}, os t grupos iniciais;
21 fim

diferentes nimeros de grupos pai por iteracdo [11].

O Algoritmo Genético adotado neste trabalho tem como base o procedimento original
Médulo Evolutivo do AECBLI1. Apds o processamento de uma das propostas de Geracdo de
Grupos Iniciais, o algoritmo comega a sua execucao inicializando uma populagdo. Em sequéncia,
serdo executadas G, iteracdes referentes as geragdes do Algoritmo Genético [11].

A cada geracao sao selecionados individuos para as operagdes de reproducgao, cruzamento
e mutagdo. Os pares selecionados sdo definidos da seguinte forma: o primeiro é escolhido dentre
os 50% mais aptos e o segundo dentre toda a populacdo, ambos selecionados de forma aleatdria.
Nao hé repeticdes na escolha dos individuos. O nimero de pares que passarda pelo cruzamento
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Algoritmo 9: Algoritmo GSI5
Entrada: B

1 inicio

2 Seja B = {By, ..., B;} o conjunto de grupos parciais gerado pelo GSI1;
3 | set>./nentdo

4 para i = \/n até t faca

5 para j = 1 até | B;| faca

6 By, = grupoMaisProximo(z;);

atualiza(By, B;, x;);

7 fim

8 fim

9 fim
10 Retornar B = {By, ..., B, } grupos iniciais, onde p < ¢;
1 fim

¢ definido de acordo com uma taxa p., a operagdo € aplicada no método de dois pontos. Logo
apo6s o operador de mutacdo € aplicado com uma probabilidade p,,, ele efetua a troca de um dos
caracteres de um dos individuos do par. Se algum individuo gerado representa uma configuracio
invdlida, sem grupos, outro é gerado aleatoriamente para substitui-lo. Lembrando que, ao gerar
algum cromossomo, seja por aplicacdo de um operador ou durante um processo de busca, ele é
avaliado pela func¢do de aptidao [11].

A busca local Inversdo Individual € aplicada nos individuos mais aptos da populacdo a
cada t iteracdes. J4 a busca local Reconexao por Caminhos € executada a cada r iteracdes sobre o
melhor individuo da populagdo e o melhor do conjunto Elite [11].

O conjunto elite é definido para um tamanho de cinco individuos e guarda a melhor so-
lucdo em cada iteracdo, esta deve ser melhor do que a pior solucdo presente neste conjunto e
diferente de todas as demais, e no final do processamento este conjunto passa pela busca Troca
entre Pares [11].

Concluindo, o algoritmo retorna a melhor de todas as solugdes apds concluir o processa-
mento das operacdes. O Algoritmo 10 apresenta o funcionamento da metodologia [11].

4.1.4 Memoria adaptativa

Este conceito trabalha com as melhores solugdes alcancadas no processamento, o conjunto
por elas formado é atualizado no decorrer da execugdo do algoritmo [11].

Neste trabalho, em cada iteracdo é armazenada a solucio de maior qualidade no denomi-
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Algoritmo 10: Algoritmo AGBL

Entrada: X,T),,,, Gnaz, Pes D, @, 6,7
1 inicio
2 G = gerarGruposIniciais(X, a);
P = gerarPopulacaolnicial (G, Tyep);
3 para k = 1 até GG,,,, faca
4 para ¢ = 1 até p. faca
5 seleciona(py, p2);
cruzamento(py, p2);
mutacao(pe, pm);
veri ficar Individuos(py, p2);
avaliarSolucoes(py, p2);

6 fim
7 se k%t = 0 entio
8 | inversaolndividual (P);
9 fim
10 se k%r = 0 entdo
1 | reconexaoCaminhos(P, elite);
12 fim
13 atualizarConjuntoElite( P, elite);
14 fim
15 trocaEntrePares(elite);
16 Retornar a melhor solucao S;
17 fim

nado conjunto Elite, as solucdes presentes nele sdo distintas. O algoritmo faz uso deste conjunto
em duas situacdes a fim de tentar aumentar a qualidade das solucdes, sdo elas: no meio de sua
execucao, ao aplicar a Reconexao por Caminhos, e no final, no uso da Troca Entre Pares [11].

4.1.5 As buscas locais
4.1.5.1 Inversdao Individual

Este método busca melhorar a solucio corrente por meio de anélises das solucdes de sua
vizinhanca. Cada posi¢do da cadeia da soluc¢do tem seu valor trocado, ou seja, um caractere
representado por 1 se transforma em 0 e vice-versa. Esta permutacdo acontece com a troca de
uma posi¢ao de cada vez, assim, a cada mudanca é calculado com a fun¢do de avaliacdo o valor
alcangado pela solugdo recém-gerada. O algoritmo atualiza a solucdo se o valor obtido pela funcdo
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for melhor do que o anterior, caso contrério a solucao é mantida. Encerra-se a busca apds a troca
de todos os caracteres da cadeia que simboliza a solucao [11].

Como uma das metas do problema é que se descubra o nimero ideal de grupos, a Inversdo
Individual contribui para que isto ocorra pois incluir ou retirar um grupo pai pode resultar numa
solugdo corrente de melhor qualidade. O exemplo da Figura 4.3 ilustra o funcionamento desta
busca [11].

Solug&o comrente Troca do pimeiro elemento

Oj1j10j121110}1 111101} 1|0]}1

Ocorreu melhoria na qualidade da solugao
Solugdo corente Troca do segundo elemento

111101 }1}|0}|1 1]J]0|0}11})1}]0]}1

Ocorreu pioria na qualidade da solugdo

Solugédo comrente

11110111101

Figura 4.3: Exemplo de parte do funcionamento da busca Inversdo Individual [11].

4.1.5.2 Troca Entre Pares

Nesta busca sd@o trocados, quando diferentes, os valores de duas posi¢des da cadeia que
representa a solucdo. A cada troca calcula-se para a solu¢do recém-gerada o valor obtido pela
funcdo de avaliagdo. Quando hd melhoria na qualidade da solucdo ela é admitida e se torna a nova
solugdo corrente, do contrario a anterior se mantém. Depois de investigar todas as possiveis trocas
entre dois elementos o processo chega ao fim [11].

A Troca Entre Pares tem o intuito de descobrir solu¢des de melhor qualidade sem que a
quantidade de grupos pais obtida anteriormente seja mudada. Na Figura 4.4 é exposto um exemplo
de parte do funcionamento desta busca [11].

4.1.5.3 Reconexdo por Caminhos
Esta é uma metodologia que busca, entre duas solu¢des limitantes, por solugdes interme-

didrias de boa qualidade. A Reconexdo por Caminhos se baseia na ideia que, entre duas boas
solugdes ha uma chance de que exista uma terceira com qualidade superior que a das outras [11].
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Solugédo comente Troca entre o primeiro e segundo elementos

11011111101 Oj1y(1j1})1j0|1

Ocorreu melhoria na qualidade da solucao

Solucdo corente Troca entre o primeiro e terceiro elementos

oOj1j1|11101}1 1|11|j0J111|0}1

COcorreu melhoria na qualidade da solucéo
Solugdo comente Troca entre o primeiro & sexto elementos
Qcoarreu pioria na qualidade da solucido

Solucéo comente

1110111 |0)1

Figura 4.4: Exemplo de parte do funcionamento da busca Troca Entre Pares [11].

Um caminho é demarcado entre uma solucdo base e uma destino, ambas com um bom
valor de aptiddo, e ao percorrer o trajeto as solugdes intermedidrias geradas sdo analisadas. Busca-
se encontrar solu¢des com qualidade melhor do que as outras duas que limitam durante o percurso.
Neste trabalho a trajetéria adotada considera um sentido que inicia na solu¢@o de melhor qualidade
e termina na de pior. Um fragmento da solu¢do de qualidade mais baixa € inserido na de qualidade
maior. Insere-se primeiro a tltima posicdo da cadeia do pior na referente posicdo do melhor. Na
segunda tentativa sdo substituidos na melhor solu¢@o a pentltima e dltima posi¢des. A investigagao
segue do mesmo modo até a troca de todas as posi¢des entre as solucdes. Ao finalizar a execugdo
a melhor solu¢do alcangada ao longo do processamento € retornada [11].

Dado que achar a quantidade ideal de grupos € um dos pontos que se deseja alcancar,
buscar entre duas boas solu¢des, com distintas quantidades de grupos pai, por outras solu¢des com
diferentes nimeros de pais pode ser uma boa estratégia na resoluciio do problema. Na Figura 4.5
é exemplificado o inicio do funcionamento da Reconexao por Caminhos [11].

4.2 Adotando uma Funcao de Avaliacao

A fungio de avaliacio adotada pela heuristica AECBLI ¢é a fungio Indice Silhueta. Inici-
almente o uso desta fun¢ao foi mantido para realizar as verificagdes das diferentes abordagens para

56



Solugdo base (Maior qualidade) Solugao destino (Menor qualidade)

11j01111}11})0}1 11J]0Jj]010}J0}11}0

1% passo: Troca na ulima posicio

110111111 101}0

29 passo: Troca na pendlima e dlima posicoes

110111111110

3° passo: Troca na antependltima, pendltima e dltima posicies

110111110}11}0

Figura 4.5: Exemplo de parte do funcionamento da busca Reconexdo por Caminhos [11].

a geracdo de grupos iniciais. Porém sabia-se da necessidade de estudar a utiliza¢do de uma outra,
pois com outro critério de avaliacdo a qualidade das solu¢des finais poderia melhorar. Assim, apds
analisar qual abordagem inicial obteve melhor €xito o algoritmo adota o seu uso em conjunto com
uma nova funcdo de avaliacdo [11].

4.2.1 Indice silhueta

Foi observado empiricamente que, a fungdo Indice Silhueta se comporta de modo menos
eficiente quando num conjunto de dados os elementos possuem uma proximidade muito alta, in-
fluenciando, assim, na solugdo final. Desse modo, tornou-se necessdrio investigar, na literatura,
algumas fun¢des de avaliacdo para que fosse possivel ajustar os grupos de uma melhor forma.

