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RESUMO

A quantidade de informacdo disponivel e coletada atualmente é muito
maior do que a capacidade humana de processd-la. Esse problema motiva o de-
senvolvimento de métodos computacionais capazes de extrair conhecimento util
desses dados de modo eficiente. O problema de Clustering, ou Clusterizacio,
consiste em encontrar grupos em um conjunto de dados e é uma das principais
tarefas de descoberta de conhecimento a partir de bancos de dados. O Particle
Swarm Optimization (PSO) é uma técnica baseada no comportamento social bas-
tante nova que vem sendo aplicada com sucesso a diversos tipos de problemas.
Recentemente, foram propostas algumas abordagens que modificam o PSO para o
problema de Clusteriza¢do. Tais métodos sdo recentes e ainda podem fazer parte
de objetos de pesquisa. Este trabalho visa o estudo da combinagdo de algoritmos
com o Particle Swarm Optimization para resolver o problema de Clusterizacdo de
dados.

Palavras-chave: Mineragdo de dados; Particle Swarm Optimization;Clusterizagao.



ABSTRACT

The amount of information available and collected nowadays is much gre-
ater than the human capacity of processing it. This problem motivates the develop-
ment of computational methods capable of extracting useful knowledge such data
efficiently. The Clustering problem consists on finding groups on a certain data set
and is one of the main tasks on knowledge discovery from data bases. The Particle
Swarm Optimization is a rather new method based on social behavior that has been
successfully applied to many kinds of problems. Recently, some approaches were
proposed modifying the PSO to the Clustering problem. These methods are recent
and still can be part of research objects. This work aims to studying of hybrid
algorithms using Particle Swarm Optimization to solve the problem of clustering
data.

Keywords: Data Mining; Particle Swarm Optimization; Clustering.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacdo e Motivacao

A quantidade de informacdo, disponivel e coletada hoje em dia é maior
que a capacidade humana de andlise e extracdo de conhecimento a partir dela. A
quantidade excessiva de dados € um problema em quase todas as dreas, como ins-
tituicdes financeiras, astronomia, biologia (bioinformética) e Web. Este aumento
dramadtico de informacdo disponivel necessitando de anélise motivou o desenvol-
vimento de técnicas e ferramentas que possuam a capacidade de extrair conheci-
mento de forma automatica e eficiente (COHEN & CASTRO, 2006).

Ester ef al. (1998) destacam que muitas organizagdes t€ém reconhecido o
valor estratégico do conhecimento escondido em suas grandes bases de dados.

A cada dia, um volume maior de dados é coletado e armazenado em bases
de dados. Com isso, surge a necessidade de métodos eficientes e efetivos para
descobrir e usar a informagao contida nos dados (ANKERST ef al., 1999).

Data Mining é uma etapa no processo de descoberta de conhecimento con-
sistindo de aplica¢des de andlise de dados e algoritmos de descoberta que, sobre
limitacdes de eficiéncia computacional aceitdveis, produz uma enumeragao parti-
cular dos padrdes sobre os dados (ESTER et al., 1998).

De acordo com Cohen e Castro (2006), Clustering, também conhecido
como Agrupamento ou Clusterizacdo, ¢ uma das técnicas mais utilizadas na des-
coberta de conhecimento a partir de bancos de dados. Este método consiste em
encontrar grupos nos quais os seus elementos sao similares entre si e diferentes
dos elementos de outros grupos. Como dito por Merwe e Engelbrecht (2003),
Clusterizacdo de dados é o processo de reunir vetores multidimensionais em gru-

pos, tendo em vista obter a maior similaridade dentro de cada grupo.
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O PFarticle Swarm Optimization (PSO) é uma técnica de otimizacao esto-
castica proposta inicialmente por Kennedy e Eberhart (1995) inspirado pelo com-
portamento social de cardumes de peixes e bandos de aves. Kennedy e Eberhart
(1995) descobriram o algoritmo através da simulagdo de um modelo social simpli-
ficado, onde a intencao original foi simular a graciosa, porém imprevisivel, coreo-
grafia de um bando de péssaros.

De acordo com Reynolds et al. (2005), no PSO, as solugdes em potencial
para o problema, chamadas particulas, se movem pelo espago de busca, simulando
o vdo dos péssaros, tendo como objetivo obter a melhor posicao, ou seja, a melhor
solugdo para o problema.

O Particle Swarm Optimization é um algoritmo relativamente novo e mui-
tas vezes é aplicado com sucesso a diversos problemas de otimizacdo. Recente-
mente surgiram na literatura algumas abordagens do PSO para resolver o problema
de Clusterizag@o de dados com resultados satisfatérios. Ja que a aplicacdo do PSO
em Clustering é recente, suas abordagens ainda podem ser trabalhadas a fim de

encontrar melhores resultados.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo o estudo de algoritmos hibridos usando
o Particle Swarm Optimization para resolver o problema de Clusterizagcdo de da-
dos. Em outras palavras, o presente trabalho objetiva combinar o PSO com outros
algoritmos a fim de encontrar melhores resultados.

Para que seja possivel uma andlise e comparacdo entre as combinacgdes de
algoritmos, foram feitos varios testes e experimentos utilizando diversos bench-
marks famosos na drea como Iris, Glass e Wine. Espera-se que este trabalho possa

contribuir para que o PSO se torne uma ferramenta de otimizacdo e Clusteriza¢io
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de Dados consolidada além de tornar o uso de algoritmos hibridos mais comum,
visando o aperfeicoamento dos algoritmos convencionais.

Além disso, se os resultados deste trabalho forem satisfatdrios, € esperado
que este trabalho seja descrito em um artigo cientifico, para que seja publicado em

congressos ou periddicos.

1.3 Tipo de Pesquisa

O presente trabalho pode ser considerado uma pesquisa Aplicada, pois
visa a geracdo conhecimentos para uma aplicacdo pratica, dirigindo-se a soluc¢do
do problema de Clusterizacdo. Para tal sdo analisadas as técnicas de Clusteriza¢io
para que seja possivel identificar os pontos positivos e negativos de cada técnica.
Feito isso, unir dois métodos a fim de propor um novo método que possui as quali-
dades de ambos que o compdem e, em seguida, a divulgacdo dos conhecimentos e
resultados obtidos. E, também, uma pesquisa Exploratéria, pois visa o aprimora-

mento de idéias ja existentes e a descoberta de novas informagdes/conhecimentos.

1.4 Procedimentos Metodologicos

As técnicas de Clusterizacdo foram estudadas e implementadas no periodo
entre fevereiro e setembro de 2010, utilizando a linguagem de programagao Java
e o ambiente de desenvolvimento Eclipse. Os métodos de Clustering foram pro-
fundamente estudados, analisados e testados a fim de obter uma comparagao entre
cada método e a possibilidade de encontrar deficiéncias e melhorias que pudessem
ser sugeridas a partir da fus@o de algoritmos, objetivando obter melhor desempe-

nho.
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1.5 Organizacao do Texto

Este trabalho € organizado para que qualquer pessoa, possa entender to-
dos os passos, métodos e resultados obtidos. No Capitulo 2, sdo explanados todos
os conceitos julgados necessérios para a melhor compreensao deste trabalho. J4
no Capitulo 3, € descrito a metodologia utilizada para solucionar o problema, ou
seja, serdo abordados a Clusteriza¢do de dados utilizando o PSO e o modelo hi-
brido Hybrid Particle Swarm Optimization with Mutation. O Capitulo 4 descreve
os software implementado, onde foram implementados e testados uma série de
algoritmos e os resultados obtidos a partir de uma anélise critica dos dados. Na
conclusdo (Capitulo 5) s@o expostos os resultados obtidos a proposta de hibridi-
zacdo do PSO. Também sdo propostos trabalhos futuros que visam melhorar o

método proposto e aplica-lo a um problema real.
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2 Referencial Teorico

2.1 Data Mining
2.1.1 Introducio

Esta sec@o tem como objetivo introduzir o assunto Data Mining, ou Mi-
neracdo de Dados. Assim, serd abordado uma definicdo ampla sobre o assunto, a
explicacdo acerca do porqué do seu surgimento, quais as suas aplicacdes e qual é o

processo de aquisi¢do de conhecimento a partir de grandes quantidades de dados.

2.1.2 Mineracao de Dados

A mineragdo de dados tem estado em ascensdo nos Ultimos anos gracas a
larga disponibilidade de enormes quantidades de dados e a necessidade eminente
de transformar esses dados em informacao utilizdvel (HAN & KAMBER, 2001).

De acordo com Han e Kamber (2001), Data Mining é tida como o re-
sultado da evolucdo natural das Tecnologias de Informacgdo (TI). Os passos da
evolugcdo no ramo de banco de dados podem ser descritos na seguinte sequéncia
(Figura 1): coleta de dados e criagdo de banco de dados (BD), gerenciamento de
dados (incluindo armazenamento de dados, recuperacdo e controle de transagao),
e andlise de dados e compreensdo (que envolve o armazenamento de dados e mi-
neracdo de dados). Como se pode observar, na Figura 1, cada fase da evolucao
das tecnologias de persisténcia depende diretamente da anterior. Por exemplo, o
mecanismo de coleta e criacdo de banco de dados é um pré-requisito para o desen-
volvimento de aplicacdes que permitam o armazenamento de dados, recuperacio
e controle de transacao.

