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O Problema de Clusterizagdo Automaética (PCA) é uma generaliza¢do do Pro-
blema de Clusterizagdo (PC) onde o nimero de clusters a ser obtido de uma base
de dados nao é pré-definido, apresentando com isso, uma complexidade maior que
o PC. Embora o Problema de Clusterizagao ja tenha sido bastante explorado por
pesquisadores de diversas areas, como matematica, estatistica e computacao, a mai-
oria dos trabalhos vistos na literatura abordam o caso particular onde o nimero de
clusters é previamente fixado. Entretanto, em muitas aplicagoes reais, o nimero de
clusters € uma variavel que deve ser determinada pelo algoritmo. Neste trabalho,
apresentamos um Algoritmo Evolutivo Construtivo e uma algoritmo usando concei-
tos de Simulated Annealing para o PCA. O desempenho dos algoritmos propostos
foram analisados por dois caminhos. Inicialmente eles foram comparados com ins-
tancias da literatura e outras gerados aleatoriamente. Os resultados mostram uma
nitida superioridade dos algoritmos propostos em termos da qualidade das solugoes
geradas. Numa segunda analise, avaliamos a convergéncia dos algoritmos propostos
para valores alvos sub-6timos previamente definidos. Os resultados mostram que os
algoritmos sao robustos, apresentando um desempenho muito estavel em diferentes

simulagoes.
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The Automatic Clustering Problem (PCA) is an generalization of the Cluste-
ring Problem (PC) where the number of clusters to be gotten of a data set is not
previously known as parameter of the algorithm, presenting with this, a superior
complexity to the PC. Even so the Clustering Problem already has been sufficient
explored by researchers of many areas, like mathematics, statistics and computation
the majority of the works seen in the literature approach the case that the number
of clusters are previously fixed by the user. However in many real aplications, the
number of clusters is a variable that have to be determined by the algorithm. In
this work we present an Construtive Evolutionary Algorithm and a algorithm using
concepts of the Simulated Annealing to PCA. The performance of the considered
algorithms had been analyzed by two ways. Initially they had been compared with
instances of literature and others generated aleatoriamente. The results show a
clear superiority of our algorithms in terms of the quality of the generated solutions.
In one second analysis, we evaluate the convergence of the algorithms considered
for defined sub-excellent white values previously fixed. The results show that the

algorithms are robust, presenting a very steady performance in different simulations.
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Capitulo 1

Introducao

O desenvolvimento de técnicas de agrupamento, conhecidas como métodos de
clusterizacao, constitui uma area de pesquisa que vem sendo bastante explorada,
com contribuicoes recebidas de pesquisadores de diversas areas. Todas as pesquisas
sobre métodos de agrupamento convergem para as limitagoes computacionais no que
se refere a automacao dos processos de agrupamento em termos de viabilidade das
solugoes encontradas e do tempo requerido para a obtencao de tais solugoes. O de-
senvolvimento de algoritmos de clusterizacao configura-se, entao, nao mais como um
problema que depende exclusivamente da natureza do estudo ao qual o agrupamento
é utilizado, mas, além disso, depende do conhecimento de técnicas que possibilitem

a construcao de algoritmos que oferecam soluces de boa qualidade em tempo hébil.

Em varias aplicagoes, o nimero k de grupos (denotado clusters) obtidos por um
algoritmo deve ser estabelecido a priori . Nestes casos, o problema se configura da
seguinte forma: dado um conjunto S de objetos, encontre os k clusters (1 < k < |S])
que otimizem uma fung¢do objetivo f(.), que recebe como entrada uma particao de S
e retorna um valor real ou inteiro associado a qualidade desta particao. Obviamente,
devemos ter mecanismos para quantificar uma solucao para o problema. Para tanto,
busca-se minimizar a dissimilaridade entre os objetos pertencentes a um mesmo

cluster e maximizar a dissimilaridade entre os objetos de clusters diferentes.

O Problema de Clusterizacao é objeto de pesquisa bastante explorado na area de



Estatistica. Neste tipo de abordagem, baseado em conceitos de distribuicao normal,
variancia, regressao, desvio etc, procuram-se determinar através de equacoes, 0s
modelos presentes no conjunto de dados analisado. Busca-se, portanto, estabelecer
hipoteses sobre a distribuicao dos dados através de equacoes baseadas no teorema de
Bayes |42]. Um entrave desta abordagem é que as técnicas usadas para se construir
um modelo ou uma hip6tese podem falhar conforme seja a distribui¢ao dos dados

de cada conjunto de entrada.

Um fator complicador para o problema de clusterizacao é que, em muitos casos
reais, além de nao se ter nenhuma idéia quanto a composicao dos clusters existentes
no conjunto de entrada S, nada se pode dizer quanto ao nimero k ideal de clusters
de que S é formado, ou seja, nao se pode determinar a piori o valor de k£ para um
determinado conjunto de dados S. Nestes casos, o problema torna-se mais complexo,
pois, além de encontrar uma boa clusterizagao, deve-se encontrar simultaneamente
o numero ideal de clusters. Esta classe do Problema de Clusterizacao é conhecida
como Problema de Clusterizagdo Automatica (PCA), que constitui o objeto

de estudo deste trabalho.

Além do problema de encontrar o nimero ideal de clusters, um outro fator que
contribui para a obtencao de resultados de baixa qualidade é o fato de que em muitas
aplicagoes reais, os clusters presentes numa base de dados nao apresentam formato
esférico e geralmente tém densidades variadas, o que, para algumas aplicagoes pode
nao ser interessante. Entenda-se por formato esférico aqueles casos em que, dados
trés objetos quaisquer a, b e ¢ de uma base de dados, estes objetos s6 sao consi-
derados pertencentes a um mesmo cluster se as similaridades entre cada par destes
objetos forem relativamente proximas. Nao sendo possivel, por exemplo, termos a

similaridade entre a e b muito inferior & similaridade entre b e c. Este aspecto é

considerado um fator decisivo na escolha da abordagem adotada.

Ja que a solucao do problema de clusterizacao ¢ uma das partigoes possiveis para
o conjunto de entrada S, encontrar aquela particao que agrupa os objetos de forma
que cada subconjunto seja a melhor representagido (ou generalizacdo) de todos os

seus elementos é um problema combinatorio e certamente pode desencorajar o uso



de algoritmos deterministicos exaustivos para se garantir a obtencao de uma solugao
otima a medida que a cardinalidade de S cresce. Uma alternativa promissora para
driblar esta dificuldade é o uso de heuristicas ou metaheuristicas, que sao técnicas
aproximadas de otimizacao combinatoéria que visam encontrar uma boa solucao para
problemas combinatérios em um tempo aceitavel, ainda que nao se tenha garantia

de que a solucao encontrada seja uma solucao 6tima.

Varias abordagens para o Problema de Clusterizacao fazem uso de metaheuris-
ticas como Busca Tabu (Tabu Search) [5, 11, 40, 87, 90, 89, 110], Greedy Rando-
mized Adaptive Search Procedures (GRASP) (82, 89, 97, 98|, Algoritmos Evolutivos
[8, 31, 43, 61, 73, 115, 116|, Simulated Annealing |21, 90], Colonia de Formigas (Ant
Colony) [106] e Redes Neurais [84].

Neste trabalho, apresentamos duas abordagens para solu¢ao do PCA que procu-
ram minimizar o impacto negativo que o crescimento do conjunto de entrada provoca
no tempo de processamento e na qualidade das solugoes geradas. Para isso, leva-se
em conta o fato de que, na maioria dos casos reais, o conjunto de objetos dado como
entrada, se vistos como pontos no espago RP, onde p é o numero de atributos de
cada objeto, apresenta regioes mais densas, compostas por varios objetos, separa-
das por regides de poucos (ou nenhum) objetos, que chamamos regides esparsas.
A primeira abordagem é um Algoritmo Evolutivo Construtivo que incorpora uma
heuristica de construcao e uma busca local num Algoritmo Genético tradicional. A
segunda abordagem é um algoritmo baseado em conceitos de Simulated Annealing
que, usando a mesma heuristica de construgao empregada na abordagem evolutiva
e dois procedimentos de busca local, obteve solucées de alta qualidade na maioria

das instincias testadas.

O restante deste trabalho estd assim dividido: no capitulo 2 apresentamos o
Problema de Clusterizacao, onde enfatizamos os tipos de dados manuseados em tal
problema, a complexidade de tempo e algumas aplicagoes do mesmo. No capitulo 3,
apresentamos uma classificacao dos principais algoritmos propostos para solugao do
Problema de Clusterizagao e os fatores importantes no desenvolvimento de algorit-

mos para este problema. Os algoritmos propostos sao mostrado no capitulo 4, onde



fazemos uma explanagdo geral sobre Algoritmos Genéticos - AG’s e sobre os mo-
dulos propostos nas duas abordagens sugeridas. Os resultados computacionais sao
apresentados no capitulo 5, onde demonstramos a eficiéncia dos algoritmos propos-
tos comparando-os a uma abordagem genética da literatura que apresenta-se como
uma boa estratégia para solucao do PCA. As conclusoes e sugestoes de trabalhos

futuros sao dadas no capitulo 6.



Capitulo 2

O Problema de Clusterizacao

Agrupar objetos é uma agao propria do ser humano e pode ser verificada
claramente ja nos primeiros anos de vida do individuo. Segundo Jean Piaget, um dos
mais conceituados tedricos da area de aprendizagem infantil, a mente humana é do-
tada de estruturas cognitivas denominadas esquemas (schemata, plural de schema).
Tais esquemas funcionam como fichas em arquivos de informagao. Nos primeiros
meses de vida, dispomos de poucos esquemas, os quais apresentam informacoes
bastante generalizadas acerca do universo ao qual estamos inseridos. Através de
processos de assimilacao dos estimulos do ambiente e de acomodacao dos esque-
mas, vamos ampliando a rede de informagoes registradas nestes esquemas, que nos

permitira diferenciar objetos do universo conhecido [72].

Ainda na teoria piagetiana, o que explica o fato de que uma crianca vendo a
imagem de um cavalo, ao ser questionada sobre do que se trata, ela responder
tratar-se de um cachorro, é o fato de que naquele estagio de maturidade, o esquema
de que a crianga dispoe que mais se assemelha ao estimulo apresentado (a imagem
do cavalo) é o esquema que a mesma tem de um cachorro. Com o passar do tempo,
novos esquemas podem ser inseridos na mente e também é possivel (e necessério) a

adequacao de esquemas ja existentes.

Observa-se, portanto, que nossa habilidade de diferenciar objetos, e num pro-

cesso inverso, de agrupar objetos, é iniciada logo nos primeiros anos de vida. Uma



condicao necessaria para que o individuo interaja com o ambiente é que o mesmo
aprenda sobre o universo de que é composto este ambiente. Neste processo de
aprendizagem, utilizamos os orgdos dos sentidos para assimilar as informacoes que
registraremos nos esquemas. Através dos orgaos dos sentidos, os estimulos a que
somos submetidos levam-nos a ampliar e/ou melhorar nossa rede de esquemas e am-
primorar a capacidade de classificar e agrupar tais estimulos segundo as informacoes

nesta rede.

Pelo sistema auditivo, diversos tipos de sons sao assimilados, aos quais sao as-
sociadas outras informacoes que podem ser absorvidas através de outros sistemas,
como a visao, olfato ou o tato. O que nos permite, por exemplo, diferenciar vozes
masculinas de femininas, silvos de aves de espécies diferentes, associar o som de
uma canc¢ao ou o aroma de um perfume a uma determinada pessoa. Isto é possivel,
gracas a associacao que fazemos através das informacoes de que dispomos na rede

de esquemas.

No entanto, é facil constatar que nossos sistemas perceptivos nao sao sufici-
entemente eficazes para efetuarmos qualquer tipo de classificacao ou associagao.
Podemos, com relativa facilidade, verificar grupos de objetos ao avaliarmos suas
caracteristicas plotadas no espaco R? ou R3. No entanto, se quisermos avaliar os
objetos através da andlise de mais de trés caracteristicas (também refereciadas na
literatura como atributos, aspectos, propriedades ou tuplas), o sistema cérebro-visao
torna-se insuficiente. Nenhuma ferramenta poderia apresentar a plotagem de forma

inteligivel.

Para exemplificar esta situagao, considere as caracteristicas: idade, altura, massa
e nimero de filhos para 10 individuos, conforme a Tabela 2.1. A plotagem dos dados
segundo apenas os atributos peso e altura é apresenta na Figura 2.1. Percebe-se
claramente a formacao de quatro grupos de individuos: grupo 1, composto por Ana,
Augusto e José; grupo 2, contendo por Carolina, Marina, Lennon e Julian; o grupo 3,

formado por Renata e Flavio; e finalmente, o grupo 4, composto apenas por Maria.

Ainda no exemplo citado, se resolvermos avaliar os individuos segundo as varia-

veis peso, altura e idade, uma outra configuracao dos grupos sera formada. Note



Nome  Massa (kg) Altura (cm) Idade No. Dependentes

Ana 95 193 49 7
Augusto 94 197 52 5
Carolina 67 159 26 1
Flavio 28 145 12 0
José 87 202 23 2
Julian 65 165 25 2
Lennon 68 154 24 3
Maria 27 110 6 0
Marina 48 159 34 1
Renata 33 144 9 0

Tabela 2.1: Exemplo de dados com 4 atributos
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Figura 2.1: Plotagem de dados: atributos Massa(kg) x Altura(cm)

pela Figura 2.2, que os grupos agora sao trés, apresentando a seguinte configura-
¢ao: grupo A, composto por Augusto , Ana e José; grupo B, composto por Marina,
Julian, Carolina e Lennon; e finalmente o grupo C, formado por Maria, Flavio e

Renata.

Naturalmente, na maioria das situagoes reais o nimero de varidveis necessarias
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Figura 2.2: Plotagem de dados: atributos Massa(kg) x Altura(cm) x Idade

para caracterizar um dado objeto é superior a trés. Imagine se nos tivéssemos que
avaliar os grupos originados da Tabela 2.1, segundo todas as caracteristicas apre-
sentadas (massa, altura, idade e nimero de dependentes). Neste caso, como trata-se
de uma avaliacdo no espaco R*, ndo poderiamos dispor da imagem como recurso,
o que implicaria na impossibilidade da apresentacao dos dados de forma gréfica e,
conseqiientemente, a inaplicabilidade do sistema cérebro-visao. Isto nos obrigaria
a estudar detalhadamente as relagoes entre os objetos desta base de dados para

podermos concluir algo sobre a formagao e a composi¢ao dos grupos ali existentes.

Considere agora o conjunto universo formado por todos os animais e o problema
de agrupéa-los segundo algumas caracteristicas. Dependendo das caracteristicas le-
vantadas, alguém podera efetuar os agrupamentos de acordo com a espécie, ou de
acordo com o tamanho, cor, nimero de patas, tipo de alimentacao, tipo de repro-
ducao etc. Para avaliarmos se os grupos apresentados estao bem caracterizados,
deveremos ter em mente uma forma de como quantificar a qualidade do agrupa-
mento obtido segundo os atributos ou caracteristicas de tais objetos. Isto nos leva
a concluir que o problema de agrupar objetos, denotado Problema de Clusterizacao

- PC, requer uma funcao que expresse a qualidade da solucao obtida.

Uma maneira de resolver este problema seria, de alguma forma, avaliar cada uma

das particoes do conjunto de objetos apresentado e verificar qual delas melhor define



os grupos (denominados clusters) ali formados, segundo as caracteristicas dos obje-
tos. Entretanto, para avaliarmos a qualidade de uma clusterizagao, faz-se necessario
que definamos os eixos sobre os quais se fard a busca pela clusterizacdo mais fiel
aos dados avaliados, ou seja, precisamos definir quais as variaveis ou caracteristicas
a serem consideradas para a andlise, o que nao constitui uma tarefa simples. Além
disso, podemos ver que o nimero de particoes de um conjunto cresce exponenci-
almente com o niimero de elementos. Isto nos obriga a automatizar o processo de
clusterizacao e procurar abreviar a obtencao da solucao, o que tem feito surgir nos

ultimos anos intiimeros algoritmos com diversas abordagens diferentes.

A idéia de avaliar cada uma das particoes do conjunto de entrada e verificar
aquela que melhor caracteriza os grupos faz surgir uma pergunta: "o que é uma
boa clusterizacao?". A resposta a esta questdo obriga-nos a estabelecer medidas de
qualidade de clusterizacao, que somente serao bem interpretadas quando definimos

o que é clusterizacgao.

Segundo [52], clusterizagao é o processo de tomar um conjunto de objetos fisicos
ou abstratos e agrupé-los em classes de objetos similares. Cada classe encontrada
¢ denominada cluster. Portanto, um cluster é um conjunto de objetos similares
entre si e a0 mesmo tempo dissimilares a objetos pertecentes a outros clusters. A
denominacao Clusteriza¢do é mais comum na area de Reconhecimento de Padroes.
Entretanto, em Inteligéncia Artificial denomina-se Aprendizagem de Mdquina do

tipo conceitual e em Processamento de Imagem, usa-se o termo Segmentacao.

O Problema de Clusterizagao é, portanto, o problema de tomar um conjunto,
na maioria das vezes finito, de objetos e agrupa-los em subconjuntos normalmente
disjuntos, de forma que os elementos pertencentes a um mesmo subconjunto sejam
similares entre si e, a0 mesmo tempo, os elementos pertencentes a subconjuntos dife-
rentes apresentem alta dissimilaridade. Em alguns casos, poderemos ter a formacao

de subconjuntos nao disjuntos, como no caso de clusterizacao fuzzy.

A descrigao do Problema de Clusterizacao em um espaco p-dimensional R?, onde
p é o numero de atributos de um objeto, pode ser vista basicamente como sendo

o problema de dividir um conjunto de n objetos em k (k < n) grupos objetivando
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maximizar simultaneamente a similaridade entre objetos pertencentes a um mesmo
cluster (intra-cluster) e a dissimilaridade entre os objetos pertencentes a clusters
diferentes (inter-clusters). Formalmente, o problema pode ser descrito como: dado
S um conjunto de n objetos {x1, s, ..., T, }, encontre o conjunto C' = {C1,...,Ci}
de clusters onde a similaridade entre os objetos de um mesmo cluster C; seja maxi-
mizada e a similaridade entre objetos de clusters diferentes seja minimizada, sujeito

as seguintes condigoes:

Ci#0parai=1,...,k (2.1)
CiNnCj=0parai,j=1,....kei#] (2.2)
k
UJci=s (2.3)
i=1

A igualdade 2.3 podera nao ser verificada dependendo da abordagem adotada,
ou seja, poderemos ter objetos da entrada que nao foram associados a nenhum dos
clusters encontrados. Tais objetos sao chamados de outliers da base de dados, que,
dependendo da aplica¢do e da abordagem adotada para resolver o problema, podem

ser considerados, cada um, um cluster composto de um tnico objeto.

Da definicao dada, podemos tentar responder a questao referente ao que vem a
ser uma boa clusterizagao. Vé-se que um cluster é tao bem caracterizado quanto
menor for o somatério das dissimilaridades entre os objetos que o formam e quanto
maior for o somatorio das dissimilaridades entre seus objetos e aqueles pertencentes a
outros clusters. Desta forma, podemos dizer que uma boa clusterizacao é aquela que

minimiza a dissimilaridade intra-cluster e maximiza a dissimilaridade inter-cluster.

2.1 Tipos de Dados em Problemas de Clusterizacao

Pela proépria definicao de Problema de Clusteriza¢dao, podemos ver que ha ne-
cessidade de calcularmos a dissimilaridade entre objetos da entrada, que é obtida
mediante os atributos que definem cada um destes objetos. Como ja mencionamos
antes, podemos nos referir a objetos como pontos, e a seus atributos como varia-

veis. Por questao de padronizacao, usaremos de agora em diante os termos pontos
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e variaveis (ou coordenadas), ja que se aproximam mais da linguagem matematica.
Quando for necesséario nos referirmos ao elemento do mundo real ao invés da sua

abstracao, usaremos os termos objeto e atributo.

Em clusterizacao, os dados podem estar basicamente em dois formatos: catego-
rico ou numérico. Dados no formato categérico podem, por exemplo, incluir para
cada ponto (elemento) informagoes (atributos) como: cor preferida, estado civil,
bairro onde reside, etc. Por outro lado, algumas bases de dados s@ao compostas ex-
clusivamente por dados numéricos, como ilustrado na Tabela 2.1, enquanto outras

sao compostas por dados categdricos e numeéricos.

Entretanto, para qualquer tipo de dados, normalmente estes sao inicialmente
convertidos para valores numéricos antes de serem usados por um algoritmo. Desta
forma, neste trabalho, vamos enfocar os problemas de clusterizacao com dados nu-
méricos ou, no caso de dados categoricos, estes sempre serdao convertidos para da-
dos numéricos. Nestes casos, a dissimilaridade pode ser medida como a distan-
cia entre dois pontos. Todo algoritmo de clusterizacdo opera sobre um conjunto
S = {x1,29,...,2,} de pontos na forma de vetores de varidveis em um espaco

p-dimensional, onde cada coordenada define uma variavel do ponto.

Os tipos de dados mais comuns em problemas de clusterizacao sao apresentados

a seguir. Um estudo mais detalhado pode ser obtido em [52].

e Dados do Tipo Intervalo-Escalar

Dados numéricos do tipo intervalo-escalar sao aqueles que definem quantidades
que seguem uma escala linear, tais como altitude, idade, pressao, massa, for¢a ou
nimero de dependentes. Este tipo de dados permite-nos estabelecer varios interva-
los dentro de uma escala que, se forem de tamanhos iguais, definem variagoes de

quantidades iguais.

Antes de adentrarmos nas métricas usadas para cédlculo de dissimilaridade, ana-
lisemos a forma como os dados (informagoes dos objetos) sdo armazenados na me-

moria do computador. Considere um conjunto de n pontos com p coordenadas.
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Estes dados podem ser armazenados na foma de uma matriz n x p, onde as n linhas

correspondem aos pontos e as p colunas correspondem as coordenadas. Esta matriz

pode ser vista como:

p atributos

11

n objetos | x;;

Tnl

Tip

Tnp

onde o valor z;; representa o valor do j-ésimo atributo (coordenada) do i-ésimo

objeto (ponto).

Voltando ao exemplo dado pela Tabela 2.1, uma forma de armazenar os dados

através de uma matriz n x p tem como representacao a matriz P apresentada a

seguir, onde o nimero n = 10 de linhas indica o tamanho do conjunto de entrada

e o numero p = 4 de colunas indica o numero de coordenadas ou propriedades do

individuo (massa (kg), altura (cm), idade e nimero de dependentes).

Neste caso, poderiamos ter uma

95
94
67
28
33
48
27
68
65
87

193
197
159
145
144
159
110
154
165
202

49
52
26
12

34

24

25
23

NONW O R O O = Ut

coluna para armazenar o nome do individuo.