A partir dos primeiros experimentos, que serdo apresentados posteriormente, observou-se
que muitas vezes com o uso desta fung@o as solucdes conseguem alcangar valores de avaliacdo
altos porém com um ndmero de grupos que nio € coerente com a realidade.
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4.2.2 Indice CH

Alguns trabalhos apresentam propostas para a resolu¢do do Problema de Agrupamento
Automatico utilizando o Indice CH como funcio de avaliagio. Afirma-se que o uso de tal indice é
uma boa escolha na busca por solugdes com boas formagdes de grupos pois, além de ser simples
realizar a sua implementacdo o seu processamento ndo € muito custoso computacionalmente. De
modo geral, seus resultados sdo robustos comparado a outros métodos de validacdo de grupos
[23, 29].

Assim, numa segunda parte do estudo, foi adotada como avaliacio a funcio Indice CH
juntamente com a abordagem de geracdo de grupos iniciais que obteve melhor éxito. O resultado
final continuar sendo apresentado através da fungdo Indice Silhueta, porém ela ird apenas cal-
cular seu valor para a solugdo gerada. A avaliagdo de qualidade dos individuos durante todo o
processo serd feita pela funcdo CH. Para que possam ser feitas comparagdes, o resultado final ndo
apresentara apenas os valores de CH devido a escassez de trabalhos que a utilizem.
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S EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Neste trabalho foram realizados experimentos com o intuito de analisar a qualidade das
solugdes dos algoritmos propostos. Os resultados obtidos serdo apresentados neste capitulo. Nas
secdes seguintes serdo melhor detalhados o equipamento utilizado, pardmetros de entrada, os ce-
ndrios de testes, dentre outros pontos.

Primeiro, serdo comparadas as propostas de Algoritmo Genético que utilizam diferentes
estratégias para a geracdo de grupos iniciais avaliando os agrupamentos com a funcio Indice Silhu-
eta. Estas comparacdes irdo apontar qual versao da meta-heuristica alcancou melhores resultados.

Na sequéncia a versado indicada serd comparada com uma outra que fard uso da mesma
metodologia de gerag@o de grupos iniciais porém com a funcio de avalia¢do Indice CH.

Por fim, estas duas serdo comparadas com os métodos dos trabalhos da literatura escolhi-
dos, que também resolvem o Problema de Agrupamento Automdtico e utilizam a funcdo Indice
Silhueta para mensurar a qualidade final de cada solu¢do. Estes algoritmos apresentam resulta-
dos com valores numéricos, o que tornou possivel a realizacdo das comparagdes, que incluem o
nimero de grupos e o valor da funcao Silhueta de suas resolucdes.

5.1 Materiais e Ambiente

Para a realizacdo dos experimentos foi utilizado o equipamento com a especificacio abaixo.

e Laptop:

Samsung ATIV Book 2 (270E4E-KDS5)
Intel Core i3-3110M
4 GB de RAM

Linux (Ubuntu 14.04) kernel 3.16.0-50

Como os experimentos para buscar melhores resultados de agrupamento se basearam na
técnica AECBLI1 a codificagdo foi feita a partir da implementacdo disponibilizada da referida
metodologia, na linguagem de programacio C++ [11]. Foi utilizado o compilador g++ na versao
4.8.4. A seguir serdo descritos os valores utilizados como pardmetros de entrada no algoritmo.

e Parametro «: Valores testados variando entre 0, 5 e 12, de acordo com as particularidades
do conjunto de dados.
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e Tpop: O tamanho da populacdo foi definido como 1/3 do nimero de grupos iniciais gera-
dos, ou seja, 1/3 do tamanho do cromossomo. Seu valor é limitado a um méximo de 30
individuos.

e Parametro G,,,,: O algoritmo teve o nimero de geracdes estipulado como 50.

e Parametro p.: O nimero de pares de individuos selecionados a operagdo de cruzamento
equivale a 40% do tamanho da populag@o.

e Parametro p,,: A chance de um individuo selecionado sofrer a opera¢dao de mutagdo foi
fixada em 10%.

e Parametro ¢: Foi estipulado para que a cada cinco iteragdes ocorresse a sua aplicacéo.
Deste modo, para 20% dos melhores individuos da populagdo a busca é executada nas
seguintes geragdes: 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45 e 50. O operador € aplicado de forma
semelhante ao algoritmo AECBL1, tendo a mesma frequéncia definida.

e Parametro r: A aplicacdo da busca local Reconexdo de Caminhos foi definida para as
seguintes geracdes: 18, 28, 38 e 48. O AECBL1 executa a busca desta forma e decidiu-se
manté-la igualmente.

Para identificar qual procedimento inicial e funcio objetivo o algoritmo AGBL est4 utili-
zando cada proposta ¢ denominada de acordo com o Quadro 5.1.

Quadro 5.1: Propostas apresentadas para a resolucdo do PCA.

Procedimento inicial | Funcao de avaliacao
AGBLI1 GSII Indice Silhueta
AGBL2 GSI2 Indice Silhueta
AGBL3 GSI3 Indice Silhueta
AGBLA4 GSI4 Indice Silhueta
AGBL5 GSI5 Indice Silhueta
AGBL6 GSIl Indice CH

5.1.1 Conjuntos de dados utilizados

Diversos tipos de conjuntos de dados foram utilizados, sendo alguns gerados artificial-
mente e outros origindrios de dados reais. Os dados manuseados nos testes sdo todos numéricos.
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Posteriormente, junto aos resultados de cada categoria de experimentos serdo especificadas as ins-

tancias utilizadas, cada qual pertencendo a uma das colecdes que serdo apresentadas na sequéncia

[1,2].

e UCI datasets: As seis instincias a seguir sdo bastante conhecidas na literatura e sdo deri-

vadas de informagdes reais [1, 2].

Iris: Instincia composta por 150 elementos que organizam-se em trés grupos. Cada
um corresponde a um tipo da planta iris e € formado por 50 elementos. Esse conjunto
possui quatro dimensdes [1, 2].

Wine: Este conjunto de dados é formado por 178 elementos com 13 dimensdes que
configuram trés grupos. Os dados originam de uma andlise quimica de vinhos que
foram cultivados numa mesma regido italiana, provenientes de trés diferentes cultiva-
res. Esta andlise definiu as quantidades de 13 componentes encontrados em cada um
dos trés tipos de vinho [1, 2].

Yeast: O conjunto de dados é composto por 1484 elementos com oito dimensdes ge-
rando dez grupos. Este conjunto prediz os pontos de localizagdo celular de proteinas
[1,2].

Glass: Com tamanho de 214 elementos, este conjunto de dados possui nove dimen-
sOes e configura sete grupos. Sdo classificados os tipos de vidro a partir de seu teor
de 6xido. Este estudo foi impulsionado por investigagdes criminoldgicas [1, 2].

Thyroid: Instincia de cinco dimensdes formada por 215 elementos que se dispdem
em trés grupos. Proveniente de testes utilizados para prever o diagndstico da tireoide
de pacientes [1, 2].

Breast: Os 699 elementos desta instancia possuem nove dimensdes e se organizam
em dois grupos. A base de dados auxilia no diagndstico de cancer de mama [1, 2].

e DIM-sets (high): Os conjuntos de dados abaixo possuem alta dimensdo, cada qual com

tamanho de 1024 elementos. Foram criados artificialmente tendo como fim validar, com

dados de dimensdes maiores, a escalabilidade da abordagem proposta. Sabe-se que seus

elementos configuram 16 grupos [1, 2, 29].

Dim32: Instancia constituida por 32 dimensdes [1].
Dimé64: Instincia constituida por 64 dimensdes [1].
Dim128: Instancia constituida por 128 dimensdes [1].

Dim256: Instincia constituida por 256 dimensdes [1].
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e A-sets: Estas trés instincias, geradas artificialmente, possuem duas dimensdes. Sua repre-
sentacdo gréfica é apresentada na Figura 5.1. Para cada uma destas, configura-se a existén-
cia de 150 elementos por grupo [1].

# &
+:*h“;‘ * b‘!"'“‘j" b‘F"tJ'"
W E*J{.#*ﬁ ,t-.awgar 5
k. ) . o ] ?Hy -
ﬁﬂgg ﬁ H
* g o *
al a2 a3

Figura 5.1: Os conjuntos de dados de A-sets [1].

— Al: Instancia formada por 3000 elementos. Em sua composicdo destacam-se 20
grupos [1].

— A2: Instincia formada por 5250 elementos. Em sua composi¢cdo destacam-se 35
grupos [1].

— A3: Instincia formada por 7500 elementos. Em sua composi¢do destacam-se 50
grupos [1].

e Shape sets: R15 e D31 séo conjuntos de dados, também sintéticos, de duas dimensdes que
geram grupos Gaussianos semelhantes. Ambos sdo ilustrados na Figura 5.2 [1, 59].

R15 D31
Figura 5.2: Os conjuntos de dados de Shape sets [1].

— R15: Instancia formada por 600 elementos. Configura-se como 15 grupos que se
dispdem em anéis [1, 59].
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— D31: Instincia formada por 3100 elementos. Configura-se como 31 grupos, cada

qual formado por 100 elementos [1, 59].

o Comportadas e Nao comportadas: Estes conjuntos de dados foram construidos artifici-

almente através de uma ferramenta grafica. Possuem diferentes tamanhos, variando de 100

a 2000 elementos. Todas as instincias pertencem ao R? e tém nimeros de grupos que va-

riam entre dois e 27. O nome de cada conjunto de dados € representado de acordo com sua

quantidade de elementos e niimero de grupos. Existem dois tipos de instAncias que serdo

apresentadas a seguir [11]:

— Comportadas: Em cada um destes conjuntos de dados os grupos sdo bem definidos e

separados. Sdo nomeados com uma letra “‘c” no final, uma instancia chamada 300p4c,

por exemplo, é formada por 300 elementos e quatro grupos [11].