Devido a esse grande aperfeicoamento das tecnologias de informacao e

também ao incrivel progresso das tecnologias de hardware voltadas para o arma-
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zenamento de dados ao longo de mais de trés décadas, tornou-se muito facil e
rdpido a aquisi¢do de grandes quantidades de dados. No entanto, é impraticdvel
para um ser humano interpretar de forma util uma quantidade imensa de dados ma-
nualmente, ou seja, sem a utilizacdo de ferramentas de obtencao de conhecimento.
Como resultado desse imenso fluxo de dados, os BD’s com larga quantidade de
dados podem se tornar os chamados data fombs, ou timulos de dados, que sdo
bancos de dados com grande quantidade de informagdes que sdo raramente uti-
lizadas. Assim, surge a necessidade de se obter ferramentas de andlise de dados

(HAN & KAMBER, 2001).

Coleta de dados e criagio de banco de dados
(década de B0
-Processamento primitivo de arguivos

\
Gerenciamento de banco de dados
(década de 70)

-Ferramentas de modelagem de dados
-Técnicas de organizagio e indexacio de dados
-Linguagens de consulta
-Interfaces de Usuario
-hétodos de otimizacio
-Controle de transaco on-ifne
-Sistemas de banco de dados relacionais

Sistemas de banco de dados avangados
(metade da década de 80 até hoje) -

-MWodelos de dados avangados: relacional Data warehousing and data mining
estendido, orientado & objetos, objeto-relacional (final da década de 80 até hoje)
-Mudanca nos paradigmas de aplicages: - Data warehouse
espacial, temporal, multimidia, bases de -Data mining and descoberta de
conhecimenta, conhecimenta

Wicrld Wide Web. I

—

Nova geragdo de Sistemas de Informacgéo
{2000- .

Figura 1: Evolucdo da tecnologia de banco de dados
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No mercado global atual, a competi¢do entre as empresas para atingir seus
clientes € tdo grande, que uma boa organizacio da producio, redugdo de custos e
bom atendimento ndo garantem o sucesso da empresa. E preciso, cada vez mais,
obter ferramentas que aumentem a proximidade com o cliente. A mineracdo de
dados permite, a partir de grandes quantidades de dados adquiridos dos clientes,
ser capaz de interpretar e compreender seus objetivos, expectativas e desejos. As-
sim, € possivel prover produtos que suprem cada vez melhor as necessidades do
cliente, trazendo assim melhor satisfacdo para o mesmo e maior competitividade
para a empresa.

Data Mining é o conjunto de métodos que prové, automaticamente, pa-
drées em uma base de dados livre da tendenciosidade e limitagdo de uma ané-
lise baseada meramente na observagdo humana (BRAGA, 2005). “Presidentes de
grandes corporagdes como IBM, Microsoft e Harley-Davidson ndo foram capazes
de prever que o mercado ia preferir PC’s, Internet e motos populares.” (BRAGA,
2005)

De acordo com Han e Kamber (2001), mineragdo de dados € definida
como extracdo, ou “mineracdo”, de conhecimento de grandes quantidades de da-
dos. Em outras palavras, minerar dados € vasculhar uma grande quantidade de
dados a procura de padrdes, regras de associacdo e grupos com similaridade, com
0 objetivo de obter conhecimento a cerca dos dados em questdo. O termo Data
Mining faz referéncia aos mineradores de ouro, que dentre enormes rochas, con-
seguiam extrair tesouros. Além disso, existem outros termos que possuem sentido
similar, tais como mineracdo de conhecimento, extragao de conhecimento e andlise
de dados/padrdes.

Alguns autores afirmam que minera¢do de dados possui 0 mesmo signifi-

cado que KDD, ou Knowledge Discovery in Databases (Figura 2), porém, outros
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dizem que Data Mining é simplesmente uma das fases que envolvem o processo
de KDD, que, de acordo com Han e Kamber (2001), consiste numa sequéncia

iterativa dos seguintes passos:

e Limpeza de dados - Consiste na retirada de ruidos e dados irrelevantes.
Essa fase é muito importante, pois esses dados retirados da base poderiam,
além de tornar a mineracdo mais lenta, atrapalhar na aquisicao de conheci-

mento (SILVA, 2000).

o Integracao de dados - Algumas vezes, os dados, os quais se quer analisar,
estdo separados em diversas bases de dados. Assim, essa fase visa integrar
todos os bancos de dados envolvidos em apenas um, a fim de facilitar o uso

das ferramentas de Data mining.

e Selecao dos dados - Onde os dados relevantes a tarefa de andlise sdo obtidos

através do banco de dados.

e Mineracido dos dados - Uma fase essencial, onde se seleciona os métodos
a serem utilizados para localizar os padrdes nos dados. Em seguida, ocorre
a efetiva busca pelos padrdes de interesse numa forma particular de repre-

sentacdo ou conjunto de representacoes.

e Avaliacdo dos padroes encontrados - Nessa fase, é feita uma avaliacdo
dos resultados da mineracdo dos dados, a fim de constatar que a mesma

reconheceu padrdes que sdo interessantes e/ou tteis.

e Apresentacio do conhecimento - Visualizagdo dos padrdes encontrados na

mineragdo para o usudrio final.
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Figura 2: Fluxograma do KDD (HAN & KAMBER, 2001)

2.2 Clusterizaciao
2.2.1 Introducio

Esta se¢do tem como assunto principal o problema de Clustering, ou Clus-
terizacdo. Na subsecdo 2.2.2, o problema serd discutido, juntamente com a sua
importancia e dificuldade dos algoritmos de Clusterizagdo, como por exemplo
encontrar o conjunto correto de clusters. J& na subsecdo 2.2.3, é apresentada a
definicdo formal do problema. Serd visto na subsecdo 2.2.4 que o problema de
Clustering tem aplicacdes em diversas dreas do conhecimento. Na subse¢do 2.2.5
¢ demonstrado como medir a similaridade entre dois dados e como normalizar os
dados para que a unidade de medida ndo influencie no agrupamento. Na subsecdo
2.2.6, sera visto que os métodos de Clusterizagdo podem ser divididos em vérias
classificacdes. Por tltimo, dois algoritmos de Clusterizag@o vao ser explanados, k-
means e k-harmonic means, que sao algoritmos ja conhecidos na literatura e serdo

utilizados neste trabalho.
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2.2.2 Clusterizacao

O verbo to cluster, em inglés, significa agrupar. No contexto de Data
Mining, clusterizar corresponde ao processo de encontrar grupos em um conjunto
de dados de modo que os elementos de um grupo possuam maior similaridade
entre si do que com elementos de outros grupos (CARLANTONIO, 2001).

De acordo com Carlantonio (2001), se qualquer ser humano observar o
conjunto de objetos da Figura 3 e fosse pedido-lhe que agrupasse os objetos, o
mesmo certamente formaria trés grupos, um com retangulos, um com elipses e
outro com tridngulos. Em outras palavras, para um ser humano, muitas vezes é

trivial agrupar objetos, no entanto, o computador ndo tem esta mesma facilidade.

Figura 3: Conjunto de Objetos
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Cole (1998) define Clustering como o conjunto de técnicas usadas a fim
de obter uma estrutura "natural"dentro de um conjunto de dados. Os dados sdo
arranjados com base na similaridade entre eles, indiferente a estrutura de dados na
qual os dados estio representados.

Entre as aplicacdes de Clusterizagdo estd a redugdo de dados (técnica que
reduz uma grande quantidade de dados em um conjunto de elementos que carac-
terizam os seus grupos), desenvolvimento de esquemas de classificacdo (também
conhecido como taxonomias), e sugestdo ou suporte de hipéteses de estruturas de
dados (COLE, 1998).

A Clusterizacdo é uma tarefa preliminar a execucio da Classificacdo, pois
nao € possivel classificar dados que ndo possuam classe. Assim, Clustering tam-
bém pode ser entendido como o ato de classificar por inteiro o conjunto de dados.
A partir do agrupamento, € possivel analisar os elementos que compdem cada um
dos clusters, identificando assim as caracteristicas comuns aos seus elementos.
Feito isso, é possivel criar um nome que represente cada grupo, dando origem a
uma classe (CARLANTONIO, 2001).

Han e Kamber (2001) afirmam que a Clusteriza¢do de Dados € uma nova
disciplina cientifica e estd em um forte desenvolvimento nos tltimos anos. Existe
uma grande quantidade de pesquisas sendo feitas, em sua maioria na drea de Data
Mining, Estatistica, Aprendizagem de Mdquina, Banco de Dados Espaciais, Bio-
logia (Bioinformadtica), Marketing, etc. Essas pesquisas frequentemente se tornam
artigos em periddicos.

