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RESUMO

Clusterizacdo é uma importante tarefa na minerde&ados e tem sido
utilizada por muitos pesquisadores em diferenteasarO método densemble
de clustersutiliza de varios resultados de diferentes algwit de clusterizacédo
em uma solucdo de consenso para melhorar a quakdsdlidez dos resultados.
Geralmente construido de duas fasesngemblale clusters em sua primeira
fase é composto de um conjunto de algoritmos quebeea base de dados e tem
como saida um conjunto adusterscomo solucdo. A segunda fase recebe o
conjunto declusterscomo entrada e as combina por meio de uma funeéo d
consenso produzindolusters finais. Considerado uma alternativa robusta e
precisa, frente a algoritmos individuais de clisterdo, censemblale clusters
melhora o resultado compensando a possibilidadgrde cometidos por alguns
algoritmos de clusterizacéo pela intervencéo dac8ol correta de outros. Um
dos maiores desafios, além da funcdo de consensigteéminar a melhor
estrutura da base de dados que serd usada peBo fdegconsenso. Nesse
trabalho, o algoritmdParticle Swarm OptimizatiofPSO) é proposto como
algoritmo de clusterizacdo para a primeira fasemkemblee como funcéo de
consenso na segunda fase. Diferentes medidas dargiatle foram utilizadas,
além de dois tipos de estruturas de base de dgdesservirdo como entrada
para a funcéo de consenso. Foram realizadas t€sasade experimentos a fim
de investigar o comportamento do PSO emamsemblede clusters Um dos
experimentos realizados consiste na aplicacdo @dPsumensemble fim de
predizer defeitos ensoftware Ao fim do estudo empirico, ensemblede
clusterscom o PSO foi capaz de produzir resultados tas bonmelhores, nas
duas diferentes estruturas de bases de dados.

Palavras-chaveParticle Swarm OptimizatiorClusterizacdoEnsemble.Funcao
de Consenso.



ABSTRACT

Clustering is an important task in data mining dras been used by
many researchers in different areas. The clusteersble method uses several
results of different clustering algorithms at a semsus solution to improve the
quality and robustness of the results. Generallit butwo phases, in the first
stage the cluster ensemble is comprised of a salgofithms that receive the
database and has as output a set of clusters aliteors The second stage
receives the set of clusters as input and combimas through a consensus
function producing final clusters. Considered aecjge and robust alternative
compared individual clustering algorithms, thestdning ensemble improves
result using the possibility of compensating erarsmitted by some clustering
algorithms for intervention of other correct sahuti One of the major challenges
beyond the consensus function is to determine d¢sé¢ $tructure of the data set
that will be used by the function consensus. lis thork, the Particle Swarm
Optimization algorithm (PSO) is proposed as a elisy algorithm for the first
phase of the ensemble and as a consensus funttioa second phase. Different
similarity measures and two types of database tstre serve as input to the
consensus function. Three sets of experiments pexfermed to investigate the
behavior of PSO in a cluster ensemble. One of #per@ments involves the
application of PSO in an ensemble in order to ptedifects in software quality.
At the end of the empirical study, the PSO clustgrensemble was able to
produce as good or better results even when usioglifferent structures from
databases.

Keywords: Particle Swarm Optimization. Clusteringnsemble. Consensus
Function.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizagéo

Nos ultimos anos, houve um crescimento na geragéaisicdo e
armazenamento de dados. Esta grande quantidadelds @rmazenados contém
valiosos e importantes conhecimentos ocultos, qdenmam ser utilizados para
melhorar o processo de decisdo de uma organizAgéxtracao de informacgdes
e conhecimentos, considerando esta quantidade en@ntontinuamente
crescente de dados, tornou-se uma tarefa muito legenge ultrapassou a
capacidade humana de processar, analisar e cordpreBortanto, um processo
para a conversao de grandes quantidades de da@os panhecimento tornar-
se inestimavel (HAN; KAMBER, 2005).

A éarea de Knowledge Discovery in Databases (KDDgsddberta de
Conhecimento em Base de Dados, surgiu na uUltimadéépara enfrentar este
desafio. A mineracéo de dados é uma parte do modesKDD. Tecnicamente,
mineracdo de dados é o processo de extrair padif@s ou minerar
conhecimento de grandes quantidades de dados pior daeaplicacdo de
algoritmos apropriados, ferramentas e técnicasst@img € uma das mais
importantes e bem conhecidas tarefas de minerazdadabs (HAN; KAMBER,
2005; Tan; Steinbach; Kumar, 2005).

Clustering é o processo de agrupamento de um donflendados néo
rotulados em grupos de objetos semelhantes. Cagh®,gthamado de cluster,
consiste de objetos que sdo semelhantes entr® sjuen diz respeito a certa
medida de similaridade e que séo diferentes detasbfe outros grupos. As
aplicacdes de analise de cluster tém sido usadamaias diferentes areas,
incluindo inteligéncia artificial, bioinformaticdiologia, visdo computacional,

compressdo de dados, andlise de imagens, recupedEadinformacéo,
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aprendizado de maquina, marketing, medicina, remgintento de padrdes,
andlise de base de dados espacial, estatistisgsnas de recomendacao e web
mining (KRIEGEL; KROGER; ZIMEK, 2009; LUXBURG, 2007

O método de ensemble de clusters tem sido utilizedta melhorar a
estabilidade e robustez das saidas da clusteriZa€#eCHY; JAIN; PUNCH,
2004). Nesse método, véarios algoritmos fornecermcéels para a tarefa de
clusterizacdo. Esse meétodo consegue ser mais @rdoigjue algoritmos de
clusterizacdo individuais, pois, melhora o reswdtadompensando erros
cometidos por algum algoritmo pela intervencaodliacsio correta de outros.

Para combinar os clusters gerados pelos algorittnagilizada uma
funcdo de consenso. O método de ensemble de slystemite a geracdo de
clusters de melhor qualidade e a obtencé@o de aoafifes inalcangaveis por
um Unico algoritmo. Além disso, os resultados gesasfio menos susceptiveis a
ruidos, variagbes amostrais e sdo capazes deanteglucbes baseadas em
multiplas fontes de dados ou atributos distribui@d&UYEN; CARUANA,
2007).

O Particle Swarm Optimization (PSO) é um algoritesiocastico de
base populacional, proposto por Kennedy e Eber{i##95), inspirado no
comportamento social de animais como cardume depa& revoada de aves.
Com um esquema de busca estocastica, o PSO temtecksticas de
computacdo simples e capacidade de rapida conwag& PSO foi aplicado
com sucesso em diversas areas, tais como problienalsisterizacdo (ALAM;
DOBBIE; RIDDLE, 2008; ESMIN; Coelho; Matwin, 2013),processamento de
imagem (NIU; SHEN, 2006; OMRAN; SALMAN; ENGELBRECHT2006).
Além disso, o PSO provou ser competitivo frentelgoriemos genéticos em
varias tarefas, principalmente, na area de otirdBza@ESMIN; LAMBERT-
TORRES, 2012; SILVA; NEVES; COSTA, 2002; ZHAO; GUOAO, 2005).
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1.2 Objetivo

Esse trabalho foi realizado com o objetivo de propadtilizacdo do
algoritmo PSO para atuar nas duas fases densamblale clusters Investigar
a eficacia do algoritmo PSO para esse problemaparntente de como os dados
sédo estruturados e passados para a funcao de sonBem um estudo empirico
compara-se a precisdo do método proposto com augtesdos de clusterizacdo

usados como funcédo de consenso.

1.3 Objetivos Especificos

s

Para atender ao objetivo, é necessario que 0s nseguobjetivos
especificos sejam atendidos:

a)compreender o algoritmoParticle Swarm Optimization para
clusterizacdo de dados;

b) compreender o método dasemblaleclusters

c)estudar os diferentes métodos de funcdo de congmesentes na
literatura.

d) implementar diferentes medidas de similaridade paisterizacao;

e)utilizar o algoritmadParticle Swarm Optimization;

f) investigar o uso densemblelecluster;

g) realizar experimentos;

h) analise dos resultados dos experimentos.

1.4 Estrutura do trabalho

O presente trabalho esta dividido em 5 capitulosagitulo 1 faz uma
breve introducéo, seguida de uma contextualizaghs @bjetivos. O referencial
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tedrico € apresentado no Capitulo 2. A metodolagiizada neste trabalho é
apresentada no Capitulo 3. O Capitulo 4 contémxpsrinentos realizados,
junto com os resultados e discussdes. As conclueSedtantes deste trabalho
estdo no capitulo 5.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sdo introduzidos os conceitos deemgdo e
clusterizacdo de dados para o melhor entendimemto trdbalho. Sao
apresentadas as medidas de similaridades, o atgorRarticle Swarm
Optimization e sua modificacdo para a tarefa de clusterizagio domo o

conceito deensembleleclusters

2.1 Mineracao de dados

Nas ultimas décadas tem acontecido um crescimemtaguisicdo e
armazenamento de dados, e esses dados, por meAEs possuem uma gama
de conhecimento oculto muito importante. A tareéaextrair conhecimento,
com base nesses dados armazenados, tem se toatlovez mais dificil e
complicada, superando a capacidade humana. Paemtanfesse desafio, surgiu
uma area chamadaata Mining (DM) ou mineracdo de dados (GHOSH; JAIN,
2005). A andlise e extracdo de conhecimento, cermido uma base de dados é
um processo de busca e identificacdo de novos @adglie consiste de varias
técnicas, entre elas, a mineracéo de dados.

A mineracdo de dados é definida como o processdedeoberta de
padrdes em banco de dados. O processo deve sarddgtbou mais usualmente
semiautomatico. O processo de minera¢do de dadassstsmem extrair padrdoes
Uteis ou minerar conhecimento de grandes quansdddedados por meio da
aplicacdo de algoritmos apropriados, ferramentagéamicas. Os padrdes
descobertos devem ser significativos na medidawaraye a alguma vantagem,
geralmente de carater econémico (WITTEN; TIBSHIRARD10).
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Segundo Han e Kamber (2005pata Mining é uma area
multidisciplinar usada para extrair conhecimentmdase em grandes volumes
de dados, utilizando conhecimento de areas ddaxhine Learningestatistica
entre outras. O processo ideowledge Discovery in Databas@€DD) consiste
de varias etapas nas quais a mineracdo de dadopresente como pode ser

observado na Figura 1.

v
Avaliacio
Visualizacio

"--------------------------—-u-:
H
% .------------------.----‘I
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Figura 1 Knowledge Discovery in Databas@€DD), imagem adaptada de Han
e Kamber (2005)

Ghosh e Jain (2005) descrevem a minera¢éo de dadasuma &rea de
Knowledge Discovery in Databas@¢éDD), sendo ela uma parte deste processo.
O KDD é o nome que se da ao processo global debieda de informacdes
Uteis nas bases de dados. Segundo eles, o prated6DD consiste em trés
etapas; pré-processamento ou preparacdo de dadleragdo de dados ou
aplicacdo de algoritmos e pés-processamento orpiatacdo do conhecimento.