*

*

*

100p3c: Conjunto de dados com 100 elementos que configura trés grupos [11].
100p7c: Conjunto de dados com 100 elementos que configura sete grupos [11].
100p10c: Conjunto de dados com 100 elementos que configura dez grupos [11].
200p4c: Conjunto de dados com 200 elementos que configura quatro grupos
[11].

300p3c: Conjunto de dados com 300 elementos que configura trés grupos [11].
400p3c: Conjunto de dados com 400 elementos que configura trés grupos [11].
500p3c: Conjunto de dados com 500 elementos que configura trés grupos [11].
600p15c: Conjunto de dados com 600 elementos que configura 15 grupos [11].
700p4c: Conjunto de dados com 700 elementos que configura quatro grupos
[11].

800p23c: Conjunto de dados com 806 elementos que configura 23 grupos [11].
900pSc: Conjunto de dados com 900 elementos que configura cinco grupos [11].
900p12c: Conjunto de dados com 900 elementos que configura 12 grupos [11].
1000p6¢c: Conjunto de dados com 1000 elementos que configura seis grupos
[11].

1000p14c: Conjunto de dados com 1000 elementos que configura 14 grupos
[11].

1300p17c¢: Conjunto de dados com 1300 elementos que configura 17 grupos
[11].

1800p22¢: Conjunto de dados com 1800 elementos que configura 22 grupos
[11].

2000p11c: Conjunto de dados com 2000 elementos que configura 11 grupos
[11].
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— Nao comportadas: Os conjuntos de dados deste tipo possuem muitos elementos

localizados entre os grupos. Seus nomes possuem um caractere “1”” no final, entdo

uma instancia chamada 100p5c1 possui 100 elementos e cinco grupos. A quantidade

de grupos é aproximada devido a imprecisao na organizacdo dos dados [11].

*

*

*

100p2c1: Conjunto de dados com 100 elementos que configura dois grupos [11].
100p3c1: Conjunto de dados com 100 elementos que configura trés grupos [11].

100p5c1: Conjunto de dados com 110 elementos que configura cinco grupos
[11].

100p7c1: Conjunto de dados com 112 elementos que configura sete grupos [11].
200p2c1: Conjunto de dados com 200 elementos que configura dois grupos [11].
200p3cl: Conjunto de dados com 200 elementos que configura trés grupos [11].

200p4cl: Conjunto de dados com 200 elementos que configura quatro grupos
[11].

200p7cl: Conjunto de dados com 210 elementos que configura sete grupos [11].
200p12c1: Conjunto de dados com 222 elementos que configura 12 grupos [11].
300p2c1: Conjunto de dados com 300 elementos que configura dois grupos [11].
300p3cl: Conjunto de dados com 300 elementos que configura trés grupos [11]..

300p4cl: Conjunto de dados com 300 elementos que configura quatro grupos
[11].

300p6¢1: Conjunto de dados com 300 elementos que configura seis grupos [11].
300p13cl: Conjunto de dados com 235 elementos que configura 13 grupos [11].

400p4cl: Conjunto de dados com 400 elementos que configura quatro grupos
[11].

400p17c1: Conjunto de dados com 408 elementos que configura 17 grupos [11].

500p4cl: Conjunto de dados com 500 elementos que configura quatro grupos
[11].

500p6¢1: Conjunto de dados com 500 elementos que configura seis grupos [11].
600p3cl: Conjunto de dados com 600 elementos que configura trés grupos [11].
700p15c1: Conjunto de dados com 703 elementos que configura 15 grupos [11].

800p4cl: Conjunto de dados com 800 elementos que configura quatro grupos
[11].
800p10c1: Conjunto de dados com 800 elementos que configura dez grupos
[11].

800p18cl: Conjunto de dados com 800 elementos que configura 18 grupos [11].
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x 1000pScl: Conjunto de dados com 1000 elementos que configura cinco grupos
[11].

* 1000p27cl: Conjunto de dados com 1005 elementos que configura 27 grupos
[11].

*x 1100p6¢1: Conjunto de dados com 1100 elementos que configura seis grupos
[11].

* 1500p6cl: Conjunto de dados com 1500 elementos que configura seis grupos
[11].

* 2000p9cl: Conjunto de dados com 2000 elementos que configura nove grupos

[11].
— Outras instancias:

* Ruspini: Conjunto de dados bidimensional com 75 elementos que configura
quatro grupos [11, 29, 53].

* Maronna: Conjunto de dados de duas dimensdes onde 200 elementos configu-
ram um total de quatro grupos [11, 38].

* 200DATA: Com tamanho de 200 elementos, esta instancia configura quatro gru-
pos para dados com duas dimensdes [11, 18].

+x Broken ring: Um total de 800 elementos deste conjunto de dados que possui
duas dimensdes se dispde em cinco grupos [11, 60].

5.2 Resultados e Discussao

Na sequéncia serdo apresentadas as resolugdes de todas as propostas executadas neste
trabalho e comparagdes de algumas destas com metodologias da literatura.

Durante a execucdo dos experimentos foi observado que, para alguns cendrios a execugdo
dos algoritmos tornava-se demasiado longa. Tal fato € acarretado pelo tamanho de certos conjuntos
de dados e pelo alto nimero de grupos iniciais gerados. Assim, pdde ser visto empiricamente que,
o algoritmo genético tem um processamento mais lento a medida que o valor de o é reduzido.
Desta forma, o individuo que representa a solu¢do assume um tamanho maior fazendo com que
seja mais vasto o nimero de possiveis associacdes entre os elementos. Logo, cada escolha do
valor deste parametro também levou em consideracdo o tempo de processamento praticado. Este é
calculado em segundos quando apresentado nos resultados. Quando denotado como zero significa
que o tempo médio de processamento demorou menos do que um segundo.

As solucdes finais foram avaliadas através de valores Silhueta em todas as estratégias para
efetuar as comparagdes, haja vista que muitos trabalhos na literatura apresentam a avaliacao final
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de seus agrupamentos através desta funcdo. Em cada quadro os maiores resultados Silhueta estardo
destacados em negrito.

5.2.1 Comparacao entre os procedimentos para a geracao de grupos iniciais

Os resultados que serdo apresentados no Quadro 5.2 comparam as qualidades das solu¢cdes
obtidas com o uso de cada um dos procedimentos propostos para a geragdo de grupos iniciais. A
coluna “Conj. dados” indica o nome de cada conjunto de dados. As colunas “AGBL1”, “AGBL2”,
“AGBL3”, “AGBL4” e “AGBLS5” se referem aos resultados finais obtidos com a utilizacao de cada
um dos cinco procedimentos propostos. A coluna denominada “Liter.” corresponde as informa-
¢Oes conhecidas na literatura. Cada conjunto de dados tem seus resultados apresentados em trés
linhas, uma denominada “Num. grupos” referente a quantidade de grupos gerada na solugao fi-
nal, outra “Aptiddo” equivalente ao resultado alcangado pela funcio de avaliagdo Indice Silhueta e
uma nomeada “Tempo” correspondente ao custo de processamento para a instancia. Este quadro
refere-se aos experimentos executados para conjuntos de dados apresentados das seguintes cole-
¢oes: UCI datasets, DIM-sets (high), A-sets, Shape sets e Outras instancias.

Quadro 5.2: Resultados obtidos com o uso de diferentes procedi- (continua)
mentos para a geracao de grupos iniciais.

Conj. dados AGBL1 | AGBL2 | AGBL3 | AGBL4 | AGBLS5 | Liter.
Nim. grupos 69 4 4 4 4 4
ruspini Aptidao 0,926141 | 0,737657 | 0,737657 | 0,737657 | 0,737657
Tempo 0,4 0,2 0 0 0
Num. grupos 143 2 2 2 2 3
iris Aptidao 0,971475 | 0,686393 | 0,686393 | 0,686393 | 0,686393
Tempo 3,2 0 0 0,2 0
Num. grupos 124 2 2 2 3 3
wine Aptidao 0,818327 | 0,621128 | 0,621128 | 0,606042 | 0,629785
Tempo 13 0 0 0,4 0,2
Nuim. grupos 154 2 2 4 2 7
glass Aptidao 0,709138 | 0,614656 | 0,613216 | 0,577913 | 0,656562
Tempo 13,8 0,8 0,2 1 0,6
Nim. grupos 187 2 2 2 2 2
thyroid Aptidao 0,848463 | 0,638445 | 0,645883 | 0,510998 | 0,67316
Tempo 9,6 0,4 0,4 0,6 0,4
Nim. grupos 243 2 2 2 2 2
breast Aptidao 0,678474 | 0,596185 | 0,596186 | 0,591643 | 0,559964
Tempo 764,4 144,2 107,2 11,4 6,6
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Quadro 5.2. Continuacdo

Conj. dados AGBL1 | AGBL2 | AGBL3 | AGBL4 | AGBLS5 | Liter.
Num. grupos 2 2 2 2 2 10
yeast Aptidao 0,611731 | 0,591896 | 0,597582 | 0,542819 | 0,592413
Tempo 15,4 91,2 122,8 86,2 84,6
Num. grupos 16 16 16 6 16 16
dim32 Aptidao 0,945562 | 0,945562 | 0,945562 0,356 0,945562
Tempo 92,6 41,2 41 136,6 95,8
Num. grupos 16 16 16 6 16 16
dim64 Aptidao 0,966338 | 0,966339 | 0,966339 | 0,300176 | 0,966338
Tempo 72,8 100,6 3472 2494 73
Num. grupos 16 16 16 30 16 16
dim128 Aptidao 0,974642 | 0,974642 | 0,974642 | 0,216036 | 0,974642
Tempo 181,6 141,6 134 358,8 177,2
Num. grupos 16 16 16 6 16 16
dim256 Aptidao 0,982946 | 0,982947 | 0,982946 | 0,324823 | 0,982946
Tempo 277,6 27834 284,8 898 287,2
Num. grupos 511 15 15 14 15 15
R15 Aptidao 0,900603 | 0,751731 | 0,750624 | 0,629379 | 0,745127
Tempo 166 54 2 3,6 3
Nuim. grupos 31 31 31 26 28 31
D31 Aptidao 0,572864 | 0,568617 | 0,564459 | 0,514079 | 0,477901
Tempo 3858,2 2119,6 1344.,6 391,6 399.,8
Nim. grupos 20 20 20 19 20 20
al Aptidao 0,593601 | 0,592506 | 0,59314 | 0,54957 | 0,55823
Tempo 1661,2 1078,6 1138,6 340,2 3778
Nim. grupos 35 35 35 29 2 35
a2 Aptidao 0,595603 | 0,594142 | 0,590559 | 0,524645 | 0,538552
Tempo 10342,4 6791,6 6097,2 1840,8 1226,8
Nim. grupos 50 50 50 31 54 50
a3 Aptidao 0,593568 | 0,591038 | 0,59184 | 0,43842 | 0,494165
Tempo 245144 9812,4 11435,8 4732 5232,6