Algumas vezes é interessante que se armazene o rétulo do objeto, entretanto o ré-

tulo nao é considerado uma variével no calculo das dissimilaridades. Desta forma,

optamos por referenciar um objeto apenas pelo indice da linha associado ao mesmo

na matriz de entrada.
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Um fator importante a ser considerado em dados do tipo intervalo-escalar é
a unidade utilizada para cada atributo. No caso da Tabela 2.1, definimos como
unidade de massa o kilograma (kg) e como unidade de altura o centimetro (cm).
A plotagem apresentada na Figura 2.1 é influenciada pelo eixo referente a variavel
altura, que tem valores absolutos maiores que aqueles do eixo referente & varidvel
massa. Se expressarmos a massa em gramas, teriamos a matriz de dados expressa

por:

95000 193 49
94000 197 52
67000 159 26
28000 145 12
33000 144 9
48000 159 34
27000 110 6
68000 154 24
65000 165 25
87000 202 23

P’ =

N NW O = O O = Ot

0 que nos levaria a uma outra plotagem dos dados, apresentada na Figura 2.3.
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Figura 2.3: Plotagem de dados: variaveis Massa(g) x Altura(cm)

Como podemos ver, os clusters apresentados nao sao os mesmos obtidos quando
a unidade de massa utilizada era o kilograma. Isto ocorre porque, neste caso, o

eixo referente a coordenada altura passa a ter seus valores absolutos com menor
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expressao no vetor de coordenadas que define o ponto, ou seja, o peso atribuido
& varidvel massa é muito maior que o peso dado & variavel altura, uma vez que
os valores absolutos destas variadveis estao distorcidos pelas unidades utilizadas na

entrada dos dados.

Afim de evitar que uma varidvel influencie na clusterizacao devido a unidade
adotada, faz-se necessario padronizar os dados antes de efetuar a clusterizacao. Para

isso, calculamos o desvio médio absoluto s; definido na Equacao 2.4.
1
sp = (e = myl + |w2p —myg| o A+ |y —myl) (2.4)

onde x1y, ..., T, sao as n medidas da variavel f, e ms é a média das medidas de f,

isto é, mf = %(.Tlf —|—$Cgf + e 4 SL’nf).

Assumindo sy diferente de zero, padronizamos as medidas calculando, para todos

os pontos, o z-escore de cada variavel, dado por:

= (2.5)

Sf
Podemos admitir que s; é diferente de zero porque, caso contrario, a variavel
f teria o mesmo valor para todos os pontos, fato que nos permitiria remové-la da
andlise dos dados sem perda de informacao. Entretanto, para efeito de execucao
de um algoritmo de clusterizagao, é necessario que se verifique esta condicao antes

de tentar calcular z;;. Desta forma, todas as p varidveis de cada um dos n pontos

sao substituidos pelo z-escore definido pela Equacado 2.5 na matriz de entrada caso

Sf#o.

Geralmente, opta-se por utilizar o desvio médio absoluto e ndo o desvio padrao
devido ao fato de que o desvio padrao é mais sensivel a dados corrompidos, conhe-
cidos como ruidos, uma vez que no céalculo do desvio médio absoluto nao temos
os desvios elevados ao quadrado, o que no caso de ruidos levaria a uma distorcao
consideravel nos dados, fato que atribui um carater diferencial & capacidade de um
algoritmo manusear dados nestas condigoes. No Capitulo 3 é apresentada a rele-
vancia de um algoritmo de clusterizacao poder lidar com bases de dados contendo

ruidos.
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A padronizacao dos dados de entrada evita o problema decorrente da escolha de
unidades a serem adotadas. Entretanto, em algumas aplicagoes é interessante que
nao se adote esta estratégia. Isto ocorre quando uma determinada variavel deve ter
peso maior devido a natureza da aplicacao. Por exemplo, se os dados manuseados
no problema dizem respeito a um estudo sobre obesidade, pode ser iteressante que

se atribua um peso maior a varidvel massa.

Uma outra situacao em que nao é interessante padronizar os dados de entrada
¢ quando todas as variaveis ji estao na mesma unidade. Uma padronizacao dos
dados de entrada, neste caso, acabaria por distorcer as informacgoes ali contidas,
uma vez que a propria unidade ja define uma relacao entre as variaveis. Conforme
j4 mencionamos, um estudo detalhado dos efeitos de padronizacao de dados em

Problemas de Clusterizagdo pode ser obtido em [67] e [52].

Até aqui, tratamos os dados de entrada como uma matriz n x p. Entretanto, uma
outra forma de armazenamento de dados para efeito de clusterizacao é através de
matrizes n x n, onde n € o nimero de pontos do conjunto de entrada, e o elemento z;;
da matriz indica a dissimilaridade entre o i-ésimo e j-ésimo pontos. Para tanto, faz-
se necessario que se estabeleca qual a métrica usada para se obter as dissimilaridades.

A métrica mais utilizada é a distdncia euclidiana, definida como: dados dois pontos

€Tr; = (ZL‘il,fEiQ, e ,ZL‘Z‘p) e l‘j = (ZL‘jl,ZL'jQ, e ,l‘jp),

d(i,j) = \/(ffz‘l —xj1)? + (T2 — x2)? + -+ (Tip — T5p)? (2.6)

Quando os dados estiverem padronizados, substituimos x por z na Equacgao 2.6,
onde z é o z-score das varidveis x calculado pela Equacgdao 2.5. A Equagado 2.6
corresponde & menor distancia geométrica entre os pontos z; e z;. No exemplo
apresentado na Tabela 2.1, a matriz de dissimilaridade obtida usando a Equacao 2.6

serd a matriz D dada a seguir.

Note que a matriz D, por ser simétrica, pode ser substituida por uma matriz
triangular, diminuindo o consumo de memoéria e melhorando a complexidade de
espaco. Entretanto, em muitas aplicacoes, a métrica utilizada pode nao ser simétrica.

Se, por exemplo, estivermos usando o custo que é sair de uma cidade para outra como
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o tempo gasto entre duas cidades A e B, é bem possivel termos custos diferentes
conforme seja o sentido adotado para o trajeto. Nestes casos, é necessario que toda

a matriz seja armazenada, ndo apenas uma de suas triagulares (superior ou inferior).

0.00 30.77 7.35 61.66 12.81 33.33 30.89 17.15 11.45 28.98
30.77  0.00 28.62 38.79 4225 63.21 60.95 40.16 38.60 30.12

7.35 28.62 0.00 60.89 1490 35.71 34.23 15.10 10.44 23.87
61.66 38.79 60.89 0.00 70.36 94.35 91.32 67.26 68.52 52.74
12.81 42.25 14.90 70.36 0.00 25.00 23.45 11.22 6.40 31.69
33.33 63.21 35.71 94.35 25.00 0.00 5.92 32.88 27.96 54.32
30.89 60.95 34.23 91.32 23.45 592 0.00 32.80 27.22 54.17
17.15 40.16 15.10 67.26 11.22 32.88 32.80 0.00 8.19 22.32
11.45 38.60 10.44 68.52 6.40 27.96 27.22 8.19  0.00 27.04
28.98 30.12 23.87 52.74 31.69 54.32 54.17 2232 27.04 0.00

Matrizes n x p sao referenciadas na literatura como matrizes two-mode, ja que as
linhas se referem a uma entidade (os pontos) e as colunas a outra (as variaveis). Por
outro lado, matrizes n x n sao ditas one-mode, visto que linhas e colunas se referem

a uma mesma entidade [117].

Uma outra métrica utilizada em algumas aplicacoes é a distdncia de Manhattan,

definida pela Equacao 2.7:

d(i,7) = (|zir — 0| + |22 — wjo| + -+ |2ip — 75) (2.7)

Esta métrica mede a distancia entre dois pontos z; e x; de forma a percorrer a
trajetoria definida pelas coordenadas dos mesmos. No caso do espaco R?, o tridngulo
retangulo definido pelas coordenadas x e y e os respectivos eixos tem como menor
distancia a hipotenusa, que é dada pela Equacao 2.6, como pode ser visto na Figura
2.4. A distdncia de Manhattan definida pela Equacao 2.7 é dada pela soma dos
catetos deste tridngulo. Algumas aplicagoes exigem o uso da distdncia de Manhattan,
como no calculo de caminho mais curto entre pontos de uma rede em que os nos
encontram-se dispostos em logradouros divididos em quadras. Um algoritmo de

clusteriza¢do que adota esta métrica é apresentado em [28].

Vale ressaltar que tanto a distincia euclidiana como a distdncia de Manhattan

gozam das seguintes propriedades:



2.1 Tipos de Dados em Problemas de Clusterizacgao 17

/.
Xi
C
a
-
i X;
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, ‘
b
Distancia Euclidiana =c
Distancia de Manhattan = a+b

Figura 2.4: Distancia Euclidiana e Distancia de Manhattan no espaco R?
P1: d(i, 5) > 0;
P2: d(i,q) = 0;
P3: d(i,7) = d(j,1);
P4: d(i,7) < d(i, k) + d(k, 7); para todo ponto i, j e k.

Podemos citar ainda, a métrica conhecida como distdncia de Minkowski, que é

uma generalizagao das equacgoes 2.6 e 2.7. Sua expressao é definida como:

d(i,j) = {’/(%1 —xj1)d + (Tiz — Tj2) T+ - A (T — Tjp)1 (2.8)

com q > 1 e q € R. No caso da Equacao 2.6, ¢ é igual a 2, e no caso da Equacao

2.7, q éigual a 1.
e Dados do Tipo Binario

Variaveis do tipo binério sao aquelas que podem assumir apenas dois estados.
Em problemas de clusterizacao que envolvem informacoes de pessoas, pode-se ter
varidveis que definem o sexo, se a pessoa é fumante ou nao-fumante, se ja teve uma
doenga ou nao etc. Para este tipo de dado, podemos definir 0 para uma situacao e

1 para a outra.
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Objeto j
1 0 Soma
1 q r q+r
Objeto i 0 s t s+t
Soma q+ s r+t P

Tabela 2.2: Contingéncia para dados de tipo binarios

Para computar a dissimilaridade de pontos que apresentam dados deste tipo, nao
podemos simplesmente computar as métricas como se estes dados refletissem quan-
tidades, tal como fazemos com dados do tipo intervalo-escalar. Para tanto, se todas
as variaveis binarias tém o mesmo peso, construimos uma matriz de dissimilaridade
com base na Tabela 2.2, conhecida como tabela de contingéncia para dados binérios,
onde ¢ é o nimero de varidveis que tém valor igual a 1 para os dois pontos 7 e j; r
¢ o numero de variaveis que tém valor igual a 1 para o ponto ¢ e igual a 0 para o
ponto j; s € o nimero de varidveis que tém valor igual a 0 para o ponto ¢ e igual a
1 para o ponto j; e t é o nimero de varidveis que tém valor igual a 0 para ambos os

pontos ¢ e 7. O nimero total de variaveis é p =q+r + s + t.

Quando os valores 0 ou 1 sao igualmente importantes, dizemos tratar-se de uma
variavel binaria simétrica, e a similaridade entre variaveis simétricas ¢ chamada
"similaridade invariante”. Para este tipo de varidvel, o coeficiente de dissimila-
ridade entre dois pontos ¢ e j mais utilizado é o simple matching coeficient e expresso

pela Equacao 2.9.
r+s

d(i,j) = ——m8 2.
(i) g+r+s+t (2.9)

Quando os valores 0 ou 1 tém importancias diferentes para a aplicagdao ou pela
natureza da varidvel que a mesma encerra, dizemos tratar-se de uma variavel binéria
assimétrica. Seria, por exemplo, uma varidvel para identificar se um paciente é
soro-positivo ou nao para uma dada doenca. A similaridade baseada em variaveis
com esta caracteristica é denominada similaridade variante e o coeficiente de
dissimilaridade mais comumente usado é o coeficiente de Jaccard [52|, dado pela
Equacao 2.10.

r+s

d(i, j) = PR (2.10)
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e Dados do Tipo Categérico

Varidveis do tipo categorico sao aquelas varidveis que definem atributos nao
escalares e que podem assumir varios estados. Como exemplo, podemos citar cor
dos cabelos, em que o dominio é formado por mais de dois valores possiveis como:
castanho, preto, ruivo e loiro. Neste caso especifico, o dominio apresenta quatro

estados possiveis para uma variavel.

Em geral, denota-se por M o niimero de estados possiveis de uma variavel do
tipo categorico. Quando M = 2, temos o caso de variavel do tipo binario. A cada
um dos M estados, atribuimos um nimero entre 1 e M, de tal forma que cada estado

seja rotulado por um niimero neste intervalo.

Convém observar que nao hé diferenca quanto ao peso diferenciado de um estado
sobre outro conforme seja o niimero associado ao mesmo. Assim, no caso do nosso
exemplo, poderiamos ter o estado 1 associado a cabelo castanho, o estado 2 referente
a cabelo preto, o estado 3 a cabelo ruivo e, finalmente, o estado 4 associado a cabelo
loiro. Como o valor absoluto atribuido ao estado nao indica intensidade, o estado 4

nao é mais influente que os demais estados por ser numericamente maior.

Podemos converter uma variavel categorica em M variaveis binarias. Entretanto,
esta estratégia s6 é encorajadora para valores de M proximos de 2. Por exemplo,
se uma variavel categorica x referente a nacionalidade de uma pessoa tiver um do-
minio formado por 20 paises, para convertermos esta variavel em variaveis binarias,
precisariamos de pelo menos 20 varidveis binarias para registrar a nacionalidade do
individuo, das quais apenas uma estaria no estado 1 e as dezenove restantes esta-
riam no estado 0. Isto definitivamente nao é iteressante em termos de desempenho

computacional.

A maneira mais comumente empregada para medir a similaridade ou dissimi-
laridade entre dois pontos i € j que sao caracterizados por variaveis categoéricas é
através do simple matching [109] apud [52]. Para o calculo da dissimilaridade, o

stmple matching é dado por:

di,j) ==~ (2.11)
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onde u é o numero de varidveis para as quais ¢ e j apresentam o mesmo estado, e p

é o nimero total de varidveis.

e Dados do Tipo Ordinal

Variaveis do tipo ordinal consistem de dados categoéricos cujos estados sao orde-
nados em uma sequéncia previamente definida. Desta forma, os rétulos dos estados
(que variam de 1 até M) nao sao atribuidos aleatoriamente. Este tipo de variavel é
muitas vezes empregada para definir aceitacdo acerca de algum dominio. Por exem-
plo, pode-se ter uma variavel cujo estado 1 seja associado & opgao péssimo; o estado

2 associado a regular; o estado 3 associado a bom; e o estado 4 associado a 6timo.

Repare que ha que se levar em conta nao somente o ntimero de varidveis com o
mesmo estado, mas também a distancia entre estes estados. Se para uma variavel
deste tipo, o ponto i apresenta o estado 4, o ponto j apresenta o estado 3 e um
terceiro ponto k apresenta o estado 1, é razoavel supor que o ponto ¢ seja mais

similar ao ponto j que ao ponto k.

E facil verificar que é possivel converter varidveis do tipo intervalo-escalar em
variaveis do tipo categoérico. Para tanto, basta que se estabelecam faixas de valores
dentro da escala adotada e atribuir um rétulo conforme as faixas estabelecidas. Um
exemplo comum desta transformagcao é especificacao de faixas etarias, onde define-se
cada faixa pelos limites inferior e superior e em seguida atribui-se um rétulo (crianga,

adolescente, jovem, adulto e idoso).

O célculo da dissimilaridade envolvendo variaveis do tipo ordinal é similar ao que
se usa no caso de variaveis do tipo intervalo-escalar. Entretanto, é importante que
os valores assumidos por tais variaveis estejam no intervalo [0, 1], uma vez que fora
estabelecida previamente uma ordem de precedéncia para tais variaveis. Para tanto,
considere um conjunto S de n pontos que apresentam uma coordenada associada a
uma variavel f do tipo ordinal, onde o valor de f para o i-ésimo ponto é z;;. A

variavel f tem M/ estados 7, com 7y € {1,2,..., M/}

Para mapearmos a faixa de cada variavel f no intervalo [0, 1], substituimos todos
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os estados ;¢ do i-ésimo ponto na f-ésima variavel por:

Tif -1
. 2.12
A v (2.12)

Apos esta substituicao para todos os pontos, podemos utilizar a Equacao 2.6 para

o célculo da dissimilaridade, tal qual fazemos para variaveis do tipo intervalo-escalar.

e Dados do Tipo Escalar Proporcional

Variaveis do tipo intervalo-escalar nao sao adequadas para aquelas situacoes em
que, para uma dada grandeza, intervalos de tamanhos numericamente iguais, nao
definem variagoes iguais. Nestes casos, a variagdo € nao linear e exige uma outra
forma de manuseio. Este tipo de variavel é muitas vezes utilizado para registrar

crescimento populacional ao longo de um tempo ¢ de estudo.

Geralmente, o célculo das dissimilaridade para este tipo de variaveis é regido

por equacoes da forma Ae®! ou Ae B¢

, onde A e B sao constantes positivas e t é o
tempo de observacao das variagoes das medidas. Para se calcular a dissimilaridade
entre dois pontos x; e x;, onde z;5 e x;¢ sao os valores da variavel f do tipo escalar
proporcional para x; e z; respectivamente, existem trés alternativas que podem ser

adotadas [52]:

1) Tratar as variaveis como sendo do tipo intervalo-escalar, o que pode

gerar resultados distorcidos dada a natureza do problema;

2) Aplicar tranformagcao logaritmica sobre a variavel f de tal forma que
x;s seja substituido por y;; = log (z;s), para em seguida utilizar a mesma equagao

usada para a dissimilaridade em dados do tipo intervalo-escalar (Equagio 2.6);

3) Considerar f como variavel do tipo ordinal e tratar cada um dos ranques

como variaveis do tipo intervalo-escalar.

Destas trés estratégias, as duas ultimas sdo as mais utilizadas [52).

e Dados de Tipos Mistos
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Como observado nos tipos apresentados até aqui, o cédlculo das dissimilarida-
des entre pontos se da de acordo com o tipo de dado que caracteriza tais pontos.
Entretanto, em aplicagoes do mundo real, ¢ muito comum termos bases de dados
cujos atributos dos objetos sao expressos por variaveis de tipos diferentes. Como por
exemplo, em aplicagdes na area de Biologia, podemos ter interesse em clusterizar
um conjunto de tipos de folhas que sdo caracterizadas por varidveis como cor predo-
minante, tamanho, familia, se apresenta pigmentacdo mista ou nao, se ha registro
de determinado tipo de doenca para aquela espécie etc. Em casos como este, é ina-
dequado adotar uma das equacoes ja apresentadas como se todos os dados fossem

de um tnico tipo.

Uma alternativa nao muito adequada seria realizar tantas clusterizacoes quantos
tipos diferentes de variaveis se tiver no conjunto de entrada, onde cada clusterizagao
seria aplicada ao conjunto de variaveis de um mesmo tipo utilizando a dissimila-
ridade adequada para, em seguida, o proprio usuario escolher aquela que parecer
mais conveniente & aplicacdo. Entretanto, o fato desta estratégia segmentar as ca-
racteristicas dos dados de entrada, embora ofereca facilidade na implementacao, a
torna pobre em termos de resultados obtidos, haja vista o fato de nao se verificar as
dissilaridades levando-se em conta todas as informacoes referentes aos pontos que
compoem a base de dados. O ideal entdo, seria processar todas as variaveis simulta-
neamente, levando-se em conta os tipos diferentes de dados que sao utilizados para

caracterizar os pontos.

Um outro fator a ser considerado em bases de dados reais é a ocorréncia de casos
em que para algum ponto z; € S, o valor referente a alguma varidvel f nao exista.
Nestes casos, dizemos que a variavel x;; é ausente para o ponto x;. Tratamos estes
casos da mesma forma como lidamos com pontos que sao caracterizados por varié-
veis de tipos diferentes. Porém, para fazer uso da mesma abordagem para os dois
casos, é conveniente combinar todas as varidveis em uma matriz de dissimilaridade
expressando seus valores dentro do intervalo [0, 1] para efeito de evitar problemas re-

ferentes & unidade utilizada, conforme ja mencionamos. Feito isto, a dissimilaridade
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entre dois pontos z; e z; cujas varidveis sao de tipos mistos é definida por:

- ) 70N
> 6 d]
d(i,j) = F—— (2.13)

p
5

onde 5Z(jf ) & um indicador de que a variavel f para o ponto z; ou z; nao tem valor

registrado ou de que f é uma variavel do tipo binaria assimétrica, sendo que 5Z(]f ) =0

nas seguintes condigoes:
a) quando x;f ou z;; é uma variavel ausente;
b) quando z;; = x;; = 0 e a varidvel f & do tipo binéria assimétrica;
Caso contrario, 5Z(Jf ) =1

No célculo da dissimilaridade entre dois pontos z; e x; cujas varidveis sao de
tipos mistos, dado pela Equagao 2.13, a dissimilaridade dgjf ) 6 calculada conforme o

tipo de dado da variavel f, como segue:

i) se f é uma variavel do tipo binério ou categorico, entdo dg) =0 se x;5 = xjy,

caso contrario dgjf ) = 1;

.o , ., . . ~ Tif—T4
ii) se f é uma variavel do tipo intervalo-escalar, entdo dgjf ) = maXh‘JC;’; - njl{n‘h e

onde h indica os casos em que a varidvel f nao é ausente.

iii) se f é uma variavel do tipo ordinal ou do tipo escalar-proporcional, utilizamos
a Equacgao 2.12 e calcula-se dz(jc ) como se f fosse uma varidvel do tipo intervalo-

escalar.

Desta forma, podemos executar um algoritmo de clusterizacao independente-
mente de termos pontos cujas coordenadas sejam variaveis de tipos diferentes ou
ainda, termos valores ausentes para uma determinada coordenada, o que, na reali-
dade, é o que se pode esperar em bases de dados do mundo real. Neste trabalho,
abordaremos apenas os casos em que a base de dados ja se encontra pronta para
processamento. Além disso, assumimos que os pontos sao definidos por variaveis

do tipo numeérico escalar e a métrica usada para o calculo de dissimilaridade é a
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distancia euclidiana definida pela Equagao 2.6.

2.2 Algumas Aplicacoes do Problema de Clusteri-

Zacgao

O Problema de Clusterizagao tem sido aplicado ao longo de décadas por pesqui-
sadores de diversas areas. Dependendo do campo da ciéncia, muitas sao as denomi-
nacoes dadas a este de problema, como: classificagao automatica, taxonomia

automaéatica, analise tipoldgica, anilise de clusters e agrupamentos.