ApGés a terceira etapa ser completada seréo aval@dpadrdes apresentados.

2.2 Clusterizacao

Clustering € um conjunto de técnicas usadas no processo de
particionamento de um conjunto de dados ndo raislain grupos de objetos
semelhantes. Os dados sdo arranjados em grupasadbs decluster que
consiste de objetos semelhantes entre si no queesiieito a certa medida de
similaridade e que séo diferentes de objetos d®®grupos (COLE, 1998). A
Figura 2 exemplifica 0 processo de clusterizacéo.

YA Dados dispersos b | Dados clusterizados
'4,1-:-:;?":' Clusterizagdo
' —
e
b
S

=
X

|

Figura 2 Processo de Clusterizacéo
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A clusterizacdo é um processo que antecede afagéb, j& que 0s
dados nesse momento ndo possuem rotulo. Apés ritaskes, os dados em
cadacluster poderdo ser analisados e identificados com baseaemateristicas
gue fizeram com que estivessem naqueiester Dessa forma, é possivel
classificar os elementos daguele grupo com basanaateristica em comum do
grupo (KRIEGEL; KROGER; ZIMEK, 2009; LUXBURG, 20Q7)

O processo de clusterizagdo de dados pode seliddefiia seguinte

forma: seja um conjunto de dadosrdebjetosX = {X;, X, ..., X } , onde cada

X € ®P ¢ um vetor dep medidas reais, que serdo clusterizados

C={C,, G, ... ,G}, ondek é o numero delusters de forma que respeite 3
condicBes basicas:

a)C; # { }, ndo deve existiclustervazio;
b) G N C; = { }, dois clustersdiferentes ndo devem ter nenhum objeto

em comum;

c)C, U G, ...U C =X, cada objeto deve definitivamente ser anexado a

um cluster, de forma que nenhum objeto esteja sarster.
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Segundo Han e Kamber (2005), existem cinco priicipg&todos de

clusterizacéo, que sao:

a)Métodos Hierarquicos: em que se cria uma decomiosiErarquica
de um dado conjunto de dados e cuja forma mais wcorde
representacao é feita atrds de um dendrogramaadéade encontra
cada objeto da base de dados e a média em qubesaramivel, os
ramos do dendrograma vao se unindo em grupos detosbj

semelhantes, até que no topo exista apenas um ramo.

b) Métodos Baseados em Grid: nesses métodos o espdecoe dados
estdo dispostos sdo divididos em uma estruturéafide grades
(grid). A operacao de clusterizacdo é executadeesmlestrutura de
grade, o que garante ganho de velocidade no pesnesso, porque
independe da quantidade de dados que esta destigraties, mas,
sim, da quantidade de grades existentes naqueleasp

c)Métodos Baseados em Modelos: os métodos de chatén,
baseados em modelos, sdo geralmente robustos e peusiveis a
ruidos. Esse método trabalha hipotetizando modpkos cada um
dos clusters a ser criado, de forma que os dadgzedentes se
encaixem da melhor forma possivel ao modelo.

d) Métodos Baseados em Densidade: métodos desenwlvidoa
clusterizacdo de dados dispersos no espaco de higssdarma
irregular. Esse método cria clusters em regide€spaco onde a
distribui¢c@o dos objetos € mais densa, e os clusér separados por
regides no espagco em que a densidade dos objetagabaixa ou

nula.
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e)Métodos de Particionamento: nesses métodos umadbagados com
n objetos é dividida em k particdes, de forma queada iteracao, os
objetos séo realocados na particdo que melhowuseen)j. Os dados
sdo reajustados de forma que os objetos semellenttessi estejam
presentes em uma mesma particdo e que se diferabjetes que

estejam presentes em outra particao.

O real valor do processo de clusterizacdo €, gerdabn medido de

forma subjetiva, em termos do quéo til os resoliagk apresentam.

2.3 Medidas de similaridade

Medida similaridade ou distancia entre dois pordesdados € um
requisito fundamental para varias tarefas de mi@erale dados e descoberta de
conhecimento. Na formacao ddsisters a pequena distancia entre dois objetos
Xi e X significa grande similaridade, ou seja, elememjos estardo em um
mesmacluster Também pode ser usada para quantificar a dissidalde, o que
determina que um elemento esteja em ocltrster (COLE, 1998; WOLFRAM,
2013). O termd se refere at-ésimo atributo dos objeto& e X;; . As medidas
de similaridade que serdo utilizadas neste tralsibo

 Distancia Euclidiana.

a5 ) = |3 (K %,)
yFTL

* DistAnciaManhattanou City Block.
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XXy = ) P — X
p=1

* DistanciaChessboard.

d(X. x;) = maxc=y _{121X1 — X}

e Distancia Cosseno.

Bo=alX Ty % Xy
a(x. X)) =1~ e )

\;E;zi__;:zlxj:-p|z:;_— X Domt Xy |

*Distancia Canberra.
(11X ]y — X | )

ax.x,)= )

S T X I K] |

Antes da clusterizacdo, uma medida de similaridatbve ser
determinada. A medida reflete o grau de proximidadede separacdo dos
objetos e deve corresponder as caracteristicas@juasadas para distinguir os
clustersnos quais os dados sao atribuidos. Em muitos ces@s caracteristicas
sdo dependentes dos dados ou do contexto do p@bkemdo ha nenhuma
medida que é universalmente a melhor para todagpos de problemas de

clusterizacao.
2.4 Particle Swarm Optimization
O algoritmo Particle Swarm OptimizatiofPSO) é um método de

otimizacdo baseado na simulacdo do comportamert@l sde bandos de

passaros. Geralmente enquadrado na computagdotieaplo PSO tenta
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encontrar a solucéo ideal utilizando uma populagparticulas (KENNEDY;
EBERHART, 1995; SHI; EBERHART, 1998).

O PSO mantém um enxame de particulas, em que cad&ufa
representa um potencial candidato para a solucdpraldema. As particulas
cooperam entre si para encontrar a melhor posig&th¢r solucdo) no espaco
de busca (espaco de solucéo).

Cada particula move de acordo com a sua velocidadecada iteragéo,
0 movimento das particulas é calculado pelas eggagé posicéo e velocidade

COMo Se segue:

X+ =x (f)+ v (0)

v; (F + 1) = ww:(t)+ cyryipbest, () — x,(t)) + c:r:[gi:es:.’r(r}— ()]

Nas equacOes de posicao e velocidag®,é a posicdo de particulao
instantet, vi(t) é a velocidade da particulano instantet, pbesit) € a melhor
posicdo encontrada pela propria particula até egtiest(t)é a melhor posicao
encontrada pelo enxame até entdi@& o valor do peso inercia, e c, séo dois
coeficientes que regulam o passo maximo na dirdgdoelhor posicao pessoal
(pbesi(t)) e melhor posicao globaglfest(t) da particula, €, er, sdo variaveis
aleatérias dentro do intervalo de 0 e 1 que camrib para a natureza
estocastica do algoritmo (ALAM; DOBBIE; RIDDLE, 280YANG; KAMEL,
2003).

As equacOepbesit) e gbest(t) definem como os melhores valores
pessoal e global sdo atualizados no tempespectivamente. Suponha que o

enxame consiste dgoarticulas. Assim, L] 1...s

s (4 _ (pbesti(t) e flpbest {t) = x.(t+ 1))
phest(t+ 1) = {x:(r} se flpbest () = x,(t+1))
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ghest(t + 1) = min| fIf_';-':l,f[:gbestlft]:]}, em que

v £ {pbesty, pbest,, ..., pbest.}

O esquema de atualizacdo da posicdo de uma paréicolostrado na
Figura 3.

4 Bl Y
movimento an7
Novo movimento

g

Direcéo para o
melhor local / Direcio para o

melhor global

Posicio do melhor
Posicio do melthor

local (b
\ e global (gbest) /

Figura 3 Atualizacdo da posicdo de uma particidard adaptada de Ahmadi,
Karray e Kamel (2010)

O processo do PSO é mostrado na Figura 4.
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Inicializar uma populacao de particulas i

Enquanto(as condi¢Bes de término ndo sdo satisfeita s
Para cada particula i faca{
Atualizar i de acordo com as equacgdes de

posicéo e velocidade.
Calcular o fitness.
Atualizar o melhor valor pessoal e melhor valor

global de acordo com as equagfes de pbest;(t) e
gbest (t).

}
Figura 4 Algoritmo PSO
A descricdo do funcionamento do processo mostraald-igura 4:

inicialmente, com base em informacfes fitoess de cada particula, uma
particula é identificada como a particula com ahoreposicéo global. A funcéo
defitnessé usada para avaliar a posi¢cdo da particula ragesfe busca, ou seja,
o fitnessde cada particula significa quao boa ela é paaver o problema. Em
seguida, todas as particulas serao aceleradasegdalia essa particula, mas, ao
mesmo tempo, na direcdo dos seus préprios melHopsss previamente
calculados. Ocasionalmente, as particulas irdapsssar o alvo, explorando o
espaco de busca além dos atuais valores de melttarda particula. Todas as
particulas, também, tém a chance de descobrir bomglobal, caso em que as
outras particulas vao mudar de dire¢do e seguidiegado da particula com o
novo valor de melhor global. Ao abordar o espagmeoa particula com o
melhor global esta por diferentes direcdes no esgagusca, as chances de que
essas solucdes vizinhas sejam descobertas poralguma particulas sdo boas.
O algoritmo PSO é muito rapido, simples e facil aenpreender e
aplicar. Também ha poucos parametros para ajusEMNEDY; KENNEDY;
EBERHART, 2001). O PSO encontra o melhor valor carmteracdo entre

particulas, mas, quando o espaco de busca é almjaavelocidade de
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convergéncia torna-se muito lenta, préximo do 6tgiubal. Também apresenta

resultados ruins quando lida com um conjunto deslgdandes e complexos.
2.5 PSO para clusterizacéo

A utilizacdo do PSO para clusterizacdo é apresantad Merwe e
Engelbrecht (2003), em que cada particula reprasgnt possivel solucdo do
problema. Segundo este modelo, cada particularéseagada por um vetor de
tamanhd\. de centroides, em g\ é o nimero maximo dsustersque podem
ser criados. A particuba é construida da seguinte forma:

Xi: (mi,l! ey mjl ey rTi],NC)

em quem;; corresponde ajpésimo centroide daésima particula em ugiuster
Cij. Com essa estrutura, cada particula representasotugdo candidata no
swarm A funcdo defitness das particulas é facilmente medida como a

guantizacao do erro, da seguinte forma:

Ny dlZgmy;)

EJ-‘:'.L .»_.'7'2_35':5_;- |C :

f:

.'1'n'1,:

na qual € a particulaZ,denota @-ésimo elemento no vetor de dadoschister
Cij ed é a medida de similaridade enfge mj. [C;| € a quantidade de dados
pertencentes aduster G;. O algoritmo PSO para clusteriza¢édo é apresemado

Figura 5.
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Inicializar uma populacao de particulas i
Enquanto(as condi¢Bes de término ndo sao verdadeira sK
Para cada particula i facaf
Para cada dado  Zy{
Calculard(  Z,, m ;) paratodos os centroides.
Atribuir Z, ao cluster G,j, tal que

d(Zp, m'j):min ve=t.Nc  10( Z,, m, )}

}

Calcular o fitness da particula de acordo com a
equacdo [ .