Nesta etapa da pesquisa foram estudadas as metodologias responsdveis pela geracdo dos

grupos iniciais no algoritmo genético. Tem-se o objetivo de avaliar se as particularidades defini-

das em cada proposta foram eficazes, preservando o nimero correto de grupos e altos valores de

aptidao para as solucdes, com um tempo de processamento pouco custoso. Desta forma, as com-

paracdes entre seus resultados foram testadas em 16 instincias, tendo em vista a maximizagao da

funcdo objetivo. Além de observar o niimero de grupos gerado foi analisada a aptiddo alcancada
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pela funcdo. Este valor de avaliagdo originou-se por meio da prépria fun¢do Indice Silhueta e os
experimentos consideraram apenas os maiores valores obtidos pela funcio para cada instancia.

No Quadro 5.2 pode ser observado que, com relacdo a todos os conjuntos de dados anali-
sados, em mais de 80% dos casos pelo menos um dos algoritmos conseguiu encontrar o nimero
correto de grupos em sua resolucdo. Nenhum dos procedimentos obteve o nimero de grupos cor-
reto nos experimentos que consideraram as seguintes instancias: iris, glass e yeast. Apesar disto,
nimeros razoavelmente préximos foram encontrados. O AGBLI1 alcangou a quantidade certa de
grupos num total de oito vezes. Ja os procedimentos AGBL2 e AGBL3 obtiveram 12 vezes o
nimero de grupos correto. Somente para trés conjuntos de dados o algoritmo AGBL4 conseguiu
acertar o nimero correto de grupos. E o AGBLS obteve para dez instancias a quantidade certa de
grupos.

Considerando o custo na computagdo, as propostas AGBL1 e AGBL2 obtiveram proces-
samento igual ou melhor do que as outras num total de trés vezes. J4 AGBL3 atingiu veloci-
dade equivalente ou menor do que outros procedimentos em oito situacdes. O processamento de
AGBLA4 foi igual ou melhor para apenas quatro conjuntos de dados. E AGBLS5 obteve velocidade
de computacdo igual ou superior do que os outros cinco vezes.

Apesar da metodologia de AGBL1 nio ser a menos custosa dentre as cinco a sua resolu¢io
ganhou/empatou 14 vezes com relagdo aos valores silhueta das outras técnicas. Suas resolugdes
perderam apenas nos conjuntos de dados dim64 e dim256, no primeiro caso sendo 0,000001 me-
nor em relacdo a AGBL2 e AGBL3, e no segundo perdendo apenas para AGBL2 também por
0,000001. Do total de 16 instancias testadas, em nove casos a diferenca entre os dois maiores
valores silhueta dos procedimentos foi maior do que 0,02.

Os resultados de avaliacdo de AGBL2 e AGBL3 sdo bem similares. A maior diferenca
encontrada entre os dois ndo ultrapassa o valor 0,0075. Em geral, as silhuetas de ambos tém uma
consideravel proximidade das obtidas pelo AGBL1. Num total de oito situacdes a diferenca entre
0 AGBL1 e um desses foi inferior a 0,01. Tal semelhanca pode estar relacionada ao fato que as trés
propostas possuem uma etapa em comum no procedimento de geracdo de grupos iniciais. No que
refere a AGBL2 e AGBL3 a proximidade de valores € ainda maior visto que toda a metodologia de
formacao dos grupos iniciais € igual com excecdo pela defini¢do de quais grupos parciais pequenos
que sdo agregados em cada proposta.

No que se refere a AGBLA4, seus resultados silhueta foram pouco satisfatérios. Em geral,
foi grande a diferenca entre as aptiddes do AGBL4 quanto aos outros algoritmos, ele ndo conseguiu
superar as resolu¢des do AGBL1 em nenhum dos conjuntos de dados. As silhuetas obtidas pelo
procedimento empataram com AGBL2, AGBL3 e AGBLS5 apenas 2 vezes. A proposta na qual
AGBL4 alcanga alguma proximidade € a AGBLS, conseguindo obter um melhor resultado para
duas instancias: breast, com uma diferenca de 0,031679, e D31 alcancando 0,036178 a mais na
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funcdo. O valor silhueta mais proximo obtido foi para a instancia al, onde o algoritmo alcanca
uma diferenca inferior a 0,01.

Apesar do bom desempenho em tempo de processamento do AGBLS os valores silhueta
por ele obtidos nao tiveram grande destaque. Os melhores resultados conseguiram empatar com
os de AGBL1 apenas em quatro casos, perdendo em todos os outros. Comparando com AGBL2 e
AGBL3, a proposta alcancou valores préximos em 9 instancias, empatando quatro e cinco vezes
respectivamente. Para quatro instdncias o AGBL5 obteve melhores valores silhueta do que o
AGBL2, em duas delas com uma diferenga superior a 0,01. Quanto a AGBL3, os resultados
de AGBLS conseguiram ganhar em trés situagdes, sendo que os valores obtidos por duas delas
alcancaram uma diferenca maior do que 0,01.

Ao tentar encontrar alternativas para a formagao dos grupos iniciais tal processo pode ter
se tornado demasiado restrito. Nas tentativas de obter agrupamentos de qualidade com um me-
nor custo computacional os valores de aptidao alcancados tiveram seus valores reduzidos. Assim,
observando os valores atingidos pela fun¢do objetivo nas propostas AGBL2, AGBL3, AGBL4 e
AGBLS5 pode ser notado que, de diferentes formas a qualidade do valor Indice Silhueta foi influen-
ciada de forma negativa. Por possuir menos aspectos limitadores em sua metodologia de formagao
de grupos iniciais 0 AGBL1 conseguiu maiores valores de avaliacdo em suas resolugdes. Porém ao
analisar o ndmero de grupos gerado pelos algoritmos pode ser observado que apesar das elevadas
aptiddes de AGBL1 muitas de suas solu¢des configuraram agrupamentos inadequados. Sabe-se
que um agrupamento de qualidade busca o equilibrio entre a relagdo de homogeneidade e sepa-
racdo de grupos. Nesse caso foram gerados resultados com altos nimeros de grupos constituidos
por poucos elementos. Considerando as resolucdes para instancia iris, por exemplo, enquanto as
outras propostas obtiveram um numero de grupos menor, mais proximo do conhecido na litera-
tura, o algoritmo AGBL1 gerou 143 grupos com um maior valor Silhueta. Estes grupos podem ter
uma boa coesdo interna mas uma separagdo entre grupos mal definida, possivelmente o primeiro
critério teve um maior impacto na avaliacdo de qualidade. Como esta técnica nio obteve o pro-
cessamento mais dgil nem o nimero esperado de grupos em diferentes casos decidiu-se verificar
a sua execucdo com a aplicag@o de outra funcio de avaliacdo para melhorar as configuragdes de
grupos geradas com bons valores de aptiddo. Dando prosseguimento ao trabalho foi adotada a
metodologia de AGBL1. O seu comportamento serd analisado nas préximas secdes comparando
o uso da funcio j4 utilizada, a Indice Silhueta, e uma nova, a Indice CH.

5.2.2 Comparacao silhueta x CH
Como descrito anteriormente, um dos pontos que este trabalho se propds a analisar é

referente a funcdo adotada para a avaliagdo de qualidade das solu¢cdes. Uma comparagdo entre
as fungdes Indice Silhueta e Indice CH empregadas é exibida no Quadro 5.3. Como também jd

69



citado, os resultados finais apresentam valores Silhueta, porém um dos processos deste quadro
aplica as avaliacdes com o uso da funcdo CH. Logo, para este caso também serdo apresentados os
valores obtidos pela sua respectiva fungdo de avaliacao.

Na coluna “Conj. dados” sdo retratados os nomes dos conjuntos de dados. A coluna
“AGBL1” apresenta os resultados com o uso do método de geracdo de grupos iniciais GSI1 e da
funcio Indice Silhueta como fungdo de avaliagdo. A coluna “AGBL6” inclui os resultados obtidos
também adotando o procedimento GSI1 porém com a utiliza¢io da funcio Indice CH como forma
de avaliagdo. A coluna denominada “Liter.” corresponde as informacdes conhecidas na literatura.
Cada conjunto de dados tem seus resultados apresentados em quatro linhas. A primeira, “Num.
grupos”, contém o nimero de grupos obtido na solucdo final. A segunda, “Valor Silhueta”, inclui
os valores alcancados pela funcdo Indice Silhueta para a configuragio final gerada. A terceira,
“Valor CH”, apresenta os valores obtidos pela respectiva funcdo quando adotada como forma de
avaliacdo. Por fim, a quarta nomeada “Tempo” equivale ao tempo de computagdo para a instancia.
Os experimentos foram realizados para um total de 48 conjuntos de dados das seguintes colecdes:
Comportadas, Nao comportadas e Outras instancias.

Quadro 5.3: Resultados obtidos com o uso de diferentes fungdes (continua)
de avaliacdo.