Nos tltimos anos, o nimero de publicagoes sobre clusterizacao tem tido um cres-
cimento consideravel tendo em vista as aplicagoes destes algoritmos de clusterizagao
terem ganho espaco nos mais variados setores das pequenas e grandes organiza-
¢oes. Seja para customizar estratégias de marketing, processar imagens, otimizar
configuracoes de maquinas em linhas de montagem, escalonar tarefas em ambien-
tes multiprocessados, no emparelhamento de genes ou como auxilio na diagnose de

doencgas, o Problema de Clusterizacao esta presente sob diversas formas.

Na area da Biologia, clusterizagao pode ser usada em taxonomia, emparelha-
mento de genes de acordo com a funcionalidade ou ainda, no agrupamento de popu-
lagoes de organismos [15]. Aplicagoes no campo da Biologia tém sido muito impor-
tante especialmente nos estudos sobre Ecologia, que vém tendo ampla divulgacao

nos tltimos anos [17].

Além disso, diversos trabalhos que fazem uso de técnicas de Clusterizagao tém
sido apresentados na solucao de problemas de reconhecimento de padroes, que tém
aplicacoes variadas |9, 58, 108|. Em [8] é apresentado um algoritmo para classifica¢ao

de imagem usando conceitos de Algoritmos Evolutivos.

Na medicina, Reconhecimento de Padroes através de clusterizacao pode ser usado
para auxilio no diagnoéstico de tipos de tumores e outras doengas através da formacao
de agrupamentos feitos sobre uma base de dados com informagdes de pacientes cujo

historico ja é conhecido. Em [57] é feito um estudo comparativo sobre as técnicas
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de clusterizagao aplicadas a bases de dados clinicos. Em [12] é apresentada uma
outra abordagem de clusterizagao aplicada & medicina para classificacao de genes de
células vasculares de tecidos musculares com o objetivo de conhecer melhor as alte-
racoes genéticas em pacientes com arterosclerose. Um outro trabalho interessante é
um método de clusterizagdo baseado em Logica Fuzzy para auxilio no diagnéstico
de doengas através de andlise de imagens laboratoriais, proposto em [79|. David
Cuesta-Frau et al. [26] aplicaram clusterizacao para anélise de sinais de eletrocardi-
ogramas. No Brasil, uma aplicacao de clusterizacao na area médica foi desenvolvida
para classificar e clusterizar pacientes com esquizofrenia [103]. Outras aplicagbes de

clusterizag¢do na medicina sdo também encontradas em [14, 24, 29, 55, 56, 86, 95, 125].

Em Mineracao de Dados, o niimero elevado de coordenadas dos pontos que com-
poem a base de dados de entrada e o tamanho desta base de dados sao fatores que
muitas vezes limitam a aplicacao de alguns algoritmos originalmente desenvolvidos
para pequenas bases de dados. Aplicacoes desta natureza sao bastante comuns em
Marketing e Mineracao de Web Site. Em alguns casos, usar clusterizagdo para di-
vidir os pontos em grupos similares e representa-los em clusters pode implicar em
abrir mao da fineza dos detalhes que trazem estes pontos individualmente. En-
tretanto, com o uso algoritmos de clusterizagao como pré-processamento, obtém-se
uma, simplificacdo da base de dados para uma posterior aplicacao de outras técni-
cas especificas de Mineracao de Dados, como Regras de Associacdao. Isto pode se

constituir em uma estratégia vantajosa e necessaria para o propoésito da aplicagao.

Neste contexto, dois trabalhos merecem destaque por primarem pela garantia
da escalabilidade dos algoritmos apresentados. O primeiro é o algoritmo ROCK
(Robust Clustering Algorithm for Categorical Attributes) [49], no qual, a similaridade
entre dois pontos é baseada no nimero de coordenadas para os quais estes pontos
tém o mesmo valor. Além disso, o algoritmo ROCK pode operar sobre dados do
tipo categorico, o que é de fundamental importancia em Mineragao de Dados. O
segundo algoritmo é o BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering Using
Hierarchies) [128|, que faz uma pré-clusteriza¢do para reduzir a cardinalidade do
conjunto de entrada através de uma estrutura de arvore denominada CF-tree, que

armazena as informacdes sobre a configuragdo da distribuicao dos pontos. Outras
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abordagens empregadas para clusterizacao de grandes bases sdao apresentadas em

[3, 33, 34, 50, 108, 114].

Nas areas de Engenharias de Produgao e Industrial, uma especificacao do Pro-
blema de Clusterizagdo é o problema de otimizagao conhecido como problema de
formacao de células de manufatura (PFCM). O PFCM é uma etapa crucial de pro-
jetos de geracao de células de producao em sistemas de manufatura. Este problema é
basicamente descrito por um conjunto de partes (produtos a serem manufaturados)
e um conjunto de méaquinas. O objetivo é agrupar as partes similares (quanto as
maquinas necessarias para executé-las) em grupos denominados familias e agrupar

maquinas em grupos denominados células.

O PFCM tem sido resolvido de forma eficiente por Algoritmos Evolutivos. Re-
sende et al. [48] propuseram um AG com busca local. Em 2004, Trindade e Ochi
[113] apresentaram um Algoritmo Evolutivo construtivo com busca local que apre-

sentou na média, resultados superiores aos obtidos em [48].

Vale ressaltar que no PFCM, o namero de clusters (grupos) nio é previamente
fixado, ficando esta informacdo como uma varidvel a ser decidida pelo algoritmo
de clusterizagdo |65, 121]. Em [11], é apresentado um algoritmo baseado em Tabu
Search para problemas de roteamento de veiculo, que tem aplicacao em varias areas.
Também com aplicacao em véarias dreas com a denominacao de problema de alocacao
de recursos, uma boa referéncia é o algoritmo proposto por Osman e Christofides
[90] e com aplicacao para os setores industrial, comercial e de servigos. Podemos

citar ainda, nesta classe de aplicacoes, os trabalhos [23, 41, 70, 91, 118].

Diversas outras aplicagoes do problema de clusterizagao podem ser encontradas
na literatura, tais como Processamento de Linguagem [78, 120], Ciéncias Ambientais
[17, 51, 85, 129], Epidemiologia [105], Bioquimica e Biomédica [20, 25, 53, 62, 102,
107|. Na area de Tratamento de Imagem destacamos os trabalhos apresentados em
[32, 36, 71, 73, 74, 75, 122|, este tltimo, focado especificamente em clusterizagdo
para transmissao de imagens através de tecnologia wireless. Encontramos trabalhos
ainda na area de Processamento Paralelo [2] e Ciéncias Sociais [69, 111]. Este tltimo,

trabalho de Landmann e Lourenco, utiliza clusterizacao para auxilio no estudo sobre
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mortalidade infantil no Estado do Rio de Janeiro.

Como podemos ver, a aplicacado do problema de clusterizacdo independe do
campo da ciéncia, uma vez que em todas areas de pesquisa e produgdo, sempre ma-
nuseamos informacdes sobre objetos do mundo real. Tais informagoes configuram-se
como conjuntos de dados que muitas vezes apresentam caracteristicas intrinsecas
que nos impedem de interpreta-los de forma a tirar algum conhecimento acerca da
disposicao dos mesmos. Isto explica o crescimento expressivo de publicagoes sobre
o Problemas de Clusterizacao que objetivam melhorar a qualidade, a aplicabilidade

e a robustez dos algoritmos propostos.

2.3 Anilise da Complexidade de Tempo

Como visto na secao anterior, existem varias aplicagoes para o Problema de Clus-
terizagao, o que leva a especificagoes deste problema com caracteristicas bastante
peculiares. Entretanto, para um estudo da complexidade de tempo deste problema
na sua configuragao mais geral, considere inicialmente o caso em que se conhece o
namero k de clusters a ser obtido. Neste caso, o nimero de solugoes viaveis N(f)

para o Problema de Clusterizacao é dado por:

u |k
v = () e | ar (2.14)

Jj=0 J
que é o nimero de combinacgtes possiveis de n elementos tomados k a k [22] apud

1.

Temos, entao, o nimero de clusters dado como parametro de entrada, ou seja, an-
tes de procurar a clusterizacao, define-se o nimero de clusters. Um exemplo classico
de algoritmo que s6 funciona para o caso onde o nimero de clusters é previamente
fixado é o k-means [76], cuja complexidade é O(nki), onde n é o niimero de pontos, k
é o niimero de clusters e ¢ é o nimero de iteragoes executadas. Determinar os valores
ideais para os parametros k e ¢ constitui uma operacao tediosa, jA que na maioria
das aplicagoes reais, nao se tem nenhum conhecimento a priori da distribuicao dos

dados do conjunto de entrada, o que torna esta abordagem inadequada para estes
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Casos.

No caso em que o valor de k£ nao é conhecido, que denota-se Problema de Clus-
terizagao Automaética - PCA, como o espaco de busca é formado por todas as clus-
terizagOes possiveis para cada valor de k no intervalo [1,n], o valor de N(f) para o

PCA é dado por:

3

k |k
N(f) = T =" | (k=9)" (2.15)

k=1 1=

Assim, o espaco de busca do PCA é muito superior ao do PC, que apresenta uma
complexidade exponencial para o tamanho do conjunto de entrada. Além disso, uma
vez que a escolha do parametro k£ que define o nimero de clusters é importante na
defini¢ao da complexidade do problema, convém citar os trabalhos de |18, 124|, que
provaram que para algumas funcoes objetivo, o Problema de Clusterizagao torna-se

NP-completo para k£ > 3.

Com a complexidade do problema definida como NP-completo, conclui-se que o
uso de abordagens que examinem exaustivamente todo o espago de busca pode se
constituir em um problema que a tornara inaplicavel para aqueles casos em que o
conjunto de entrada apresenta cardinalidade elevada. Nestes casos, o uso de Algo-
ritmos Heuristicos apresenta-se como uma alternativa promissora. O uso de Algo-
ritmos Heuristicos podera prover solugoes de boa qualidade (ndo necessariamente

uma solugdo 6tima) a um custo computacional aceitavel [19].

A Heuristica utilizada na solucao de um problema pode falhar, principalmente se
o espago de busca deste problema for muito abrangente. Além disso, algumas heuris-
ticas comportam-se bem para uma natureza do problema, enquanto para outras tém
desempenho simplorio. Como forma de suprir uma heuristica de recursos adicionais
na busca por solugoes de melhor qualidade, muitas idéias foram empregadas para
tornar mais inteligentes estas buscas heuristicas, o que fez surgir algumas metaheu-
risticas que tém apresentado bons resultados em muitos problemas de Otimizacao
Combinatéria, e o Problema de Clusterizagao tem sido bastante contemplado neste
sentido, como serd visto no Capitulo 3, onde apresentamos uma classificacao dos

algoritmos de clusterizacao desde as primeiras tentativas até o atual estado da arte.



Capitulo 3

Classificacao dos Métodos de

Clusterizacao

Nas ultimas décadas, o estudo de métodos de clusterizagao levou ao surgi-
mento de diversas abordagens para tratar problemas de agrupamento, que conforme
j4 mencionamos, encontram aplica¢oes em diversas areas do conhecimento. E por
se tratar de uma &rea fértil de pesquisa dentro de Otimizacao Combinatoria, os mé-
todos apresentados para tal problema muitas vezes utilizam técnicas diferentes ou
ainda, apresentam uma reuniao de técnicas ja existentes. Num universo de aborda-
gens tao diverso, classificar os algoritmos de clusterizacao acaba tornando-se uma
tarefa dificil e polémica, visto que muitas vezes nao podemos dizer que um algoritmo

constroi a clusterizagao utilizando apenas uma das técnicas conhecidas da literatura.

Nesta secao, procuramos apresentar uma classificagao geral dos métodos de clus-
terizacao que contempla as principais abordagens para este problema. Nao ha in-
tensao em dissecar a classificacao de algoritmos de clusterizacao de forma a criar
modelos pré-definidos de métodos. Ao invés disso, procuramos dar uma visao das
abordagens existentes na literatura que possa oferecer os parimetros necessarios

para uma comparagao de métodos segundo a técnica empregada.

Em geral, os métodos de clusterizagao encontram-se classificados em dois gran-

des grupos: métodos hierdrquicos e métodos de particionamento. Tal classificagao,
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entretanto, nao cobre todos os métodos conhecidos. Assim, para uma classificagao
mais abrangente, além dos dois grupos apresentados, pode-se citar ainda os métodos
baseados em densidade, métodos baseados em grades e o método baseado em modelos.
Outras classes de algoritmos de clusterizagdo sdo mostradas em [13, 52|, como mé-
todos baseados em co-ocorréncia de dados de tipo categérico, métodos baseados em
restrigoes, dentre outros. Nao podemos deixar de ressaltar que existem ainda os mé-
todos que integram idéias de varias abordagens diferentes. Tais métodos costumam

ser denominados de métodos hibridos de clusterizacao.

3.1 Meétodos de Particionamento

Os métodos de particionamento, também conhecidos como k-clustering, englo-
bam aqueles algoritmos que recebem como entrada um conjunto S de pontos e um
parametro k (1 < k < n) indicando o nimero de clusters a ser encontrado, onde
n = |S| é o nimero de elementos do conjunto de entrada, e procuram iterativa-
mente agrupar todos os pontos de S em k clusters de forma a otimizar uma funcao
custo f, muitas vezes chamada de fun¢io de similaridade [52|. A otimizagdo da
funcao f procura assegurar que os pontos pertencentes a um mesmo cluster apre-
sentem alta similaridade e os pontos pertencentes a clusters diferentes tenham alta

dissimilaridade.

Um algoritmo de particionamento, portanto, classifica os n pontos do conjunto
de entrada em k grupos de tal forma que cada grupo contenha no minimo um ponto
e que cada ponto pertenca a um dnico grupo. Entretanto, nem todo valor de k leva
a clusterizacao natural, ou seja, aquela clusterizacao que reflete fielmente os grupos
presentes no conjunto de entrada. Como veremos a seguir, existem abordagens que

procuram encontrar o valor ideal do parametro k.

Dentre os algoritmos de particionamento, o mais popular é o algoritmo K-means
[76]. Proposto em 1967, o algoritmo K-means representa cada cluster pelo centréide
do mesmo. O centréide C,, de um cluster C' é o ponto C,, = (Cp1, Ciaa, - - -, Cip)

onde cada coordenada C),; é dada pela média das coordenadas j de todos os pontos
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pertencentes ao cluster C', como dado na Equacao 3.1.

t
El‘ij
1

Coi
J t

(3.1)

No algoritmo K-means, a funcao de custo f leva em consideracdo a média das
distancias entre cada ponto e o centroide do cluster ao qual pertence, devendo esta ser
minimizada. Inicialmente, sao escolhidos aleatoriamente k£ pontos para representar
o centroide de cada um dos k clusters. Cada ponto do conjunto S é associado
ao cluster cujo centréide lhe é mais similar, sendo que, cada vez que um ponto é
associado a um cluster, o centréide daquele cluster é recalculado. Este processo
é reiniciado para outros centréides escolhidos até que um critério de parada seja
atendido, como um nimero ¢ de iteragoes ou um nimero de iteragoes sem melhora

na funcao custo f.

A complexidade do algoritmo K-means é O(nki), onde n é o nimero de pontos
do conjunto S, k é o nimero de clusters a serem formados e 7 é o niimero de iteragoes
do algoritmo, ou seja, ¢ ¢ o nimero de vezes em que sao selecionados os centroides
iniciais para a geracao de uma solucao. Com esta complexidade, pode-se dizer que
o K-means tem uma escalabilidade relativamente boa. Entretanto, um ponto fraco
do algoritmo K-means é a dependéncia da escolha inicial dos centréides dos clusters,
o que pode leva-lo & solugoes muito pobres. Sobre este aspecto, o algoritmo de
Bradley e Fayyad [16] procura encontrar os melhores centroides iniciais através de
véarias tentativas sobre pequenas amostras retiradas do conjunto de entrada. Um

estudo comparativo das estratégias de inializacao do K-means pode ser encontrado

em [93].

Uma vez que o K-means tem uma funcao de similaridade que opera em relacao
ao centro do cluster, este método nao pode ser aplicado em bases de dados onde
nao seja possivel determinar o ponto central, como pontos com atributos do tipo
categorico. Nestes caso, uma forma alternativa seria utilizar uma variante do K-
means conhecida como método K-modes, que ao invés de lidar com o centroide do
cluster, passa a avaliar a freqiiéncia dos valores de cada variével j de todos os pontos

do cluster de forma a determinar a moda da variavel j, que é dada pelo valor de
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maior freqiiéncia para tal varidvel. Para tanto, uma outra medida de similaridade

deve ser adotada.

Outra deficiéncia do algoritmo K-means é a necessidade de se prefixar o niimero
de clusters, o que a principio o torna nao aplicavel as situagoes em que o valor ideal
de k deve ser encontrado pelo algoritmo. Isto pode ser contornado parcialmente
se executarmos o algoritmo vérias vezes para diferentes valores de k e tomarmos a
melhor solucao dentre todas as execucoes. No entanto, isto compromete conside-
ravelmente o algoritmo no que se refere a escalablidade. Uma abordagem hibrida
apresentada em [9] lida com esta limitagao aplicando conceitos de Algoritmos Evo-
lutivos, onde cada individuo da populacao é uma solucao encontrada através do

K-means.

Algumas bases de dados apresentam pontos que ndo sao similares a nenhum
outro ponto. Tais pontos, denominados outliers, constituem uma armadilha para o
algoritmo K-means cair em 6timos locais ainda distantes de um 6timo global, pois
conseguem distorcer consideravelmente o centroide do cluster. Esta deficiéncia do
método K-means levou ao desenvolvimento de uma outra abordagem de particao
bastante explorada, conhecida como K-medoids. Diferente do K-means, ao invés de
tentar associar os pontos aos clusters representados por um centréide, o K-medoids
tenta encontrar incialmente os k pontos mais representativos para cada um dos
k clusters a serem formados. Tais pontos sao denominados medoids, os quais o
algoritmo procura iterativamente substituir por pontos nao-medoids na tentativa

de melhorar a qualidade da solugao atual.

Representacao de clusters por medoids apresenta vantagens sobre a representa-
¢ao por centroides, uma vez que pode ser utilizado para qualquer tipo de atributos
e, além disso, a determinacao do medoid é guiada por um maior niimero de pontos,
o que o torna menos sensivel a entrada de dados contendo outliers. Entretanto,
embora o K-medoids seja mais eficiente que o K-means no que se refere as instancias
contendo outliers, nao se observa uma boa eficiéncia do mesmo quando submetido
a bases de dados de dimensoes elevadas. Neste sentido, podemos destacar os algo-

ritmos CLARA (Clustering LARge Applications) de Kaufman e Rousseeuw [67] e



3.2 Métodos Hierarquicos de Clusterizagao 33

CLARANS (Clustering Large Applications based upon RANdomized Search) de Ng e
Han [88] como os mais populares algoritmos de parti¢ao para grandes insténcias, que
apresentam melhores solugbes que o algoritmo PAM (Partitional Around Medoids)

também de Kaufman e Rousseeuw.

O algoritmo CLARA emprega algoritmo PAM apenas em uma amostra dos pon-
tos selecionada aleatoriamente do conjundo de entrada .S, o que torna desnecessario
manter todos os dados na memoria principal, havendo a necessidade de manter ape-
nas os dados da amostra. Entretanto, a qualidade da clusterizacao gerada depende
do tamanho desta amostra. Além disso, se um dos meddids do conjunto S nao
pertencer a amostra, o algoritmo falhara na clusterizagao, ou seja, apresentard uma

solucao que na verdade é um 6timo local.

O algoritmo CLARANS procura evitar 6timos locais comuns no CLARA através
da construcao do conjunto de medoids e da anélise da vizinhanca dos mesmos em
amostras escolhidas de forma aleatéria. Somente quando os pontos vizinhos nao
conseguem melhorar a solucao quando tornam-se medoids, o algoritmo seleciona
outra amostra para novamente buscar os medoids, até que um critério seja atendido.
Diferente do CLARA e dos demais algoritmos de particao ja citados, o CLARANS
é capaz de encontrar o nimero ideal k de clusters usando o coeficiente silhueta [67],
propriedade que cada ponto tem que indica o quanto o mesmo encontra-se bem

associado ao cluster ao qual pertence.

3.2 Meétodos Hierarquicos de Clusterizacao

Os métodos de hierarquicos clusterizacao operam sobre o conjunto de entrada
S de pontos e procuram construir uma arvore de clusters denominada dendograma,
na qual, cada n6 é um cluster que pode ter outros clusters filhos, pais ou irmaos, de
forma que cada ponto de S é associado a um tnico n6é da arvore em um dos seus
niveis. Isto permite que os dados sejam manuseados com um nivel de granularidade

melhor que os oferecidos por algoritmos de partigao.

A literatura apresenta ainda uma divisao dos métodos hierarquicos de cluste-
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rizacao em dois grupos de acordo com a forma como o dendograma é construido.
Quando a arvore é construida da raiz para as folhas (estratégia bottom-up), dize-
mos que o algoritmo é hierarquico por aglomeragao. Caso contrario (estratégia

top-down), o algoritmo é dito hierarquico por divisao [13, 64].

Um algoritmo de clusterizagao hierarquica por aglomeracao inicia o processo de
clusterizacao criando n clusters, cada um contendo um dos n pontos do conjunto S.
Iterativamente, dois ou mais clusters sao reunidos o mais apropriadamente possivel,

segundo a (dis)similaridade dos seus pontos para formar um tnico cluster.

Diferente dos métodos hiérarquicos por aglomeracao, um algoritmo de clusteri-
zacao do tipo hierarquico por divisao inicia a clusterizacao criando um tnico cluster
contendo todos os n pontos do conjunto S, que serd dividido a cada nivel em dois
(ou mais) clusters para criar um novo nivel na arvore. A cada nivel que vai sendo
criado na arvore, os clusters sao novamente divididos para gerar outros clusters de
nivel inferior. A Figura 3.1 mostra os dois tipos de clusterizacao hierarquica. Como
pode ser visto, os dois tipos diferem quanto ao ponto de partida da construcao do

dendograma.

Clusterizagao Hierarquica por Divisao

‘ a,b,c,def
/

)
S o
|

‘ Clusterizagao Hierarquica por Aglomeragao

OIOXCIOIOION

Figura 3.1: Modelos de Clusterizacao Hierarquica
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Tanto na estratégia top-down como na bottom-up uma condigao de parada deve
ser atingida para que o processo de agrupar ou dividir clusters seja interrompido para
se ter a solucao final. Muitas vezes, esta condi¢ao é a obtencao de um ntmero k de
clusters. Pode-se ainda, a exemplo do que vimos nos métodos de particao, executar
varias vezes o algoritmo com diferentes valores de k para em seguida retornar a

solugao mais adequada.