Atualizar os valores de melhor local e melhor
global de acordo com as equacgdes de pbest;(t) e
gbest (t).

Figura5 Algoritmo PSO para clusterizacao

2.6 ClusterEnsemble

A clusterizagdo, muitas vezes, é o primeiro passandlise de dados.
Existem diversos métodos de clusterizacdo ja debgdus, tais como métodos
hierarquicos, métodos baseados em densidade, diiqreamento, enygrid,
entre outros. A maioria dos métodos de clusterizagdconcentra em encontrar
clusters ideais ou préximos do ideal, de acordo com alguitério de
clusterizacdo especifico. E€hsemblede clusterspode fornecer beneficios além
do que um algoritmo de agrupamento Unico pode edrarD ensemblede
clusters,muitas vezes, gera melhorgsisters encontra untluster combinado
inatingivel por qualquer algoritmo Unico de clugt®gdo, € menos sensivel a
ruidos,outliersou variacdes da amostra (NGUYEN; CARUANA, 2007).

O método deensemblede clusters utiliza-se de varios resultados de
diferentes algoritmos de clusterizagdo em uma &oldg consenso para buscar

a melhoria da qualidade e solidez dos resultadogn§emblede clusters
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trabalha compensando a possibilidade de erros @woaagtor alguns algoritmos
de clusterizagdo pela intervencdo da solucdo eomlet outros, sendo este
modelo mais preciso do que algoritmosctiestersindividuais (GHAEMI et al.,
2009; STREHL; GHOSH, 2003).

O ensemblale clustersé composto de duas fases. Na primeira fase, o
conjunto de algoritmos que compdensembleecebe a base de dados e tem
como saida um conjunto adusterscomo solucdo. A segunda fase recebe o
conjunto declusterscomo entrada e 0os combina por meio de uma fungéo d
consenso produzindelusters como saida final (FERN; BRODLEY, 2004;
GHAEMI et al., 2009). As duas fases elassembleséo descritas, formalmente, a
seqguir:

Ensemble Dado um conjunto de dados com instancias
X = {X3,%,..., %} € um conjunto formado paralgoritmos de clusterizacdo =

{a1,a,...,a}, cada solucdo deg é representada por um conjunto disjunto de

clustersrepresentado po¥ = {cy,C,,...,G}, em quetk G = X, no qualk é o

namero declustersproduzido por cada algoritmo éasemble

Consenso:Dado umensemblale clusterskE e o nimerd, uma funcéo
de consens® usa a informacéo provida depara gerak clustersfinais. Em
alguns casos, as informacgdes contidasXes@io usadas para gerar agsters
finais.

A Figura 6 ilustra umensemblede clusters a funcéo de consengo
combina os resultadog de um conjunto de algoritmos de clusteriaggo

produzindo um resultadofinal.
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H

Figura 6 Arquitetura de uensemblaleclusters

Na literatura existem alguns tipos de funcdo deseoso, como:

a)Hypergraph Consensus Methods: em que os clustedsenposer
representados como hyperedges em um grafo cujoscegér
correspondem aos objetos a serem clusterizadosode gque cada
hyperedge descreve um conjunto de objetos pert@seaos
mesmos clusters. O problema da fung¢do de consensmtgo,
reduzido a encontrar o corte minimo de um hipeogré&d corte
minimo deste hipergrafo em k componente ira fonneceonsenso
dos clusters (NGUYEN; CARUANA, 2007; TOPCHY; JAIN;
PUNCH, 2004).

b) Mutual Information Approach: nessa abordagem, a&onobjetivo
para um ensemble de clusters pode ser formuladeo coma

informacdo mutua entre a distribuicdo de probadiledempirica dos
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rétulos na particdo consenso e os rétulos no ereefNIGUYEN;
CARUANA, 2007; TOPCHY:; JAIN; PUNCH, 2004).

c)Co-association based functions: nessa abordagsemalhanca entre
as instancias pode ser estimada pelo numero deterslus
compartilhados em que as instancias estejam pessaos clusters
do ensemble. A funcdo de consenso opera em umaz nuEr
coassociacdo em que varios algoritmos hierarquatgamerativos
podem ser aplicados para obter os clusters fi@ssvalores da
matriz de coassociagéo sdo usados na funcdo dssfifhNGUYEN;
CARUANA, 2007; TOPCHY; JAIN; PUNCH, 2005; YANG,;
ZHANG; WANG, 2009).

d) Mixture Model Approach: Nesse modelo os rétulos s@mdelados
como varidveis aleatorias tiradas de uma distrémuicde
probabilidade descrita como uma mistura de densglade
componentes multinominais. O objetivo da clustedra por
consenso é formulado como um problema para estimaaxima
verossimilhanca. Para encontrar a densidade deirmisidequada
para um certo dado, é preciso maximizar a funcdo de
verossimilhanca no que diz respeito aos parame#&osconhecidos
(GHAEMI et al., 2009; TOPCHY:; JAIN; PUNCH, 2004).

Re-labeling Approachou Voting Approach o método por votacdo
procura resolver o0 problema do consenso por meigighples processo de
correspondéncia no qual associa 0s objetos a dataos clusters pela
contagem majoritaria de seus rotulos. No entant@omespondéncia entre
rétulos é que faz esse problema dificil. Para igsdem-se permutar os rétulos
dosclustersde forma que o melhor ajuste entre os rotulolsigtersseja obtido.

Uma técnica é fazer a re-rotulagdo de todas ag@estdo conjunto de acordo
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com uma particdo de referéncia (NGUYEN; CARUANA,0Z20 TOPCHY;
JAIN; PUNCH, 2004).

2.7 Trabalhos relacionados

Nessa secdo € apresentado um breve resumo ddbdsaae mais se
relacionam ao trabalho proposto.

No trabalho do Yang e Kamel (2013) foi apresentadensemble de
clusters, usando trés col6nias de formigas, emcqda coldnia utiliza de um
modelo de fun¢éo para a velocidade da formigaatiter constante, randémico
e randomicamente decrescente. Essa abordagemes® tasnodelo hypergraph
para combinar os clusters produzidos pelos tréeratifes algoritmos de
clusterizac@o. Os resultados experimentais mostrguee o ensemble melhorou
a qualidade dos clusters. No trabalho realizadoNmryen e Caruana (2007)
foram apresentados trés métodos, baseados notmlgdeiM, para atuar como
funcdo de consenso. Um estudo empirico comparomémdos propostos com
outros onze métodos de fungdo de consenso, enodquaes de dados, usando
seis diferentes métricas de qualidade de clusteexperimentos mostraram que
0 método proposto conseguiu construir clusters k@os quanto os outros
métodos.

Topchy, Jain e Punch (2004) apresentaram um mquielmbilistico de
func@o de consenso utilizando uma mistura finitalid&gibuicdes multinomiais
em um espaco de clusters. Foi feito um estudo canga o desempenho do
método proposto outros baseados no algoritmo EMitrBeas vantagens do
método proposto, esta a baixa complexidade comiputce o fato de ser um
modelo estatistico bem fundamentado. Pelos resgltaxiperimentais deduz-se
a eficacia do método proposto em bases de dadoswohmlo real. Nisha,

Mohanavalli e Swathika (2013) apresentaram doisodast para melhorar a
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precisdo e qualidade do processo de clusteriz&gdprimeiro método foi o
método de coassocia¢cdo em que a comparacao dahpaésfeito e o fator peso
decide o rétulo do dado. O segundo € o método @armiacdo mutua
normalizada, em que a informacdo compartilhadaeedtis clusters séo
medidos e agregado aos clusters. Nos experimeotas fobservados que os
resultados gerados pelo ensemble de clusters s8oahastos e precisos.

Yang, Zhang e Wang (2009) propuseram um novo moadkdo
combinacdo ponderada de mdltiplas particdes, nol quaalgoritmo de
otimizac@o por enxame de particulas foi utilizadeapotimizar o para@metro. Os
resultados experimentais indicam que a abordagel®m gerar cluster de melhor
gualidade em comparacgdo com um algoritmo Unicdud#erizacdo. No entanto,
0 método proposto ndo funciona bem com bases dus gedjuenos em virtude
de problemas de sobremontagem. No trabalho de lkwactHHadjitodorov e
Todorova (2006) foi feita a comparacdo experimemtal 24 métodos de
ensemble de clusters. Foram usadas 24 bases ds, dadto reais quanto
artificiais. Para avaliar foram usados o indice cRajustado e a precisdo na
classificacdo, tendo como critério o conhecimentoattibuto de classe dos
dados. Funcgbes de consenso que interpretavam & m@tisenso, proveniente
do conjunto dados, em vez de usar funcdes de sitaitie, tiveram melhores
resultados que as alternativas tradicionais, indliCSPA e HGPA.

O artigo de Fern e Brodley (2004) apresentou o deeldBGF, no qual
formula um grafo que reduz o problema do ensembleluster a um problema
de particionamento de grafo bipartido. Pelos @rp@rtos constata-se que o
HBGF alcanca desempenho comparavel, ou melhorgc@mnparacdo com as
outras duas abordagens. Li e Ding (2008) propusaramframework para
clusterizacéo por consenso. Nesse framework, aatdada dada é ponderada, e

0s pesos determinam a média que produz resultadosethor qualidade. Foi
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mostrada que a clusterizacdo por consenso pondeeadbre o problema de

redundancia em que existe uma alta correlacédolusters de entrada.
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3 O METODO PROPOSTO

Objetivou-se neste trabalho investigar o desempemboalgoritmo
Particle Swarm Optimizatioratuando tanto como algoritmo de clusterizagéo
quanto como funcdo de consenscensemblale clusters Outros algoritmos de
clusterizacdo serdo utilizados para fins de congdaree diversificacdo do
ensemble

Para atender a esse objetivo, sera apresentadalelandoensemble
utilizado, além de dois tipos de base dados queusada como entrada para a
funcdo de consenso. A forma como cada experimentedlizado esta descrita

no capitulo 4.