Conj. dados AGBL1 | AGBL6 | Liter.
Num. grupos 169 2 4
Maronna Valor Silhueta | 0,910095 | 0,562172
Valor CH 274,996
Tempo 5 0
Num. grupos 159 3 4
Valor Silhueta | 0,84846 | 0,823151
200DATA Valor CH 530,28
Tempo 5 0
Ndm. grupos 2 2 5
Broken ring Valor Silhueta | 0,980893 | 0,687451
Valor CH 159,964
Tempo 1,4 1
Num. grupos 85 3 3
100p3c Valor Silhueta | 0,873481 | 0,785802
Valor CH 198,116
Tempo 0,4 0
Num. grupos 96 7 7
100pTe Valor Silhueta | 0,981499 | 0,833863
Valor CH 186,113
Tempo 0,8 0
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Quadro 5.3. Continuagdo

Conj. dados AGBL1 | AGBL6 | Liter.
Num. grupos 98 10 10
100p10c Valor Silhueta | 0,983481 | 0,833613
P Valor CH 140,566
Tempo 0,8 0
Nudm. grupos 92 2 2
Valor Silhueta | 0,938813 | 0,74274
100p2cl Valor CH 257,271
Tempo 0,6 0
Num. grupos 96 3 3
10003c] Valor Silhueta | 0,971191 | 0,580263
P Valor CH 108,262
Tempo 0,8 0,2
Nudm. grupos 83 5 5
Valor Silhueta | 0,780534 | 0,684301
100p3cl Valor CH 116,551
Tempo 0,6 0,2
Num. grupos 107 2 7
Valor Silhueta | 0,959163 | 0,473892
100p7cl Valor CH 135,312
Tempo 1 0
Nudm. grupos 187 4 4
200pdc Valor Silhueta | 0,956433 | 0,772547
P Valor CH 298,394
Tempo 52 0,4
Num. grupos 145 2 2
Valor Silhueta | 0,802865 | 0,76417
200p2¢l Valor CH 636,475
Tempo 4,6 2,4
Num. grupos 181 2 3
Valor Silhueta | 0,930249 | 0,648382
200p3el Valor CH 361,114
Tempo 5,2 0
Num. grupos 165 4 4
Valor Silhueta | 0,854091 | 0,744936
200pdel Valor CH 280,164
Tempo 4,8 1
Num. grupos 195 2 7
Valor Silhueta | 0,948975 | 0,53906
200p7cl Valor CH 301,242
Tempo 6 0

71



Quadro 5.3. Continuagdo

Conj. dados AGBL1 | AGBL6 | Liter.
Num. grupos 201 2 12
Valor Silhueta | 0,925712 | 0,524953
200p12cl Valor CH 298,195
Tempo 7,2 0
Num. grupos 252 3 3
300p3c Valor Silhueta | 0,893164 | 0,766375
Valor CH 634,296
Tempo 16,8 0,2
Num. grupos 244 2 2
Valor Silhueta | 0,860352 | 0,77669
300p2el Valor CH 805,498
Tempo 16,6 0,8
Nudm. grupos 270 2 3
Valor Silhueta | 0,926111 | 0,63254
300p3el Valor CH 489,531
Tempo 17,4 0,2
Num. grupos 283 2 4
Valor Silhueta | 0,958464 | 0,503781
300pdel Valor CH 350,574
Tempo 18.8 0
Nim, grupos 263 2 6
Valor Silhueta | 0,904417 | 0,548274
300p6el Valor CH 386,583
Tempo 16,4 0,8
Num. grupos 213 2 13
Valor Silhueta | 0,924156 | 0,545101
300p13cl Valor CH 342,347
Tempo 8 0,2
Num. grupos 341 3 3
400p3c Valor Silhueta | 0,891211 | 0,798579
Valor CH 919,626
Tempo 46 0.4
Nudm. grupos 322 2 4
Valor Silhueta | 0,839479 | 0,541096
400pdcl Valor CH 513,395
Tempo 36,4 15,6
Num. grupos 368 2 17
Valor Silhueta | 0,928069 | 0,513234
400p17cl Valor CH 573,552
Tempo 44,2 1
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Quadro 5.3. Continuagdo

Conj. dados AGBL1 | AGBL6 | Liter.
Num. grupos 465 3 3
50003c Valor Silhueta | 0,943565 | 0,824936
P Valor CH 1454,37
Tempo 89,2 19,8
Num. grupos 471 2 4
Valor Silhueta | 0,950054 | 0,63033
S00pdel Valor CH 896,475
Tempo 91,4 16,4
Num. grupos 402 2 6
Valor Silhueta | 0,837209 | 0,429675
S00p6el Valor CH 505,718
Tempo 74,6 1
Num. grupos 547 16 15
Valor Silhueta | 0,932803 | 0,747162
600p13c Valor CH 437,05
Tempo 193 155,8
Num. grupos 488 3 3
Valor Silhueta | 0,827741 | 0,721168
600p3cl Valor CH 1146,35
Tempo 163,2 9
Nudm. grupos 621 4 4
70004 Valor Silhueta | 0,921318 | 0,796956
pre Valor CH 1181,22
Tempo 3354 5,4
Num. grupos 550 2 15
Valor Silhueta | 0,820419 | 0,387273
700p15cl Valor CH 652,843
Tempo 338,4 54
Num. grupos 728 24 23
Valor Silhueta | 0,930737 | 0,763279
800p23¢ Valor CH 492,824
Tempo 553,4 299,6
Num. grupos 630 4 4
Valor Silhueta | 0,83645 0,70434
800pdel Valor CH 1003,7
Tempo 546,2 161,8
Num. grupos 688 2 10
Valor Silhueta | 0,894152 | 0,467051
800p10cl Valor CH 878,184
Tempo 501 1554
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Quadro 5.3. Continuagdo

Conj. dados AGBL1 | AGBL6 | Liter.
Num. grupos 629 2 18
Valor Silhueta | 0,825029 | 0,417692
800p18cl Valor CH 811,169
Tempo 477,6 6
Num. grupos 824 5 5
900p5c Valor Silhueta | 0,94248 | 0,716048
P Valor CH 928,315
Tempo 781,6 4,6
Num. grupos 825 12 12
Valor Silhueta | 0,94567 | 0,840808
00pl2c Valor CH 1016,1
Tempo 846,8 76,8
Nudm. grupos 906 6 6
Valor Silhueta | 0,936172 | 0,73567
1000p6e Valor CH 1172,81
Tempo 1078,8 582,6
Num. grupos 908 14 14
Valor Silhueta | 0,936088 | 0,830566
1000p14c Valor CH 1015,62
Tempo 1187,6 206
Nudm. grupos 859 4 5
Valor Silhueta | 0,892347 | 0,614515
1000p3cl Valor CH 853,24
Tempo 1092,4 17,8
Num. grupos 852 2 27
Valor Silhueta | 0,884936 | 0,477777
1000p27¢T |y ior cH 1211,12
Tempo 1152,2 99,4
Num. grupos 944 6 6
Valor Silhueta | 0,891761 | 0,673319
1100p6el Valor CH 1063,59
Tempo 1328,2 441
Nudm. grupos 17 2 17
Valor Silhueta | 0,822918 | 0,442087
1300p17¢ Valor CH 1299,85
Tempo 23,8 14,6
Num. grupos 6 6 6
Valor Silhueta | 0,645995 | 0,645448
1500p6el Valor CH 1343,79
Tempo 807,4 1266,6
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Quadro 5.3. Continuagdo

Conj. dados AGBL1 | AGBL6 | Liter.
Num. grupos 22 23 22
Valor Silhueta | 0,803624 | 0,772767
1800p22¢ Valor CH 1329,69
Tempo 2342 391
Nudm. grupos 11 2 11
Valor Silhueta | 0,712972 | 0,516363
2000pl1c Valor CH 26038
Tempo 79.8 46,2
Num. grupos 9 2 9
Valor Silhueta | 0,626429 | 0,501528
2000p9cl Valor CH 2532.81
Tempo 634,2 730,6

Observando o nimero de grupos encontrado em cada estratégia pode ser observado que,
enquanto o AGBL1 identificou o nimero correto de grupos para cinco instancias, o AGBL6 conse-
guiu obter tal valor para 22 destas. Com relag@o a Outras instincias, nenhum dos dois algoritmos
conseguiu alcancar a quantidade exata de grupos. Sobre os conjuntos de Comportadas, apenas
para trés casos o0 AGBL1 obteve o valor correto. J4 o AGBL6 atingiu este nimero para 12 instan-
cias, ou seja, aproximadamente 85% de acertos alcangados neste cendrio. Em Néo comportadas,
0 AGBLI atingiu o ndmero de grupos certo somente em dois casos. Em contrapartida, no AGBL6
foi obtido dez vezes o niimero correto. Mais uma vez, considerando conjuntos de dados diferentes
dos adotados nos experimentos da etapa anterior, 0 AGBL1 gera solu¢des com uma configuracéo
insatisfatdria de grupos.

Também foram analisados os resultados considerando resolucdes que se aproximam do
nimero correto de grupos em até duas unidades. Na atuacdo de AGBLI, ndo foi identificada
nenhuma solug@o que conseguisse tal proximidade de valores. Com o AGBL6 foram constatados
11 resultados que ndo obtiveram esta quantidade exata mas alcancaram resolugées com um certo
grau de semelhanca para o nimero de grupos. Destes, dois deles correspondem a conjuntos de
dados de Outras instincias, outros trés fazem parte de Comportadas e, por fim, seis integram a
colecdo Nao comportadas.

Ao analisar os valores Indice Silhueta observa-se claramente o destaque das solugdes de-
rivadas do AGBL1. Para todos os conjuntos de dados tal algoritmo possui 0os maiores resultados
comparado ao AGBL6. A diferenga média entre as silhuetas de AGBL1 e AGBL6 foi de, apro-
ximadamente, 0,230894. O maior afastamento entre os valores da funcdo chegou a 0,485271.
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A maior proximidade entre os resultados destes procedimentos atingiu um valor de 0,000547,
na instancia 1500p6c1, onde ambos algoritmos conseguiram atingir o nimero certo de grupos e
sendo a Unica vez em que a diferenca foi inferior a 0,02. A média de diferenga entre os resultados
das instancias de Comportadas ficou em torno de 0,146122. Para os conjuntos de dados de Néo
comportadas a diferenca média foi verificada por volta do valor 0,274194.