De acordo com Ankerst ef al. (1999) o propoésito de identificar clusters é
obter a particdo de um banco de dados de registros tal que os registros possuam
similaridade entre si. Isso, entdo, permite que as caracteristicas de cada grupo

possam ser descritas.
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2.2.3 Defini¢ao Formal

De acordo com Cole (1998) devemos definir o problema de Clusteriza¢io
da seguinte forma:

Considerando a clusterizagdo de um conjunto de dados de n objetos X =
{X1, Xo, ..., X;;} , onde cada X; € R € um vetor de p medidas reais que dimensio-
nam as caracteristicas do objeto, estes devem ser clusterizados em grupos disjuntos
C={C, G, ... ,C}, onde k é o niimero de clusters, de forma que tenhamos as

seguintes condi¢des respeitadas:

o C1UG,---UC, =X, ou seja, todos os elementos contidos em X devem estar

em algum cluster C;.
e C; # @, isto é, ndo deve haver nenhum cluster vazio.

e C;NC; =@, parai# j, em outras palavras, os elementos de X ndo podem

estar contidos em dois clusters diferentes.

Os objetos que compdem cada grupo devem possuir maior similaridade
entre si do que com objetos de outros grupos. O valor de k pode ser conhecido, se

este for o caso, o problema é chamado de k-Clusterizacao.

2.2.4 Aplicacoes

O agrupamento de dados pode gerar conhecimento em praticamente qual-
quer area do conhecimento, sejam eles relativos as compras efetuadas em um
supermercado, as especificacdes fisicas e quimicas de petréleo, aos sintomas de
doencas, as caracteristicas dos seres vivos ou aos documentos existentes na Web
(CARLANTONIO, 2001).

De acordo com Cole (1998), inimeros problemas ja foram resolvidos com

o uso de Clustering. Na Psiquiatria, Clusterizacdo ja foi usada como forma de
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classificar se o paciente possui ou ndo depressdo. Em Pesquisa de Mercado, para
identificar grupos homogéneos de mercados de teste. Assim como na Arqueologia,
para classificar machados de mao ingleses. No Reconhecimento de Padrdes, para
segmentar imagens. Na Medicina, como método de aquisicdo de conhecimento
para sistemas de diagndsticos.

Han e Kamber (2001) dizem que na drea de negdcios, Clusterizagdo pode
ajudar a encontrar grupos de clientes que possuem comportamento similar baseando-
se no padrdo de compra. Na Biologia, pode ser usado para derivar taxonomias de
plantas e animais, categorizar genes com funcionalidades semelhantes e analisar
melhor estruturas inerentes as populacdes. Na Geografia, para encontrar clusters
de casas em uma cidade de acordo com o seu tipo, valor, localizagdo geografica.
Pode ajudar também na classificacdo de documentos da web.

Ankerst et al. (1999) descrevem como aplicacdes: a criagcdo de mapas
temadticos em sistemas de informacdo geogréfica por clusterizar espacos caracte-
risticos; a deteccdo de clusters de objetos em sistemas de informacgdo geogréfica;
e a clusterizag@o de base de dados de Web-Log para descobrir grupos de padrdes

de acessos similares que podem corresponder a diferentes padrdes de usudrios.

2.2.5 Medidas de Similaridade

Clusters sdo formados a partir de elementos que possuem maior similari-
dade entre eles do que com elementos de outros clusters. Para que seja possivel
criar grupos, é necessario primeiramente definir como é medida a distancia en-
tre dois objetos. Uma pequena distancia significa grande similaridade, portanto
a medida de distancia pode, também, ser usada para quantificar a dissimilaridade

(COLE, 1999).
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Considerando que X; e X; sdo dois objetos do conjunto de dados, p € a
quantidade de atributo que cada elemento possui. X;; € Xj; sdo os valores do ¢~ ésimo
atributo de X; e X;, HAN e KAMBER (2001) destacam que a medida de similari-

dade mais utilizada € a distancia Euclidiana:

M~

d(X;,X;) = (Xir — X;)? (D

t=1

que ¢ a distincia em linha direta entre os dois pontos que representam 0s
objetos.
Outra medida bastante usada € a distancia Manhattan (ou City Block) de-

finida por:

p
d(X;,.X;) =Y 1Xu — Xil. (2)
t=1

Ambos os métodos sdo generalizacdes da distancia Minkowski:

(Xi —Xj)")7. 3)

M~

d(Xi>Xj) = (

t=1

Em que n é um valor arbitrdrio. E facil perceber que a distdncia Eucli-
diana € a distAncia Minkowski com o valor de n igual a 2. Também, a distancia
Manhattan é tida como Minkowski com o n valendo 1.

Segundo Han e Kamber (2001), existem alguns atributos que podem, além

de aumentar o custo computacional do algoritmo, prejudicar a precisdo do resul-
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tado final do algoritmo. Por isso, nem todos os atributos devem ser, necessaria-
mente, incluidos na Clusterizacdo. Além disso, pesos podem ser atribuidos aos
atributos de acordo com a sua relevincia. A distncia Euclidiana ponderada pode

ser calculada da seguinte forma:

p
d(Xi,Xj) = ZW;(X,';—XJ’[)Z, (4)
t=1

onde w; € um peso atribuido a varidvel r. O mesmo pode ser aplicado com
as distancias Manhattan e Minkowski.

Pereira (2007) destaca que a unidade de medida pode afetar conclusiva-
mente o resultado na Clusterizacdo. Por exemplo, a alteracdo de metros para
quilometros ou de gramas para quilos pode afetar o desempenho do Clustering.
Para evitar esse problema, os dados devem ser alterados de modo que as varidveis
tenham pesos iguais.

Uma das solucdes mais comuns é transformar as medidas em varidveis

sem escala, o que pode ser feito da seguinte maneira:

1. Calcular o desvio absoluto médio, sy:

1
szE(Ile—mf\+|x2f—mf|+-“+|xnf—mf|), (5)

onde xy7,X2¢, ..., X, s80 medidas do atributo f e my € o valor médio de f:
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1
mf:;(xlf—i-xzf—k-‘-%—xnf), (6)

2. Calcular a medida padronizada, conhecida como z-core, da seguinte ma-

neira:

_ Xif —my
Sf .

Zif (7

A padronizacdo pode ou ndo ser feita, dependendo da aplicagdo. Por
exemplo, numa aplicagao de classificacdo de jogadores de basquete, pode nao ser
interessante padronizar a altura dos jogadores, pois € um atributo que possui maior

importancia.

2.2.6 Métodos de Clusterizacao

De acordo com Carlantonio (2001), o método ideal de Clustering deveria

seguir os seguintes requisitos:

e Descobrir clusters de forma arbitrdria. Os métodos de Clustering basea-
dos nas medidas de distdncia Euclidiana ou Manhattan tendem a encontrar

clusters esféricos de tamanho e densidade similares.

o Identificar clusters de tamanho variado. Algumas técnicas tendem a encon-

trar grupos de tamanho homogéneo.

e Aceitar os diversos tipos de varidveis possiveis (numérico, booleano, enu-

merado).
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Nao possuir sensibilidade a ordem de apresentacio dos elementos. Indepen-
dente da ordem a qual os objetos forem apresentados, deseja-se que nao haja

mudanga na Clusterizagdo.

Aceitar objetos com qualquer nimero de dimensdes. Em outras palavras,

ndo deve importar a quantidade de atributos que cada objeto possui.
Ser escaldvel para trabalhar com qualquer quantidade de objetos.
Prover dados interpretaveis e utilizaveis.

Ser robusto na presenga de ruidos. A maioria das bases de dados reais possui
quantidade considerdvel de ruidos ou dados perdidos, entdo a qualidade dos

clusters ndo deve ser comprometida por estes dados.

Exigir o minimo de conhecimento para definir os pardmetros de entrada.
Para executar métodos de Clusterizacdo, os valores dos argumentos de en-
trada apropriados sdo, frequentemente, desconhecidos e/ou dificeis de de-
terminar, especialmente, para conjuntos de objetos de alta dimensionalidade
e de grande niimero de objetos. Em alguns métodos, os resultados do Clus-

tering sdo bastante sensiveis aos parametros de entrada.

Trabalhar com restricdes. Nos problemas do mundo real, frequentemente
sdo encontradas situagdes onde € necessdrio haver restricoes. Os métodos

devem agrupar os dados de forma a satisfazer as restri¢des.

Encontrar o nimero "natural" de clusters. Encontrar o nimero adequado de
grupos em um conjunto de dados € muitas vezes uma tarefa dificil. Alguns

métodos precisam de um valor de referéncia.
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Agrawal et al. (1998) destacam que nenhum dos métodos de Clusteriza-
cdo atuais atende a todos os requisitos da técnica ideal. No entanto, um trabalho
considerdvel tem sido feito para atender a cada ponto separadamente.