3.1 Ensembleproposto

O ensembleproposto é dividido em duas fases: a primeira com
conjunto de algoritmos de clusterizagdo, geraddsterscom base em uma
mesma base de dados. A segunda, com a re-rotuthgsiclusters criados,
considerando uma particdo de referéncia escolaigeiori e a aplicacdo da
funcdo de consenso. A funcdo de consenso utiliZRedabeling Approach
somente para alcancar a correspondéncia dos rétidssdiversosclusters
criados pelos algoritmos de clusterizagéo.

A Figura 7 ilustra @nsemblaleclusters uma mesma base de dados
dada como entrada paralgoritmos de clusterizacdm, a,, ... a. Osclusters
gerados por cada algoritmo de clusterizat@d,, ..., A, serdo re-rotulados de
acordo com um uma particdo de referérigia . Uma funcdo de consengo
combina os resultados doslgoritmos de clusteriacdo, produzindo o resulfado

final.
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Figura 7 Modeld&Ensemblaleclustersutilizado no trabalho

3.2 Rotulacao

Ao se criarclusters,considerando uma mesma base de dados, utilizando
dois ou mais algoritmos de clusterizacao diferenéessperado que tanto os
clusters criados quanto os rétulos empregados a eshesders ndo sejam
idénticos. A Figura 8 exemplifica a clusterizac@ouina mesma base de dados
feita por dois diferentes algoritmos de cluste@ragsta disposta a distribuicdo
espacial dos dados de um dos atributos da basadies\Wine (ASUNCION;
NEWMAN, 2007) clusterizado pelos algoritmdé-means e Expectation-
maximizationEM) usando a ferramenta Weka (HALL et al., 2009).
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Figura 8 Resultado da clusterizacdo dos algoritnkbsneans e EM,
respectivamente, considerando o Weka
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Formalizando o problema da rotulagdo, temos um dealgunto
formado por algoritmos de clusterizac&= {a;,a,,...,a}, cada solucdo dg é
representada por um conjunto disjunto dasters, representado pok; =
{c1,C,,...,G}, cada conjunto); podera rotular oglusters, criados de forma
diferente, sendo necessaria uma nova rotulacdocdela com umal, de
referéncia. A Tabela 1 exemplifica uma base de sladon 6 instancias, um

ensembleom quatro algoritmos e seus resultados rotuldddsrma diferente.

Tabelal Exemplo de uma base de dados com 6 compsneimensemble
com 4 algoritmos e seus resultados rotulados deafdiferente

Instancias a
X1

a, (Referéncia)
0

X2
X3
X4
Xs

Xe

©O r B P O O
O O O Fr P R®
R O O O L L@

0
0
1
1
1

Observando a solucéo apresentada pelos algordsmesy, percebe-se
gue elas séo idénticas, mudando apenas a rotul@ci®smo acontece com as
solucBes apresentadas pelos algorit@mos a;. E necessario, entdo, que seja
feita uma ré-rotulagem dos para que a funcdo de consenso possa ser
executada. Dado que a func@o de consenso conheerodek, para este
trabalho foi feita uma ré-rotulagem de tagloom o seu melhor acordo com uma
et de referéncia escolhidepriori (TOPCHY; JAIN; PUNCH, 2004). A Tabela

2 apresenta os resultados da Tabela 1 apés aurag@mn.
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Tabela 2 Resultado da re-rotulagem sobre os daddalikbla 1

as a, (Referéncia)
0

Instancias a
X1

X2
X3
Xa
Xs

Xe

o +r + B O O
R P P O O O@

S r + » O O

0
0
1
1
1

3.3 Construcéo das bases de dados

Para este trabalho foram construidas duas diferesteuturas de dados
gue irdo ser utilizadas pela funcdo de consengwimeira estrutura € formada
somente pelos rétulos dos dados clusterizadosegunda formada pelos dados
utilizados na clusterizacao acrescidos dos rotulos.

Na estrutura formada apenas pelos rétulos, cadaritalgp de
clusterizacao é transformado em um atributo, oa, sljdo unensemblecomr
algoritmos de clusterizacdo, a nova base de dadomfla apenas pelos rétulos
terar + 1 atributos, o atributo a mais é o atributo Bese. A Figura 9 mostra
parte da base de dadios (ASUNCION; NEWMAN, 2007), que possui cinco

atributos, sendo um atributo de classe.
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@relation iris

@attribute sepallength REAL
fattribute sepalwidth  REAL
fattribute petallength REAL
fattribute petalwidth  REAL
@attribute class {Iris-setosa,
Iris-versicolor,
Iris-virginica}

@data

5.1,3.5,1.4,0.2,Iris-setosa
4.9,3.0,1.4,0.2,Iris-setosa
4.7,3.2,1.3,0.2,Iris-setosa
4.6,3.1,1.5,0.2,Iris-setosa
5.0,3.6,1.4,0.2,Iris-setosa
5.4,3.9,1.7,0.4,Iris-setosa

Figura 9 Parte da base de daliizs

A Figura 10 mostra parte da base de dados, foremuaapenas rétulos,
considerando a base de dattisda Figura 9. Os atributos dessa base de dados
€ constituido por seis algoritmos de clusterizagiioe séo; o PSO para
clusterizacdo, com cinco diferentes medidas de lagickde: distancia
Euclidiana (PSOEuc), distanciManhattan (PSOMan), Distancia Cosseno
(PSOCos), Distanci€hessboard PSOChes) e Distancia Canberra (PSOCan)
(COHEN; CASTRO, 2006; ESMIN; PEREIRA; ARAUJO, 200BIERWE;
ENGELBRECHT, 2003; WOLFRAM, 2013), bem comokemeanscom a
funcdo de similaridade euclidiana (KMEuc) (VAIDY&LIFTON, 2003). Cada
instancia é formada pelos rétulos resultantes dogsso de clusteriazdo de cada

algoritmo.
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@attribute EMEuc REAL
@attribute PSOEuUC REAL
@attribute PSOMan REAL
@attribute PS0OCos REARL
@attribute PS0Ches REAL
@attribute PS0OCan REAL
@attribute class {0, 1, 2}
ddata

-
~
-
~
-
-

-
~
-
~
-
-

-
~
-
~
-
-

-
-
-
-
-
-

[ T o T s T s O s Y s T s R s Y s s T s T o |
- -

[ T o T s T s O s Y s T s R s Y s s T s T o |
- -
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-
-
-
-
-

-
~
-
~
-
-

-
~
-
~
-
-

-
~
-
~
-
-

-
-
-
-
-
-

Figura 10 Roétulos criados considerando a base digsttis

Na estrutura formada pelos dados acrescidos dalesdtada algoritmo
de clusterizagéo teré os rotulos de sgusterstransformados em um atributo e
acrescido a base de dados, ou seja, dado umadadselas cond atributos, um
ensembleomr algoritmos de clusterizacdo, a nova base de dadoada pelos
dados e pelos rétulos tedat+ r + 1 atributos, o atributo a mais é o atributo de
classe.

A Figura 11 mostra parte da base de dados formada as dados
acrescidos dos rétulos considerando a base de tlaslasusterizada por seis

algoritmos.
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Battribute
@Battribute
Battribute
Battribute
Battribute
fattribute
Battribute
Battribute
@Battribute
Battribute
@Battribute

Bdata

21,30

-

sepallength
sepalwidth
petallength
petalwidth
KMEuc REAL
P5S0OFEuc REAL
PSOMan REAL
P50Cos REAL
PS0Ches RERL
P50Can REAL
class {o,

.,.
-
-
-
-
-

REAL
REAL
REAL
RERL

1, 2}
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Figura 11 Dados acrescidos de rétulos criados deraido a base de dadis

Seréd investigada a eficacia do algoritmo PSO pase eroblema,
independente de como os dados sdo estruturadossadpa para a funcédo de

consenso.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nessa secdo sdo apresentados e discutidos ogaisnoesultados da
pesquisa. Os resultados estardo dispostos em memos que foram feitos
durante todo o decorrer do trabalho, e alguns dal@siblicados em Esmin e
Coelho (2013) e Esmin, Coelho e Matwin (2013) etga de Coelho e Esmin
(2013) fruto do Experimento 1. Para todos os erpattos, primeiramente estao
descritos os algoritmos usados para criansembles, em seguida, as fungdes

de consenso utilizadas.

4.1 Experimento 1 -Ensemblede clusterusando PSO

Nesse experimento, o algoritmo PSO foi empregadodoas fases do
ensemblaleclusters a fim de verificar o comportamento do PSO frentmitros
algoritmos. Na primeira fase, o PSO participaeshisemblgunto com outros
guatro algoritmos de clusterizagéo e o algoritnma c@aior taxa de erro néo sera
utilizado como fungé@o de consenso. Na segundadaB80 foi usado como

funcdo de consenso e seu resultado comparado dosyautros trés algoritmos.

4.1.1 Base de dados

Os experimentos foram feitos usando bases de datifisiais e reais.
Foram usadas seis bases de dados, trés delas(IresaiDiabetese Yeas},
obtidas do repositério de referéncia da UCI (ASUNISB] NEWMAN, 2007) e
trés bases de dados sintétictsp-spiral (JIA; CHUA, 1995),spiral (CHANG;
YEUNG, 2008) ehalf-rings (JAIN; LAW, 2005). A Figura 12 mostra um

exemplo das bases de dadego-spiral Spiral e Half-rings.
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Figura 12 Exemplo das bases de dadbwo-spiral, Spiral e Half-rings,
respectivamente. Imagen gerada pelo Weka

A Tabela 3 resume em detalhes as bases de daliredas.
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Tabela 3 Descricdo da base de dados

o
N° de . AN .de N° total de
Dados ) N° de classes instancias por A
atributos instancias
classe
Iris 4 3 50 150
Diabetes 8 268-500 768
Yeast 8 10 5-463 1484
Two-Spiral 2 97-96 193
Spiral 2 3 101-106 312
Half-rings 2 97-276 373

4.1.2 Construcdo doensemblee critério de avaliacao

Para construir oensemble foram usados cinco algoritmos de
clusterizacdo, que forankK-means,com a funcdo de similaridade Euclidiana
(KM-E) (MACQUEEN et al., 1967)K-means,com a funcéo de similaridade
Manhattan(KM-M) (VAIDYA; CLIFTON, 2003), o algoritmo de agipamento
Expectation-maximizatio(EM) (ZHANG; HSU; DAYAL, 2013), clusterizacao
hierarquica (HC) (ACHTERT; BOHM; KROGER, 2006) e ®Spara
clusterizacdo, com a funcdo de similaridade Ewmhiai (COHEN; CASTRO,
2006; ESMIN; PEREIRA; ARAUJO, 2008; MERWE; ENGELBRHT, 2003).