Sobre o tempo de processamento pode ser verificado que, o uso da fungdo Indice CH
originou uma significativa melhora em desempenho. Ocorreu, em média, uma reducdo de tempo
de 63% ao empregar o AGBL6 ao invés do AGBL1. Somente para trés instincias o AGBL6
apresentou um pior desempenho, sendo estas: 1500p6¢1, 1800p22¢ e 2000p9cl.

Apesar da reducdo nos valores silhueta as solu¢cdes do AGBL6 obtiveram bons resultados
de agrupamento, encontrando muitas vezes o nimero correto de grupos ou valores proximos a
ele. Além disto, um melhor desempenho foi alcancado em termos de tempo de processamento. A
funcdo Indice CH originou uma expressiva otimizaco no custo computacional acertando em mais
de 45% no ndmero de grupos das solugdes.

5.2.3 Comparacao com outros trabalhos da literatura

Os préximos quadros apresentam uma anélise dos resultados obtidos neste trabalho com
algumas propostas da literatura, sendo estas: GADE, AECBL1, MRDBSCAN, AK-means e ACO
[11, 29, 31, 55, 46]. Para a comparacao serdo considerados os algoritmos AGBL1 e AGBL6, que
utilizam a mesma fungdo geradora de grupos iniciais e adotam como forma de avaliacdo o Indice
Silhueta e Indice CH, respectivamente. Valores Indice Silhueta simbolizam a qualidade da solu¢io
final nos quadros que serdo apresentados. Serdo considerados como resultados equivalentes os
valores silhueta com até 0,02 de diferenca, a fim de desconsiderar possiveis arredondamentos das
estratégias dos outros trabalhos.

5.2.3.1 Comparacdo com AECBLI, MRDBSCAN e ACO

O Quadro 5.4 apresenta uma comparagdo entre os resultados obtidos com o uso de cada
uma desses procedimentos e o de outros trabalhos da literatura. A coluna “Conj. dados” indica
o nome de cada conjunto de dados. A coluna “AGBL1” apresenta os resultados com o uso da
funcdo Indice Silhueta como fungio de avaliagdo. A coluna “AGBL6” inclui os resultados obtidos
utilizando a fungdo Indice CH como forma de avalia¢do. As colunas “MRDBSCAN”, “AECBL1”
e “ACO” contém os resultados dos respectivos algoritmos da literatura: MRDBSCAN, AECBL1
e ACO. A coluna denominada “Liter.” corresponde as informacdes conhecidas na literatura. Cada
conjunto de dados tem seus resultados apresentados em duas linhas. A primeira, “Num. grupos”,
contém o niimero de grupos obtido na solucdo final. A segunda, “Valor Silhueta”, inclui os valores
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alcancados pela funcdo Indice Silhueta para a solucdo final gerada. Os resultados apresentados

neste quadro fazem uso dos mesmos conjuntos de dados do Quadro 5.3.

Quadro 5.4: Comparagdo dos resultados obtidos nas propostas (continua)
deste trabalho, AGBL1 e AGBL6, com os algoritmos AECBL1,
MRDBSCAN e ACO.
Conj. dados AGBL1 | AGBL6 | MRDBSCAN | AECBL1 | ACO | Liter.
Maronna Num. grupos 169 2 2 4 2 4
Valor Silhueta | 0,910095 | 0,562172 0,562 0,5745 0,562
Num. grupos 159 3 3 3 3 4
200DATA Valor Silhueta | 0,84846 | 0,823151 0,823 0,8231 0,823
Broken ring Ndm. gmpos 2 2 5 5
Valor Silhueta | 0,980893 | 0,687451 0,4995
100p3c Nim. grupos 85 3 3 3 3 3
Valor Silhueta | 0,873481 | 0,785802 0,786 0,7858 0,786
100pTc Num. grupos 96 7 7 7 7 7
Valor Silhueta | 0,981499 | 0,833863 0,834 0,8338 0,834
100p10c Nuim. grupos 98 10 8 10 10 10
Valor Silhueta | 0,983481 | 0,833613 0,692 0,8336 0,834
100p2c] Num. grupos 92 2 2 2 2
Valor Silhueta | 0,938813 | 0,74274 0,743 0,7427
100p3c Num. grupos 96 3 5 3 4 3
Valor Silhueta | 0,971191 | 0,580263 0,104 0,5802 0,133
100p5cl Ndm. grupos 83 5 2 7 17 5
Valor Silhueta | 0,780534 | 0,684301 0,423 0,6958 0,729
100p7cl Ndm. gmpos 107 2 2 7 23 7
Valor Silhueta | 0,959163 | 0,473892 -0,013 0,4911 0,326
200pdc Nim. grupos 187 4 4 4 4 4
Valor Silhueta | 0,956433 | 0,772547 0,773 0,7725 0,773
200p2c] Num. grupos 145 2 6 2 2 2
Valor Silhueta | 0,802865 | 0,76417 0,625 0,7642 0,749
200p3cl Nuim. grupos 181 2 2 3 2 3
Valor Silhueta | 0,930249 | 0,648382 0,648 0,6797 0,648
Ndm. grupos 165 4 3 4 4
200pdel | o Silhueta 0,854091 | 0,744936 0,623 0,7449
200p7cl Num. grupos 195 2 3 13 8 7
Valor Silhueta | 0,948975 | 0,53906 0,392 0,5759 0,310
200p12¢] Nim. grupos 201 2 3 13 12 12
Valor Silhueta | 0,925712 | 0,524953 0,403 0,5753 0,321
300p3c Ndm. grupos 252 3 3 3 3 3
Valor Silhueta | 0,893164 | 0,766375 0,766 0,7663 0,766
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Quadro 5.4. Continuacdo

Conj. dados AGBL1 | AGBL6 | MRDBSCAN | AECBL1 | ACO | Liter.
300p2cl Num. grupos 244 2 4 2 2 2
Valor Silhueta | 0,860352 | 0,77669 0,621 0,7764 | 0,758
300p3cl Num. grupos 270 2 2 3 2 3
Valor Silhueta | 0,926111 | 0,63254 0,640 0,6768 0,690
Nuim. grupos 283 2 3 2 4
300p4el 1 Vtor Silhueta | 0,958464 | 0.503781 0,269 0,5910
300p6el Num. grupos 263 2 2 8 11 6
Valor Silhueta | 0,904417 | 0,548274 0,549 0,6636 | 0,577
300p13cl Nim. grupos 213 2 3 13 5 13
Valor Silhueta | 0,924156 | 0,545101 0,404 0,5644 | 0,449
400p3c Ndm. gmpos 341 3 3 3 3 3
Valor Silhueta | 0,891211 | 0,798579 0,799 0,7985 0,799
400pdc] Nuim. grupos 322 2 2 4 2 4
Valor Silhueta | 0,839479 | 0,541096 0,379 0,5989 | 0,382
400p17c] Num. grupos 368 2 14 2 24 17
Valor Silhueta | 0,928069 | 0,513234 0,183 0,5138 0,193
500p3c Num. grupos 465 3 3 3 3 3
Valor Silhueta | 0,943565 | 0,824936 0,825 0,8249 | 0,825
Nuim. grupos 471 2 2 5 4
S00pdel Valor Silhueta | 0,950054 | 0,63033 0,305 0,6595
500p6el Num. grupos 402 2 12 6 20 6
Valor Silhueta | 0,837209 | 0,429675 0,495 0,6287 0,557
600p15¢ Nim. grupos 547 16 15 15 15 15
Valor Silhueta | 0,932803 | 0,747162 0,781 0,7812 | 0,781
600p3cl Ndm. gmpos 488 3 2 3 3 3
Valor Silhueta | 0,827741 | 0,721168 0,687 0,7209 | 0,661
700pdc Nuim. grupos 621 4 4 4 4 4
Valor Silhueta | 0,921318 | 0,796956 0,797 0,7969 | 0,797
Num. grupos 550 2 2 15 15
700p15cl Valor Silhueta | 0,820419 | 0,387273 0,123 0,6804
800p23c Num. grupos 728 24 23 23 20 23
Valor Silhueta | 0,930737 | 0,763279 0,787 0,7873 0,724
Nuim. grupos 630 4 2 4 4
8004l | Gutor Silhueta 0,83645 | 0,70434 0,509 0,7021
800p10c] Num. grupos 688 2 2 2 30 10
Valor Silhueta | 0,894152 | 0,467051 0,079 0,4681 0,092
800p18cl Num. grupos 629 2 24 19 16 18
Valor Silhueta | 0,825029 | 0,417692 0,266 0,6914 | 0,628
900psc Num. grupos 824 5 5 5 5 5
Valor Silhueta | 0,94248 | 0,716048 0,716 0,7160 | 0,716
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Quadro 5.4. Continuacdo