Os principais métodos de Clusterizagdo podem ser classificados nas se-

guintes categorias (HAN & KAMBER, 2001):

1. Métodos de Particionamento:

Dado uma base de dados de n objetos ou tuplas, os métodos de particiona-
mento constroem k parti¢cdes dos dados, sendo que k£ < n. O método cria um
particionamento inicial e, iterativamente, vai realocando os dados de uma
particdo para outra de modo que eles se ajustem melhor. Em outras pala-
vras, 0 bom particionamento é tido quando os dados do mesmo cluster estdo
préximos e os dados de clusters diferentes estdo longe (HAN & KAMBER,
2001).

Algoritmos sdo efetivos se o nimero k de clusters puder ser razoavelmente
estimado, se os clusters sdo de forma convexa e se possuem tamanho e den-

sidade similares (ANKERST et al., 1999).

Ap6s a divisdo inicial, ha duas possibilidades na escolha do “elemento” que
vai representar o centro do cluster, e que serd a referéncia para o célculo da
medida de similaridade. Se utilizarmos a média dos objetos que pertencem
ao cluster em questdo, também chamada de centro de gravidade do cluster,
esta é a abordagem conhecida como k-means. Alternativamente, se for esco-
lhido como representante o objeto que se encontra mais proximo ao centro
de gravidade do cluster. Esta abordagem € conhecida como k-medoids, € o
elemento mais préximo ao centro é chamado de medoid (CARLANTONIO,
2001).
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Os métodos de particionamento tem dificuldades de trabalhar com clusters

de formas complexas e tamanhos diferentes (HAN & KAMBER, 2001).

. Métodos Hierarquicos:

De acordo com Han e Kamber (2001), os métodos hierarquicos criam uma
decomposi¢do hierdrquica de um dado conjunto de dados. A decomposicao
hierdrquica pode ser representada por um dendrograma, uma arvore que ite-
rativamente divide a base de dados em subconjuntos menores até que cada
subconjunto consista de somente um objeto. Existem duas classificagdes
para os métodos de Clusterizacdo Hierdrquicos, eles podem ser Aglomera-

tivos ou Divisivos.

Os métodos Aglomerativos, também conhecidos como botton-up, toma, ini-
cialmente, cada elemento do conjunto de dados como um cluster. A partir
daf o algoritmo vai iterando e fundindo os clusters que sdo mais similares até
que todos os grupos tenham sido fundidos em um cluster final, o nivel mais
alto da hierarquia. O Algoritmo também pode parar se um nimero maximo
de clusters tenha sido alcancado ou se a distincia entre dois clusters mais

préximos esteja acima dos limites estipulados (HAN & KAMBER, 2001).

Ja os métodos Divisivos, também chamados de top-down iniciam com o
nivel mais alto da hierarquia, isto €, um tnico cluster que contém todos os
objetos e se divide em clusters menores até que cada grupo contenha apenas
um objeto ou algum critério de parada seja alcancado (CARLANTONIO,
2001).

. Métodos Baseados em Densidade:

Segundo Carlantonio (2001), a maioria dos métodos de Clusterizacdo se

baseia na distincia entre os objetos. Assim, esses métodos sdo bons para
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encontrar clusters apenas na forma esférica e, portanto, tém dificuldades em

encontrar clusters de formato arbitrario.

As abordagens baseadas em densidade aplicam um critério de cluster local e
sdo muito utilizados em Data Mining. Clusters sao considerados regides do
espaco de dados nas quais a distribui¢do de objetos € densa e sdo separados
por regides do espaco onde ha baixa densidade, conhecidas como noise, ou
ruido. Essas regides podem ter forma arbitrdria e os dados em uma regido
podem estar distribuidos arbitrariamente. Em outras palavras, os métodos
baseados em densidade vém para sanar a necessidade de encontrar clus-
ters de tamanho e forma irregular, que € um problema de outras abordagens

(ANKERST et al., 1999).

. Métodos Baseados em Grid:

Um método baseado em Grid cria no espaco de dados uma estrutura de
grade (grid) multidimensional com um ndmero finito de células. Este mé-
todo executa todas as operacdes de Clustering na estrutura de grade. A
principal vantagem desta abordagem € a velocidade de processamento que é
normalmente independente do nimero de elementos do conjunto de dados,

dependendo apenas do nimero de células da estrutura de grid.

A ideia é obter informagdes estatisticas associadas com as células, e ndo
aos elementos, de maneira que classes inteiras de consultas e problemas de
Clusterizagdo possam ser resolvidos sem recorrer aos objetos individuais

(PEREIRA, 2007).

. Métodos Baseados em Modelos:

De acordo com Han e Kamber (2001), métodos baseados em modelos hipo-

tetiza um modelo para cada um dos clusters, e encontra o melhor encaixe
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dos dados ao modelo. Um algoritmo baseado em modelos pode localizar
clusters construindo uma funcio de densidade que reflete a distribuicdo es-
pacial dos pontos. Isso nos leva a um modo de determinar automaticamente
o namero de clusters, mesmo se levarmos os ruidos em conta. Portanto,
os métodos de Clusterizacio baseados em modelos podem ser considerados

como métodos robustos, uma vez que nio sdo influenciados por noise.

2.2.7 K-Means

K-means (KM) é uma técnica de Clusterizagdo de Particionamento pro-
posta inicialmente por MacQueen (1967) e tem o propdsito de particionar uma
populacdo n-dimensional em k grupos em uma dada base de dados. Este método
serd usado no trabalho tanto como medida de comparacdo com outros algoritmos,
que serdo visto na Secdo 4.2, quanto para a hibridizacdo de algoritmos, que serd
abordado na Subsecdo 3.2.1.

De acordo com Carlantonio (2001), o algoritmo KM toma um parametro
de entrada, k, e particiona um conjunto de n objetos em k clusters de modo que a
similaridade intracluster resultante € alta, mas a similaridade entre clusters dife-
rentes é baixa. A similaridade de clusters ¢ medida em respeito ao valor médio dos
objetos em um cluster, que pode ser visto como o centro de gravidade do cluster.

O algoritmo k-means (Figura 4) trabalha da seguinte maneira. Inicial-
mente, o0 método, aleatoriamente, seleciona k objetos, cada um dos quais, inicial-
mente, representa os centrdides, ou centros dos clusters. Para cada um dos objetos
da base de dados, ¢ feita a atribuic@o ao cluster ao qual o objeto é mais similar,
baseado na distancia entre o objeto e a média do cluster. Ele, entdo, computa o

novo valor dos centréides, que € tido pela média dos valores dos objetos que estdo
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atribuidos a cada cluster. Este processo se repete até que o valor dos centros niao

se altere significativamente (CARLANTONIO, 2001).

Algoritmo k-means — o algoritmo k-means para particionamento
baseia-se no valor médio dos objetos no cluster.
Entrada: O nimero de clusters, k, e a base de dados com »n objetos.
Saida: Um conjunto de k clusters que minimizam o critério do erro
quadrado.
Método:

1. Escolha arbitrariamente k objetos da base de dados como os

centros inicias dos clusters;

2. Repita
3. (re)atribua cada objeto ao cluster ao qual o objeto € mais
by similar, de acordo com o valor médio dos objetos no

cluster;

4, atualize as médias dos clusters, isto &, calcule o valor
médio dos objetos para cada cluster;

5. até que ndo haja mudanca de objetos de um cluster para
outro.

Figura 4: Algoritmo k-means

O método k-means, entretanto, pode ser aplicado somente quando a média
de um cluster € definida. Isto pode nio ser o caso em algumas aplicacdes, tais
como quando dados com atributos categéricos (nominais) estdo envolvidos (CAR-
LANTONIO, 2001).

Zhang et al. (1999) comentam que a performance do algoritmo KM ¢é
sensivel a parti¢do inicial, gerada pela escolha aleatéria dos centros iniciais.

Segundo Carlantonio (2001), a necessidade de o usudrio ter que especificar
k, o ndmero de clusters, com antecedéncia ¢ uma desvantagem. O método k-means
ndo é adequado para descobrir clusters com formas nio convexas ou grupos de

dimensdes muito diferentes. Além disso, ele é sensivel a ruidos, visto que pequeno
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nimero de tais dados pode influenciar, substancialmente, o valor resultado final do
algoritmo.

Apesar de ser bastante rdpido e de facil implementacio, o método k-means
possui alguns problemas aos quais existem estudos tentando resolver (HAN &

KAMBER, 2001).