Clusterizacao hierarquica pode ser vista como um problema de particionamento
em grafos. Uma vez que a entrada para o algoritmo pode ser uma matriz de co-
nectividade A, x, na qual o elemento ¢;; indica a (dis)similaridade entre os pontos
i e j do conjunto de entrada S, pode-se considerar um grafo G(X, E') cujo conjunto
de vértices X sdo os pontos de S e o conjunto de arcos F sdo as (dis)similaridades
a;j. Ao associarmos a matriz A ao grafo G, podemos ver claramente que encon-
trar particoes em G equivale a efetuar clusterizacao dos pontos representados pela
matriz A. Em [31, 104] sdo apresentados excelentes trabalhos sobre a utilizagao de

particionamento em grafos para este problema.

Dentre varios algoritmos hierarquicos apresentados na literatura, alguns mere-
cem destaque, como o algoritmo BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering
Using Hierarchies) [128|, desenvolvido para aplicagbes em grandes bases de dados,
assim como o algoritmo CURE (Clustering Using REpresentatives) [50], um algo-
ritmo aglomerativo que além de manter o bom desempenho quando submetido a
grandes instancias onde cada ponto apresenta atributos do tipo numérico-escalar,
encontra clusters de diferentes formas e é insensivel a outliers, o que representa boas
caracteristicas para um algoritmo de clusterizacao. Entretanto, o algoritmo CURE

nao é capaz de identificar o niimero ideal de clusters.

Um outro algoritmo hierarquico do tipo aglomerativo é o ROCK (Robust Clus-
tering Algorithm for Categorical Attributes) [49], que consegue manter as caracte-
risticas positivas do algoritmo CURE além de poder lidar com atributos do tipo
categoérico, recebendo como parametro de entrada o nimero k de clusters desejado.
Pode-se citar ainda o algoritmo CHAMELEON [66] que apresenta caracteristicas do
ROCK e do CURE. O CHAMELEON constr6i um grafo de conectividade corres-
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pondendo aos k (parametro de entrada) vizinhos mais préximos, para cada ponto

para em seguida realizar o particionamento sobre o grafo construido [13].

3.3 Metaheuristicas Aplicadas ao Problema de Clus-

terizacao

Existem muitos algoritmos de clusterizagao que utilizam abordagens diversas
para concluir o processo de clusterizacao e retornar a solucao do problema. Véarios
fatores influem na escolha da técnica a ser usada para tornar hibrido o algoritmo,
como a natureza dos dados, tamanho do conjunto de entrada etc. Uma analise
de tais fatores faz-se necessaria para decidir qual a mais adequada. Muitas vezes
opta-se por utilizar alguma metaheuristica para auxiliar na obtencao da solugao,
abrindo-se mao da garantia de se obter a solucao 6tima em troca da diminui¢ao do

tempo de processamento.

Dentre as metaheuristicas, os Algoritmos Genéticos (AG’s) [8, 9, 13, 43, 46, 47,
64, 115, 116| estdo entre as mais usadas na solu¢do do Problema de Clusterizagao.
E importante ressaltar que, tdo importante quanto a metaheuristica, é a heuristica
usada para a construcao dos clusters, que pode diferir para uma mesma metaheu-

ristica.

O algoritmo CLUSTERING apresentado por Tzeng e Yang [116] é um Algoritmo
Genético montado sobre um algoritmo hierarquico que constroéi a clusterizacao e ao
mesmo tempo identifica o melhor niimero de clusters para o conjunto S de pontos.
Tal algoritmo constréi um grafo a partir da matriz de conectividade e entao, ap6s
identificar os componentes conexos do grafo gerado, procura agrupar tais compo-

nentes de forma a maximizar uma fungao objetivo f(.).

O algoritmo de Badyopadhyay e Maulik [8] usa Algoritmos Genéticos para classi-
ficacdo de imagem, uma aplicagao do Problema de Clusterizagao. Ja o algoritmo de

Tzeng e Yang apresentado em [115] apresenta um AG nos moldes do CLUSTERING.

Além dos algoritmos evolutivos, podemos citar o algoritmo de Gulay e Demet [11]
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para o problema de roteamento de veiculo (uma especificacao do problema de cluste-
rizagdo) empregando Busca Tabu (Tabu Search). Busca Tabu também foi usada em
[90] num algoritmo hibrido com Simulated Annealing. Além destes trabalhos, Busca
Tabu adaptativa para o Problema de Clusterizacao também pode ser encontrada em
[5, 40]. Em 87| encontramos um algoritmo de clusterizacdo através de Busca Tabu
para pontos cujas coordenadas sdo variaveis do tipo categorico, enquanto em [21]

uma versao paralela de Simulated Annealing é descrita.

Existem ainda, muitos algoritmos na literatura que utilizam GRASP (Greedy
Randomized Adaptive Search Procedures) |38, 100, 101| para diversas aplicag¢oes que
na verdade sao especificacoes do Problema de Clusterizacao. Por exemplo, o pro-
blema de Roteamento de Circuito Virtual, para o qual Resende e Ribeiro apresen-
taram um GRASP com Reconexao por Caminhos (RC) [98], e também o problema
conhecido por Job Shop Scheduling abordado no trabalho de Aiex [4]. Outros tra-
balhos podem ser encontrados em [7, 14, 65, 79, 83, 91, 92, 125, 126, 127] e algumas
formas hibridas que combinam metaheuristicas diferentes para construir a clusteri-

zagdo sao dadas em [30, 37, 46, 47, 99].

A classificacao das técnicas de clusterizacao aqui apresentada nao cobre todas as
abordagens da literatura. Entretanto, nesta se¢ao procuramos dar uma visao gene-
ralizada dos principais métodos empregados no Problema de Clusterizagao. Como
ja foi citado, para uma melhor granularidade na clusteriza¢cao dos diversos métodos
da literatura, sugerimos consultar [13, 52, 67|, entretanto, é uninime a consideracao
de que nenhuma classificacao apresentada é fiel e justa, face ao grande nimero de

aspectos a serem considerados.

3.4 Caracteristicas Importantes em Algoritmos de

Clusterizacao

Com o volume e a diversidade de informacoes crescendo desenfreadamente nas

grandes corporagoes e nos mais variados campos da pesquisa, € natural nos deparar-
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mos com problemas de clusterizagao de caracteristicas diversas, cada um com suas
peculiaridades e restricoes. Para um melhor entendimento das caracteristicas que se
espera de um bom algoritmo de clusterizagao nas diversas aplicagoes, apresentamos

nesta secao aquelas consideradas de maior importancia.

No processo de concepgao e desenvolvimento de um algoritmo de clusterizacao,
varios aspectos devem ser levados em conta para que se obtenha uma solugao viavel
para o proposito da aplicagdo. Jiawei Han e Micheline Kamber [52] citam alguns dos
aspectos que merecem destaque no desenvolvimento de algoritmos de clusterizagao
em Mineracao de Dados. Entretanto, todos os aspectos mencionados sao o que
se espera para a grande maioria das aplicacdes, ndao apenas para problemas em
Mineracao de Dados. Assim, podemos dizer que as caracteristicas mais desejaveis

em algoritmos de clusterizagao sao as que seguem:

e Escalabilidade

E comum termos algoritmos de clusterizacdo que apresentam solucdes viaveis
para instancias pequenas de 200, 300 ou 500 pontos, mas que quando submetidos a
instancias maiores, contendo até milhoes de pontos, tém um desempenho mediocre.
Para a maioria das aplicagoes reais, exige-se que o algoritmo seja capaz de apresentar

solugoes boas independente do tamanho da entrada.

Algumas estratégias costumam ser usadas para diminuir a sensibilidade do al-
goritmo ao tamanho do conjunto de entrada. Uma delas é procurar identificar as
regioes mais densas da instancia e tirar proveito das caracteristicas de tais regioes,
como ¢é o caso do algoritmo BIRCH [128], do algoritmo ROCK [49] e do algoritmo
CURE [50], aléem das abordagens apresentadas em [6, 7, 35, 119]. O uso de amos-
tragem reduz a sensibilidade do algoritmo ao tamanho do conjunto de entrada na
medida em que nao se trabalha sobre o universo total dos dados. Entretanto, vale
ressaltar que esta reducao de dependéncia da cardinalidade nao ocorre de maneira
linear, uma vez que & medida que o conjunto de entrada cresce, o desempenho do
algoritmo depende também do crescimento do tamanho da amostra para que esta

seja capaz de refletir as caracteristicas do conjunto de entrada, o que, para algumas
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Figura 3.2: Exemplo de dados com clusters de formato e densidade diferentes

aplicacoes do mundo real, acaba tornando a abordagem ineficaz.

e Obtencao de clusters de formas arbitrarias

No processo de clusterizagdao, para que o algoritmo decida em qual cluster um
determinado ponto ird pertencer é necessario que se verifique a qual dos clusters
este ponto é mais similar. Muitos algoritmos de clusterizacao adotam como medida
de similaridade as distancias Euclidiana ou de Manhattan. Ocorre que, algorit-
mos baseados nestas medidas de similaridade tedem a produzir clusters de formato
esférico com densidade similares. A Figura 3.2 apresenta uma entrada com estas

caracteristicas.

E desejavel que um algoritmo de clusterizacdo seja habil a encontrar clusters de
formatos variados, j4 que em muitas aplicacées nenhum conhecimento a priori sobre
a distribui¢do dos pontos pode ser obtido. Em [10] é apresentado um algoritmo
baseado em particionamento iterativo de Grafos de Vizinhanca Relativa em que os

clusters gerados tém forma arbitraria e nao sao sensiveis a outliers.
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Além da abordagem citada anteriormente, citamos ainda os algoritmos referen-
ciados no item anterior, que além de apresentarem solugoes vidveis para grandes
bases de dados, constroem clusters de formas varidas, o que os faz constituir boas

estratégias para aplicagoes em Mineracao de Dados.

e Calibragem de parametros sem conhecimento prévio do dominio

A calibragem de parametros de um algoritmo de clusterizagao pode tornar-se uma
tarefa tdo ardua como o proprio desenvolvimento da abordagem usada no mesmo.
Muitas vezes os parametros que sao definidos para uma instancia nao se aplicam a
uma outra, devendo o usuério final fazer uso da sua experiéncia na aplicagdao para
abreviar o processo de calibragem cada vez que uma nova instancia é submetida ao

algoritmo.

E claro que esta situacio pode comprometer substancialmente a qualidade e a
aplicabilidade do algoritmo em problemas reais. O que se deseja é um algoritmo
que seja o minimo possivel dependente da experiéncia do usuério, ou seja, o pro-
prio algoritmo deve conseguir identificar os clusters baseado apenas nas informagoes
referentes aos objetos, representadas no conjunto de entrada pelos atributos que

formam as coordenadas de cada ponto.

e Habilidade para manipular dados com ruidos

Ruidos em bases de dados sao aqueles pontos cujos valores das varidveis associ-
ados as coordenadas apresentam erros ou distorgoes. Dados com ruidos sao muito
comuns em aplicacoes reais. Seja por erros de digitagao ou por falhas na coleta
dos dados, é sempre possivel termos em uma massa de dados alguns pontos cujas
informacgoes foram corrompidas. Um exemplo, é o caso de termos pontos dados por
coordenadas que apresentam valores fora de um dominio especifico, como idade, al-
tura ou massa com valores negativos, o que pode ser visto na Figura 3.3. Nestes
casos, dependendo da abordagem adotada pelo algoritmo, podemos ter solugoes que
sao influenciadas muito mais por ruidos do que pelos dados sem erros. Portanto,

o desenvolvimento de um algoritmo que seja imune a ruidos é pré-requisito para se
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Figura 3.3: Exemplo de dados com ruidos

ter uma solucao aplicavel em bases de dados reais, a menos que se tenha longas
fases de pré-processamento para fins de enxugar as instancias antes de submeté-las
ao algoritmo. Algumas abordagens para manuseio de dados com ruidos podem ser

encontradas em [49, 54, 114, 123, 127|

e Capacidade de processar bases de dados de dimensoes elevadas

Se por um lado a escalabilidade ¢ uma propriedade desejavel em um algoritmo
de clusterizagao, a habilidade de lidar com objetos caracterizados por um elevado
nimero de atributos nao é menos importante. Podemos ver a dimensionalidade
elevada como uma forma especifica de escalabilidade, ja4 que o que se espera é que o
algoritmo nao perca em eficiéncia & medida que seja necessario lidar com instancias

com milhdes de pontos e/ou instancias cujos pontos sao formados por um elevado

numero de coordenadas.

Alguns algoritmos sao muito eficientes quando lidam com pontos com duas ou

trés dimensoes, mas que, para bases de dados cujos os pontos tém um nimero elevado
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de coordenadas, a qualidade das solu¢oes apresentadas cai consideravelmente. Com o
grande volume de informagoes de que se dispoe, é comum as organizagoes manterem
um DataWarehouse® como fonte de informacoes cruciais para as tomadas de decisdes.
O uso de DataWarehouse pode nos obrigar a lidar com pontos de um espaco de

dimensoes elevadas.

E importante entdo, que o namero de dimensdes da base de dados nao inter-
fira como fator negativo na performance do algoritmo. Para tanto, muitas vezes é
necessario que se opte por abordagens que conceitualmente se comportam melhor
para estes tipos de bases de dados, como os algoritmos de clusterizacao baseados em
densidade ou em grades. Algumas estratégias que tratam desta questao podem ser
encontradas na literatura, como pode ser visto em [9, 57, 114]. Além disso, podemos
encontrar solucoes paralelas para o Problema de Clusterizagao para aplicacoes que
lidam com bases de dados com elevadas dimensoes, como pode ser verificado em

[21, 45].

e Habilidade de lidar com diferentes tipos de atributos

Vimos no Capitulo 2 diversas métricas utilizadas no célculo da similaridade de
objetos em Problemas de Clusterizagao. Ao tentarmos definir atributos ou proprie-
dades de objetos, vemos facilmente que alguns destes atributos apresentam-se como
variaveis sobre dominios diversos. Alguns algoritmos sao desenvolvidos para lidar
com um tnico tipo de varidvel, como tipo numérico-escalar, tipo binério, tipo cate-
gorico etc. Muitas vezes, no entanto, faz-se necessaria a anélise dos objetos através

de atributos que definem variaveis cujos tipos de dados sao diferentes.

Considere os atributos referentes ao objeto cliente de uma empresa de cartao de
crédito. Varios aspectos podem ser levados em consideracao para efeito de anélise
de clusters. Como por exemplo, faixa salarial, cor, sexo, se o cliente tem carro ou

nao e o grau de instrugao. Note que estes atributos do objeto cliente apresentam

!Inmon [63] define DataWarehouse como sendo um conjunto de dados orientados por assunto
ou negdbcio, integrados, varidveis com o tempo e ndo-volateis que fornecem suporte ao processo de

decisdo do negdcio.
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tipos diferentes de dados e precisam ser avaliados pelo algoritmo em conjunto. Nao
se pode pensar em desenvolver um algoritmo para este tipo de aplicagao que lide

com apenas um determinado dominio.

Como ja foi mencionado, no caso de se ter uma base de dados onde os tipos
dos atributos sdo diferentes e/ou tenha-se algum atributo ausente, pode-se tratar
estes dados de forma a poder utilizar métricas ja conhecidas para variaveis do tipo

intervalo escalar.

e Selecao de variaveis

Ao manusearmos bases de dados do mundo real, deparamo-nos com objetos que
podem ter diversos atributos que na verdade nao sao relevantes para o processo de
clusterizacao. No caso da Tabela 2.1, por exemplo, nao seria importante levarmos em
consideracao uma variavel como nimero de telefone, caso este atributo fizesse parte
das caracteristicas do individuo daquela tabela. Muitas vezes, a propria aplicacao
direciona a escolha das varidveis relevantes. Deve-se ressaltar que a escolha das
variaveis a serem avaliadas nao necessariamente implica somente em considera-las
ou nao. Pode-se, por exemplo, fazer uso de pesos diferentes para cada uma das

varidveis que caracterizam o objeto.

Nestes casos, um estudo detalhado da aplicacao e dos dados de entrada precisa
ser feito, o que poderé requerer intervencao do usuéario, que precisara fazer uso da
sua experiéncia na aplicacao para definir pesos diferentes para uma mesma variavel
conforme seja o caso expresso em cada base de dados. No entanto, um algoritmo nao
supervisionado é o que se busca na expressa maioria das aplicacoes do mundo real.
Um estudo detalhado sobre selecao de variaveis para algoritmos de clusterizagao

pode ser encontrado em [94].

Uma outra caracteristica bastante importante em um algoritmo de clusterizacao
é a capacidade do mesmo de encontrar o ntimero ideal de clusters. Dada as intimeras
aplicacoes reais em que nao se tem nenhum conhecimento prévio quanto ao niimero
de clusters presentes em uma base de dados, o estudo de algoritmos com esta carac-

teristica se constitui numa generalizacao do Problema de Clusterizagao conhecida
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como Problema de Clusterizacdo Automatica - PCA, como ja mencionamos. Este
trabalho apresenta duas propostas para o PCA, motivo pelo qual abordaremos esta
propriedade apenas no Capitulo 4, onde apresentamos nossa abordagem para esta

generalizagao do PC.



Capitulo 4

As Abordagens Propostas para o
Problema de Clusterizacao

Automatica

Como vimos no Capitulo 2, dependendo da aplicacao o Problema de Clus-
terizacao pode apresentar-se de diferentes formas, incluindo objetivos buscados e
restricoes consideradas. Algumas caracteristicas sdo essenciais em algoritmos de
clusterizacao, como: escalabilidade, capacidade de processar dados de tipos diversos
e insensibilidade & bases dados com ruidos. Em muitas aplicacoes reais, uma das
caracteristicas mais desejaveis em um algoritmo de clusterizacao é a capacidade de

encontrar, além da clusterizacao, também o nimero ideal de cluster.

Uma alternativa comumente empregada para encontrar a melhor clusterizacao
num PCA é fazer uso de um algoritmo cujo nimero £ de clusters é um parametro
de entrada e executa-lo varias vezes com diferentes valores de k até encontrar uma
solucdo aceitavel. E de se questionar, entretanto, se esta estratégia é viavel, pois em
muitos casos, o tempo de processamento é fator crucial na escolha da técnica a ser

empregada.

Na Secao 2.3 vimos que o espaco de busca do PCA é muito maior que o apre-

sentado pelo Problema de Clusterizacao tradicional, no qual o niimero de clusters é
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definido como parametro de entrada. O nimero de trabalhos apresentados na lite-
ratura para o PCA ¢é ainda reduzido, comparado com o que existe para o PC. Em
[9] é apresentado um AG cuja populagdo é um conjunto de solugdes com diferentes
numeros de clusters. Outras abordagens sao utilizadas na tentativa de desenvolver
um algoritmo que resolva os dois problemas ao mesmo tempo: encontrar o niimero
ideal de clusters e efetuar a clusterizacdo. A maioria das aplicagdes para o PCA
se encontra no Problema de Particionamento em Grafos [31] e em Problemas de

Formacao de Células de Manufatura - PFCM [113].

Apresentamos neste trabalho, dois algoritmos heuristicos para a solucao do PCA.
O primeiro, denominado Algoritmo Evolutivo Construtivo para o PCA (AEC), e o
segundo é uma abordagem que emprega alguns conceitos de Simulated Annealing,
denominado Simulated Annealing para o PCA (SAPCA). Ambos integram um mé-

todo construtivo e um moddulo de busca local.

O AEC e o SAPCA foram desenvolvidos para resolver o PCA em bases de dados
cuja cardinalidade seja consideravelmente elevada. Pela forma de gerar os clusters
iniciais, 0 AEC e o SAPCA reduzem a cardinalidade do conjunto de entrada para

efeitos de reducao do tempo total de processamento.

4.1 Consideracgoes sobre Algoritmos Genéticos

O uso de conceitos ligados & Biologia no que tange & genética das populagoes e
a Teoria da Evolugdo Natural [27] em algoritmos foi proposto pela primeira vez em
1975 por J. H. Holland [59] e, embora estes conceitos que remotam Charles Darwin
sejam hoje por demais questionados pelos proprios estudiosos do campo da Biologia,
algumas caracteristicas destas teorias consolidaram-se como uma poderosa arma
para a obtencao de solucoes aproximadas de problemas de elevada complexidade

[81].

Algoritmos Genéticos representam uma classe de Algoritmos Evolutivos usados
para resolver problemas de Otimiza¢do Combinatéria imitando as leis de sele¢do

natural e genética de populagoes. Cada iteragao do algoritmo é chamada de geragao



4.1 Consideracoes sobre Algoritmos Genéticos 47

do AG e o numero total de geracoes é um critério de parada do mesmo. Um conjunto
de solugoes chamado populacao é mantido a cada geracao e a cada individuo da
populagdo é associado um valor numeérico que indica sua aptidao (ou fitness), que é

calculada segundo uma funcao de custo associada ao problema.

Um AG, na sua forma tradicional, constitui-se inicialmente de um mecanismo de
geragao aleatoria de individuos, da avaliagdo de cada individuo (calculo da aptidao),
de uma estratégia de reproducao (cruzamento), de uma estratégia de mutacao e de
uma condic¢ao de sobrevivéncia do individuo de uma geracao para outra. O esquema
apresentado na Figura 4.1 mostra o pseudocodigo de um A.G genérico, que recebe
como parametros o tamanho da populacao, o nimero de geracoes e as taxas de

cruzamento e mutacao.

1. proc Algotimo_Genetico(LENG_POP, N_GERA, P_CROSS, P_MUT)
2. i=0;

3. repita

4. Inicialize populagdo(LENG_POP);

5. Avalie cada individuo;

6. Crie novos individuos por cruzamento com probabilidade P_CROSS;
7. Aplique mutagdo com probabilidade P_MUT ao novos individuos;

8. Avalie novos individuos;

9. Gere novos individuos;

10. i=1i+1;

11. até i = N_GERA;

12. fim Algoritmo;

Figura 4.1: Algoritmo Genético genérico

Devemos enfatizar que num AG, ha a necessidade de diversificar a populagao de
individuos para que possamos explorar o maior nimero de regioes promissoras, ja
que nao temos nenhuma idéia da configuracao do 6timo global do problema. Isto nos

leva a necessidade de construirmos algoritmos que ao longo de sua execugao evitem
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perda demasiada de tempo em 6timos locais devido & baixa taxa de diversificacao

da populacao corrente.

A construcao de um AG requer ainda, que se tenha um mecanismo de codificacao
do individuo na forma de uma cadeia (string)de simbolos sobre um alfabeto! 3.
Geralmente, temos >, = {0,1}, podendo ainda este alfabeto ser um subconjunto
de Z ou de R. Além disso, um AG requer uma funcao que decodifique a cadeia
codificada e retorne o valor da aptidao do individuo, obtida segundo a qualidade da

solucao associada ao mesmo.