Antes de utilizar a funcéo de consenso, duas noasss de dados séo
formadas. Uma base de dados composta apenas dlos dits dados resultantes
da primeira fase densembles outra composta dos dados originais acrescidas
dos rétulos dos dados resultantes da primeiradasesemblele clusters como
descrito na sec¢do 3.3. Em seguida, o processordtutagem é feito, usando os
clusterscriados, um algoritmo delusterde referéncia escolhido a priori, como
descrito na secédo 3.2.
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Com os dados re-rotulados, € possivel aplicar gdfurde consenso.
Para funcdo de consenso, foram utilizados quagarighos que sadd<-means,
com a funcdo de similaridade Euclidiang;means, com a funcdo de
similaridadeManhattan algoritmo de clusterizag@Bxpectation-maximization
(EM), PSO para clusterizacgéo.

Para cada conjunto de dados, o PSO foi executdtlgelZes, usando 20
particulas, com os parametnas= 0,17, Wy, = 0,02 c; e c, = 0,2, 0S mesmos
utilizados em Esmin, Pereira e Araujo (2008) e MervEngelbrecht (2003),
segundo o qual os parAmetros garantem uma boargéneé.

A avaliacdo do desempenho dos algoritmos foi feitanparando os
resultados dos algoritmos de clusterizagdo comclasters, previamente,
conhecidos de cada base de dados. A melhor cond&poia possivel dos

clustersfornece uma medida do desempenho expressa enmaxande erro.

4.1.3 Resultados

O desempenho dos algoritmos de clusterizacdo embizsk de dados é
mostrado na Tabela 4, em que o melhor resultadmnéaclo entre os algoritmos
(menor taxa de erro) esta destacado com fonte @mitmeO algoritmo EM
apresentou melhor resultado para metade das lEsésn seu erro médio foi
superior ao algoritmo HC, que apresentou o menow erédio graca ao
resultado obtido na base de da@péral. O PSO, para clusterizagéo, apresentou

menor taxa de erro para duas bases e o terceirar reen médio.
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Tabela 4 Resultado dos algoritmos de clusterizagdia,de erro (%)

Dados KM-E KM-M EM HC PSO
Iris 11,33 10,66 9,33 34,00 4,00

Diabetes 33,20 34,76 33,98 34,76 31,25
Yeast 61,38 64,08 58,15 68,26 70,35
Two-Spiral 47,15 48,70 47,15 49,74 47,67
Spiral 65,70 66,02 64,74 0,00 53,21
Half-rings 11,79 17,96 8,84 25,73 17,16
Erro médio 38,425 40,36 37,03 35,41 37,27

A Tabela 5 apresenta o desempenho dos algoritmadudeerizacéo
atuando como fung¢fes de consenso em uma base ake cadposta apenas por
rétulos. O PSO destacou-se por apresentar a mararde erro para quatro
bases e a menor taxa de erro médio. O algoritma&tCfoi usado como fungéo
de consenso por apresentar o valor da taxa dedeecmepante em relagdo aos

outros algoritmos.

Tabela5 Resultados dos algoritmos de consenscasa tle dados formada
apenas por rétulos, taxa de erro (%)

Dados KM-E KM-M EM PSO
Iris 10,00 10,66 10,66 10,67
Diabetes 32,94 32,94 33,07 32,94
Yeast 71,42 68,12 66,84 68,53
Two-Spiral 49,74 49,74 49,74 49,22
Spiral 51,92 65,38 51,92 42,95
Half-rings 11,79 11,79 18,63 0,27

Erro médio 37,96 39,77 38,47 34,09
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A Tabela 6 apresenta o desempenho dos algoritmadudeerizacéo
atuando como fungBes de consenso em uma base aeaadposta pelos dados
usados na clusterizacéo acrescidos dos rétuloggdditmo PSO apresentou o
melhor resultado, obtendo a menor taxa de errormmaro médio para todas

as bases de dados.

Tabela 6 Resultados dos algoritmos de consenscasa tle dados formada
pelos dados acrescentados rétulos, taxa de erro (%)

Dados KM-E KM-M EM PSO
Iris 10,66 10,00 10,66 10,00
Diabetes 32,94 32,94 32,94 31,64
Yeast 68,39 67,38 66,91 65,16
Two-Spiral 49,74 49,74 49,74 47,67
Spiral 51,92 51,92 66,02 44,55
Half-rings 11,79 14,2 15,01 10,72
Erro médio 37,57 37,69 40,21 34,95

A Figura 13 resume os resultados de todos os afgmsinas duas fases
do ensembleleclusters apresentando a taxa de erro médio de cada abgort
possivel comparar lado a lado o desempenho deatgddatmo atuando como
algoritmo de clusterizacdo e nos dois formatos agebde dados usados na

funcéo de consenso.
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Figura 13 Erro médio de cada algoritmo sendo useamimo algoritmo de
clusterizacéo e funcdo de consenso do experimento 1

Dentre os algoritmos de consenso, o0 algoritmo R@©santa o melhor
resultado em ambos os formatos das bases de dadamelhores resultados
foram apresentados quando o PSO atuava soment&eaofmulo dos dados, em
virtude do espaco de busca limitado que o favor€xialgoritmoK-meanscom
a fungéo de similaridade Euclidiana, &-meanscom a funcdo de similaridade
Manhattan apresentaram uma pequena melhoria em seus resJltedsa
melhoria foi acentuada na base de dados compokia gados acrescido dos
rétulos. OExpectation-maximizatioapresentou piora de seu resultado, quando
utilizado como funcéo de consenso, essa pioraraeuanais evidente quando
adicionados os rotulos aos dados.
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4.1.4 Consideracdes

Nesse experimento, o PSO foi aplicado como um métoénsembles,
também, como funcdo consenso. O estudo empiricpa@ma precisdo do
algoritmo proposto com outros algoritmos, em se@iseb de dados e em duas
diferentes estruturas para os dados usados peladule consenso: somente 0s
rétulos e os dados acrescidos dos rétulos. Petodtados experimentais infere-
se que o algoritmo PSO, usado como funcdo de cemsapresentou o melhor
resultado, produzindolusterstdo bons ou melhores que os outros algoritmos

usados na fungdo de consenso.

4.2 Experimento 2 - PSO com diferentes medidas de simiidade aplicado

ao ensemble delusters

Para esse experimento, cinco versfes do algori®w ¢om diferentes
medidas de similaridade foram empregadas nas dises fdoensemblede
clusters O intuito desse experimento foi o de verificagumanto as diferentes
medidas de similaridade influenciam o comportameot®SO n@&nsembleNa
primeira fase, cinco diferentes versées do PSCOcpaain doensemblgunto
com oK-meanscom a funcéo de similaridade euclidiana. Todogalgsritmos
usados na primeira fase, também, sdo usados nadsetase como funcéo de
consenso. Para esse experimento, foram utilizadess bmses de dados do
repositério de referéncia da UCI e trés dessasshsde reais e outras trés

sintéticas.
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4.2.1 Base de dados

Os experimentos foram feitos usando bases de datifisiais e reais.
Foram usados seis conjuntos de dados, trés delesing, Diabetese Wine,
obtidos do repositério de referéncia da UCI e tvéses de dados sintéticas,
two-spiral spiral e half-rings A Tabela 7 resume em detalhes as bases de dados

utilizadas.

Tabela 7 Descricdo da base de dados

N° de instancias N° total de

Dados N° de atributos N° de classes P
por classe instancias
Iris 4 3 50 150
Diabetes 8 2 268-500 768
Wine 14 3 48-71 178
Two-Spiral 2 2 97-96 193
Spiral 3 101-106 312
Half-rings 2 2 97-276 373

4.2.2 Construcao doensemblee critério de avaliacao

Para construcado dmsembleforam utilizadas seis diferentes algoritmos
de clusterizacdo, que s&o: o PSO para clusterizagin cinco diferentes
medidas de similaridade: distancia Euclidiana,adisia Manhattan Distancia
Cosseno, Distanci@hesshoard Distancia Canberra (WOLFRAM, 2013), bem
como oK-meanscom a funcdo de similaridade Euclidiana. Cadaréfgo de
clusterizacéo ira geratusterspara o mesmo conjunto de dados.

Antes de utilizar a funcdo de consenso, duas noasss de dados séo

formadas. Uma base de dados composta apenas dlos dits dados resultantes
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do ensemblee outra composta dos dados originais acrescidagdulos dos
dados resultantes da primeira faseedsemblaleclusters

Com re-rotulacdo dos dados, é possivel aplicameafu de consenso.
Para a funcdo de consenso foram utilizados seadsediies algoritmos, que séo:
K-means com a funcdo de similaridade Euclidianap ¢SO com cinco
diferentes medidas de similaridade.

Foi feita a avaliagdo dos algoritmos de clusteéimage duas maneiras.
Na primeira, foi realizada a comparagdo dos redottados algoritmos de
clusterizacdo com agdusterspreviamente conhecidos de cada base de dados. Na
segunda maneira, foi feita a medida da homogeneidatacluster e a
separabilidadeintercluster Um bom método de clusterizacdo ira produzir
clustersde alta qualidade com alta similaridadiaclustere baixa similaridade

intercluster

T Tae e — P

N

intracluster =

em queN é o numero de instancid§,é o numero delusters ey; € o centroide
do cluster C;. Para a distancia intduster, é feito o calculo entre os centroides

dosclusters definido pela seguinte equagéo:
intercluster = min (l[u —H; ||‘)

emque =1, 2, 3, ..K-1ej=i+l, 2, 3, ...K. A qualidade doslusterscriados
depende tanto do valor ddraclusterquanto dentercluster
Para cada conjunto de dados, o PSO foi executdtlwelZes, usando 20

particulas, com os parametnas= 0,17, Wi, = 0,02 c; ec, = 0,2, 0S mesmos
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utilizados em Esmin, Pereira e Araujo (2008) e MervEngelbrecht (2003),

segundo o qual os parAmetros garantem uma boargéneé.