2.2.8 K-Harmonic Means

K-Harmonic Means, ou KHM, é um algoritmo bastante novo e foi pro-
posto por Zhang et al. (1999) e modificado por Hammerly e Elkan (2002). O
método €, assim como o k-means um algoritmo de Clusterizacdo de particiona-
mento baseado em centrdides e iterativo, que refina seus clusters definidos pelos
seus k centros. A diferenca entre 0 KM e o KHM € que, a cada iteragdo do método,
quando ocorre o recalculo dos k centros (passo 4 da Figura 4), o k-means da pesos
iguais a todos os elementos atribuidos a cada cluster devido a média aritmética.
Alternativamente, o k-harmonic means da, a cada iteracdo do algoritmo, peso di-
namico a cada elemento gracas ao uso da média harmonica. A média harmdnica
atribui um peso grande para os elementos que ndo estdo proximos de qualquer
centro e um peso pequeno ao elementos que estdo perto de um ou mais centros
(JIANG et al., 2010). Giingér e Unler (2007) destacam que este principio é im-
portante por que queremos evitar zonas muito povoadas com multiplos centros.
Ao aumentar o peso dos centros que ndo estdo perto de outros, o algoritmo pode
atrair centréides para longe daquelas dreas densas, sem ter que, consequentemente,
aumentar o peso dos elementos que estdo em zonas mais densas.

Zhang et al. (1999) demonstram em seu trabalho que K-harmonic means

€ insensivel a inicializacdo dos centréides. Além disso, em alguns casos, o KHM
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melhorou significativamente a qualidade dos clusters encontrados, se comparado
com k-means.

Antes de introduzirmos o algoritmo de Clusterizagdo por k-harmonic me-
ans, é necessaria a explicacdo de algumas notagdes usadas no procedimento (GUNGOR

& UNLER, 2007).

- x;: i-ésimo elemento do conjunto de dados de tamanho N, onde i = 1,...,N.
- ¢j: j-ésimo centréide, onde j = 1,....k.
- m(cj/x;): valor do grau de adesdo x; ao cluster j.

- w(x;): valor do grau de influencia do elemento x; a posi¢do do centréide c;

na préxima iteracao.

De acordo com Jiang et al. (2010), o algoritmo do k-harmonic means pode

ser detalhado como:

1. Inicializa-se o algoritmo KHM escolhendo os k centréides aleatoriamente.

2. Calcule o valor fungéo objetivo de acordo com:

N
KHM(X,C):Z#, )

1
=1 Lj=1 Tomap

onde X € o conjunto de dados, C € o conjunto de centrdides, x; € o i~

elemento do conjunto X, ¢; é o centroide ao qual x; pertence. p, por sua
vez, ¢ um pardmetro de entrada e é provado que KHM funciona melhor com

p>2;
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3. Calcule a adesdo de cada elemento x; a cada centréide c; de acordo com:

lxi—cj 7P~
)
Lo llxi—c;[I77~2

m(cj/x;) = m(c;/x;) € [0,1]. 9)

4. Calcule o peso da cada elemento de acordo com:

Yioi llxi—ci 7772

(X5 [ xi— ey [|7P)2

w(x;) =

(10)

5. Calcule a localizagdo do novo centro usando o peso e a adesdo de cada

elemento de acordo com:

XY m(ej/x) w(xi) X

= Zé\’:lm(cj/xi).w(xi) (11

6. Repita os passos 2-5 até um nimero de iteragdes predefinido ou até o valor

da fungéo objetivo KHM (X ,C) ndo se alterar significativamente.

7. Atribua o elemento x; ao cluster j com o maior m(c;/x;).

Jiang et al. (2010) ainda destacam que devido a m(c;/x;), o algoritmo KHM ¢
particularmente 1til quando as fronteiras dos clusters ndo sdo bem separadas e,
portando, ambiguas. Além disso, o algoritmo KHM € menos sensivel a inicializa-

cdo que o algoritmo KM.
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2.3 Particle Swarm Optimization
2.3.1 Introducao

Particle Swarm Optimization (PSO) € um método de otimizacdo baseado
em populacio inicialmente proposto por Kennedy e Eberhart (1995) inspirado no
comportamento social de bando de passaros. A busca por alimento ou pelo ninho e
a interacdo entre os passaros ao longo do vdo sao modelados como um mecanismo
de otimizacdo (SARAMAGO & PRADO, 2005).

O PSO tem obtido sucesso na aplicacdo de problemas em diversos do-
minios, particularmente na otimizacdo de funcdes numéricas. Além disso, tem
capacidade de resolver a maior parte dos problemas resolvidos por Algoritmos
Genéticos, que € um outro método de otimiza¢do muito utilizado (KENNEDY &
EBERHART, 1995).

No PSO, cada individuo da populacdo busca pela solucio 6tima levando
em consideracdo o melhor individuo, em uma certa vizinhanca, e a melhor posi¢cao
pessoal ja encontrada (KENNEDY & EBERHART, 1995).

De acordo com Kennedy e Eberhart (1995), suas principais caracteristicas
incluem baixa complexidade na implementagdo, baixo custo de memdria e veloci-
dade.

A subsecdo 2.3.2 fala sobre como o algoritmo foi descoberto, durante a si-
mulac¢do da movimentacdo de bandos de pdssaros. Adiante, a subsecdo 2.3.3 apre-
senta a defini¢ao formal do método. Finalmente, a secdo 2.3.4 dd uma classificagao
para o PSO, que ocupa algum lugar entre o Algoritmo Genético e a Programacio

Evolutiva.
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2.3.2 Origem

O algoritmo PSO nasceu da simulacdo de um ambiente social simplificado
onde a intengdo era simular o movimento de um bando de passaros.

De acordo com Kennedy e Eberhart (1995), algumas simulagdes propostas
anteriormente se baseiam na distancia entre individuos, onde imagina-se que a sin-
cronia do comportamento do grupo estd relacionada aos esforcos dos individuos
em manter uma distidncia 6tima entre si e sua vizinhanga. Segundo os autores, é
sensato supor, com certa abstracdo, que algumas das mesmas regras fundamen-
tam o comportamento social animal, incluindo rebanhos, cardumes, bandos e até
mesmo humanos. Além disso, Kennedy e Eberhart (1995) afirmam que o compar-
tilhamento de informa¢des em um ambiente social € uma vantagem evolutiva, pois
individuos de uma populacdo podem obter vantagens das descobertas e experién-
cias passadas de outros individuos. Os humanos tendem a ajustar crencas e atitudes
conforme outros humanos, na maioria das vezes aquele homem que possui maior
influéncia, e usam experiéncias passadas na tomada de decisdes e comportamentos

(KENNEDY & EBERHART, 1995).

2.3.3 Particle Swarm Optimization

De acordo com Merwe e Engelbrecht (2003), dado um problema, o al-
goritmo mantém uma enxame de particulas de tamanho s, em que cada particula
representa um candidato potencial para a solu¢do do problema. Cada particula se
encontra em uma posicdo em um espago de busca multidimensional e mantém as

seguintes informacdes:

- f — fitness da particula. Este valor indica qudo bem a particula esta posici-

onada no espaco de busca. Em outras palavras, o fitness de cada particula
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significa quio boa ela € para resolver o problema. Quanto mais préoximo de

zero, melhor.
- x; — Posicao atual da particula.
- v; — Velocidade Atual da particula.

- y; — Melhor posi¢do pessoal da particula (melhor posicao em que a particula

ja esteve).

Assim como na natureza, para que as particulas circulem no espaco de
busca, € necessdrio que cada particula possua uma velocidade. Assim, a cada

iteracdo a particula tem sua velocidade ajustada de acordo com a seguinte equacao:

Vit +1) =wvp(t) +errig(t) Dix(t) —xix(t)) + carap(t) P (t) —xix(2)). (12)

Onde v;  denota a k—¢ima dimensdo do vetor velocidade associado a i~/
particula. O valor w é um peso fornecido pelo usudrio, que pode-se manter fixo
ao longo de todo o algoritmo ou variar entre um w,;, € Um wy,;, de acordo com a

seguinte equacao:

MWmdx — Wmin
W= Wyip +i——m. (13)
Onde i € o numero da iteracdo e t é o nimero maximo de iteragdes do
algoritmo.
A velocidade é modificada separadamente em cada dimensdo k € i...n. r;

e ry sdo valores aleatdrios, r; ~U(0,1) e r, ~ U(0, 1), ou seja, entre zero e um, que
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contribuem para a natureza estocdstica do algoritmo. cj e ¢, 0 < ¢y, ¢ < 2, sdo
coeficientes de aceleragdo, ¢ regula o passo maximo na dire¢@o da melhor posi¢do
pessoal e ¢ na direcio da posicdo global (gbest, ou global best) ou da vizinhanga
(Ibest, ou local best) (BERGH, 2001). O termo ciry x(t)(yix(t) — xix(¢)) leva em
conta as experiéncias passadas da particula e € associado a cogni¢do. O termo
carp k(t)(Pr(t) — xix(t)) € o termo social, pois a particula se inspira na melhor
solu¢do ao seu redor (BERGH, 2001; COHEN e CASTRO, 2006).

Na versdo gbest do PSO, y representa a melhor posi¢cdo que foi encontrada
dentre todas as particulas do enxame. Bergh (2001) explica que essa versdo for-
nece uma taxa de convergéncia mais rapida, mas que, no entanto, € menos robusta.
Na versdo lbest, a populagio € dividida em vizinhangas, e §; representa a melhor
posicao encontrada na vizinhanga da particula j , para uma populacio de tamanho
s e vizinhanga de tamanho /. A defini¢do de §, como € utilizado na versao gbest, é

representada pela Equacao (14).