Uma vez que os individuos que formam a populacao de um AG sao cadeias
codificadas, onde cada elemento da cadeia representa uma caracteristica da solugao
associada a este individuo, é salutar diversificar a populagao para explorar o maximo
possivel o espaco de busca. Isto exige o emprego de operadores que garantam a
obtencao deste proposito. Entretanto, é importante também que o algoritmo possa
convergir para solugoes de alta qualidade. Para tanto, um AG faz uso de operadores
de selecao e cruzamento que possibilitam a intensificacao da busca em regides ja
exploradas e também aplica operadores de mutacao e, possivelmente, inversao como
mecanismo de diversificacdo. O uso dos operadores de cruzamento ou mutagao
sem critérios de sele¢do nao reflete nenhum direcionamento do algoritmo rumo a
solugoes de boa qualidade. Neste caso, a obtencao de solucoes de boas qualidade
seria condicionada ao acaso. O operador de sele¢ao, portanto, tem fundamental

importancia na eficiéncia de um AG.

O uso de AG’s prevé a definicdo de alguns parametros. Tais parametros exigem
uma calibracao que pode variar tanto de aplicacao para aplicacao como também
de instancia para instancia sobre uma mesma aplicacao. Um destes parametros é
o tamanho da populacao, que pode ser variavel ou fixo. Via de regra, o nimero
de individuos é fixo durante toda a execucao do algoritmo. Além do tamanho

da populagao, podemos citar ainda como parametros, a taxa de cruzamento, que

!Na Teoria de Linguagens Formais, um alfabeto > é qualquer conjunto finito e ndo vazio de
simbolos [60], o que é uma defini¢do bastante e suficiente para definirmos alfabeto para a codificacdo
de individuos em um AG, embora os alfabetos unérios (com um tnico simbolo) néo tenha aplicagio

préatica.
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reflete a probabilidade de se efetuar um cruzamento entre dois individuos apods a
selecao; a taxa de mutacgao, que indica a probalidade que cada elemento da cadeia
do individuo tem de sofrer mutagdo; o niimero de geracoes, que determina o niimero
de iteracoes que o algoritmo executard; e ainda, o percentual de reposicao, que

expressa a quantidade de individuos que sobreviverao de uma geracao para outra.

Voltando a questao dos operadores genéticos de cruzamento, mutacao e selecao,
apresentamos a seguir uma breve esplanagao sobre tais operadores. Nao é nossa
intencao esmiucar os conceitos e técnicas envolvidos, mas procurar suprir o leitor do
que ha de essencial para entender o funcionamento e a importancia de tais operadores

para a eficiéncia de um AG.

e Operador de Selegao

O cruzamento entre individuos pertencentes a populacao de um AG se d& apoés
a escolha dos mesmos, onde tal escolha deve procurar gerar descendentes melhores
que os pais. Baseado nos conceitos de genética das populacoes, acredita-se que o
cruzamento entre individuos mais adaptados ao seu ambiente pode gerar filhos ainda

melhores, entretanto, pode acontecer exatamente o contrario.

Um bom método de selecao deve priorizar a escolha de individuos para cruza-
mento que tenham valores elevados da fun¢ao de custo mas, ao mesmo tempo, deve
garantir alguma probabilidade de selecionar individuos com baixa aptidao. Assim,
devemos imaginar o operador de selecio como uma fun¢ao que recebe um conjunto
de individuos (a populacao) com suas respectivas valores de aptiddao e retorna um
dos individuos deste conjunto segundo uma probabilidade que leva em conta tais

valores.

O método de selecao mais utilizado é o Método da Roleta, que consiste em
tomar o valor da soma das aptidoes de todos os individuos como sendo a area M
de uma circunferéncia e atribuir a cada um destes individuos uma fatia desta area
proporcional ao valor de sua aptidao. Para selecionar o individuo que fara parte
do cruzamento, sorteia-se um valor v dentro do intervalo [0, M]. Dai, partindo do

primeiro individuo da populagao, segue-se até encontrar o individuo cujo valor da
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aptidao, acrescido ao somatorio das aptidoes dos seus antecessores, seja maior ou

igual a v. A Figura 4.2 mostra o esboco do funcionamento do Método da Roleta.

gl

Parada

Figura 4.2: Esbog¢o do Método da Roleta

Um problema bastante comum apresentado pelo Método da Roleta é o efeito
causado pela presenca de algum individuo cujo valor obtido pela funcao de aptidao
é demasiadamente elevado em relacao aos demais, o que chamamos de super indi-
viduos. A presenca de super individuos na populagao e a estratégia utilizada para
substituir os individuos da populagao pelos filhos obtidos de cada cruzamento pode
fazer com que ocorra uma convergéncia prematura do algoritmo para 6timos locais
ainda distantes de um 6timo global, uma vez que super individuos tendem a ser se-
lecionados para cruzamento com maior freqiiéncia e, com isso, inserir na populacao

descendentes muito semelhantes.

Se utilizarmos um modelo elitista para substituir os individuos da populacao
pelos filhos obtidos de cruzamento e/ou mutagio, devemos trocar o individuo de
menor aptidao por um filho gerado sempre que este filho apresenta melhor quali-
dade. Isto pode diminuir a diversidade dos individuos da populagao caso um mesmo

individuo seja selecionado para cruzamento varias vezes, o que fard com que seu
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Figura 4.3: crossover de um ponto

codigo genético esteja presente em muitos individuos da populagao.

E comum termos implementacdes em que todos os filhos sdo gerados e somente
apo6s o ultimo cruzamento a substituicao dos individuos da populacao atual pelos
descendentes é feita. Esta estratégia nao parece muito proveitosa, uma vez que
os descendentes nao participam dos cruzamentos feitos apds a obtencao dos mes-
mos. Isto emprobrece a busca mas, pode ao mesmo tempo, evitar a convergéncia

prematura em uma mesma geracao.

e Operador de Cruzamento

O operador de cruzamento, também referido na literatura como crossover, con-
siste na troca de material genético (elementos da cadeia codificada) entre dois indi-

viduos selecionados da populagao para a geragao de descendentes.

O operador de crossover mais simples é o de um ponto, onde um valor inteiro p
dentro do intervalo [1, L —1], onde L é o tamanho da cadeia que o individuo codifica,
é escolhido e as duas partes formadas & direita e a esquerda de p sao trocadas entre os
individuos. Na Figura 4.3, apresentamos este tipo de cruzamento, onde o tamanho

da cadeia L é 10 e o ponto de corte p sorteado é 6.

Uma caracteristicas importante de um operador de crossover é a capacidade de

combinar caracteristicas desejaveis para a solucao do problema que ja encontram-se
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presentes nos individuos selecionados. Entretanto, pode-se ver claramente que o
operador de crossover de um ponto nao consegue alterar blocos intermediarios das
cadeias dos pais mantendo fixas as extremidades das mesmas. Isto pode levar o
algoritmo a nao explorar eficientemente o espaco de busca. Para evitar este tipo de
limitacao, pode-se optar por operadores de dois pontos, trés pontos e multipontos

81].

No crossover de dois pontos, sao escolhidos aleatoriamente dois inteiros p e ¢
dentro do intervalo [1, L — 1] com p # ¢. Estes pontos definem uma sub-cadeia S,,,
tabém chamada janela, em cada um dos pais. O cruzamento se da pela troca de
janelas entre os pais para a geracao de seus descendentes, conforme pode ser visto

na Figura 4.4.

L:lO q:3 p:6 q=3 p=6
V) [l
F2 F2

Figura 4.4: crossover de dois ponto

Seguindo a mesma idéia do crossover de dois pontos, podemos ter crossover
de varios pontos de corte, conhecido com o crossover multiponto. Entretanto, é
de se questionar a eficiéncia de um operador multiponto, uma vez que com a troca
de muitas janelas entre os individuos selecionados para cruzamento, pode-se facil-
mente perder blocos da cadeia que contribuem para a qualidade das solugoes ja
obtidas. Num caminho inverso ao operador crossover multiponto, pode-se traba-
lhar no sentido de se aplicar técnicas de mineracao sobre as cadeias que codificam
os individuos da populagao no intuito de identificar aqueles blocos de cadeia mais

comuns nos melhores individuos da populacao, para assim, guiar a convergéncia do
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AG.

e Operador de Mutacao

Na natureza, individuos podem sofrer alteracoes genéticas que nao se dariam
apenas por meio do cruzamento entre seus descendentes. Estas alteragoes ocorrem
através da modificacao do material genético ocorridas devido a fendémenos diversos.
Tais alteracoes sao denominadas mutagoes, e em alguns casos pode provocar no indi-
viduo um ganho consideravel em termos de capacidade de adaptacao ao meio e, por

consequéncia, capacidade de transmitir suas caracteristicas para seus descendentes.

Em um AG, a ocorréncia de mutagao se d& segundo uma probabilidade p dada
como parametro de entrada. O mecanismo é normalmente acionado cada vez que um
descencente é gerado pelo operador de cruzamento e é aplicado em cada elemento da
cadeia que codifica este descendente. A alteracao imposta & cadeia original depende
da codificagao utilizada. Para uma codificacao binaria, a mutacao de um elemento
da cadeia implica simplesmente em inverté-lo de 0 para 1 ou vice-versa. Ja para
uma, representacao inteira ou real, as alteracoes devem ser planejadas de forma a
garantir que a cadeia do individuo sofra perturbacoes significativas mas que nao

violem qualquer restricao que a modelagem possa apresentar.

Como ilustracao, consideremos um individuo / cuja codificagdo é binaria, gerado
do cruzamento entre dois outros individuos da populacao selecionados pelo operador
de selecdo. Sendo a cadeia de I dada por [0101110101], para cada elemento desta
cadeia serd gerado um nimero aleatério p entre 0 e 1 que definird a probabilidade
de aceitacao. Nos casos onde p > p, o elemento sera invertido de zero para um
ou vice-versa. Assim, caso esta situacao se verifique para o terceiro elemento de I,
terfamos um novo individuo I,,,;, cuja cadeia seria [0111110101]. Vé-se entdo que,
mesmo o cruzamento nao conseguindo gerar descendentes melhores que os pais, isto

torna-se possivel através do operador de mutacao.

e Operador de Inversao

Além dos operadores ja citados, podemos encontrar ainda o operador de inversao,
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que consiste em aplicar mutagao em todos os genes do individuo com probalilidade
1. Entretanto, em seres vivos esta técnica demonstrou ser inviavel, gerando descen-
dentes com caracteristicas letais [96]. Em termos de AGs, o uso de operadores de
inversao esta restrito & algumas aplicagoes, fato que contribui para a dificuldade de
se encontrar referéncias sobre o emprego deste operador. Para exemplificar o funci-
onamento da inversdo, tomando o mesmo individuo I = [0101110101] apresentado

anteriormente, ap6s o uso deste operador, teriamos o individuo 7~! = [1010001010].

Vé-se entdao que o operador de inversao altera radicalmente a codificacdo do
individuo, o que pode levar a perdas de blocos da cadeia original com caracteristicas
promissoras ja incorporadas & populacao através de outros operadores. No entanto,
é razoavel aceitar a possibilidade de aplicar inversao aos piores individuos desta
populacao apenas nas primeiras geragoes do AG. Embora nada se possa garantir em
termos de obtencao de ganhos, o uso deste operador pode constituir-se numa boa

estratégia para algumas aplicagoes.

4.2 Consideracoes sobre Stmulated Annealing

A técnica de Stmulated Annealing é baseada em um processo usado na area da
Fisica pelo qual a matéria é aquecida e em seguida resfriada continuas vezes até
atingir o congelamento, um estado de estabilidade de energia das particulas que a
compoem. Entretanto, a manutencao das propriedades estruturais do s6lido durante
o processo dependem da taxa em que varia a temperatura durante o processo de

aquecimento /resfriamento.

Publicado em 1953, o algoritmo de Metropolis et al. [80] simula a mudanca na
energia do sistema durante o processo de recozimento até que o sistema convirja para
o estado estavel. O uso desta técnica em problemas de Otimizagao Combinatoéria

foi inicialmente proposto por Kirkpatrick at al. [68].

A técnica de Simulated Annealing usada na Fisica pode ser mapeada para a
metaheuristica Simulated Annealing usada na solucdo de problemas de Otimizacao

associando os estados do sistema ao conjunto de solugoes do problema; a energia do
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sistema, ao custo da solucao; a mudanca de estado, & exploracao da vizinhanca; a
temperatura do sélido, a um parametro de controle; e o estado final do congelamento,

a solucao obtida para o problema.

Muitas heuristicas de busca local apresentam dificuldades para sair de 6timos
locais. Entretanto, o que se espera é que a mesma seja capaz de encontrar solugoes
de boa qualidade independente da solugao inicial. Diante disso, para solucionar este
impasse, pode-se imediatamente pensar em aplicar uma heuristica de busca local
sobre varias solugoes iniciais. No entanto, neste caso, deparamo-nos com o pro-
blema de ndo dispor de um critério de parada que independa do problema e/ou do
conjunto de entrada. O Simulated Annealing evita falhas comuns em heuristicas de
busca local tradicionais que, para muitos problemas, nao conseguem sair de 6timos
locais ainda distantes de um 6timo global. Para isso, as solucoes obtidas pela heu-
ristica de busca local sao aceitas pelo algoritmo com probabilidade p(0E), dada pela
Equacao 4.1, podendo assim, sair de uma solugao atual para outra solucao que nao

necessariamente implique em ganho na fun¢ao objetivo.

p(0F) = expo(—0E/kT) (4.1)

Na Equacgao 4.1, k é uma constante fisica conhecida como constante de Boltzmann
e T é a temperatura atual do sistema. A mudanca na temperatura do sistema é feita

segundo uma funcao de redugao a(T).

O que o algoritmo de Metropolis at al. faz é gerar perturbacoes através da
mudanca da temperatura e calcular o impacto destas perturbacoes na energia do
sistema, caso a energia tenha uma queda, a perturbacao é aceita com probabilidade
1. Caso contrario, a aceitagao é feita segundo uma probabilidade calculada pela
equacao 4.1, o que quer dizer que, mesmo havendo um aumento na energia das
particulas da matéria submetida ao recozimento, este novo estado pode ser aceito
como estado corrente. Trazendo para o campo da Otimizagao Combinatoria, isto
difere das técnicas de busca conhecidas como descent strategies, que aceitam apenas

as solucoes que impliquem em ganho na fung¢ao objetivo.

Para um melhor entendimento do Simulated Annealing, a Figura 4.5 apresenta o
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pseudocodigo desta técnica para um problema de minizagao (vide linhas 9 e 10). Os
parametros do algoritmo sao o conjunto de solugoes viaveis e o niimero de iteragao.
Podemos notar, no entanto, que outros parametros precisam ser definidos, como a
temperatura inicial, a condi¢ao de parada e a funcao de decremento da temperatura.
Na linha 13 é feito o teste de aceitagao da solugao obtida no caso da mesma ter um

custo maior que a atual.

1. proc Algotimo_Simulated_Annealing (S, N_ITERA)

2. Selecione uma solugdo sy € S

3. Selecione uma temperatura ¢ > 0;

4. Selecione uma fungdo de redugdo da temperatura «(t);
5. repita

6. repita

7. Selecione uma solugdo s € S;

8. 6= f(s) = f(s03

9. se 6 <0 entao

10. S0 =53

11. senao

12. gere randomicamente x no intervalo [0,1];
13. se = < exp(—dJ/t) entao

14. S0 =53

15. até numero de iteracgdo = N_ITERA;

16. t = a(t);

17. até condicao de parada igual verdadeiro;

18. retorne sp;

19. fim Algoritmo;

Figura 4.5: Algoritmo Simulated Annealing genérico
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4.3 O AEC - Algoritmo Evolutivo Construtivo para
o PCA

Tendo sido apresentados os conceitos bésicos referentes a Algoritmos Genéticos,
podemos agora entender o funcionamento do AEC - Algoritmo Evolutivo Constru-
tivo para o Problema de Clusterizacao Automética. O AEC é composto por dois
modulos: o modulo de construcao, que procura gerar individuos iniciais que apresen-
tem boa qualidade, refletida através de valores elevados para a fungao de aptidao de
cada elemento da populagdao, um modulo de busca local e o AG propriamente dito,
que utiliza, além dos operadores genéticos tradicionais, um operador de mutagao

desenvolvido especificamente neste trabalho.

O AEC difere da maioria dos AG’s existentes para o Problema de Clusterizacao,
uma vez que ¢ capaz de resolver o problema de agrupamento e também resolver o

problema de encontrar o nimero ideal de clusters.

4.3.1 A Fase de Construcao

A fase de construcao utilizada pelo AEC pode ser vista como uma estratégia
desenvolvida para lidar com clusterizagao em grandes bases de dados, como é o
caso da maioria das aplicagoes reais. Além disso, a estratégia aqui proposta pode
reduzir consideravelmente os tempos computacionais exigidos por um AG. De fato,
sabe-se que o tamanho da cadeia que codifica um individuo em um AG pode influir
no tempo de processamento do mesmo. Assim, dependendo da codificacao utilizada
para o Problema de Clusterizacao, pode ser interessante substituir grupos de objetos

cuja similaridade é considerada alta, por um tnico objeto que represente o grupo.

Ao apresentarmos uma fase de construcdo, nosso propoésito é permitir que o mo-
dulo genético do AEC tenha o tempo de processamento abreviado através da geragao
de uma populacgao inicial cujos individuos apresentem alta qualidade, evitando que
o algoritmo desperdice tempo de processamento tentando encontrar os melhores

individuos em relacdo a um 6timo global partindo de solugoes iniciais muito pobres.
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A construgao das solugoes é realizada agrupando-se os pontos em clusters iniciais
que expressem as caracteristicas da distribuicdo dos dados do conjunto de entrada
S. Para isso, a visao global de vizinhan¢a de um algoritmo de clusterizagao torna-se
um fator importante na decisao de qual cluster é ideal para se inserir cada ponto do

conjunto de entrada.

Conforme ja visto no Capitulo 2, podemos tomar cada objeto x; do conjunto de
entrada S como uma tupla (z;1, %2, . . ., ), onde cada coordenada z;; esta relacio-
nada com um atributo do objeto, permitindo-nos, entao, considerar um objeto como
um ponto no espago RP. A substituicdo de um conjunto C' de t pontos similares
por um tunico ponto C,, que os represente pode ser feita tomando-se o centréide do

conjunto C, dado pela Equacao 3.1.

Constantemente vemos na literatura uma associacao entre o Problema de Clus-
terizacao e o Problema de Particionamento em Grafos [8, 13, 31]. Se considerarmos,
porém, cada ponto do conjunto de entrada como um né em um grafo, o custo com-
putacional nao serd muito diferente se optarmos por uma ou por outra abordagem.
Entretanto, sabemos que em bases de dados elevadas é comum termos regioes densas
do espaco p-dimensional separadas por regides esparsas contendo poucos ou nenhum

ponto.

Considere entao os pontos do conjunto de entrada S como vértices de um grafo
construido conforme o conceito de Grafo de Vizinhanga Relativa - GVR [112]. O
Grafo de Vizinhanga Relativa do conjunto S, denotado GV R(S), é o grafo associado

a matriz de adjacéncia M dada por:

Mij -] d(i, j) < mazld(w;, xy), d(xj, 7)), Ve € S,k #4, (4.2)

0 caso contrario

onde d(7, j) denota a distancia euclidiana entre os ponto z; e z; dada pela Equacao

2.6 e todos os objetos ¢ sao considerados.

A Equagao 4.2 diz que dois pontos z; e z; sdo ditos vizinhos relativos (M[i, j| = 1)
se nao existir nenhum outro ponto z;, cuja distancia em relacao z; e z; seja inferior
ad(i,j). O GVR(S) é o grafo G(V,E) onde o conjunto de vértices V' é formado por

todos os pontos do conjunto S e o conjunto de arcos E é formado por todos os arcos
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e;j cujo valor de M[i, j] é igual a 1.

Como podemos observar, os componentes conexos de GV R(S) sdo agrupamen-
tos que refletem uma visao de vizinhanca minima, ou seja, considerando m como
sendo o numero de componentes conexos obtidos de GV R(S), podemos esperar,
como numero méaximo de clusters o proprio m e como ntimero minimo 2, ji que a

clusterizacao que gera o préprio S como solugao nao nos interessa.

Para concluir a fase de construcao do AEC, tomamos os componentes conexos
de GV R(S) e obtemos o conjunto G = {G1,Gs,...,G,,}, onde cada G; é um com-
ponente conexo candidato a se tornar um cluster inicial, e V;, parat=1,...,m é
o centréide do componente conexo G;. Devemos, entdo, efetuar os agrupamentos
possiveis entre G;-s de forma a termos a clusterizagao final. Isto é feito no sentido de

otimizar uma funcao objetivo f(.), tarefa realizada pelo médulo evolutivo do AEC.

Antes de explicarmos como se constréi a populagao inicial do AEC, é importante
entendermos a modelagem utilizada para a codificagao do individuo. Para tanto,
considere uma cadeia binéria r = (rq,rs,...,7,), representando uma solugao (se-
mente). Se r; = 1, a componente conexa G; € G fara parte da solugdo como cluster
pai (cluster raiz). Caso contrario (r; = 0), G; é considerado um cluster filho e sera
associado posteriormente a um dos clusters pais indicados pelos r.s que constam na
cadeia como sendo iguais a 1. Como exemplo, sobre a cadeia r = [01010001] de uma
entrada que gerou um conjunto G = {G1, Gy, Gs3, G4, G5, Gg, G7, G}, onde cada G;
é um componente conexo de GV R(S), podemos dizer que a solugdo apresentara trés
clusters, inicialmente Go, G4 e Gg (clusters pais). Os demais clusters (G, G, G5, Gg
e (7) sdo os clusters filhos, cujos pontos serdo anexados a um dos clusters pais para

formar com este um novo cluster conforme o critério de similaridade adotado.

Na geracao da cadeia que codifica uma solugao, procuramos priorizar os compo-
nentes conexos com maior cardinalidade. Assim, a geracao da populacao inicial do
AEC se da de tal forma que a probabilidade de ocorrer o valor 1 em cada elemento
r; da cadeia r é proporcional a cardinalidade do componente conexo GG; € GG. En-
tretanto, como podem existir bases de dados com pontos que nao sao similares a

nenhum outro ponto do conjunto de entrada (outliers), ou ainda, entradas que apre-
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sentam clusters com densidades muito variadas, optamos por usar esta abordagem
com uma probabilidade p = 0.75, ficando 25% de possibilidade do individuo ter toda
a sua cadeia gerada de forma totalmente aleatéria. Esta estratégia funciona como
o método de selecao denominado Método da Roleta, jA mencionado anteriormente.
Entretanto, a roleta aqui utilizada tem o propoésito tnico de dar mais possibilidade
aos componentes conexos mais densos de surgirem como clusters pais no processo

de clusterizacao.