4.2.3 Resultados

A taxa de erro de algoritmos de clusterizacdo eta temse de dados é
mostrada na Tabela 8. O melhor resultado (a menar de erro) é destacado
com fonte em negrito. Os algoritmos PSO fornecerhones resultados, exceto
na base de dado#/ine em que o algoritmdK-menasconseguiu melhores

resultados.

Tabela 8 Resultado dos algoritmos de clusterizaesia,de erro (%)

KM PSO PSO PSO PSO PSO
Dados
Euc. Euc. Man. Cos. Ches. Can.
Diabetes 33,20 31,64 33,85 35,42 30,86 33,07
Wine 5,61 26,97 26,97 25,84 25,84 25,28
Iris 11,33 4,67 4,67 2,67 5,33 5,33
Spiral 65,70 64,10 61,86 55,77 58,65 60,26

Two spiral 47,15 47,67 46,11 45,60 45,60 44,56
Half-rings 11,79 15,82 13,14 12,87 14,21 7,51

Na Tabela 9, podemos notar a taxa de erro de tiymwi de
clusterizacdo, agindo como funcbes de consenso aa base de dados,
formada apenas pelos rétulos. O melhor resultadog@or taxa de erro) esta

destacado com fonte em negrito.
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Tabela 9 Resultados dos algoritmos de consenscasa tle dados formada
apenas pelos rétulos, taxa de erro (%)

KM PSO PSO PSO PSO PSO
Dados
Euc. Euc. Man. Cos. Ches. Can.
Diabetes 32,81 33,46 32,16 32,81 31,12 32,94
Wine 26,40 23,60 24,72 13,48 17,98 23,60
Iris 4,66 2,67 4,67 2,00 4,67 2,67
Spiral 63,46 59,29 58,01 58,65 57,37 57,05

Two spiral 46,11 45,60 45,60 44,04 42,49 42,49
Half-rings 12,06 12,87 12,87 12,06 12,06 12,06

Os algoritmos PSO, com diferentes medidas de siddlde, fornecem
os melhores resultados em todos as bases de dadatgoritmo k-means
conseguiu o melhor resultado na base de datiikrings empatado com o
algoritmo PSO.

Na Tabela 10, podemos notar a taxa de erro de iagesr de
clusterizacdo, agindo como funcdes de consenso aa base de dados,
formada dos dados acrescidos dos rétulos. O metisaitado (a menor taxa de

erro) esta destacado com fonte em negrito.
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Tabela 10 Resultados dos algoritmos de consenbasgde dados formada dos
dados acrescidos dos rétulos, taxa de erro (%)

Dados KM PSO PSO PSO PSO PSO
Euc. Euc. Man. Cos. Ches. Can.
Diabetes 32,81 30,34 35,42 39,97 31,51 36,59
Wine 21,34 26,97 26,97 26,40 26,40 26,40
Iris 5,33 2,67 2,67 2,67 2,67 2,67
Spiral 63,46 62,18 58,33 60,26 60,58 57,05
Two spiral 46,11 47,15 46,63 45,08 46,11 44,56
Half-rings 12,06 12,87 14,75 10,72 11,80 10,19

O algoritmo PSO, com medida de similaridade Camabeforneceu
quatro melhores resultados, e todos os algoritn$i3 ffseram a mesma taxa de

erro na base de dadivs.

Na Tabela 11, estdo descritos os valoremttacluster dos algoritmos

de clusterizacdo, agindo como funcBes de consemscagla base de dados,
formada dos dados acrescidos dos rétulos. O medisoftado (a menor valor)

esta destacado com fonte em negrito.
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Tabela 11 Valores datracluster base de dados formada dos dados acrescidos

dos rétulos

Dados KM PSO PSO PSO PSO PSO

Euc. Euc. Man. Cos. Ches. Can.

Diabetes 6,265 4,854 5,650 5163 4,717 5,450

Wine 17,38 17,45 16,05 16,18 16,06 16,22

Iris 0,114 0,130 0,132 0,123 0,135 0,124
Spiral 0,686 0,659 0,945 0,944 0,684 0,856
Two spiral 25,30 31,38 32,80 30,58 30,04 35,23
Half-rings 0,588 0,632 0,627 0,659 0,683 0,849

O algoritmok-means,com medida de similaridade euclidiana, fornece

trés melhores resultados. Apesar dos algoritmos RS8O definirem mais

melhores resultados, os valores alcancados egi#ionms do melhor resultado.

Na Tabela 12, podemos notar os valoresntlercluster os melhores

valores (valores mais altos) estdo destacados @oi@ ém negrito.

Tabela 12 Valores datercluster base de dados formada dos dados acrescidos

dos rotulos

Dados KM PSO PSO PSO PSO PSO

Euc. Euc. Man. Cos. Ches. Can.

Diabetes 1,673 1,732 1,732 1,556 2,449 1,718
Wine 2,237 2,693 2,645 1,771 1,708 1,800

Iris 2,442 2,645 2,449 1,672 2,645 2,633
Spiral 2,700 1,182 1,231 2,425 1,732 2,006
Two spiral 1,743 1,170 1,732 1,357 1,407 1,356

Half-rings 2,409 2,639 2,645 2,488 2,449 2,645
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Os algoritmos PSO forneceram quatro melhores sstdt cada
algoritmo com um melhor resultado. O algoritkaeneansdefiniu seus dois
melhores resultados.

A Figura 14 resume os resultados de todos os atgmsinas duas fases
do ensembleleclusters apresentando a taxa de erro médio de cada ahgorit
possivel comparar lado a lado o desempenho deatgdatmo atuando como
algoritmo de clusterizacdo e nos dois formatos aebde dados usados na
funcéo de consenso.

33.00 —
@
oy =
32,00 5 =3 o
on W7 "2 S w
31,00 = S [:D PO S5 -
it N - praeny —r
m = = = =1 o
- 30,00 +—— — = & Tt u Cluster
@ =) Lol I S
9_‘/ [ | ...t
5 20,00 + - - L | 5 %
g e~ - Consenso
g - 1N L L] [ ] - |
2 2800 i_ B Dadosc
& 27,00 L L . | . | | ~ rétulo
E Consenso
26,00 +— - - - L L L | _ somenle
rotulo
25,00 + - L L L1 L L
24,00 Ll R e i 1 1]
KM Euc PSOEucPSOMan PSOCos  PSO  PSOCan
Algoritmos Ches

Figura 14 Erro médio de cada algoritmo sendo usemimo algoritmo de
clusterizacéo e funcdo de consenso do experimento 2
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4.2.4 Consideracdes

Esse experimento apresentou a aplicacdo de PSO rpsodver o
problema doensemblede clusters O PSO foi aplicado como método de
clusterizacao e, também, como funcéo consensoxada erro dos algoritmos
PSO, com cinco diferentes medidas de similariddoiecomparado com o
algoritmo de clusterizac8@§-meansem seis bases de dados cobemchmark
Pelos resultados deduz-se que o algoritmo B&&emblegpossui baixa taxa de
erro e produz bonslusters Também foram avaliados os valoresirteacluster
e interclustercomo critério de qualidade dokisterscriados, e verificou-se que
os clusterscriados pelo PSO com diferentes medidas se sidaldes sdo tdo

bons quanto os criados péemeans

4.3 Experimento 3 - Aplicagdo deensemblecom PSO para predi¢éo de

defeitos emsoftware

Nesse experimento, ensemblede clustersfoi aplicado ao estudo de
predicdo de defeitos em software. O nimero de tdefeemanescentes em um
software proporciona uma visdo sobre a qualidadeandemo. Sistemas de
deteccao de defeitos predizem defeitos usandoaagtde software e técnicas
de mineracdo de dados. A analisecliesterstem sido adotada para construgéo
de modelos de software para predicdo de defeit@sséN experimento, o
algoritmo PSO enensemble® proposto para melhorar a qualidade da predi¢éo.
Por um estudo empirico mostra-se que o PSO poderseboa escolha para ser

usado na construcdo de um modelo de software padaz@o de defeitos.
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4.3.1 Descricdo do problema de defeitos esoftware

A equipe de desenvolvimento de software tenta atanamgualidade do
software diminuindo o tanto quanto possivel o nionuker defeitos. E impossivel
eliminar completamente os defeitos de um softwaids se tenta minimiza-los
ao maximo. Um defeito em software é um erro ouwsfaje produz um resultado
incorreto ou inesperado, fazendo com que ele spaaende forma inesperada.
Os defeitos em software ndo sdo apenas um comgoimenénte do produto de
software, sdo fatores significativos da qualidadesdftware (GRAY et al.,
2011; INGLE; DESHPANDE, 2013).

Um sistema de predicdo de defeito em software ponssivel por
localizar médulos defeituosos em um software. tldaaa melhorar a qualidade
do software por meio da construcdo de modelos tpreslique permitem a
identificacdo de moédulos defeituosos. O sistemaradicdo de defeito pode
classificar os moédulos defeituosos em niveis deeidefou por categoria,
defeituoso ou nédo defeituoso (KARTHIK; MANIKANDAN2O10).

Nesse experimento, foi feito um estudo empirico goenpara o
algoritmo PSO aplicado aensemblede clustersfrente a outros algoritmos de
clusterizag@o na tarefa de predicdo de defeitosseftware. Foi feita uma
avaliacdo da precisdo desse método para ser aplitadconstrugdo de um

sistema de predi¢do de defeito em software.

4.3.2 Base de dados

Nessa secdo, sera descrita a base de dados ussgaemperimento.
Uma descricdo ddletrics Data Program(MDP) (BOETTICHER; MENZIES;
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OSTRAND, 2007; MENZIES et al., 2012), diversas feés usadas para
predi¢édo de defeito de software.

A PROMISE (PRedictOr Models In Software Engineeyi®pftware
Engineering Repositorgisponibilizou publicamente o projeto NASA V&V
Metrics Data Programdesenvolvida pela Galaxy Global Corporation, Ida.
NASA. Essa base de dados contém métricas de seftvars dados de erro
associados em nivel de funcdo/método dos projetas NASA de
desenvolvimento de software.

O repositério se encontra disponivel para downleadepositério da
PROMISEdata A Tabela 13 exibe as métricas e uma descricdcada uma
das 22 métricas. Cada métrica equivale um atribatbase de dados, sendo a

métricaProblemso atributo de classe.