Conj. dados AGBL1 | AGBL6 | MRDBSCAN | AECBL1 | ACO | Liter.
900p12¢ Num. grupos 825 12 12 12 11 12
p Valor Silhueta | 0,94567 | 0,840808 0,841 0,8408 | 0,818
100006 Num. grupos 906 6 6 6 5 6
P> | Valor Silhueta | 0,936172 | 0,73567 0,736 0,7356 | 0,709
1000p14c Num. grupos 908 14 15 14 15 14
Valor Silhueta | 0,936088 | 0,830566 0,808 0,8306 | 0,808
1000pscl Ndm. gmpos 859 4 2 5 11 5
Valor Silhueta | 0,892347 | 0,614515 0,164 0,6391 0,586
Num. grupos 852 2 3 25 35 27
1000p27¢1 1 V1 tor Silhueta | 0,884936 | 0.477777 0,293 0,5186 | 0,313
1100p6el Num. grupos 944 6 5 6 12 6
Valor Silhueta | 0,891761 | 0,673319 0,369 0,6717 0,618
Num. grupos 17 2 18 17 17
1300p17¢ | vator Silhueta | 0,822918 | 0442087 0,806 0,8229
1500p6el Num. grupos 6 6 18 6 10 6
Valor Silhueta | 0,645995 | 0,645448 0,123 0,6436 | 0,630
Num. grupos 22 23 23 22 22
1800p22¢ |y or Silhueta | 0,803624 | 0772767 0,791 0,8036
Nuim. grupos 11 2 11 11 11 11
2000p1ic Valor Silhueta | 0,712972 | 0,516363 0,713 0,7129 | 0,713
Num. grupos 9 2 2 9 15 9
2000p9cl Valor Silhueta | 0,626429 | 0,501528 0,164 0,6230 0,572

Os melhores resultados silhueta foram obtidos pelo AGBL1, que empatou/ganhou em
todas as instancias comparado aos trabalhos da literatura analisados. A metodologia AECBLI
empata cinco vezes com os valores encontrados por AGBL1. J4 os valores de MRDBSCAN
empatam em trés conjuntos de dados. Em duas situagdes houveram empates com as silhuetas do
ACO. Tais resultados iguais entre os algoritmos foram para as seguintes instancias: 1300p17c,
1500p6¢1, 1800p22c, 2000p11c e 2000p9cl. Especialmente, estes cinco casos foram os tinicos
onde o0 AGBL1 conseguiu obter a quantidade correta de grupos.

Considerando o AGBL6, a técnica alcancou bons resultados, muitas vezes empatando
seus valores silhueta com esses trabalhos da literatura. Comparado ao AECBLI1, foram alcanca-
dos resultados andlogos em 28 instancias. Foram obtidos valores inferiores em apenas 19 casos, e
ganhou-se uma vez no conjunto de dados broken ring. Apesar do AGBL6 perder em aproximada-
mente 39% dos casos, foram atingidos resultados equivalentes aos do AECBL1 em cerca de 58%
dos conjuntos de dados. Observando o algoritmo MRDBSCAN, conseguiu-se empatar os valores
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silhueta em 17 instancias, ganhou-se em outras 25 e foram obtidos resultados inferiores apenas
cinco vezes. Assim, o algoritmo AGBL6 obteve valores silhueta equivalentes ou maiores do que
os do MRDBSCAN em pelo menos 89% dos casos. Com relagdo ao ACO, foi alcan¢ada equiva-
Iéncia nos valores em 15 conjuntos de dados. Valores superiores foram atingidos em 16 casos, e
oito vezes foram obtidos resultados inferiores. Deste modo, os resultados do AGBL6 empataram
ou ganharam dos gerados pelo ACO no minimo em 79% das instancias.

No que se refere a quantidade de grupos, o AGBL6 acerta este valor para 22 instancias.
Dos trabalhos confrontados, 0 AECBLI1 consegue atingir o valor correto mais vezes, para um total
de 37 conjuntos de dados. Os outros dois, MRDBSCAN e ACO, encontram ao todo em 14 e 15
situacdes, respectivamente. Considerando, também, a descoberta de valores proximos, o AGBL6
alcangou um certo grau de semelhanca para 11 instancias, assim como o ACO. J4 o MRDBSCAN
obteve valores proximos 17 vezes, e 0 AECBL1 em oito situacdes.

5.2.3.2 Comparacdo com GADE e ACO

Os métodos GADE e ACO serdo comparados aos resultados deste trabalho no Quadro
5.5. A coluna “Conj. dados” apresenta o nome de cada conjunto de dados. A coluna “AGBL1”
contém os resultados obtidos por meio do algoritmo AGBL1. Na coluna “AGBL6” estdo presentes
os resultados alcangados com o algoritmo AGBL6. A coluna “GADE” apresenta os resultados
obtidos pelos autores do algoritmo GADE. A coluna “ACO” corresponde aos resultados gerados
pelo respectivo algoritmo ACO. Cada conjunto de dados tem seus resultados apresentados em
duas linhas. A primeira, “Num. grupos”, contém o nimero de grupos gerado pela solugdo. A
segunda, “Valor Silhueta”, inclui os valores alcancados pela funcdo Indice Silhueta para a solugio
resultante. Foram realizadas comparagdes para os resultados referentes aos seguintes conjuntos de
dados: ruspini, iris, wine e breast.

Quadro 5.5: Comparagdo dos resultados obtidos nas propostas
deste trabalho, AGBL1 e AGBL6, com os métodos GADE e ACO.

Conj. dados AGBL1 | AGBL6 | GADE | ACO
ruspini Nim. grupos 69 4 4
Valor Silhueta | 0,926141 | 0,737657 0,738
s Num. grupos 143 2 2.31 2
Valor Silhueta | 0,971475 | 0,686393 | 0,429655 | 0,686
wine Nuim. grupos 124 2 3.16
Valor Silhueta | 0,818327 | 0,61704 | 0,582197
breast Ndm. grupos 243 2 2.08
Valor Silhueta | 0,678474 | 0,593488 | 0,648297

80



Os valores silhueta alcancados pelo AGBL1 ultrapassam tanto o AGBL6 quanto as outras
metodologias da literatura, porém para nenhum dos conjuntos de dados é encontrado o nimero
correto de grupos nem valores proximos. O AGBL6 e ACO empataram nos valores silhueta para
ruspini e iris. J4 o GADE, apesar de superar a silhueta de AGBL6 uma vez em breast, obteve
valores inferiores para as outras duas instincias.

Para o conjunto de dados iris, embora o AGBL6 ndo tenha encontrado seu niimero certo
de grupos um valor préximo a este foi obtido, assim como nos algoritmos da literatura. Do mesmo
modo que o ACO, o AGBL6 conseguiu obter a quantidade correta de grupos para ruspini. O
mesmo aconteceu com a instancia breast, foi encontrado o valor certo tal qual o GADE. Sobre o
conjunto de dados wine, diferentemente de GADE, o nimero correto nio foi encontrado, porém
uma quantidade préxima foi alcangada por AGBL6.

5.2.3.3 Comparagdo com AK-means

A metodologia AK-means serd comparada no Quadro 5.6. O nome de cada conjunto de
dados apresentado na coluna “Conj. dados”. Os resultados alcancados com a funcéo de avaliagdo
Indice Silhueta estdo presentes na coluna “AGBL1”. A coluna “AGBL6” apresenta os resultados
gerados a partir da avalia¢io da fungdo Indice CH. Os resultados obtidos pelos autores do respec-
tivo algoritmo em comparacdo sdo apresentados na coluna “AK-means”. Cada conjunto de dados
tem seus resultados apresentados em trés linhas. A primeira, “Num. grupos”, contém a quantidade
de grupos gerada pela solucdo. A segunda, “Valor Silhueta”, exibe os valores alcangados pela fun-
¢do Indice Silhueta para a solugdo resultante. A tltima, “Valor CH”, indicas os valores obtidos
pela respectiva fun¢do quando adotada como forma de avaliagdo. Neste quadro sdo exibidas as
comparagdes para os resultados referentes a 16 conjuntos de dados das seguintes cole¢oes: UCI
datasets, DIM-sets (high), A-sets, Shape sets e Outras instancias.

Quadro 5.6: Comparagdo dos resultados obtidos nas propostas (continua)
deste trabalho, AGBL1 e AGBL6, com o algoritmo AK-means.

Conj. dados AGBL1 | AGBL6 | AK-means
Num. grupos 69 4 4
ruspini Valor Silhueta | 0,926141 | 0,737657 0,9086
Valor CH 112,015
Num. grupos 143 2 3
iris Valor Silhueta | 0,971475 | 0,686393 0,7786
Valor CH 305,805
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Quadro 5.6. Continuacdo

Conj. dados AGBL1 | AGBL6 | AK-means
Num. grupos 124 2 3
wine Valor Silhueta | 0,818327 | 0,61704 0,5043
Valor CH 282,443
Num. grupos 154 2 15
glass Valor Silhueta | 0,709138 | 0,634285 0,6514
Valor CH 14,1576
Ndm. grupos 187 2 3
thyroid Valor Silhueta | 0,848463 | 0,602425 0,7773
Valor CH 66,4384
Ndm. grupos 243 2 2
breast Valor Silhueta | 0,678474 | 0,593488 0,7542
Valor CH 984,485
Ndm. grupos 2 2 2
yeast Valor Silhueta | 0,611731 | 0,561033 0,4102
Valor CH 87,0216
Ndm. grupos 16 16 16
dim32 Valor Silhueta | 0,945562 | 0,945562 0,9962
Valor CH 1661,72
Ndm. grupos 16 16 16
dim64 Valor Silhueta | 0,966338 | 0,966338 0,9985
Valor CH 2379,18
Ndm. grupos 16 16 16
dim128 Valor Silhueta | 0,974642 | 0,974642 0,9991
Valor CH 3046,76
Num. grupos 16 16 16
dim256 Valor Silhueta | 0,982946 | 0,982946 0,9996
Valor CH 4356,83
Num. grupos 511 15 15
R15 Valor Silhueta | 0,900603 | 0,752739 0,9361
Valor CH 439,674
Num. grupos 31 2 31
D31 Valor Silhueta | 0,572864 | 0,393086 0,9222
Valor CH 2901,52
Num. grupos 20 2 20
al Valor Silhueta | 0,593601 | 0,502558 0,7892
Valor CH 4131,56
Num. grupos 35 2 35
a2 Valor Silhueta | 0,595603 | 0,460388 0,7911
Valor CH 6061,87
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Quadro 5.6. Continuacdo

Conj. dados AGBL1 | AGBL6 | AK-means
Num. grupos 50 2 50
a3 Valor Silhueta | 0,593568 | 0,377202 0,7949
Valor CH 6526,36

Analisando os valores silhueta de AGBL1, sdo alcancadas aptiddes equivalentes ou supe-
riores as de AGBL6 para todos os conjuntos de dados. Porém, em geral, as solu¢des deste tiltimo
configuram nimeros de grupos mais coerentes do que os de AGBL1. Ao confrontar os resultados
silhueta obtidos por AGBL1 e AK-means observa-se que, o primeiro algoritmo conseguiu empa-
tar ou ganhar para sete instincias, perdendo do AK-means em outras nove. J4 o AGBL6, obteve
valores inferiores em 12 casos, € empatou ou ganhou em quatro.