Para a clusterizagao ser concluida, utilizaremos o médulo evolutivo do algo-
ritmo. Para isso, faremos um detalhamento do funcionamento do AEC no que se
refere aos operadores utilizados e as estratégias utilizadas para tirar proveito da ge-
racao de componentes conexos para a construcao de uma populacao de individuos
cujas aptidoes apresentam boas chances de se aproximarem de uma solucao 6tima.
Finalmente, mostraremos como uma busca local baseada na técnica de Reconexao

por Caminhos (Path Relinking) é incluida no AEC.

4.3.2 O Moébdulo Evolutivo do AEC

O moédulo evolutivo do AEC compoe-se de um Algoritmo Genético cuja popula-
¢ao inicial é gerada segundo as densidades dos componentes conexos obtidos na fase
de reducao de cardinalidade, conforme visto anteriormente. Como podemos ver, o
nimero de 1’s na cadeia do individuo fornecera o nimero de clusters da solugéo
gerada pelo mesmo. Assim, podemos ver facilmente que dentro do intervalo [1,m],
com m dado pelo niimero de componentes conexos, o nimero ideal de clusters a ser
encontrado pelo algoritmo pode ser bem menor quando comparado ao nimero de
combinagoes possiveis dentro do intervalo [1, n] dado pela cardinalidade do conjunto
de entrada S. Isto sem divida é um fator estimulante para se explorar as caracte-
risticas dos componentes conexos obtidos, de forma a evitar que o AG se detenha a

avaliar solugoes que estejam muito distantes de um 6timo global.

A possibilidade de tendermos a um 6timo local ainda distante de um 6timo

global com esta estratégia nao chega a afetar o desempenho do algoritmo, uma vez
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que além de nao abandonarmos a geracao aleatoria, foi desenvolvido um operador de
mutacao especial que oferece uma diversificacao consideravel da populacao e, assim,
o algoritmo consegue cobrir de maneira bastante eficiente as regioes do espago de

busca que porventura tenham sido excluidas na fase de geragao dos individuos.

Agora, apresentamos o processo de formagao dos clusters, ou seja, a transfor-
macao de uma semente em solucao propriamente dita. Para tanto, apds a geragao
da semente, considere Y = {G1, Gy, ..., G} o conjunto formado pelos componentes
conexos (s associados aos elementos cujo valor é 1 na cadeia do individuo. Uma
solugdo C' = {CY,...C;} é inicialmente formado pelos ¢ clusters iniciais Gys € Y e
os centroides iniciais Hy s dos clusters da solugao sao, inicialmente, os centréides Vj:s
destes clusters iniciais, onde |C;| = |G;| para i = 1,2,...,t e |G;| denota o nimero

de pontos pertencentes a G;.

No processo de clusterizagio, os componentes Gys em Z = {G1, Gy, ...,Gp} =Y
sao analisados um de cada vez de tal forma que o cluster C; C C ir4 anexar os
pontos do componente conexo G; C Z se |V, — H,|| < ||V, — H || paral < g <te
q # j. Quando algum G; é associado a um cluster C;, a nova cardinalidade de C},
denotado por |Cj’»|, e o novo centrdide de C}j, denotado por H; sao recalculados pelas

equacoes 4.3 e 4.4, respectivamente.

g = Hex |G+ Vi x |Gil

— 4.3
: G, +1GH (4:3)

G5l = 1C51 + Gl (4.4)

Apos todos os componentes conexos cujos indices na cadeia apresentam valor zero
terem sido associados aos clusters pais indicados pelos indices cujo valor é igual 1,
a clusterizacao esta concluida e podemos entao avaliar a qualidade da mesma. Para
isso, utilizamos o critério apresentado em [67], conhecido como média da silhueta

dos pontos do conjunto de entrada.

Antes de explicarmos os mecanismos dos operadores do AEC, definimos a funcao
de aptidao calculada sobre a solugao associada a um determinado individuo. Para
tanto, seja ¢ um ponto pertencente ao cluster C,, construido na clusterizacao, onde

|Cw| = M > 1. Considere a dissimilaridade média de i em relagdo a todos os
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pontos j € C, dada pela Equacao 4.5, onde d;; é a distancia euclidiana descrita

pela Equacao 2.6.
1

d
M-1

NE

a(i) = ij V) # i (4.5)

j=1

Nos casos em que C,, possuir um tnico elemento, definimos a(i) = 0.

Considere ainda, cada um dos clusters C, € C' com k # w. A dissimilaridade
média do ponto ¢ em relagao a todos os pontos de C} é mostrada na Equagao 4.6,

onde M é o niimero de pontos do cluster C}.

M
1
d(i,Co) = 57D iy Vi€Cy (4.6)
=1

Denota-se b(i) o menor valor dentre todos os d(i, C}), o que é obtido pela Equagao
4.7. Note que b(i) é obtido pelo cluster que seja o vizinho mais préoximo do ponto
1€ Cy

b(i) = min d(i,Cy) (4.7)

Definimos agora o valor da silhueta do ponto ¢, dada por:

L b) —al)
) = o (@@, 0(0)

(4.8)

Para avaliarmos a qualidade de uma clusterizacao, calculamos a média da silhueta
s(i) de todos os n pontos do conjunto S. Desta forma, a aptidao (fitness) de um

individuo é dada por:
1 n
—— ; 4.
mazx(f) - ;:1 s (4.9)

sujeito a

ieS (4.10)

Repare que em nenhum momento precisamos definir o nimero k£ de clusters a ser
obtido. Isto porque o valor mais adequado para & é atingido ao otimizarmos a func¢ao

objetivo [67].

Definida a funcao objetivo, consideramos agora uma populacao de individuos
codificados como uma cadeia binaria de tamanho igual ao niimero de componentes

conexos obtidos de GV R(S). Apos a fase de construgdo da populagdo, todos os
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individuos (que ainda estdo na fase de semente) sdao levados a gerar uma solugao
para o PCA conforme foi apresentado anteriormente. Depois da clusterizacao ter
sido concluida, calculamos o valor da aptidao de cada individuo. Para efetuar a
selecao dos individuos para cruzamento, o operador utilizado é o Método da Roleta
classico. Entretanto, como a equacao que define a aptidao do individuo admite
valores dentro do intervalo [—1,1], portanto podendo assumir valores negativos,
aumentamos em uma unidade o valor da aptidao f de cada individuo. Ao final do

processamento, subtraimos uma unidade do valor de f do individuo campeao.

O operador de crossover utilizado no AEC é o crossover de dois pontos, que atua
sobre dois individuos com geno6tipos diferentes. Os individuos sao submetidos ao
crossover com uma probabilidade p.. Os dois pontos de corte definem os segmentos
das cadeias dos pais que serao trocados entre os mesmos para gerar novos individuos.
Para ilustrar o funcionamento do operador de crossover de dois pontos para a
representacao de individuo utilizada, considere os dois individuos I; = 1100010001
e I, = 0011100110 e os dois pontos de corte escolhidos aleatoriamente p = 2 e
q = 5. Os segmentos (ou janelas) a serem trocados sao wy,, = 1000 e w,, , = 0111.
Apoés o cruzamento, os descendentes gerados de Iy com [ sao F; = 0100001010 e

F5 =1011110001.

Algumas observagdes podem ser feitas sobre este exemplo, dando-nos uma visao
da eficiéncia deste operador para a obtencao do nimero k£ de clusters. Primeiro,
pela codificacdo dos pais, podemos ver que na fase de construcao do algoritmo
foram gerados 10 componentes conexos. Além disso, o individuo /; apresenta uma
clusterizacao formada por quatro clusters (namero de 1’s na cadeia), enquanto o
individuo I, gera uma outra clusterizagdo, composta de cinco clusters (k = 5).
Apbs o cruzamento, verificamos que podemos gerar individuos que apresentam k = 3
(F1) ou k = 6 (F,), diversificando satisfatoriamente a populagdo inicial. Como foi
apresentado em [67], o valor de k£ mais adequado resulta da clusteriza¢ao com maior
valor obtido pela Equacao 4.9. Desta forma, partindo de uma populacao cujos
individuos ja representam solugoes de boa qualidade, podemos abreviar a obtencao

da melhor clusterizacao logo nas primeiras geracoes do AEC.
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1. proc AEC(S, LENG_POP, N_GERA, P_CR0OSS, P_MUT, FLAG_PATH)
2.  Gera_GVR (S);

3.  Gera_Comp_Conexo (GVR (S));

4. Populacao = Gera_ Solucao(LENG_POP);

5. para k=1 ate N_GERA faca

6. i =1; flag_mut = falso;

7. enquanto i < LENG_POP / 2 faga

8. Seleciona (p1,p2);

9. q = random(100);

10. se (q >= P_CROSS * 100) entao

11. i=1i+1;

12. se crossover(pl,p2,P_CROSS,f1,f2) entao
13. Mutacao (f1,f2,P_MUT, flag_mut);
14. not(flag _mut);

15. se (Awalia_Solucao(f1,f2)) entao
16. Insere_best(f1,f2);

17. fim se

18. fim se

19. fim se

20. fim enquanto

21. se FLAG_PATH = 1 entao

22. Path_ Relinking ();

23. fim se

24. Atualiza_ Pop();

25. fim para
26.  retorna (Melhor_Solucao;)

27. im AEC

Figura 4.6: Pseudocédigo do AEC

Foram desenvolvidos dois operadores de mutagao para o AEC cujo emprego é
alternado a cada cruzamento. O primeiro é o operador tradicional, no qual cada

elemento da cadeia pode sofrer mutacao com probabilidade igual a p,,, passando do
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valor zero para um, ou vice-versa.

O segundo operador de mutacdo funciona através de sobreposicido de janelas.
Para exemplificar seu funcionamento, considere o individuo F; gerado do crossover
apresentado anteriormente. Dentro do intervalo [1, |F}|], onde |F}| é o tamanho da
cadeia do individuo, sao escolhidos aleatoriamente dois pontos de corte p e ¢, com
p < ¢, e um ponto de insercao ¢t. Os dois pontos de corte definem uma janela w4,
como no operador crossover. Definida a janela, um outro individuo é gerado a partir
de F) da seguinte forma: considerando a cadeia de F} como uma lista circular, a
partir do ponto de insercao ¢, a janela w,, serd inserida na cadeia original de F},
gerando um novo individuo Fj(mut). Tomemos como exemplo os pontos p = 3,
g = T7et = 6. Terfamos a seguinte situacao: F; = 0100001010, wz, = 00001 e
t = 6. Substituindo ws; na cadeia original de F} a partir da sexta posi¢ao, um
novo individuo Fj(mut) = 0100000001 é obtido. A Figura 4.7 mostra o efeito deste

operador para diferentes valores de t.

p=3;, q=6 Janela
Individuo

t=2

t=06

t=7

Figura 4.7: Mutacao por sobreposicao de janelas

Apo6s a aplicacao dos operadores de crossover e mutacao, cada descendente é
inserido na populacao caso o valor obtido pela funcao de aptidao seja superior ao
individuo da populacao atual que apresenta a menor aptidao. Além disso, a cada

geracgio, a taxa de reposicao é de 95%, ou seja, apenas 5% da populac¢io é mantida
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para a proxima geracao.

A Figura 4.6 mostra o pseudocédigo do AEC. Na linha 2 é feita uma chamada ao
método de construcao do Grafo de Vizinhanca Relativa que toma como parametro
o conjunto S de pontos dado como entrada. Em seguida, na linha 3, o método
Gera_Comp_Conero recebe o GV R e constréi os componentes conexos que serao
utilizados para a geracao da populagao inicial do algoritmo, o que é feito na linha
4. Os passos entre as linhas 5 e 25 efetuam a execucao das geragoes do AEC,

cujo nimero é indicado pelo parametro Ngrra. O nimero de cruzamentos em cada

LENG_POP
———— Na

geracao foi fixado como a metade do tamanho da populagao, ou seja, 5

linha 13 faz-se a chamada ao método de mutacdo, que recebe um flag (flag_mut)
que indica qual dos dois operadores de mutagao sera acionado. Na linha seguinte,

este flag é alterado para permitir a alternancia destes operadores a cada cruzamento.

Ainda sobre Figura 4.6, a linha 15 indica a chamada da funcao de avaliacao dos
individuos gerados pelo crossover seguida de um dos operadores de mutagao. Esta
avaliacdo consiste em gerar a solucao associada a cada uma dos descendentes f1
e f2 e calcular o valor da funcao de aptidao dada pela Equacao 4.8. No caso dos
individuos descendentes apresentarem aptidao superior aos dois piores individuos da

populagao, estes serao substituidos, o que é feito na linha 16.

4.3.3 A Reconexao por Caminhos do AEC

O uso de busca local aplicada em Algoritmos Genéticos tem encontrado bas-
tante aceitacao por parte dos pesquisadores desta area, fazendo crescer o interesse
no desenvolvimento de Algoritmos Evolutivos. Neste contexto, a Reconexdo por
Caminhos (RC) proposta por Glover et al. [44] apresenta-se como uma técnica de

busca alternativa em relagao as buscas tradicionais.

A RC consiste em tracar o caminho entre uma solugao base e uma solucao destino
(alvo) que apresentam boa qualidade e avaliar as solu¢oes intermediarias obtidas ao
longo do trajeto com o intuito de tentar encontrar solucoes melhores que a origem e

destino. O principio basico da RC é o de que entre duas solucoes de qualidade pode
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existir uma terceira melhor que os extremos.

Existem véarias questoes envolvendo o uso de Reconexao por Caminhos, como
por exemplo, o sentido da trajetoria adotado. Neste caso, dadas as solucoes s; e
S9, pode-se percorrer o caminho de s; para sy, 0 caminho inverso, ou ainda, pode-se
percorrer as duas trajetérias simultaneamente. Além disso, pode-se optar por nao

percorrer a trajetoria completa em qualquer dos sentidos.

A versao do AEC que incorpora Reconexao por Caminhos, denotada AEC-RC,
adota o caso em que se percorrem os dois sentidos nao simultaneamente. Optamos
por suprir o algoritmo com esta técnica de busca local como forma de aprimorar a
capacidade do mesmo de nao falhar nas instancias consideradas mais dificeis, como
serd mostrado no capitulo 5, onde apresentamos os resultados obtidos. No entanto,
sabemos que os tempos de processamento podem sofrer acréscimos significativos em
alguns casos, mas se avaliarmos a robustez como uma caracteristica essencial em
um algoritmo de clusterizagao, nao podemos dispensar este recurso mesmo que seu
diferencial seja mais explicitamente relevante apenas nas instancias consideradas

mais dificeis

Na figura 4.6, a condicao colocada na linha 21 seleciona ou rejeita a funcao que
aciona o método de Reconexao por Caminhos. Por iltimo, na linha 24, a populagao
é atualizada de tal forma que, apenas os melhores individuos (até um total de 5% de
LENG_POP) sobrevivem para a préoxima geragdao, como ji mencionado. Apos ter
executado todas as geragoes, a solucao representada pelo individuo de maior aptidao

é retornada.

4.4 O Algoritmo SAPCA - Simulated Annealing
para o PCA

Além do AEC, desenvolvemos uma outra abordagem nao-evolutiva para o PCA.
O algoritmo SAPCA - Simulated Annealing para o PCA - é um algoritmo que,

mesmo nao sendo uma versao da técnica conhecida como Simulated Annealing, foi
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assim batizado tendo em vista que as idéias aplicadas no mesmo para resolver o

Problema de Clusterizacao foram inspiradas nesta técnica.

O SAPCA difere do Simulated Annealing tradicional em alguns aspectos funda-
mentais. Enquanto o Stmulated Annealing usa a variagao da qualidade da solucao
atual (energia do sistema) na fungao de aceitacao de uma solugdo vizinha para uma
dada temperatura ¢, conforme a equacao 4.1, o SAPCA tem um comportamento
guloso na aceitacao das solucoes vizinhas, ou seja, o SAPCA é um representante
da ja mencionada técnica de busca local conhecida como descent strategies. Assim,
no SAPCA, uma solugao obtida pelas estruturas de busca local somente serd aceita
caso haja um aumento na qualidade da solucao. Além disso, a temperatura inicial
do sistema a cada iteracao do algoritmo é sempre igual a energia inicial do mesmo.
Como a nossa funcao objetivo é de maximizacao, teremos a temperatura caindo a
medida que a energia do sistema aumenta. Assim, a principal diferenga é na funcao
de probabilidade p(0F) de aceitagdo da solugdo no processo de busca, que no caso

do SAPCA ¢ dada por p(0F) = 0.

Podemos pensar que o fato de se aceitar a solucao de forma gulosa pode levar
o SAPCA a prender-se em 6timos locais ainda distantes de um 6timo global. En-
tretanto, deve-se levar em consideracao que a eficiéncia da heuristica de construcao
evita o desperdicio de iteragdes na avaliagao de regioes do espaco de busca conside-
radas pouco promissoras. O SAPCA resolve este problema acionando a estratégia de
busca local para varias solugoes iniciais obtidas pelo médulo de construgao. Entre-
tanto, isso poderia ocasionar o problema do algoritmo nao ter um critério de parada
que nao sofra influéncia da natureza do conjunto de entrada. Para tanto, usamos
como iteragao do algoritmo o resfriamento do sistema, que tem a temperatura inicial
t dada pelo valor da funcao de aptidao aplicada & solucao inicial. Desta forma, o
algoritmo é executado até que ¢ seja igual a zero, sendo que, a cada iteragao, uma so-
lugao inicial é obtida através do médulo de construcao e a temperatura é novamente

calculada.

A Figura 4.8 mostra o pseudocodigo do algoritmo SAPCA. O Algoritmo recebe

como parametros o conjunto de pontos S e as constantes 7 e Ry usadas nas fungoes
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de reducao da temperatura. Inicialmente, usando a mesma heuristica de construcao
empregada no AEC, o algoritmo gera uma solucao e a avalia para obter a tempera-
tura inicial do sistema, dada pelo valor obtido pela Equacao 4.8, que é armazernado
na variavel 77, conforme mostra a linha 4. A solugao a ser retornada pelo algoritmo
é sempre armazenada na variavel Best, que inicialmente recebe a solucao obtida

pela heuristica de construcao através do comando da linha 5.

Note que a Figura 4.8 apresenta dois lacos de repeticao aninhados. No lago
mais externo, sao feitas as chamadas a busca local Window Insert e no lago mais
interno, sao feitas as chamadas a busca local Not  Window. As duas variaveis T} e
T,, que armazenam valores obtidos segundo a Equacao 4.8, sao usadas nos critérios
de parada dos lagos externo e interno, respectivamente. No lago mais externo, a
cada iteracao o decremento do valor de 7 se d& segundo a funcao de resfriamento
dada por ay(7T}) = T — (11 /R1), conforme a linha 20. Por outro lado, o valor de
T5 é reduzido segundo a fun¢do as(7T3) = Ty, — (15/R2), conforme a linha 18. As
linhas 19 e 22 testam os critérios de parada, onde usamos a constante APROX para
multiplicar pelo valor de 77 e T5. Uma vez que os valores obtidos pela Equacao 4.8
estao no intervalo [-1, 1], n6s adicionamos uma unidade ao valor inicial de T} e Ts,

embora nao conste no codigo apresentado na Figura 4.8.
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2.

3.

4.

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

1. proc SAPCA(S, R1, R2, APROX )

Gera_GVR (S);
Sol_Temp = Gera_ Solucao (GRV);
Ty = Awalia (Sol_Temp);
Best = Sol_ Temp;
repita
Sol_Temp = Busca_ Window_ Insert (Sol Temp);
se (Awalia (Sol_Temp) > Avalia (Best)) entao
Best = Sol_ Temp;
fim se;
Ty = Avwalia (Best);
Sol_Temp = Best;
repita
Sol_Temp = Busca_ Not_ Window (Best);
se (Awvalia (Sol_Temp) > Avalia (Best)) entao
Best = Sol_ Temp;
fim se;
Ty = as(Ty);
até (Txy x APROX > 1)
T = a1(Th);
Sol_Temp = Gera_ Solucao (GVR);
até (71« APROX > 1)

retorna (Best;)

24. fim SAPCA

Figura 4.8: Pseudocdédigo do SAPCA
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Cada vez que uma nova iteracao do lago externo inicia, a busca Window _Insert
parte de uma nova solugao, obtida na linha 21. Isto oferece ao algoritmo a possi-
bilidade de sair de 6timos locais. Além disso, o niimero de vezes em que a busca
local Not_Window é acionada sobre a mesma solucao inicial € muito superior a
Window _Insert, visto que na primeira nao h& chamada ao procedimento de cons-

trugao (Gera_ Solu¢io(GVR)), como ocorre na Window _Insert.

p:3; q:6

1 |1

2 |1

Figura 4.9: Busca local Not_ Window

O primeiro procedimento de busca, chamado Window Insert é semelhante ao
operador de mutacgao por sobreposicao de janela apresentado na figura 4.7. A outra
estrutura de busca, chamada Not_Window, é baseada na inversao de janelas. Este
segundo método de busca local consiste em tomar uma janela da string solucao r
(obtida tal como na busca Window Insert) e aplicar uma operagdo de negagio
sobre cada elemento da mesma, de tal forma que o elemento que contém valor 0
passa a ter valor 1 e vice-versa. Da mesma forma que a primeira estratégia, a nova
solugao é avaliada e substituird a atual caso apresente qualidade superior. Como
exemplo, para r = [0001011110], supondo p = 2, ¢ = 6 obtidos aleatoriamente
dentro do intervalo [1, |r|], temos a janela w,, = [00101] e a solu¢do obtida apos a
aplicacdo do operador logico de negagao sobre w,, em r é r’ = [0110101110]. Os
elementos em negrito indicam aqueles que foram alterados durante a aplicacao do

procedimento. A Figura 4.9 apresenta o efeito desta busca sobre a cadeia original
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do individuo.

4.5 O Algoritmo Genético CLUSTERING

Além dos trés algoritmos propostos AEC, AEC-RC e SAPCA, implementamos
para efeito de comparacgao, o Algoritmo Genético proposto para o PCA denominado
CLUSTERING. Desenvolvido por Tzeng e Yang [116], além dos pardmetros comuns
de um AG genérico, este algoritmo recebe como entrada trés parametros u, ws e wi,
que sao definidos experimentalmente e sao utilizados no processo de obtencao do
melhor valor para o nimero £ de clusters. Além disso, o CLUSTERING opera com
uma fase de construcao baseada em componentes conexos, a exemplo do AEC. No
entanto, o grafo de vizinhanca G, gerado na fase de constru¢ao do CLUSTERING, é
criado segundo uma visao de vizinhanca baseada na média d,, de todas as distancias

d;; entre cada ponto ¢ e seu vizinho j mais préximo.