Ji(t) € {yo(0):y1 (1), xs(@)} [ F(Fi(e + 1)) = min{yo(1),y1(2),..ys(0) }, (14)

onde f € a fungdo objetivo do problema. A melhor posi¢do global € aquela
que possui menor valor da funcio objetivo.
A posicdo da particula é atualizada usando o novo vetor velocidade de

acordo com a seguinte equagao:

xi(t+1):xi(t)+vi(t+1) (15)

A melhor posicao pessoal da particula i é calculada como:
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yi(t)  se flxi(r+1)) = f(yi(r))
xi(t+1)  se flxi(r+1)) < f(i(r))

x(t+1)=

(16)

O algoritmo consiste em repetidas aplicacdes das equacdes de atualizacdo
de posi¢do apresentadas (Figura 5). A agdo de alterar a posi¢do de cada particula
simula o movimento de um passaro no espacgo, que € influenciado pela prépria
memoria da particula, ou melhor posicdo pessoal (personal best position), e pela
particula que estd melhor posicionada, ou melhor posi¢do global (global best po-
sition). O algoritmo segue a heuristica que a melhor resposta sempre se encontra
préxima a melhor posi¢do global encontrada por uma particula, por isso, todas as
outras tendem a procurar a melhor solug@o préxima ao gbest.

A inicializa¢do da populagdo de coldonia normalmente € obtida com as par-
ticulas dispostas aleatoriamente sobre o espago de projeto, [—Xpayx, Xmax]- As velo-
cidades v; ; geralmente também sdo inicializadas aleatoriamente em um intervalo
[—Vimaxs Vmax). O critério de parada pode ser um nimero determinado de iteragdes

ou outro critério dependendo do problema (BERGH, 2001).

2.3.4 Classificacao

Para Kennedy e Eberhart (1995), criadores do PSO, a classificagdo do al-
goritmo parece estar em algum lugar entre a Programacao Evolutiva e o Algoritmo

Genético.
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Enxame inicial

Atualizar vetor
velocidade de cada
particula

Atualizar posicdo de
cada particula

|

Atingiu o Sim
critério de —| Saida
parada?

Figura 5: Fluxograma para o algoritmo PSO bésico

Programacdo Evolutiva tem como ideia principal utilizar a simulacio da
evolugdo para desenvolver inteligéncia artificial que ndo dependesse de heuristi-
cas, mas ao invés disso, gerasse organismos de intelecto crescente (PORTO, 1997).
Assim como na Programacdo Evolutiva, o PSO é dependente de processos esto-
casticos. A ideia basica do Algoritmo Genético consiste em dada uma populacio
de individuos, a pressdo do ambiente provoca uma selecdo natural, o que causa
0 aumento no fitness , ou aptiddo, da populagdo. Com isso, o ajuste da posi¢io
das particulas em relacdo a sua melhor posi¢do pessoal e a melhor posi¢do da vi-
zinhanca pode ser comparado com a operagdo de sobrevivéncia do mais apto no
Algoritmo Genético. Assim como na Computagdo Evolutiva, o conceito de fitness
também ¢ usado. Unico ao PSO é o voo das solucdes potencias pelo espaco de
busca acelerando em direcdo as melhores solucdes (KENNEDY & EBERHART,
1995).
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O PSO pode ser visto como um processo de adaptacdo ao invés de substi-
tuicdo das populacdes anteriores. Bergh (2001) diz que isso deixa a diferenga entre
0 PSO e os Algoritmos Evolutivos mais clara. O PSO mantém informagdes sobre
a posicao e velocidade, enquanto os Algoritmos Evolutivos tradicionais apenas

rastreiam a posicao.



42

3 Metodologia

3.1 PSO Usado para Clusterizacao de Dados

No método proposto por Merwe e Engelbrecht (2003), cada particula do
PSO € composta por um vetor de centrdides de tamanho Nc, onde Nc € o nimero
de grupos a serem criados, e representa uma solu¢do completa para o problema. A
cada iteracdo, os dados s@o atribuidos ao centréide ao qual estdo mais préximos,
as solugdes sdo avaliadas e entdo atualizadas de acordo com sua melhor posi¢do
no espaco de busca e a melhor posicao ja encontrada por alguma particula.

O método proposto por Merwe e Engelbrecht (2003) é o mais simples e
também aquele que mais se adéqua as ideias do PSO, onde cada individuo repre-
senta uma possivel solugdo do problema. Por isso, decidiu-se trabalhar sobre esse
método.

De acordo com Merwe e Engelbrecht (2003), cada particula x; € tido como
um conjunto de clusters, pois s6 assim, cada particula representaria uma resposta
completa da Clusterizagdo. Em outras palavras, no enxame do PSO, cada particula

possue um vetor de k centréides que sao construidos da seguinte forma:
Xi = (mil,m,-g, P ,m,'j, e ,m,‘NC,),

onde N, € o niimero de clusters a serem criados em m; ; corresponde ao

+—ésimo —ésima

J centréide da i particula. Assim, uma unica particula representa um

candidato a solug@o do problema de Clusterizacao.
Cada particula € avaliada através da seguinte equacdo denominada Funcdo

Objetivo:
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N,
Zj:l[ZVZPGCin(ZP'miJ)/ ’ Cly.] H
Nc

Jo = (17)

Onde Z, é o p~%im dado,

Cij | é o nimero de dados pertencentes ao
cluster C;j e d € a distancia euclidiana entre Z, e m;;.
O algoritmo proposto por Merwe e Engelbrecht (2003) pode ser descrito

da seguinte forma:

1. Inicializar o valor dos centrdides de cada particula aleatoriamente
2. Parat =1 até 1,4, faca

(a) Para cada particula i faca
(b) Para cada dado z,
i. calcule a distancia Euclidiana d(z,,m;;) para todos os centréides
mj
ii. atribua z, ao cluster C;jtal que
d(zp,mij) = mingi—y..N.{d(zp,mij) }
iii. Calcule o fitness da particula utilizando a fungdo objetivo

(c¢) Atualize o melhor global e os melhores locais

(d) Atualize os centréides dos clusters

3.2 Hpybrid Particle Swarm Optimization with Mutation

Muitos problemas na area da engenharia envolvem a minimizacao de uma
funcdo. Dessa forma, € interessante estudar algoritmos de otimizacdo eficientes.

Algoritmos Genéticos (AGs) sdo uma familia de modelos computacionais que é
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inspirada na evolucdo de seres vivos. Esses algoritmos codificam uma potencial
solugdo para um problema especifico em um cromossomo simples, como estru-
tura de dados e aplica operadores de recombinacdo a estas estruturas de modo a
procurar uma solugdo 6tima para o problema (ESMIN e al. 2006).

Em comparacdo com AGs, o PSO tem a ideia fundamental muito mais
inteligente e pode ser aplicado com mais facilidade. De acordo com Esmin et al.
(2006), o PSO tem sido amplamente aplicada na otimizagdo da fungdo, formagao
de redes neurais artificiais, controle difuso e alguns outros campos. Desde ento,
vérios melhoras no algoritmo do PSO té€m sido desenvolvidas.

Alguns algoritmos hibridos PSO foram propostos adicionando a idéia do
Algoritmo Genético, como o trabalho de Angeline (1998) e Lgvbjerg et al. (2001).
O método seleciona um determinado ndmero de particulas de acordo com uma
certa probabilidade em cada iteracdo. As particulas sdo aleatoriamente combina-
das em pares. Cada casal produz dois filhos por crossover. Em seguida, os filhos
substituem os pais, a fim de manter o nimero de particulas inalterado.

O trabalho de Esmin ef al. (2006) propde um novo modelo chamado Hy-
brid Swarm Optimizer with Mutation (HPSOM), que tem como objetivo resolver o
problema de estagnagdo e impedir que as particulas fiquem presas em minimos lo-
cais. Para resolver este problema, 0o HPSOM integra o processo de muta¢do muitas
vezes utilizado em GA no PSO. A cada iteracdo, as particulas tem uma probabili-
dade, que € escolhida pelo usudrio, de sofrer mutacdo. O processo de mutagdo é

empregado utilizando a seguinte equacao:

mut(plk]) = p([klx— 1)+ @ (18)



45

Onde p[k] € uma particula escolhida aleatoriamente do enxame e @ é um
valor, também aleatério, que estd no intervalo [0, 0. 1x(Xuqx — Xmin )|, que representa
10% do espaco de busca.

Simulag¢des em uma série benchmarks de teste mostram que os algoritmos
propostos hibrido possuem uma melhor capacidade de encontrar o 6timo global do
que algoritmo PSO padrio.

O presente trabalho, no entanto, testa 0 método HPSOM aplicado ao pro-

blema de Clusterizacdo, o qual ainda ndo existe na literatura.