No que diz respeito a quantidade de grupos obtida nas solugdes, ambos AGBL1 e AGBL6
geraram o nimero correto para metade das instancias, sendo estas diferentes para cada um destes.
O AK-means atingiu o valor certo em 13 casos. Considerando o alcance de valores préximos
ao correto, com uma diferenca de até duas unidades, o AGBL6 gerou tal proximidade para dois
conjuntos de dados, 0 AK-means em um caso € 0 AGBL1 ndo conseguiu em nenhuma situagao.

5.2.4 Analise grafica de solucdes

Certos resultados obtidos pelo AGBL6 alcancaram valores silhueta pouco satisfatorios,
sendo inferiores ao de outros algoritmos durante as comparacdes. Considerando AGBL1 e AK-
means foi observado que, algumas de suas solugdes atingem valores silhueta muito maiores do que
os obtidos por AGBL6. Porém o primeiro algoritmo, além de poucas vezes acertar o nimero de
grupos tem um custo computacional consideravelmente maior como visto no Quadro 5.3. Sobre
o AK-means, para alguns conjuntos de dados, apesar do resultado silhueta do AGBL6 ser inferior
o niimero correto de grupos é encontrado. Considerando tais fatos, decidiu-se efetuar uma andlise
mais criteriosa. Algumas das resolugdes onde a quantidade correta de grupos é encontrada pelo
AGBLS6, e as dimensdes da instincia permitem ilustracdo, serdo examinadas graficamente. As
quatro figuras a seguir exibirdo as solu¢des de conjuntos de dados do R?, de diferentes tipos e
tamanhos, sendo estes: ruspini, R15, 300p2c1 e 1000p6¢c. Cada figura foi esbocada através do
programa gnuplot, via linha de comando, onde a ilustracdo representa a organizacdo dos grupos
gerados para cada instincia.

Observando graficamente, percebe-se que a configuragdo de grupos dos quatro conjuntos é
adequada, apresentando certa homogeneidade em cada grupo e boas demarcagdes entre 0s grupos.
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Figura 5.3: Solugdo gerada para ruspini com o algoritmo AGBL6.
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Figura 5.4: Solu¢do gerada para R15 com o algoritmo AGBLG6.

Apesar da fun¢do Silhueta ndo atingir valores maiores de modo visual é constatado que, com
a quantidade correta de grupos encontrada as solugdes geradas podem ser consideradas dtimas,
suas particdes estdo corretas. O algoritmo AGBL6 é sim uma estratégia vélida porém nao 100%
precisa. Logo, esta pode ser aprimorada para ajustar os casos onde ndo é encontrado o nimero
correto de grupos.

Em uma comparagdo com solugdes obtidas em outros trabalhos, ilustradas anteriormente
na Figura 2.1, € visto que o agrupamento obtido por AGBL6 para a instincia 300p2c1 possui
uma considerdvel semelhanca a resolugdo de AECBL1. Na Figura 5.7 é visto que, diferente da
técnica CLUES, ambos geram o mesmo nimero de grupos sendo este 0 mesmo valor estimado na
literatura, como pode ser verificado no Quadro 5.4.
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Figura 5.6: Solucdo gerada para 1000p6¢ com o algoritmo AGBL6.
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Figura 5.7: Comparagao entre os agrupamentos obtidos por AGBL6, AECBL1 e CLUES
para a instancia 300p2c1 [11].
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou as principais caracteristicas da andlise de grupos, tendo énfase no
Problema de Agrupamento Automético na forma particional. Experimentos foram realizados para
a resolucdo do PCA tendo como base a meta-heuristica Algoritmo Genético. Foi observado que
a qualidade de um agrupamento é fortemente influenciada pela estratégia de geragcdo de grupos
iniciais e pela funcdo de avaliacdo empregada. Considerando tais pontos, procedimentos foram
desenvolvidos a partir de diferentes técnicas para produzir a solugao inicial, além de dois métodos
distintos de avaliacdo. Os resultados obtidos foram comparados com outros trabalhos da literatura.

6.1 Conclusoes

Os experimentos efetuados no presente trabalho tiveram como base dois pontos que sao
capazes de impactar a qualidade da solucdo de um agrupamento, sendo estes 0 modo como sio
formados os grupos iniciais e a fun¢do objetivo responsdvel pela avaliacdo de qualidade. Com
fundamento nisto, a partir de um Algoritmo Genético ja existente, a primeira etapa produziu cinco
propostas de formacao inicial de grupos. A partir da proposta com maiores valores de aptidao foi
concebida uma nova estratégia adotando uma funcéo de avaliag¢do diferente da utilizada na etapa
de testes anterior. Apds isto foram realizadas comparacdes com as solugdes geradas por outros
trabalhos da literatura.

Dentre as técnicas iniciais a que obteve maior destaque foi a de AGBL1. Este algoritmo
registrou, num maior nimero de casos, os melhores valores de aptiddo com relagdo aos outros
quatro. Comparada a outras estratégias da literatura que também utilizam a funcdo Silhueta como
forma de avaliacdo mostrou-se que AGBL1 também conseguiu, muitas vezes, alcancar valores
mais altos. Entretanto, para algumas instdncias o niimero correto de grupos nao foi encontrado,
frequentemente configurando uma numerosa quantidade de grupos com poucos elementos, além
de seu custo de processamento ter sido pouco satisfatério. Com esses resultados fica claro o mau
comportamento desta funcdo, que consegue atingir valores aptiddo de boa qualidade em meio a
configuragdes de agrupamento insatisfatérias. Com o objetivo de manter o alto grau de aptiddo das
solugdes o Algoritmo Genético adotou este procedimento inicial GSI1 na etapa seguinte do traba-
lho, utilizando outra forma de avalia¢@o, tendo em vista a identificacdo da quantidade esperada de
grupos com um menor custo computacional.

O algoritmo AGBL6 utilizou a melhor estratégia inicial citada acima com a fungio Indice
CH como forma de avalia¢do. Os resultados deste procedimento atingiram menores valores de ap-
tiddo, porém ele conseguiu alcancar mais vezes o nimero correto de grupos ou valores proximos.
De fato, com uma fun¢do de menor complexidade houve uma considerdvel melhora no tempo de
computag¢io, com uma média de 71% de redu¢io em relagdo ao AGBLI.
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Na comparacdo com outros trabalhos da literatura foram considerados os resultados das
propostas AGBL1 e AGBL6. Apesar das solucdes obtidas por AGBL6 serem melhores, AGBL1
também foi observado para indicar que neste trabalho conseguiu-se alcancar resultados com altos
valores Silhueta entretanto com configura¢des inadequadas de agrupamento. Em geral, o AGBL1
atingiu melhores aptiddes do que os outros algoritmos, porém poucas vezes encontrando a quanti-
dade correta de grupos. J4 o AGBL6 conseguiu alcancar valores silhueta equivalentes ou maiores
aos de ACO, no primeiro cendrio analisado, e MRDBSCAN em 79% e 89% dos casos, respecti-
vamente. Também houveram empates com o AECBL1 para 58% dos conjuntos de dados. No que
se refere a quantidade de grupos, na primeira comparacdo com trabalhos da literatura, o AGBL6
acerta este valor para 22 instincias de um total de 48, perdendo apenas para o AECBL1. Foram
semelhantes os resultados obtidos pelos algoritmos na andlise que considera AGBL1, AGBL6,
GADE e 0 ACO, com excecdo pelo AGBLI1.

A partir da comparacio com o AK-means foi visto que, muitas vezes seus valores silhueta
sdo superiores aos resultados obtidos pelo AGBL6, mesmo quando o nimero correto de grupos
foi encontrado por esta proposta. De um total de 16 conjuntos de dados em dez vezes o AGBL6
conseguiu obter o nimero certo de grupos ou valores préximos a ele. Diante disto, foi realizada
uma andlise mais minuciosa observando os resultados das solu¢des graficamente. Constatou-se
que os particionamentos sao adequados, sendo constituidos por grupos de formacao apropriada.
Assim, pode-se concluir que a proposta AGBL6 € justificavel, no entanto aperfeicoamentos devem
ser estudados para corrigir os casos onde nao € alcangada a quantidade correta de grupos.

6.2 Trabalhos Futuros

Uma andlise mais profunda pode ser realizada nas propostas para a geragao de grupos ini-
ciais. Como observado no Capitulo 5, alguns destes geradores estimularam a construcao de certas
resolugdes de qualidade insatisfatéria. Assim, pode-se tentar aprimorar tais estratégias para que
se possa trabalhar com menos grupos inicialmente, a fim de otimizar o tempo de processamento,
porém com configuragdes melhores.

Sobre a avaliacdo dos resultados de agrupamento também pode ser definido em atividades
futuras um método de otimiza¢do multiobjetivo. Como nem sempre o valor de ambas fungdes,
indice Silhueta e indice CH, melhora em conjunto pensar numa forma de utilizar as duas a0 mesmo
tempo como critério de avaliacdo seria uma estratégia promissora na busca de melhores solucdes.

Outra possibilidade que pode ser explorada seria a de adotar distintas fungdes de avaliagdo
em diferentes etapas do algoritmo. Uma fun¢do seria empregada apenas para a fase inicial de
formacao de grupos e outra para a continuidade do processamento. Além de experimentar o uso
das fungdes ja adotadas neste trabalho o uso de outras também pode ser estudado.
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