Assim, uma matriz de adjacéncia M é construida de forma que M[i, j] = 1 se
d;j < u* dg, 0 que nos faz perceber que, dependendo da distribui¢ao dos pontos
do conjunto entrada, o valor de u podera distorcer completamente a solucao ja na
fase de construcgao, constituindo um dos gargalos deste procedimento. Construido o
grafo de vizinhanga associado & matriz M, obtém-se o conjunto B = {By,... B, },
onde cada B; é um componente conexo de (. Desta forma, cada componente conexo

B; é um cluster inicial, e denotamos V; como seu centroide.

A codificacao usada pelo CLUSTERING para cada individuo da populagao é a
mesma utilizada no AEC: uma cadeia binaria r» de tamanho m. A ocorréncia de
1 noi_ ésimo elemento de r indica que o componente conexo B; iniciard a cluste-
rizacao como cluster pai. Caso contrario, B; sera associado a um dos clusters pais
indicados na cadeia do indidividuo, como ocorre no AEC. Entretanto, a principal
diferenca entre o método de construcao proposto e o utilizado no CLUSTERING
¢é a probabilidade associada & cardinalidade do componente conexo no instante em
que a cadeia que codifica o individuo é construida. No caso do CLUSTERING, a

probabilidade de ocorrer 1 ou 0 é a mesmal (0.5), ndo levando em conta que os
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componentes conexos de maior cardinalidade sao mais significativos. Além disso, a
visao de vizinhanca do AEC é menos sensivel a distribui¢ao dos pontos do conjunto

de entrada.

Apos o processo de clusterizagao ter sido concluido, cada individuo da populacao
gera uma solu¢do C' = {C4,...,C}, com 1 < t < m. Denota-se S; o centroide do
cluster ;. Para um melhor entendimento do calculo da funcao de aptidao utilizada
pelo CLUSTERING, considere um cluster C; € C obtido na clusterizagao. Denota-
se Dinira(C;) 0 somatoério das distancias entre o centroide V;, de cada componente
conexo B, € (C; ao centroide S; do cluster C; multiplicada pela cardinalidade de
By, dado pela Equagdo 4.11. Denota-se, ainda, D;p(C;) como sendo o somatorio
das distancias entre o centroide V;, do componente conexo B € C; mais proximo do
centroide S; do cluster j, para todos os clusters C; € C, com j # ¢, conforme dado

pela Equacao 4.12.

Dinira(C) = 57 |IVi— 51l # 1B (4.11)
B CC;

Dinter(Ci) = Y (min ||V, — Sj||) * | By (4.12)
B CC; ]#Z

A funcao de aptidao usada no CLUSTERING é entao dada Equacao 4.13.

i=k
ma,l’(f) = Z D’intET(Ci) *W — Dintra(ci) (4.13)
i=1
sujeito a:
CiU---UCy =S8 (4.14)
GiNCj=10 (4.15)

onde w serd encontrado mediante uma busca binéria no intervalo dado pelos para-

metros ws e wl.

Podemos observar pela Equacao 4.13 que, quando w assume valores pequenos,

dé-se prioridade & uma clusterizacao formada por muitos clusters de composi¢ao mais



4.5 O Algoritmo Genético CLUSTERING 74

compacta, enquanto no caso de w assumir valores elevados, prioriza-se a formacao

de um numero reduzido de clusters cujos pontos encontram-se mais dispersos.

O CLUSTERING segundo seus autores apresenta complexidade O(n?+GNm?),
onde n é o numero de objetos do conjunto de entrada, G é o niimero de geragoes
do AG, N é o numero de individuos da populacao e m é o nimero de componentes
conexos encontrados na primeira fase do algoritmo. Entretanto, para obter o niimero
ideal de clusters, o AG é executado varias vezes através de uma busca binaria num

intervalo dado como parametro de entrada.

Os agoritmos implementados foram, portanto, o AEC, o AEC-RC, o CLUSTE-
RING e o SAPCA. Embora n6s tenhamos implementado também algoritmos clés-
sicos como o Kmeans e o Kmedoides, a analise dos resultados nao deve prender-se

a estas abordagens, uma vez que o PCA nao é tratado pelas mesmas.



Capitulo 5

Resultados Computacionais

Para efeito de comparagao dos algoritmos, trés formas de avaliagdo foram usa-
das e sao apresentadas a seguir. Todos os algoritmos foram implementados usando
a linguagem C++ com o compilador gce versao 3.2.2 no ambiente Linux Man-
drak versao 9.1. Nos testes de contagem de tempo foram utilizadas méquinas com

processadores AMD Athlon(TM) 1.3 Ghz com 256 Mb de memoéria RAM.

Utilizamos como medida de qualidade de resultado o valor apresentado pela
solucao de cada algoritmo expresso pela funcao de aptidao utilizada pelo AEC. Isto
porque, segundo Kaufman & Rousseeuw [67], a solu¢do expressa por esta fungao esté
tao proxima da solucao ideal quanto seu valor se aproximar de 1. Desta forma, uma
vez que a funcdo de aptiddo usada pelo algoritmo da literatura (CLUSTERING)
nao se baseia na silhueta do ponto, apés o mesmo ter encontrado a solucao, esta é

avaliada para que seu valor seja expresso com base na Equacao 4.9.

Das 17 instancias mostradas na tabela 5.1, quatro sao instancias conhecidas
da literatura e estao destacadas em negrito. Destas quatro, a RuspiniDataSet,
na tabela denotada RuspiniData, e a instancia 200Data sao artificias no espaco
R? e estao definidas em [67]. A instancia RuspiniData é composta de 75 pontos
distribuidos em quatro clusters. Por outro lado, a instancia 200Data consiste de

uma distribuigao normal onde cada objeto o; é um vetor (ji,, 11,) com desvio padrao
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Instancia Dimensao Tamanho Numero de Grupos
CancerData RY 699 2
IrisData R* 150 3
200Data R? 200 3
RuspiniData R? 75 4
1000p6c R? 1.000 6
157p R? 157 ?
2000p11c R 2.000 11
2face R? 200 ?
350p5c¢ R? 350 5
3dens R? 128 3
97p R? 97 ?
Convdensity R? 175 3
Convexo R? 199 3
Face R? 296 ?
Moreshapes R? 489 ?
Numbers R? 437 10
Numbers2 R? 540 10

Tabela 5.1: Caracteristicas das instancias usadas

p para x e y. A distribuicdo gera trés grupos com a configuragdo apresentada na

tabela 5.2 dada em [67].

grupo 1 | 120 pontos p, =0 p, =10 p=1.7
grupo 2 | 60 pontos p, =20 p, =12 p=0.7

grupo 3 | 20 pontos p, =10 pu, =20 p=1.0

Tabela 5.2: Distribuicao dos pontos da instancia 200Data

Ainda na tabela 5.1, a coluna Nimero de grupos indica o nimero ideal de
clusters nos casos em que esta informacao é conhecida ou mesmo quando se pode
observar através da imagem dos agrupamentos inerentes 4 mesma. E importante
enfatizar que estas informagoes nao sdo repassadas aos algoritmos para que estes

obtenham este nimero durante a sua execucao. O sinal de interrogacao indica as
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instancias em que a quantidade ideal de clusters que pode ser verificada através de
imagem no espaco R? é dubia ou subjetiva. Além disso, as instancias cujos nomes
nao sao destacados em negrito foram geradas artificialmente. Para a geracao de
tais instancias artificiais no espaco R?, desenvolvemos uma ferramenta denominada
Dots através da qual pode-se especificar uma faixa de valores sobre a qual os pontos

serao gerados.

O aplicativo Dots constitui-se de uma interface grafica através da qual, sobre
um sistema de eixos cartesianos, pode-se construir um conjunto S de pontos dando
a forma que se desejar a cada clusters apenas através do uso do mouse. A cada
clique do mouse sobre uma regiao do plano formado pelos eixos, as coordenadas
deste ponto sao armazenadas. Desta forma, podemos construir as instancias com

caracteristicas variadas de densidade, formato ou presenca de outliers.

As outras duas bases da literatura sao reais. A primeira delas é a Wisconsin
Breast Cancer Database [77], denotada na tabela 5.1 por CancerData, composta de
699 pontos formados por 9 atributos que caracterizam tumores no tratamento de

cancer. O significado de cada atributo pode ser visto consultando a tabela 5.3.

Atributo Descricao

Al Medida da espessura da massa da célula
A2 Uniformidade do tamanho da célula

A3 Uniformidade da superficie da célula

A4 Adesao marginal da célula

A5 Tamanho da célula epitelial

A6 Nicleos abertos

A7 Cromatina

A8 Nicleos normais

A9 Mitoses

Tabela 5.3: Descricao dos atributos da instancia Wisconsin Breast Cancer Database

Dos 699 pontos da instancia Wisconsin Breast Cancer, 16 foram excluidos por
apresentarem atributos ausentes. Assim, o conjunto de pontos submetido aos algo-

ritmos é composto de 683 elementos. Por se tratar de um conjunto de dados reais
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cuja distribuicao ja é conhecida, sabemos de antemao a classificacao dada para cada
ponto como sendo de um de dois tipos possiveis, onde 458 referem-se a dados de
tumores do tipo benigno e 241 do tipo maligno, sendo que esta informagao serviu
apenas para medirmos a eficiéncia dos algoritmos, ja que a classificagao nao pertence

ao escopo de abordagens para Problemas de Clusterizagao.

A outra base de dados reais da literatura é a Iris Plants Database [39], denotada
na tabela como IrisData, e é composta de 150 pontos no espaco R* divididos em
trés grupos de 50 objetos. Cada grupo refere-se a uma classificagdo de tipo de iris
de planta: iris Setosa, iris Versicolour e iris Virginica. Os atributos dos pontos
dizem respeito as medidas de largura e comprimento da pétala e sépala do objeto

representado pelo ponto. Os dois ultimos grupos nao sao linearmente independentes.

Antes da avaliacao dos resultados, convém ressaltar alguns detalhes quanto a
calibragem dos parametros utilizados. Neste sentido, 0 nimero maximo de geragoes
do AEC, do AEC-RC e do CLUSTERING foi fixado inicialmente em 100. Entre-
tanto, os testes mostraram que para a maioria das instancias, tanto o AEC como
o AEC-RC nao necessitam de um ntumero tao elevado (100 geragoes) para encon-
trar solucoes de alta qualidade, ja que, em média, a geragao na qual a sua melhor
solucao foi encontrada ficou sempre abaixo de 50. Este fato ndo se deve a alguma
incapacidade do algoritmo de sair de 6timos locais, o que é comprovado pela quali-
dade das solugoes apresentadas principalmente para as instancias em que se conhece
os melhores resultados da literatura, dos quais, podemos adiantar que foram todos

atingidos pelos algoritmos propostos.

O tamanho da populacao foi fixado em 10 individuos para o AEC e para o
AEC-RC, enquanto a calibragem deste paramentro para o CLUSTERING seguiu o
indicado pelos autores, fixando-se entao em 50 individuos. Os parametros referentes
a taxa de crossover e de mutacao foram idénticos para os trés AG’s, onde a taxa de
crossover usada foi de 80% e a taxa de mutacao foi de 5%. A fixacao dos parame-
tros u, wy e w; utilizados pelo CLUSTERING foi feita conforme recomendam seus

respectivos autores.

No caso do SAPCA, o valor da constante APROX foi fixado em 10°, que é o
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mesmo valor de aproximacao utilizado nos AG’s para indicar a precisao no calculo
da funcao de aptidao. O valor da constante R1 usada na funcao de decréscimo da
temperatura 77 foi fixado em 8.0 e a constante R2 foi a metade deste valor. Portanto,
a busca local Window _Insert, no pior caso, quando a funcao de avaliagao da solucao
inicial retornar o valor 1.0, teremos 104 iteracoes, ja que acrescentamos uma unidade
no valor da funcao de avaliagdo. Para a busca local Not  Window, como o valor de
R2 foi fixado em 4.0, no pior caso tera 49 iteragoes. No entanto, como para cada
iteracao da busca Window Insert ha uma chamada para a busca Not_Window,
o numero de iteragoes efetivamente executadas desta ultima é, no pior caso, 5096.
Se levarmos em conta que, para cada iteracdo de ambas as heuristicas de busca,
uma unica solucao é avaliada, o nimero de chamadas & funcao de avaliagao é bem
inferior ao niimero de solugoes avaliadas por qualquer uma das abordagens evolutivas

implementadas neste trabalho.

5.1 Resultados Quanto 4 Qualidade Média das So-

lucoes

Nos resultados apresentados nesta secao, procuramos demonstrar a capacidade
de cada algoritmo em encontrar solucoes de alta qualidade tendo os parametros
fixados conforme mencionado no Capitulo 4. Todas as instancias, com excessao da
2000pl1c e da C'ancer Data foram testadas executando-se cada algoritmo 100 vezes,
Esta exce¢ao se deve ao tempo de processamento do algoritmo CLUSTERING ser
muito elevado. Assim, para estas duas instancias cada algoritmo executou apenas

30 vezes.

Para todas as demais instancias, ap6s as 100 execucoes foi calculada a média dos
resultados obtidos pelos algoritmos segundo a fun¢ao de aptidao dada pela Equagao
4.8 bem como foi calculada a média dos tempos de processamento. Uma vez que a
funcao objetivo é de maximizacao, para cada linha da tabela 5.4, o maior valor indica
o desempenho médio do algoritmo mais eficiente. Os valores em negrito indicam a

melhor média obtida.
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Na tabela 5.4, a coluna Best indica o valor da solucao obtida na literatura
[61, 67]. No caso das instancias 200Data e Ruspini, a melhor solu¢ao obtida pelos
quatro algoritmos dentre as 100 execucdes é a mesma referenciada na literatura

como a melhor.

A instancia IrisData, que é composta por trés agrupamentos, nenhum dos algo-
ritmos conseguiu separar os trés grupos de 50 pontos conforme a natureza dos dados.
Entretanto, levando-se em conta que as classes iris Versicolour e iris Virginica nao sao
linearmente independentes, os resultados apresentados pelos algoritmos propostos e
também pelo CLUSTERING em termos que qualidade da melhor solucao retornada
podem ser considerados de boa qualidade, ja que este mesmo resultado é citado em
outras abordagens sobre o PCA como sendo as melhores solugdes obtidas até entao

[61].

Para a instancia CancerData, o AEC, o AEC-RC e o SAPCA encontraram a
clusterizacao ideal, tendo separado os dois clusters de forma que, reparando o con-
junto de entrada, podemos perceber que todos os pontos foram agrupados conforme
os rotulos indicados no conjunto original. J& o algoritmo CLUSTERING nao resol-
veu o problema de encontrar o niimero ideal de clusters e falhou na clusterizacao em

todas as execugoes, tendo no melhor resultado uma solugdo com 17 clusters (veja

tabela 5.4).

Todos os resultados obtidos obtidos pelos algoritmos AEC, AEC-RC e SAPCA
apresentados na tabela 5.4 para as instancias conhecidas da literatura (200Data,
Ruspini, IrisData e CancerData) sdo referenciados como as melhores solugoes encon-
tradas |67, 61|, isto demonstra a eficiéncia das abordagens apresentadas em termos

de qualidade da solucao.

Podemos ver pela tabela 5.4 que das 17 instancias, o AEC-RC conseguiu melhorar
a solucao apresentada pelo AEC em sete, ficando empatado nas demais. Isto nos
permite afirmar a eficiéncia do moédulo de Reconexao por Caminhos. Além disso,
o algoritmo SAPCA apresenta-se como uma excelente abordagem, tendo em vista
que o desempenho médio do mesmo em 16 instancias esteve entre os trés melhores,

perdendo apenas na instancia Numbers2, que apresenta uma distribuicao de clusters
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Instancia Best SAPCA AEC-RC AEC CLUSTERING
200Data 0.823  0.823 0.823 0.823 0.541
CancerData | 0.596 0.596 0.596 0.592 0.374
IrisData 0.686 0.686 0.686 0.686 0.601
RuspiniData | 0.737  0.737 0.737 0.737 0.550
1000p6e ? 0.735 0.727 0.708 0.367
157p ? 0.667 0.667 0.666 0.657
2000pllc ? 0.658 0.611 0.602 0.287
2face ? 0.666 0.666 0.666 0.513
350pbe ? 0.758 0.758 0.758 0.568
3dens ? 0.762 0.762 0.762 0.742
97p ? 0.710 0.710 0.710 0.706
Convdensity ? 0.854 0.854 0.854 0.818
Convexo ? 0.667 0.667 0.667 0.618
Face ? 0.511 0.511 0.511 0.402
Moreshapes ? 0.731 0.725 0.720 0.436
Numbers ? 0.546 0.542 0.540 0.417
Numbers?2 ? 0.527 0.565 0.562 0.513

Tabela 5.4: Desempenho médio: SAPCA, AEC-RC, AEC e CLUSTERING

com formatos bem diversos.

O algoritmo da literatura CLUSTERING, embora seja apresentado pelos autores
como tendo resultados satisfatérios, na média das execucoes obteve o pior desem-
penho. Além disso, o tempo de processamento do CLUSTERING comprometeu a
apresentacao dos resultados para as instancias 2000pl1lc e Cancer Data no que se
refere ao nimero reduzido de execucgoes avaliadas, que foram 30. Entretanto, pelos
resultados apresentados pelo algoritmo, mesmo com este niimero reduzido de testes,

podemos comprovar a limitagao desta abordagem a medida que cresce o conjunto

de dados.

A tabela 5.5 mostra os tempos médios de execugao para os quatro algoritmos.
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Instancia SAPCA AEC-RC AEC CLUSTERING
200Data 19,32 98,15 89,58 508,73
CancerData 5.679,53 3.888,30 3.648,02 20.523,29
IrisData 311,31 119,17 91,17 583,04
RuspiniData 21.4 20,87 16.26 507,52
1000p6e 537,28  1.475,71  1.309,89 16.370,43
157p 23,64 40,06 35,37 739,01
2000pllc 4.365,85 5.829,00  5.166,50 28.294,57
2face 51.40 90,03 79,27 3.024,95
350p5ce 69,67 280,66 247,85 5.319,80
3dens 10,08 39,32 34,18 2.069,69
97p 12,02 21,12 20.17 299,12
Convdensity 15,03 70,08 61,96 1.394,18
Convexo 49,06 89,85 79.36 1.043,82
Face 101,09 195,41 172,09 6.524,39
Moreshapes 103,62 519,04 457,84 11.530,23
Numbers 212,28 47510 416,47 12.166,79
Numbers2 317,78 690,01 603,89 26.944,17

Tabela 5.5: Resultado quanto ao tempo médio em segundos: SAPCA, AEC-RC,
AEC e CLUSTERING

O algoritmo SAPCA teve o melhor desempenho (menor tempo médio) em 14 das 17
instancias testadas. No entanto, tendo em vista que o AEC e AEC-RC chegaram
a melhor solugao nas primeiras geragoes na maioria das execugoes gracas ao USO
da heuristica de construgao, acreditamos que o niimero de geragoes fixado em 100
tenha prejudicado o desempenho dos mesmos na comparagao com o desempenho
do SAPCA. Na prética, este parametro poderia ser reduzido para 50 geragoes. Isto
certamente faria os tempos de processamento das duas abordagens evolutivas se-
rem reduzidos sensivelmente sem, com isso, prejudicar o desempenho em termos de
média das solucbes obtidas. Além disso, observa-se uma superioridade de desempe-

nho considerivel do AEC e do AEC-RC sobre o SAPCA nas duas instancias cuja
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dimensao é maior que dois.

O algoritmo CLUSTERING teve os tempos altos gracas a sua heuristica usada
para a obtencao do melhor niimero de clusters, na qual, varias chamadas ao médulo

genético sao feitas alternando-se o parametro w usado no calculo da fun¢ao objetivo.

5.2 Resultados por Imagem das Instancia no R?

Varias bases de dados além das descritas na tabela 5.1 no espaco R? podem
ser construidas pelo gerador de pontos Dots. O desempenho dos algoritmos aqui
analisados pode ser também avaliado através da analise da imagem plotada com

base na clusterizacao obtida por cada algoritmo.

Na avaliacdo dos resultados por imagens no R?, os testes foram feitos de forma
que cada algoritmo foi executado 100 vezes e a melhor solugdo foi tomada para a
plotagem. Inicialmente, mostraremos os casos em que as instancias apresentam clus-
ters de formato esférico com densidades semelhantes, instancias estas consideradas
faceis. Como o comportamento dos trés algoritmos propostos neste trabalho foi o
mesmo para todas as instancias com esta caracteristica, apresentaremos apenas um

destes resultados.

A Figura 5.1 mostra a plotagem dos quatro algoritmos para a instancia 350p5c.
Como podemos observar, o resultado baseado na saida das trés abordagens pro-
postas indicado pela figura (a) apresenta os 5 clusters bem definidos, enquanto a
clusterizacao resultante do algoritmo CLUSTERING na figura (b) mostra peque-
nos agrupamentos que este algoritmo nao conseguiu reunir em um s6 cluster, o que

representa uma dificuldade do algoritmo em sair de 6timos locais.
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Figura 5.1: Resultado para a instancia 350p5c: (a) AEC, AEC-RC e SAPCA (b)
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Apenas para ilustrar que o AEC, o AEC-RC e o0 SAPCA nao perdem em efici-
éncia a medida que a base de dados cresce, na Figura 5.2 mostramos o resultado
da instancia 2000pllc, na qual percebe-se que enquanto os trés algoritmos citados
conseguem convergir para o melhor agrupamento contendo 11 clusters (nimero ideal
para esta instancia), o CLUSTERING mostra 49 clusters formados, resultado pior

do que o apresentado pelo mesmo para a instancia 350p5c.
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Os resultados apresentados pelos algoritmos para a instancia 1000p6¢ foram se-
melhantes aos indicados pelas Figuras 5.1 e 5.2. Portanto, nao mostramos a clus-
terizagao desta instancia. Mostraremos agora os resultados para aquelas instancias

que apresentam clusters de diferentes formas e densidades.