Tabela 13 Métricas

59

Métrica Significado
1 Loc McCabe's "linhas de codigo”
2 v(Q) McCabe "complexidade ciclomética"
3 ev(g) McCabe "complexidade essencial”
4 iv(Q) McCabe "complexidade do projeto”
5 N Halstead "operadores totais + operandos”
6 \% Halstead "volume"
7 L Halstead "comprimento do programa"
8 D Halstead "dificuldade™
9 | Halstead "inteligéncia”
10 E Halstead "esforgo”
11 B Halstead "erro"
12 T Halstead's "tempo estimado"
13 loCode Halstead's "quantidade de linhas"
14 loComment Halstead's "quanti,df':lde de linhas de
comentarios"
15 oBlank Halstead's "quantidade de linhas em
branco"
16 loCodeAndComments Quantidade de linhas de cddigo e
comentarios
17 uniq_Op operadores Unicos
18 uniq_Opnd operandos Unicos
19 total_Op operadores totais
20 total_Opnd total de operandos
21 BranchCount Quantidade de ramificacdes
- Problems O mddulo apresenta ou ndo problemas

relatados.
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Na Tabela 14 sdo apresentadas as bases de daliltedagi neste
trabalho. O nimero de mddulos € a quantidade tinitias pertencentes aquela

base de dados.

Tabela 14 Base de dados

Projeto N° de Médulos Defeito Linguagem
CM1 506 9.5% C
KC1 2108 154 % C++
KC2 522 20.5% C++

4.3.3 Construcdo doensemblee critério de avaliacao

Para construir oensemble, foram usados cinco algoritmos de
clusterizacdo, que sak:meanscom a fun¢éo de similaridade Euclidiana (KM-
E), K-meanscom a fun¢éo de similaridade Manhattan (KM-M),lgodatmo de
clusterizacadexpectation-maximizatio(EM) e o PSO para clusterizacdo com as
funcbes de similaridade Euclidiana (PSO-E) e Maaha{PSO-M). Esses
algoritmos de clusterizagéo irdo gerar seus prépfisstersutilizando o mesmo
conjunto de dados.

Apés a criacdo doglusters pelo ensemblg é construido um novo
conjunto de dados composto apenas dos rétulossaydeutilizado pela funcéo
de consenso. Em seguida, o processo de re-rotulagdeito nesse novo
conjunto de dados, de acordo com o algoritmo dsterlizacdo de referéncia
escolhidoa priori.

Com os dados re-rotulados, é possivel aplicarngdfu de consenso.
Para a funcdo de consenso, foram utilizados os osestimco algoritmos
anteriormente usados na clusterizacéo.
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A avaliacdo do desempenho dos algoritmos foi r@d¢éizomparando os
resultados dos algoritmos de clusterizagdo comclasters, previamente,
conhecidos de cada base de dados. A melhor conddpcia possivel dos
clustersfornece uma medida do desempenho expressa em xandeta&rro.

Para cada conjunto de dados, o PSO foi executsiloekzes, usando 20
particulas, com os parametras= 0,17, wyi, = 0,02 ¢; = ¢, = 0,2 Esses
pardmetros garantem uma boa convergéncia e fordimadids por Esmin,
Pereira e Araujo (2008) e Merwe e Engelbrecht (2003

4.3.4 Resultados

A Tabela 15 mostra a taxa de erro (%) dos algostd® clusterizacdo
em cada base de dados. O melhor resultado (me@odéaerro) para cada base
esta destacado com fonte em negrito. O algoritm@-BSonseguiu o melhor
desempenho dentre os algoritmosengembleseguido pelo KM-E, ao analisar

0 erro médio e as bases de dados com melhor dsulta

Tabela 15 Taxa de erro (%) obtido por cada algoriten clusterizacao

Base de Dados KM-E  KM-M EM PSO-E PSO-M
cm1l 16,06 18,67 29,71 10,04 28,71
kc 1 19,01 22,99 27,54 15,41 15,60
kc 2 19,92 27,39 30,84 20,69 19,54
Erro médio 18,33 32,01 29,36 15,38 21,28

A Tabela 16 apresenta o desempenho dos algoriteadudterizacao
atuando como funcdes de consenso em cada baselae dataxa de erro que
apresentou reducédo, em relacéo a Tabela 15, é aobaxa pelo simbolg e a

que apresentou aumento pelo simbploComo os algoritmos atuam na nova
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base de dados constituida apenas dos rétulos dos,dzs valores encontrados

tendem a ser mais homogéneos.

Tabela 16 Taxa de erro (%) obtida por cada algoritnando como funcéo de

consenso

Base de Dados KM-E  KM-M EM PSO-E PSO-M
cml 29,711 18,67 29,71 18,67 10,04
kc 1 27,541 2299 22,99 23,001 23,001
kc 2 20,301 20,30, 30,84 20,31 20,311

Erro médio 25,851 20,65, 27,84| 20,661 17,78]

O algoritmo PSO-M, atuando como func¢do de consermuseguiu 0
melhor desempenho ao analisar somente o erro nmeztjojdo pelo KM-M e
PSO-E. O algoritmo EM apresentou o pior resultaaduas fases @gmsemble
declusters apesar de ter seu erro médio reduzido.

Comparando as Tabelas 15 e 16, os algoritmos deedkacdo quando
usados como funcdo de consenso tiveram um aumentaxa de erros em 7
analises (resultados cof), manteve a taxa em 4 analises e melhorou sua taxa
em 4 analises (resultados cqin Apesar dos algoritmos apresentarem aumento
de erros na maioria das analises, trés dos cirgaritahos tiveram seu erro
médio diminuido. A média do erro dos algoritmosfase deensemblajue foi
de 23,27% caiu para 22,55% quando os algoritmoaratu como funcdo de
consenso.

Os algoritmos que apresentaram piora ao finenkemblede clusters
foram aqueles que utilizaram a medida de simildadiuclidiana, ja os que
utilizaram a medida de similaridade Manhattan agresam melhora. A Figura

15 resume os resultados de todos os algoritmosluess fases densemblale
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clusters E possivel comparar lado a lado o desempenhoada algoritmo

atuando como algoritmo de clusterizacao e comaaidg consenso.
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Figura 15 Erro médio do algoritmo de clusterizagdfuncdo de consenso do
experimento 3

Dentre os algoritmos escolhidos para esse expemmem PSO
apresentou os melhores resultados. Para constdecéio sistema de predigédo
de defeito em software, o PSO, utilizando a furdéigimilaridade Manhattan,

foi 0 que apresentou melhor desempenho.

4.3.5 Consideracdes

Esse experimento apresentou o desempenhendemblede clusters
com o PSO como sugestdo de algoritmo a ser aplinadoonstrugdo de um
modelo de software para predicao de defeitos etwa@f. Nesse experimento,

0 PSO foi aplicado como um método ansemblee, também, como funcéo
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consenso. O estudo empirico comparou a precisalgdoitmo proposto com
outros algoritmos de consenso, em trés bases aes daddas para predi¢do de
defeitos da NASA. Os resultados experimentais racstn que dentre os
algoritmos, o PSO, com a medida de similaridade Hdt#an, apresentou
clusterstdo bons ou melhores que os outros algoritmos gsadofuncédo de

consenso.
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5 CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS

Esse trabalho apresentou a aplicacdo do algorRawdicle Swarm
Optimization ao ensemblede clusters O método doensemblede clusters
combina mdltiplosclustersgerados por diferentes algoritmos de clusterizacao
em uma solucdo deuster Gnico. Nesse trabalho, o processo consiste de duas
partes: unensemble uma fase de re-rotulacéo e funcéo de consenso.

O PSO foi aplicado como um método ansemblee, também, como
funcdo consenso. Foram realizados trés experimentoprimeiro, o PSO foi
empregado nas duas fases elmsemblede clusters a fim de verificar o
comportamento do PSO frente aos algoritnkesneanscom a funcdo de
similaridade Euclidianak-meanscom a fun¢éo de similaridadéanhattane o
algoritmo de clusterizac@®xpectation-maximizatio(HC). O PSO mostrou 0s
melhores resultados com as menores taxas de arsedundo experimento, o
algoritmo PSO foi usado com cinco diferentes mexlida similaridade e o
algoritmoK-meanscom a fun¢éo de similaridadéanhattannas duas fases do
ensemblale clusters Além da analise sobre a percentagem de erro whoresd
clusterizar a base de dados, também, foram catusilasl valores datracluster
e intercluster a fim de investigar a qualidade dokisters criado. O PSO
apresentou as menores taxas de erro ao firmndemblecriando clustersde
qualidade.

Ja no terceiro experimento, ensemblede clusterscom o PSO foi
aplicado ao estudo de predicdo de defeitosseftware O PSO junto conkK-
meanscom a funcdo de similaridade Euclidiakameanscom a funcdo de
similaridade Manhattan e o algoritmo de clustedpacExpectation-
maximizationforam usados nas duas fasesedsemblale clusters A base de
dados usada para esse experimento contém métdceaftdiare e os dados de
erro associados em nivel de funcdo/método dos tpsojeda NASA de
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desenvolvimento de software. Nesse experiment©, Rambém, apresentou
os melhores resultados dentre os algoritmos witigaé o mais indicado caso
utilizado na construgdo de um sistema de prediedteteito em software.

Os resultados mostram que o algoritmo PSO, usaslaluas fases do
ensemblale clusters,apresentou o melhor resultado, produzindo resastédo
bons ou melhores que os outros algoritmos. O PS@eve os bons resultados
independente da forma como os dados eram passadbs segunda fase do
ensemblesejam os rétulos ou os dados acrescidos do®situl

Em trabalhos futuros, pretende-se investigar odas®SO aplicado ao
ensemblale clusterspara trabalhar com dados de alta dimensédo. O dedafi
clusterizar dados de alta dimensao surgiu nesiesosl anos e, em particular, os
algoritmos de clusterizagcdo convencionais ndo aptam bons resultados sobre
esse tipo de base de dados. Variagcbes do PSO dampiara lhe dar com dados
de alta dimensionalidade devem ser investigadasreduzido no contexto do

ensemble de clusters.



67

REFERENCIAS

ACHTERT, E.; BOHM, C.; KROGER, P. Deli-clu: boosiimobustness,
completeness, usability, and efficiency of hierarahclustering by a closest
pair ranking. In: Advances in knowledge discovery and data mining
Berlin: Springer, 2006. p. 119-128.

AHMADI, A.; KARRAY, F.; KAMEL, M. S. Flocking basedpproach for data
clustering.Natural Computing, Berlin, v. 9, n. 3, p. 767-791, 2010.

ALAM, S.; DOBBIE, G.; RIDDLE, P. An evolutionary picle swarm
optimization algorithm for data clustering. BWARM INTELLIGENCE
SYMPOSIUM, 2008, Saint Loui®roceedings...Saint Louis: IEEE, 2008. p.
1-6.

ASUNCION, A.; NEWMAN, D. JUCI machine learning repository. Irvine:
University of California, 2007. Disponivel em:
<http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.htmkcesso em: 10 dez.
2013.