3.2.1 Algoritmos Hibridos

De acordo com Merwe e Engelbrecht (2003), o método k-means converge
para o resultado mais rapidamente que o Particle Swarm Optimization. Em outras
palavras, o algoritmo k-means alcanga a convergéncia em poucas iteragdes. Entre-
tanto, na maioria dos casos, 0 PSO encontra grupos que possuem maior fitness.

Em seu trabalho, Merwe e Engelbrecht (2003) mostram que o desempe-
nho do algoritmo PSO para Clusterizacdo de dados pode ser melhorado. Isto pode
ser conseguido fornecendo no enxame inicial o resultado do algoritmo k-means a
fim de obter pelo menos uma particula préxima ao melhor particionamento. O re-
sultado do método k-means € utilizado como uma das particulas, enquanto o resto
do enxame ¢ inicializado aleatoriamente e a partir dai, buscam refinar o resultado
trazido pelo k-means. O método hibrido utilizando PSO e k-means foi chamado
de PSOKM.

O presente trabalho faz uso da proposta de Merwe e Engelbrecht (2003),
chamando-o de PSOKM. Além disso, é proposto uma nova abordagem para a
solugcdo do problema de Clusterizacdo, um algoritmo que usa a mesma ideia de

hibridizacao do trabalho de Merwe e Engelbrecht (2003) (PSOKM), mas que, no
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entanto, utiliza o HPSOM ao invés do PSO cldssico. Esta abordagem busca a
unido de duas abordagens, tanto a proposta por Esmin ef al. (2005) quanto a
proposta por Merwe e Engelbrecht (2003), a fim de obter melhores resultados que
ambos. Esta combinacido de métodos foi chamado neste trabalho de HPSOMKM
(Hybrid Particle Swarm Optimizatiom with Mutation and K-Means) e € ilustrada
na Figura 6.

Criar Enxame
Inicial

\) Inserir Particula
Gerada por

k-means

\, Atualizar Vetor
Velocidade de

cada Particula

\ Aplicar Mutacéo
nas Particulas

Sorteadas Ndo
\) Atualizar Posicao Atingiu o
das Particulas —— Critério de

ndo Sorteadas Parada?

Sim\, Saida

Figura 6: Fluxograma para o algoritmo HPSOMKM
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4 Resultados

4.1 Implementacio

O aplicativo, juntamente com os algoritmos, tanto puros quanto hibridos,
foram implementados utilizando a linguagem de programacio Java, com o intuito
de obter maior velocidade de desenvolvimento devido a grande quantidade de al-
goritmos a ser implementado. O programa criado € orientado a objetos, dando
assim uma melhor estrutura ao cddigo, pois € interessante que seja de facil ma-
nutencdo e possua boa extensibilidade, ou seja, que suporte a introdugdo de novas
ideias, algoritmos e até mesmo outras combinacdes de métodos.

O programa (Figura 7) permite que os parametros do método sejam alte-
rados, além da escolha do algoritmo a ser utilizado, o conjunto de dados que se
deseja usar e o nimero de vezes que se deseja executar o algoritmo, para que se
possa obter o resultado médio de vérias execucdes (Figura 8). E capaz de exibir,
em duas dimensoes, os dados e os grupos gerados pelo método, onde os dados per-
tencentes a0 mesmo grupo possuem a mesma cor e forma (Figura 9). Além disso,
¢ possivel executar o algoritmo escolhido passo a passo, para que seja possivel
entender o comportamento das particulas ao longo das interagdes.

Ao final de sua execugdo, o programa exibe a taxa de acerto e o fitness da
melhor particula em cada execucdo do algoritmo escolhido e, em seguida, a taxa
média do método para o nimero de execugdes escolhido, juntamente com desvio
padrdo e variancia (Figura 10).

Foram criadas as classes: Particle, que representa uma particula, onde o
Swarm €, simplesmente, um conjunto de objetos da classe Particle; Centroid, que
representa um dos centroides que estd contido em cada particula; Velocity, que

representa a velocidade de cada particula em cada uma de suas n dimensdes, ou
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B Implementagdo de variagdes de algoritmos de Clusterizagdo usando PSO

Argquivo de Entrada:  stAmiganiDeskiopiGustavolworkspacelpsoclusteringisrcimainiins . arf II|

ParA¢metros: Numero de Particulas: |30 | Numero de Iteracoes: [400

K: E *Representa o numero de clusters a serem encontrados,
W - mAix: E W - min: %
c1: 0.2
c2: oz
v Sansor 750
rodar ’E Yezes

Resultados:

[1»

Erros nas Execucoes:

1-13.333333333333334 —- 0.08620733330505219 — 4172.0
2- B GEGEEEEEEEEEEEG - 0.08709251742521923 - 4062.0
3-18.666666GEEEEEGAGRS ——- 0.0935585640007156 - 4000.0

Media total:13.55555558558658557 - 0.08895280491032902

--- Wariancia === 28.037037037037067 --- 1.610565033065628E-5
--- Desvio padrao ==+ 5.00370233297676 - 0.00401318456224683
- Tempo Médio===4078.0 --- 87 1091 2696143027 milisegundos

iatrix de resultada:

1]

Figura 7: O Aplicativo

seja, cada particula t€m uma instincia da classe Velocity para dimensdo cada que
possui; DataVector, que representa um elemento do conjunto de dados.

Foi criado, também, uma classe abstrata chamada PSO, que possui todos
os métodos e atributos basicos para a execucdo do método. Assim, todas as com-

binagdes de algoritmos que usam o Particle Swarm Optimization teriam que es-
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Arquivo de Entrada:  shamigaotiDesktopiGustavotworkspacelpsoclusteringisrolmainiins. arf IIl

Pardmetros:  Numero de Particulas: |20 | NOmero de Tteracdes: (200
K: 3 #Represents o ndmero de clusters a serern encontrados,

W-maix: 017 W-min: |0.02
ci: (02 # Representa o peso da infuéncia da meméria da particula em seu mowirmenta,

C2: 0z *Representa o peso da infAuéncia da melhor particula no movimento das outras,

o Stantort 750 -
rodar D YEZes

Figura 8: Parametros do Algoritmo

Clusterizagdo com PSO
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a
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*
01 I 1 1 | kil | I |
02 025 03 035 4 045 il [il:3 06 [il:3

Figura 9: Gréfico do Resultado da Clusterizacdo do benchmark Iris

tender esta classe. As classes que estendem PSO sdo StandartPSO, que executa o
PSO padrao; PSOKMeans, que representa o algoritmo hibrido de PSO e k-means;
PSOKHamonicMeans, que representa o algoritmo hibrido de PSO e k-harmonic

means; HPSOM que realiza o Hybrid Particle Swarm Optimization with Muta-



50

Resultados:

Erros nas Execucoes
1-14.0 ----0.1022295626260469
2- 4 REBRGEERRGEEREET ---- 0.089540B703093643

Media tolal:9.333333333333334 - 0.0938851180127106

- Vatiancia === 43 5555585554858554515 - B.050403103698756E-5

- Desvio padrio === 6.599663291074441 — 0.00897 2403860559752
- Tempo Médio === 6431671408840 milisegundos

Matrix de resultado:

Figura 10: Resultados da Implementacéo

tion; e por ultimo HPSOMKMeans que representa o algoritmo hibrido de HPSOM
e k-means, HPSOMKM.

Para critério de comparacdo com os algoritmos hibridos, também foram
implementados os algoritmos k-means, na classe SimpleKMeans, e k-harmonic

means na classe KHarmonicMeans, que ndo utilizam PSO.

4.2 Resultados

Para avaliar e comparar os métodos, foram usados trés benchmarks am-
plamente abordados na literatura: Iris, Glass ¢ Wine (ASUNCION & NEWMAN,
2007). Todos podem ser encontrados no UCI Repository of Machine Learning
Databases e suas caracteristicas estdo descritas na Tabela 1. O benchmark Iris
apresenta cento e cinquenta instancias da flor Iris, divididas em trés classes com
cinqiienta instancias cada. A primeira classe corresponde ao tipo Setosa, a segunda
ao tipo Versicolour e a terceira Virginica. As instdncias possuem quatro atributos
de valores reais, sepal length (comprimento da sépala), sepal width (largura da sé-

pala), petal length (comprimento da pétala), petal width (largura da pétala). Uma
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benckmark | Numero de Instincias | Numero de Atributos | Numero de Classes
Iris 150 4 3
Wine 178 13 3
Glass 214 9 7

Tabela 1: Caracteristicas dos benchmarks

das classes (Setosa) é linearmente separavel das outras duas, que ndo sao linear-
mente separaveis entre si.

O benchmark Wine possui cento e setenta e oito instancias de vinho. Esses
dados sdo resultados de uma andlise quimica realizada em vinhos da mesma regifo
da Itdlia, mas vindos de diferentes cultivares. A andlise determinou as quantidades
de treze constituintes encontrados em cada um dos trés tipos de vinho. Os atributos
sdo: alcohol , malic acid, ash, alcalinity of ash, magnesium, total phenols, flava-
noids, noflavanoid fenols, proanthocyanins, color intensity, hue, OD280/0D315
of diluted wines, praline. A primeira classe contém cinqiienta e nove instancias, a
segunda classe contém setenta € uma e a terceira quarenta e oito.