Para a instancia 157p, os resultados mostrados na Figura 5.3 (a) representam a
saida das trés abordagens propostas. Ja a Figura 5.3 (b) é a clusterizacdo obtida
pelo CLUSTERING. Podemos ver que todos os algoritmos apresentaram resultados
praticamente idénticos, tendo o CLUSTERING conseguido neste caso melhorar sua

qualidade ao associar corretamente todos os pontos centrais da figura.
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Duas instancias foram desenhadas através do uso da ferramenta Dots com o
intuito de verificar a mudanca de comportamento dos algoritmos quando inserimos
um novo cluster numa instancia ja existente. Assim, a instancia face (Figura 5.4)
tem os pontos dispostos de tal forma que esbocam um desenho de uma face e nesta
mesma massa de dados inserimos pontos que graficamente esbocam o algarismo 2,

fazendo surgir a insténcia 2 face (Figura 5.5).
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No caso da instancia face, a Figura 5.4 nos mostra trés clusters encontrados
pelos trés algoritmos propostos. Pode-se perceber a influéncia do uso da distancia
euclidiana como medida de dissimiladade ao vermos que os clusters sao formados
de maneira que a linha que forma o contorno da face juntamente com o que seriam
as orelhas foi dividida exatamente nas regides onde outros grupos de pontos estao
dispostos. Ja no caso do algoritmo CLUSTERING (Figura 5.4 (b)), que apresentou
20 clusters para esta instincia, os agrupamentos formados mais uma vez indicam
sua fragilidade ao lidar com instancias com clusters de diferentes densidades. Note,
no entanto, que os pontos referentes aos dois circulos do que seriam os olhos, bem
como a regiao do nariz foram bem separados pelo algoritmo. Contudo, o esbogo da
cabeca e o formato da boca levaram o algoritmo a falhar no resultado de forma a

apresentar como solucao agrupamentos ininteligiveis.

Uma solucao possivelmente mais aceitavel como uma boa clusterizacao para a
instancia face seria a formagao de um clusters para cada olho, um cluster para cada
orelha, um outro para o nariz, outro para a boca e um tltimo para o contorno da
cabeca. Entretanto, ndo se tem garantia de que, segundo as funcées de aptidao

usadas pelos algoritmos, esta solucao teria um valor superior ao que foi obtido.
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Ao inserirmos novos pontos no conjunto de dados da instancia face, de forma a
criar a nova instancia 2face (Figura 5.5), onde todos os pontos do conjunto anterior
devem ser agrupados em um tnico cluster, os algoritmos mudam de comportamento.
Neste caso, novamente tivemos os resultados do AEC, AEC-RC e SAPCA semelhan-
tes, como mostrado na Figura 5.5 (a). A Figura 5.5 (b) mostra claramente que o
CLUSTERING sofreu influéncia da diferenca de densidade dos dois agrupamentos,
pois o cluster que mostra o esboco da face é muito mais denso que o cluster que
representa o algarismo 2. Este fato acabou levando algoritmo da literatura a fazer
com que o cluster mais denso anexe para si pontos que na verdade pertencem ao

cluster menos denso.

A instancia 8dens apresenta uma distribuicao caracterizada por trés densidades
diferentes. Os resultados apresentados pelos quatro algoritmos foram equivalentes
e estao apresentados numa tnica plotagem na figura Figura 5.6. Podemos ver que
nenhum dos algoritmos foi capaz de separar os trés pontos que se encontram na

parte inferior da figura dos pontos que se encontram na parte central.
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Figura 5.6: Resultado para a instancia 3dens: AEC, AEC-RC, SAPCA e CLUSTE-
RING



5.2 Resultados por Imagem das Instancia no R? 94

Na Figura 5.7 podemos ver o melhor desempenho dos algoritmos propostos em re-
lacao ao da literatura quando submetemos os mesmos a instancias contendo clusters
de tamanho diferentes e alguns clusters nao convexos. Uma vez que os clusters na fi-
gura apresentam densidades variadas, o uso do parametro que guia o CLUSTERING
na constru¢ao dos clusters na fase de construcao acaba gerando solucoes iniciais de
baixa qualidade com clusters muito dispersos, enquanto a instancia compoe-se de
clusters mais coesos. No entanto, nenhuma das abordagens propostas conseguiu

separar o cluster central, que apresenta apenas trés pontos.
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Como podemos observar nas figuras 5.8 e 5.9, que mostram a plotagem da ins-
tancia Numbers, o resultado apresentado pelo AEC (Figura 5.8(a))e pelo AEC-RC
(Figura 5.8(b)) apresenta uma significativa superioridade em relacdo ao SAPCA
(Figura 5.9(a))e ao CLUSTERING (Figura 5.9(b)), que apresentou a pior solugao.
Os pontos que fazem o contorno do algarismo 5 na Figura 5.9 (a) apresentam dois
clusters e na Figura 5.9 (b) apresentam trés. E fAcil verificar em ambas as figu-
ras que a proximidade dos pontos referentes ao algarismo 9 em relacdo aos pontos
dos algarismos 1 e 4 fez com que nenhum dos algoritmos conseguisse separa-los

perfeitamente.
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Ao retirarmos os pontos referentes ao nimero 9 na Figura 5.8 e redesenharmos
este algarismo noutra regido, criamos a instancia Numbers2 (Figura 5.10). Como
podemos observar, o AEC-RC conseguiu melhorar a solugao apresentada pelo AEC,
que, mesmo obtendo o nimero ideal de clusters (dez), agrupou em um s6 cluster
alguns pontos pertencentes aos agrupamentos referentes ao algarismo 2 no cluster

formado pelos pontos do algarismo 5.
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Pode-se perceber ainda que o melhor desempenho novamente foi do AEC-RC,
pois 0 SAPCA (figura 5.9(a)), que noutras instancias apresentava boas solugoes,
nao separou corretamente os pontos referentes aos algarismo 7, 8, 1 e 4, embora
tenha identificado o nimero ideal de clusters, a exemplo do AEC. O desempenho do
CLUSTERING (figura 5.9(b)) foi demasiadamente ruim, tendo o mesmo apresen-
tado um total de 49 clusters, quando o niimero ideal é 10 clusters, confirmando sua

ineficiéncia nos casos em que o formato dos clusters nao é esférico.
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Na instancia Moreshapes (Figura 5.12) n6s procuramos desenhar um conjunto
de clusters com formatos bem variados e inserimos um outlier para verificarmos
como os algoritmos se comportariam quando submetidos a uma instancia com es-
tas caracteristicas. A Figura 5.12 (a) mostra o resultado obtido pelos algoritmos
propostos. Podemos notar que, embora os algoritmos nao tenham identificado a
presenca de um ponto isolado, a presenca do mesmo nao prejudicou a clusterizacao
para os demais pontos. Enquanto o CLUSTERING (Figura 5.12 (b)) apresentou
19 clusters, os algoritmos propostos apresentaram seis agrupamentos onde o tinico
aspecto negativo foi o fato dos mesmos nao terem identificado o ponto inserido como

outlier.
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Pelos resultados observados nesta se¢ao, podemos perceber uma nitida superio-
ridade dos trés algoritmos aqui propostos em relacao ao da literatura. Um aspecto
importante é o fato dos algoritmos propostos apresentarem desempenho pratica-
mente idénticos nestes testes, mostrando que o fator dominante sao os médulos aqui
propostos, como a fase construtiva, a busca local e a reconexdo por caminhos (RC),
que possibilitou ao AEC-RC alguns resultados de melhor qualidade que aqueles
apresentados pelo AEC e SAPCA.

Apresentamos a seguir uma forma de avaliar metaheuristicas a partir de anali-
ses probabilisticas que procuram oferecer subsidios quanto a sua convergéncia para

valores 6timos.

5.3 Avaliacao Probabilistica dos Resultados

Uma outra abordagem para andlise de desempenho de metaheuristicas foi pro-
posta em [4]. Esta abordagem consiste em tomar os tempos de processamento que
cada algoritmo requer para atingir um valor alvo na funcao de aptidao. Foram esta-
becidos neste trabalho trés alvos para cada instancia utilizada para este modelo de
avaliagdo: um alvo considerado facil, dado pela média das solugoes do pior algoritmo;
um alvo considerado médio, dado pela média dos resultados de todos os algoritmos;
e, finalmente, um alvo considerado dificil, dado pela média dos resultados do melhor
algoritmo. Desta forma, no instante em que cada algoritmo encontra uma solucgao
maior ou igual ao alvo fixado, o tempo é registrado e uma nova execuc¢ao comeca.
Em outras palavras, um novo critério de parada é inserido para cada algoritmo, que

consiste na obtencao de uma solucao cujo valor atinja ou ultrapasse o alvo.

Cada algoritmo foi executado 100 vezes para cada instancia usando os mesmos
parametros. Os tempos foram tomados e dispostos em ordem crescente numa lista
L. A cada tempo de CPU ¢ obtido, foi associada a probabilidade p; = (i — %)/100,
onde i é a ordem que t aparece na lista ordenada L. A plotagem foi feita entdo
tomando cada ponto (¢;,p;). Caso o algoritmo nao tenha sucesso em encontrar o

alvo por 100 execugoes consecutivas, admitimos que o mesmo ¢ incapaz de atingi-lo,
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o que o faz ficar fora da anéalise para aquele alvo.

Uma vez que este tipo de avaliagao requer o triplo de execugoes em relacao a
anélise apenas através de imagens, por questao de praticidade, nos restringiremos
as instancias da literatura. A andlise do desempenho dos algoritmos para as outras

instancias nao fica prejudicada, uma vez que as distor¢ées nao sao tao consideraveis.

Para a instancia RuspiniData, o alvo facil foi fixado em 0.550; o alvo médio em
0.680; e o alvo dificil em 0.737. Os tempos de execugao dos quatro algoritmos e a
probabilidade de cada um atingir o alvo sao apresentados na Figura 5.13. O grafico
da figura para o alvo 0.55 nos mostra a eficiéncia do AEC-RC e do AEC em relagao
a0 SAPCA e ao CLUSTERING. Ambos apresentam 80% de chance de atingir o alvo
em apenas um centésimo de segundo, enquanto neste tempo o SAPCA alcanca cerca

de 45%.

O comportamento dos algoritmos sofre uma pequena alteracao nesta instancia
quando elevamos o alvo para 0.68, como pode ser visto no grafico central da Fi-
gura 5.13. Para este alvo, o algoritmo SAPCA comportou-se muito bem, com 83%
de chance de encontrar o alvo em um tempo inferior a um segundo. No entanto,
podemos observar que o AEC supera SAPCA a partir da probabilidade 0.83. E
de se destacar que até o AEC-RC, que sabemos consumir tempo de processamento
extra associado a sua busca local, supera SAPCA quando analisamos a convergén-
cia entre 80% e 100%. A exemplo do desempenho apresentado para o alvo fécil, o

CLUSTERING teve o pior desempenho no alvo médio.

Para o alvo 0.73 pode-se observar na Figura 5.13 que tanto o AEC como AEC-
RC perdem para o SAPCA se tomarmos como probabilidade de referéncia p; < 0.9.
Apos este valor, no entanto, o AEC-RC sem religamento de caminhos supera o

SAPCA, que passa a comportar-se de forma similar ao AEC-RC.
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No caso da instancia 200Data (Figura 5.14), o alvo facil foi fixado em 0.540; o
médio em 0.710; e o alvo dificil em 0.823. A Figura 5.14 apresenta a plotagem dos
resultados para estes trés alvos. Pode-se ver que, para o alvo facil, os trés algoritmos
propostos apresentam-se com probabilidades bem préximas de atingir o alvo num
tempo inferior a um décimo de segundo. No entanto, percebe-se um desempenho
superior do AEC e do AEC-RC em relagao ao SAPCA e ao CLUSTERING antes do
primeiro décimo de segundo de processamento, sendo que o AEC-RC, mesmo com o
tempo de busca local associado ao religamento, sempre supera o SAPCA para uma

probabilidade entre 50% e 95%.

Para o alvo médio, o comportamento dos quatro algoritmos nao sofreu alteracoes
significativas. Pode-se ver, entretanto, que o CLUSTERING ultrapassa a barreira
de 1000 segundos para que se assegure os 100% de chance do mesmo atingir o alvo.
As inclinagoes das curvas de cada algoritmo para os alvos facil e médio indicam que
o incremento feito no alvo nao repercutiu tanto no comportamento das abordagens

comparando-as com o que apresentaram para o alvo dificil.

O desempenho do AEC e do AEC-RC é superado pelo SAPCA para o alvo dificil.
Podemos ver na Figura 5.14 que o SAPCA atinge o alvo com 100% de chance antes
de 10 segundos, ao passo que o AEC e o AEC-RC em 10 segundos apresentam cerca
de 90% de chance. O CLUSTERING ultrapassa os 10.000 segundos, sendo que no
melhor tempo deste algoritmo, as trés abordagens propostas ja teriam terminado
de executar no tempo mais tardio. Além disso, nota-se pela inclinacdao da curva
referente ao algoritmo da literatura que o mesmo foi muito mais sensivel a elevagao

do alvo de médio para dificil.



5.3 Avaliacao Probabilistica dos Resultados

109

Probabilidade

Probabilidade

Probabilidade

| T .r., .

Instancia: ZOOData
Alvo: 0.54

AEC
=———CLUSTERING
~ SAPCA

1 10
Tempo (seg)

ST DR T ™ T T L T
annn snnw s

Instancia: 2COData
Alvo: 0.71

AEC
———CLUSTERING
~ SAPCA

sesse AEC-RG- R N D S

1 10 100
Tempo (seg)

jnstancia: 200Djata
Alvo: 0.823

EC
CLUSTERING s
SAPCA s

Tempo (seg)

Figura 5.14: Anélise Probabilistica para a instancia 200Data

10 100 1000 10000



5.3 Avaliacao Probabilistica dos Resultados 110

Apresentaremos agora os resultados para a instancia IrisData. A Figura 5.15
mostra os graficos para os trés alvos fixados. No gréafico superior (alvo facil), pode-
se perceber que para taxas de convergéncia entre 50% e 90% os dois AG’s superam

o SAPCA, sendo que a superioridade do AEC é estendida até quase 100%.

Ainda na Figura 5.15, o grafico ao centro nos mostra que as abordagens evolutivas
conseguiram superar o SAPCA j4 a partir da taxa de convergéncia de 25%, mantendo
esta superioridade até os 80%. Entre 80% e 90%, percebe-se uma superioridade do
AG com Reconexao de Caminho. No caso do gréafico inferior, em que mostramos
o desempenho para o alvo dificil, novamente podemos ver que a superioridade dos
AG’s ocorre na regiao de probabilidades acima de 0.5. Entretanto, o AEC consegue

atingir o alvo com 100% de chance antes de qualquer outro algoritmo.
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Os resultados apresentados na figura 5.16 sao referentes a instdncia Wisconsin
Breast Cancer Data Set. O algoritmo CLUSTERING nao conseguiu atigir os alvos
médio e dificil. Para o alvo facil, o SAPCA em nenhuma das execugoes ultrapassou
a barreira de 1 segundo, sendo assim, considerado o mais robusto dos quatro algorit-
mos. No entanto, esta tendéncia nao se verifica para todo o tempo de processamento

referente aos alvos médio e dificil.

O comportamento do CLUSTERING nos permite afirmar que esta abordagem
nao apresenta-se como uma boa estratégia. Pode-se ver que o tempo que o CLUSTE-
RING leva na sua execugao mais rapida é suficiente para afirmarmos que qualquer
uma das trés abordagens propostas ja tenha obtido a solugao qualquer que seja o
alvo. Além disso, é de se notar a queda consideravel de desempenho do CLUSTE-
RING em relacao aos resultados apresentados nas instancias no espago R?. Esta
tendéncia se confirma com os resultados para a instancia CancerData, que é com-
posta por pontos no espaco R, onde o CLUSTERING nao foi capaz de encontrar

os alvos médio e dificil.

Para os alvos médio e dificil, destacamos a importancia do uso de Reconexao
por Caminhos. Podemos notar pelo grafico referente ao alvo dificil que mesmo com
a Reconexfo de Caminhos consumindo mais tempo, o AEC-RC a partir de 60%
de taxa de convergéncia, teve um desempenho praticamente idéntico ao AEC, que
nao gasta tempo excedente em busca local. Este fato foi o que motivou o uso de
Reconexao por Caminhos, pois nos testes em que o parametro referente ao niimero
de geracao era o critério de parada, em algumas execucoes o AEC nao chegava na

melhor solucao citada na literatura.

Nos testes efetuados até o momento, observamos que um fator que influencia o
desempenho dos dois algoritmos evolutivos aqui propostos ¢ o algoritmo de constru-
¢ao da populagao inicial. Para permitir uma verificagao da importancia do método
de construcao da populacao inicial utilizado, apresentamos agora os graficos de de-
sempenho do AEC, do AEC-RC e do CLUSTERING comparando-os com o AEC
sem o procedimento de construgao aqui proposto, denotado AEC-SC e, da mesma

forma, com o AEC-RC sem o método de construcao, denotado AEC-RCSC.
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Inicialmente, na Figura 5.17 mostramos o desempenho das cinco abordagens
para a instancia RuspiniData. Para o alvo facil, obtivemos o melhor desempenho
praticamente empatado pelos algoritmos AEC e AEC-RC, seguidos do CLUSTE-
RING e, por tltimo, os dois algoritmos sem o procedimento de construgao. Note
que o menor tempo requerido pelos algoritmos sem método de construgao é pratica-
mente 0 mesmo tempo que os algoritmos com construgao utilizam pra as execugoes
mais tardias. Por outro lado, a analise do grafico de desempenho para o alvo mé-
dio permite-nos observar uma melhora consideravel no desempenho dos algoritmos
sem procedimento de construcao, que para probabilidades acima de 0.7 superaram

o algoritmo da literatura.

Para o alvo dificil, o CLUSTERING tem uma queda de desempenho consideravel
em relacao aos algoritmos sem construgao. Acreditamos que o uso do operador de
mutacao através da sobreposi¢ao de janelas aqui proposto é o fator que contribuiu
para este desempenho, pois os operadores de crossover e de mutacao tradicionais
que o CLUSTERING utiliza sdo os mesmos adotados pelos algoritmos evolutivos
propostos. Isto permite que o AEC-SC e o AEC-RCSC atinjam o alvo dificil até
pouco mais de 10 segundos com 100% de chance, enquanto o CLUSTERING requer,
para esta probabilidade, praticamente 1000 segundos. Mesmo assim, mais uma vez
os dois melhores algoritmos foram o0 AEC e AEC-RC, que fazem uso da heuristica

de construgao.
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Para a instancia 200Data (Figura 5.18), notamos um equilibrio ainda maior en-
tre as abordagens sem método de construgao. Podemos perceber que para o alvo
facil, o algoritmo mais eficiente é o AEC, seguido do AEC-RC. O terceiro melhor
desempenho foi obtido pelas duas abordagens evolutivas sem método de construcao,
que apresentaram suas curvas no grafico praticamente coincidentes. Mais uma vez
enfatizamos o fato das abordagens com construcao conseguirem chegar na solugao
alvo com probabilidade sempre acima das abordagens sem construgao. Além disso,
o CLUSTERING nao conseguiu superar nenhum do algoritmos propostos com ou
sem método de construcao independentemente do alvo. No caso do alvo médio,
novamente 0 AEC e o AEC-RC apresentaram o primeiro e segundo melhor desem-
penho, respectivamente. Entretanto notamos uma pequena melhora do AEC-RCSC
em relacdo ao AEC-SC em probabilidades proximas de 1,0. Este comportamento
nao se verifica para o alvo dificil. Contudo, em probabilidades um pouco acima de

0.8, ha um equilibrio entre os dois algoritmos sem procedimentos de construcao.
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As outras duas instancias da literatura sao apresentadas a seguir. A Figura 5.19
nos mostra os resultados para a instancia IrisData. O comportamento do AEC-
SC e do AEC-RCSC para esta instancia é similar ao apresentado pelos mesmos na

instancia 200Data.
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Tendo em vista que o tempo de processamento consumido pelos algoritmos sem
método de construgao é muito grande (ficando acima dos 20.000 segundos), nao apre-
sentamos os graficos referentes aos alvos médio e dificil para a instancia C'ancer Data.

A Figura 5.20 mostra o desempenho dos algoritmos para o alvo facil sobre esta ins-
tancia.

Percebe-se na Figura 5.20 que, analisando a taxa de convergéncia para valores
proximos de 100%, observamos que no tempo em que o AEC e 0o AEC-RC apresentam
100% de chance de atingir o alvo, os dois algoritmos sem procedimento de construgio
apresentam 0% de chance. Observa-se ainda que os resultados do AEC-SC e AEC-
RCSC sao similares para probabilidade proxima de 1.0, embora ao longo da curva
haja intervalos em que o AEC-SC supera o AEC-RCSC, o que nos faz acreditar que
a Reconexao por Caminhos, mesmo oferecendo custo adicional, constitui uma boa
estratégia. Vale ressaltar novamente que esta instancia apresentou, para os testes
com o nimero de geracoes como critério de parada, algumas execucoes em que o

AEC nao conseguia obter a melhor solucao conhecida da literatura, fato nao ocorrido

para o AEC-RC.
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Figura 5.20: Anélise Probabilistica para CancerData sem método de construgao

Percebemos que o moddulo de construgao aqui proposto é de grande importan-

cia para o desempenho dos AG’s. Para instincias maiores, percebemos também



5.3 Avaliacao Probabilistica dos Resultados 121

que os AG’s propostos fornecem solugoes melhores mesmo sem usar o médulo de

construcao, quando comparados com o CLUSTERING.



Capitulo 6

Conclusoes e Propostas de Trabalhos

Futuros

Neste trabalho, apresentamos novas heuristicas para resolver aproximadamente o
Problema de Clusteriza¢ido Automética (PCA). As nossas contribui¢oes sdo modulos
que, incluidos num Algoritmo Genético ou num Simulated Annealing conseguem

obter solugoes de melhor qualidade qua as versoes tradicionais de AG’s.

Dentre as contribuicoes, destacamos o algoritmo construtivo para gerar uma
populagao de solucoes iniciais que pode ser usada para qualquer metaheuristica

existente na literatura.

Outras contribui¢des incluem: um modulo de Reconexdao por Caminhos (RC)

incluido nos nossos AE’s e o gerador de problemas testes denominado Dots.

O desempenho dos algoritmos propostos quando comparados com o algoritmo
CLUSTERING da literatura mostrou uma nitida superioridade do AEC, AEC-RC
e SAPCA tanto na qualidade das solugoes geradas como no tempo computacional
exigido. Numa comparagao entre os algoritmos propostos, observou-se uma superi-

oridade do AEC-RC e do SAPCA em relacao ao AEC.

Na média, o SAPCA obteve mais vitérias, mas em algumas instancias dificeis o
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AEC-RC obteve melhores resultados. Isso ocorreu também na andlise das imagens
obtidas das solugoes de algumas instancias no espaco R?, onde existiu sempre uma

superioridade do AEC-RC ou do SAPCA.

Em termos de trabalhos futuros, podemos colocar os seguintes tépicos:

e Desenvolver outras metaheuristicas tipo GRASP, VNS e Busca Tabu utili-
zando o método de construcao aqui proposto e a Reconexao por Caminhos

para o PCA;

e Desenvolver versoes paralelas de metaheuristicas procurando reduzir os tempos
computacionais para instancias de grande porte, como também tentar, com a
comunicagao entre processadores, tornar estes algoritmos mais cooperativos e
adaptativos, buscando com isso, obter solucoes de melhor qualidade que as

obtidas pelas suas versoes seqiienciais.
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