BOETTICHER, G.; MENZIES, T.; OSTRAND, Rromise repository of
empirical software engineering data Morgantown: West Virginia University,
2007. Disponivel em: <http://promisedata.org/datecesso em: 10 dez. 2013.

CHANG, H.; YEUNG, D. Y. Robust path-based speattastering.Pattern
Recognition New York, v. 41, n. 1, p. 191-203, 2008.

COELHO, R.; ESMIN, A. A. A. Diferentes abordagerssindo PSO para
clusterizacdo de dados por consenso. In: CONGRESSASBILEIRO DE
INTELIGENCIA COMPUTACIONAL, 11., 2013, ReciféAnais... Recife:
CBIC, 2013. 1 CD-ROM.



68

COHEN, S. C.; CASTRO, L. N. de. Data clusteringhwarticle swarms. In:
IEEE CONGRESS ON EVOLUTIONARY COMPUTATION, 2006,
VancouverProceedings...Vancouver: IEEE, 2006. p. 1792-1798.

COLE, R. M.Clustering with genetic algorithms Peth: University of Western,
1998. 110 p.

ESMIN, A. A. A.; COELHO, R. Consensus clustering®d on particle swarm
optimization algorithm. In: IEEE INTERNATIONAL CONERENCE ON
SYSTEM, MAN, AND CYBERNETICS, 2013, Manchest&roceedings...
Manchester: IEEE, 2013. p. 2280-2285.

ESMIN, A. A. A.; COELHO, R.; MATWIN, S. A review oparticle swarm
optimization algorithm and its variants to clustgrhigh-dimensional data.
Artificial Intelligence Review, Amsterdam, v. 42, n. 1, p. 1-23, 2013.

ESMIN, A. A. A.; LAMBERT-TORRES, G. Application gfarticle swarm
optimization to optimal power systenisternational Journal of Innovative
Computing, Information and Control, Fukuoka, v. 8, n. 3A, p. 1705-1716,
2012.

ESMIN, A. A. A,; PEREIRA, D. L.; ARAUJO, F. D. Stydf different
approach to clustering data by using the partisigrs optimization algorithm.
In: IEEE WORLD CONGRESS ON COMPUTATIONAL INTELLIGEGE,
2008, Hong KongProceedings...Hong Kong: IEEE2008. p. 1817-1822.

FERN, X. Z.; BRODLEY, C. E. Solving cluster ensemploblems by bipartite
graph partitioning. In: INTERNATIONAL CONFERENCE OMACHINE
LEARNING, 21., 2004, New YorkProceedings...New York: ACM, 2004. p.
36.

GHAEMI, R. et al. A survey: clustering ensemblesht@quesWorld Academy
of Science, Engineering and Technology.as Cruces, v. 3, n. 2, p. 636-645,
2009.



69

GHOSH, A.; JAIN, L. CEvolutionary computation in data mining. Berlin:
Springer, 2005. 266 p.

GRAY, D. et al. The misuse of the nasa metrics gedgram data sets for
automated software defect prediction. In: ANNUAL REERENCE ON
EVALUATION & ASSESSMENT IN SOFTWARE ENGINEERING, 15
2011, DurhamProceedings...Durham: IET, 2011. p. 96-103.

HALL, M. et al. The weka data mining software: gsdate ACM SIGKDD
Explorations Newsletter, New York, v. 11, n. 1, p. 10-18, 2009.

HAN, J.; KAMBER, M. Data mining: concepts and techniques. Burlington: M.
Kaufmann, 2005. 800 p.

INGLE, P.; DESHPANDE, M. Software quality analysiih clustering
method.International Journal of Applied Information Systems, New York,
v. 5,n. 2, p. 8-10, 2013.

JAIN, A. K.; LAW, M. H. Data clustering: a user'éamma. In: .
Pattern recognition and machine intelligenceBerlin: Springer, 2005. p. 1-10.

JIA, J.; CHUA, H. C. Solving two-spiral problem tlugh input data
representation. In: IEEE INTERNATIONAL CONFERENCENONEURAL
NETWORKS, 1995, Pertlirroceedings..Perth: IEEE, 1995. v. 1, p. 132-135.

KARTHIK, R.; MANIKANDAN, N. Defect association andomplexity
prediction by mining association and clusteringesulln: IEEE
INTERNATIONAL CONFERENCE ON COMPUTER ENGINEERING AN
TECHNOLOGY, 2., 2010, ChengdBroceedings...Chengdu: ICCET, 2010. p.
569.

KENNEDY, J.; EBERHART, R. Particle swarm optimizati In: IEEE
INTERNATIONAL CONFERENCE ON NEURAL NETWORKS, 199Perth.
Proceedings..Perth: IEEE, 1995. v. 4, p. 1942-1948.



70

KENNEDY, J. F.; KENNEDY, J.; EBERHART, R. Gwarm intelligence
Burlington: M. Kaufmann, 2001. 512 p.

KRIEGEL, H. P.; KROGER, P.; ZIMEK, A. Clusteringdti-dimensional data:
a survey on subspace clustering, pattern-basetéchgs and correlation
clustering ACM Transactions on Knowledge Discovery from DataNew
York, v. 3, n. 1, p. 1:1-1:58, 2009.

KUNCHEVA, L.; HADJITODOROV, S.; TODOROVA, L. Expemental
comparison of cluster ensemble methods. In: IEEEHRNATIONAL
CONFERENCE ON INFORMATION FUSION, 9., 2006, Florenc
Proceedings.. Florence: IEEE, 2006. p. 1-7.

LI, T.; DING, C. Weighted consensus clusteriS¢AM , Philadelphia, v. 1, n. 2,
p. 798-809, 2008.

LUXBURG, U. V. A tutorial on spectral clusteringtatistics and Computing
London,v. 17, n. 4, p. 395-416, 2007.

MACQUEEN, J. et al. Some methods for classificatiod analysis of
multivariate observations. In: SYMPOSIUM ON MATHEMACAL
STATISTICS AND PROBABILITY, 5., 1967, Berkelefroceedings...
Berkeley: SMS, 1967. v. 1, p. 281-297.

MENZIES, T. et alThe promise repository of empirical software
engineering data Disponivel em: <http://www.promisedata.googlecodm>.
Acesso em: 10 dez. 2012.

MERWE, D. van der; ENGELBRECHT, A. P. Data clusteruising patrticle
swarm optimization. In: IEEE CONGRESS ON EVOLUTIORX
COMPUTATION, 3., 2003, CanberrBroceedings...Canberra: IEEE, 2003. v.
1, p. 215-220.



71

NISHA, M.; MOHANAVALLI, S.; SWATHIKA, R. Improvingthe quality of
clustering using cluster ensembles. In: IEEE CONERRE ON
INFORMATION & COMMUNICATION TECHNOLOGIES, 2013, Jgjlsland.
Proceedings...Jeju Island: IEEE, 2013. p. 88-92.

NGUYEN, N.; CARUANA, R. Consensus clusterings. IBEE
INTERNATIONAL CONFERENCE ON DATA MINING, 7., 200™maha.
Proceedings...Omaha: IEEE, 2007. p. 607-612.

NIU, Y.; SHEN, L. An adaptive multi-objective patti swarm optimization for
color image fusion. In: Simulated evolution and learning Berlin:
Springer, 2006. p. 473-480.

OMRAN, M. G.; SALMAN, A.; ENGELBRECHT, A. P. Dynaniclustering
using particle swarm optimization with applicatiorimage segmentation.
Pattern Analysis and Applications Berlin, v. 8, n. 4, p. 332-344, 2006.

SHI, Y.; EBERHART, R. C. Parameter selection intigéa swarm optimization.
In: Evolutionary programming VII . Berlin: Springer, 1998. p. 591-
600.

SILVA, A.; NEVES, A.; COSTA, E. Chasing the swarmpredator prey
approach to function optimisation. In: INTERNATIONACONFERENCE ON
SOFT COMPUTING, 8., 2002, Brnéroceedings...Brno: ICSC, 2002. 1 CD-
ROM.

STREHL, A.; GHOSH, J. Cluster ensembles: a knowdemise framework for
combining multiple partitionsThe Journal of Machine Learning Research
Edinburgh, v. 3, p. 583-617, 2003.

TAN, P. N.; STEINBACH, M.; KUMAR, V.Introduction to data mining.
Boston:A. Wesley Longman, 200569 p.



72

TOPCHY, A.; JAIN, A. K.; PUNCH, W. Clustering ensbhas: models of
consensus and weak partitiofSEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence New York,v. 27, n. 12, p. 1866-1881, Dec. 2005.

TOPCHY, A.; JAIN, A. K.; PUNCH, W. A mixture modef clustering
ensembles. In: CITESEER SIAM INTERNATIONAL CONFEREHE ON
DATA MINING, 1., 2004, Lake Buena Vist&roceedings..Lake Buena Vista:
SIAM, 2004. p. 379-390.

VAIDYA, J.; CLIFTON, C. Privacy-preserving k-meaokistering over
vertically partitioned data. In: ACM SIGKDD INTERNAONAL
CONFERENCE ON KNOWLEDGE DISCOVERY AND DATA MINING9.,
2003, New YorkProceedings...New York: ACM, 2003. p. 206-215.

WITTEN, D. M.; TIBSHIRANI, R. A framework for feate selection in
clustering.Journal of the American Statistical Association New York, v.
105, n. 490, p. 713-726, 2010.

WOLFRAM, R.Distance and similarity measuresDisponivel em:
<http://reference.wolfram.com/mathematica/guide¥ise AndSimilarityMeasu
res.html>. Acesso em: 10 nov. 2013.

YANG, L. Y.; ZHANG, J. Y.; WANG, W. J. Cluster ensible based on particle
swarm optimization. In: WRI GLOBAL CONGRESS ON INTHGENT
SYSTEMS, 9., 2009, XiameRroceedings.. Xiamen: WRI, 2009. v. 3, p. 519-
523.

YANG, Y.; KAMEL, M. Clustering ensemble using swaimelligence. In:
IEEE SWARM INTELLIGENCE SYMPOSIUM, 3., 2003, New Yo
Proceedings.. New York: IEEE, 2003. p. 65-71.

ZHANG, B.; HSU, M.; DAYAL, U.K-harmonic means-a data clustering
algorithm. Disponivel em: <http://www.hpl.hp.com/techrepfr@99/HPL-
1999-124.pdf>. Acesso em: 10 nov. 2013.



73

ZHAO, B.; GUOQ, C.; CAOQ, Y. A multiagent-based palgi swarm optimization
approach for optimal reactive power dispal€@fEE Transactions on Power
Systems New York, v. 20, n. 2, p. 1070-1078, 2005.