O benchmark Glass apresenta duzentas e quatorze instincias de vidros
divididas em sete tipos. Setenta instincias em building windows float processed,
dezessete em vehicle windows float processed, setenta e seis em buiding windows
non-float processed, nenhuma em vehicle windows non-float processed, treze em
containers, 9 em tableware, vinte e nove em headlamps. Os atributos dos dados
sdo: refrative index, sodium, magnesium, aluminium, silicon, potassium, calcium,
barium, iron.

Para cada conjunto de dados, o programa foi executado por 100 vezes, com
400 iteragdes, 30 particulas, w variando entre 0.5 e 0.005, c1 = 0.2 e c2 =0.2,
utilizando cada um dos métodos. Apds uma grande quantidade de testes, foram

escolhidos estes valores por obterem bons resultados em todos os métodos.
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Cada execugdo € avaliada de acordo com o fitness da melhor particula, ou
seja, € calculada a média da distancia entre cada elemento do conjunto de dados e
o centroide ao qual ele pertence.

De acordo com Pereira (2007), para saber se determinado elemento foi
agrupado de maneira correta, é preciso saber a que classe do benchmark o cluster

encontrado pelo algoritmo corresponde. Dado que:

G=1{g1,82,---,8k} € o conjunto dos grupos gerados pelo algoritmo.

B = {b1,by,...,b;}é o conjunto de classes do benchmark.

r; € a classe representada pelo grupo i.

e n;; € o grupo de dados da classe j no grupo i.

O algoritmo de mapeamento de clusters pode ser descrito da seguinte

forma:
Enquanto G # @

Encontrar maior n;; | g;€ Geb; € B

I"l‘:j
G=G-gi
B=B—b;

Dessa maneira, todos os dados que estiverem em ¢; € também pertence-
rem a classe r; estdo agrupados corretamente, os outros estdo agrupados incorreta-
mente.

A Tabela 2 resume os resultados obtidos nos sete algoritmos de agrupa-
mento para os benchmarks ja descritos na questdo da distancia intracluster, ou seja,

a média do valor do fitness da melhor particula em todas as execucdes e seu desvio



53

Método Iris Wine Glass
PSO 0.08696 £ 0.00484 | 0.05903 £0.00153 | 0.019114+0.00108
KM 0.08307 0.06155 0.01393
KHM 0.09961 0.07526 0.04285
PSOKM 0.08210+£0.00203 | 0.05820£0.00069 | 0.01382 40.00026
HPSOM 10% 0.08203 £ 0.00289 | 0.00289 +0.00148 | 0.01442 +0.00123
HPSOM 5% 0.08295£0.00320 | 0.05838+0.00141 | 0.01446£0.00116
HPSOMKM 10% | 0.08222+0.00114 | 0.05810£0.00074 | 0.01385 4-0.00022
HPSOMKM 5% | 0.08164 +0.00250 | 0.05801 +0.00075 | 0.01377 £ 0.00037
Tabela 2: Resultados dos testes experimentais
Meétodo Iris Wine Glass
PSO 4516.5+145.44 | 11943.43+115.73 | 20274.5+254.18
KM 6.75+7.91 33.18+£7.83 51.81+ 9.29
KHM 100.5 £36.38 775.5£362 3193.37+£2026.22
PSOKM 4370.06£200.37 | 11157.18+£246.25 | 18771.5£580.02
HPSOM 10% 4514.75+£223.71 | 11244.25+264.12 | 19143.56 +288.55
HPSOM 5% 4526.25+119.73 | 11217.81+£417.12 | 18730.5£222.78
HPSOMKM 10% | 4426.81 £36.77 | 11103.37£122.08 | 21744.25+452.76
HPSOMKM 5% | 4434.62+£49.96 | 11372.06+213.71 | 21022.56 £179.47

Tabela 3: Tempo de execucdo dos testes experimentais

padrdo (f £ o) para cada um dos métodos descritos neste trabalho. Vale destacar

que nos algoritmos que possuem mutacdo, foram testados dois tipos de porcen-

tagem de mutagdo, 5% e 10%. Em outras palavras, os algoritmos HPSOM 5%,

HPSOM 10%, HPSOMKM 5% ¢ HPSOMKM 10% na Tabela 2 sdo os testes dos

algoritmos HPSOM e HPSOMKM em 5% e 10% de mutacdo, respectivamente.

O tempo de execugdo médio de cada método, em 100 execugdes, foi me-

dido em milissegundos e € apresentado na Tabela 3, que também o desvio padrio,

para a melhor andlise dos dados.

Observando a Tabela 3, é fécil perceber que método k-means executa

muito mais rapidamente que todos os outros algoritmos testados neste trabalho.
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Na Tabela 2, KM conseguiu bons resultados, muito competitivos em relacio ao
PSO em todos os benchmarks testados, e sempre chega ao mesmo resultado de-
vido a ndo ser um método estocdstico.

O método k-harmonic means, apesar de também ser bastante rapido, apre-
sentou os piores resultados entre todos os testes. Assim, a ideia de propor um al-
goritmo hibrido usando k-harmonic means ndo faz sentido, pois € melhor utilizar
0 k-maens, que executa mais rapido e possui melhores resultados experimentais.

Nos testes com Iris e Wine, PSO obteve resultados bem competitivos, se
comparados com KM, inclusive nos testes com Wine, PSO obtém melhores resul-
tados que KM. No entanto, PSO apresentou resultados muito inferiores que KM
nos testes com Glass.

Os métodos HPSOM 5% e HPSOM 10% obtiveram melhores resultados
que o PSO em todos os testes e valores muito préximos entre si, com excecio
dos testes feitos com Wine, onde o HPSOM 10% obteve resultados largamente
melhores que HPSOM 5%. Também, conseguiram melhores resultados que KM
no Iris e Wine. Além disso, HPSOM 5% ¢ HPSOM 10% conseguiram menor
desvio padrio que o PSO, o que significa maior confiabilidade no método.

PSOKM, como dito por Merwe e Engelbrecht (2003), de fato, refinou o re-
sultado do KM, ou seja, nenhum dos resultados do método k-means foi melhor que
PSOKM. Além disso, PSOKM foi melhor que os métodos HPSOM 5% ¢ HPSOM
10% nos testes com Wine e Glass e , também, possui menos desvio padrio.

Por fim, o método HPSOMKM obteve os melhores resultados deste tra-
balho tanto na distancia intracluster quanto no desvio padrio. HPSOMKM 5%
conseguiu os melhores clusters (Figura 11 ) e HPSOMKM 10% obteve o melhor

desvio padrio.
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Desempenho dos Algaritmas
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Figura 11: Fitness da melhor particula ao longo das iteragdes (valores multiplica-
dos por 100, para se obter melhor visibilidade)

A Tabela 3 nos mostra que a medida que vamos combinando algoritmos,
o tempo de execucdo aumenta proporcionalmente. Contudo, hd uma melhora na

Clusterizagao, que € um problema muito complexo.
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5 Conclusao e Trabalhos Futuros

Nesse trabalho, foi apresentado um estudo do problema de Clusterizacio,
uma das principais tarefas de descoberta de conhecimento em bancos de dados e
aplicado em diversas areas. Foi visto que as técnicas para a resolu¢do do problema
de Clustering podem ser divididas em: Métodos por Particionamento, Métodos
Hierarquicos, Métodos Baseados em Densidade, Métodos Baseados em Grid, Mé-
todos Baseados em Modelos.

Adiante, foi apresentado o PSO, Particle Swarm Optimization, um algo-
ritmo baseado em comportamento social que tem sido aplicado com sucesso em
diversos problemas. Foram apresentados alguns métodos de resolucdo do pro-
blema de Clusterizagdo baseados no PSO que tem surgido na literatura nos tlti-
mos anos. Dentre eles, o método desenvolvido por Merwe e Engelbrecht (2003),
um método simples e aderente as ideias do PSO, foi implementado e seu funci-
onamento estudado um pouco mais a fundo. Entdo, foram propostos e testados
uma série algoritmos hibridos, que usam a ideia de Merwe e Engelbrecht (2003)
em conjunto com k-means, k-harmonic means € um esquema de mutagao proposto
por Esmim (2006), para a Clusterizacdo de dados.

Trés benchmarks conhecidos da drea foram usados para comparar a efici-
éncia desses métodos. O HPSOM demonstrou-se capaz de encontrar boas solugdes
para o problema, melhores que todas as outras testadas neste trabalho, principal-
mente em clusters com formato circular. Os resultados demonstram que € interes-
sante utilizar técnicas hibridas para resolver problemas de Clustering, pois foram
encontrados resultados muito superiores.

Em trabalhos futuros, deseja-se o desenvolvimento de um método de Clus-
terizacdo, baseado no PSO, que obtenha bons resultados na Clusterizacgao textual,

para que possa ser utilizado como ferramenta de Clustering de paginas Web.
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