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Estudo do PSO na Clusterizacao de Dados

RESUMO

A gquantidade de informacdo coletada atualmente Bonmiaior do que a capacidade
humana de processa-la. Esse problema vem motivandiesenvolvimento de diversas
técnicas computacionais capazes de extrair conketinvalioso desses dados de modo
eficiente. O problema d€lustering ou Clusterizacdo, consiste em encontrar grupos em
certo conjunto de dados e é uma das principaifatage descoberta de conhecimento a
partir de bancos de dadosParticle Swarm OptimizatiofPSO) é uma técnica baseada no
comportamento social bastante nova que vem seridadg com sucesso a diversos tipos
de problemas. Recentemente, foram propostas algabwadagens que modificam o PSO
para o problema de Clusterizacdo, esses métodosres@ntes e ainda podem ser
trabalhados. Este trabalho tem como objetivo assdb PSO na Clusterizacdo de Dados,
implementacgdo e a melhoria de um dos métodos niéste

Palavras-Chave:Clusterizacéo, Particle Swarm Optimization, Otimé&a, Mineracao de
dados

Study of the PSO on Data Clustering

ABSTRACT

The amount of information collected nowadays is Imgeater than the human capacity of
processing it. This problem has motivated the dmwekent of several computer methods
able to extract valuable knowledge from these datan efficient way. The Clustering
problem consists on finding groups on a certaira d&t and is one of the main tasks on
knowledge discovery from data bases. The Partialar® Optimization is a rather new
method based on social behavior that has been ssfattg applied to many kinds of
problems. Recently, some approaches were proposddying the PSO to the Clustering
problem, these methods are recent and still candsked. This work aims to analyze the
PSO on data clustering, implement and improve diieeomethods.

Keywords: Clustering, Particle Swarm Optimization, Optimipati Data Mining
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1 — INTRODUCAO

1.1 — Contextualizacéo e Motivacao

A gquantidade de informacéo disponivel e coletada b dia é maior do que a
capacidade humana de analisar e extrair conhe@mantartir dela. As grandes
corporagdes possuem uma quantidade imensa de idadiizados armazenados em seus
bancos de dados, o conhecimento escondido nesdes @aderia ser muito Util aos
objetivos da empresa. O aumento draméatico na qlzaigi de dados necessitando de
analise levou ao desenvolvimento de novas técmiapazes de extrair conhecimento de
modo automatico e eficiente (COHEN e CASTRO 2006).

Data Mining € o nome usado para descrever o esforco compuothoi@ra se
processar grandes quantidades de dados armazeeaddsancos de dados, com a
finalidade de se obter conhecimento valioso e éonn@bel (SOUZA et al., 2003).

Segundo Cohen e Castro (2006%lustering também conhecido como
Agrupamento ou Clusterizagdo, é uma das princigaiefas de descoberta de
conhecimento a partir de bancos de dados, e cer&istencontrar grupos em um certo
conjunto de dados. Cada grupo contém objetos sesilentre si e diferentes daqueles em
outros grupos. Para Merwe e Engelbrecht (20D&ja Clusteringé o processo de reunir
em grupos, vetores de dados multidimensionais aies!

Desde o inicio da infancia, aprende-se a distingoire gatos e cachorros, ou
plantas e animais, melhorando continuamente esquemalassificacdo subconscientes
(HAN e KAMBER, 2001).Data Clusteringtem aplicacbes em diversas areas como
Biologia, Pesquisa de Mercado, Processamento dgeima Reconhecimento de Padrdes,
Geografia, e muitas outras.

O Particle Swarm OptimzatiofPSO) é um método de otimizacdo inicialmente
proposto por Kennedy e Eberhart (1995) basead@mpartamento social de populacoes.
O método foi descoberto através da simulacdo denodelo social simplificado, onde a
intencdo original era simular graficamente a gisie imprevisivel coreografia de um
bando de passaros. O método de otimizacdo comsisteamente em varias particulas, ou
seja, solucdes potenciais, que se movimentam ragesfe busca com base em sua melhor

posicao



e na melhor posicdo em sua vizinhanca. O PSO padasado para resolver uma vasta
faixa de diferentes problemas de otimizacéo, indaia maioria dos problemas que
podem ser resolvidos usando o Algoritmo GenétideR8H, 2001).

Para Kennedy e Eberhart (1995), o algoritmo estaaoiente relacionado a
Computacdo Evolutiva e posicionado em algum lugéreeos Algoritmos Genéticos e a
Programacao Evolutiva.

O algoritmo é bastante novo e vem sendo modifiadplicado com sucesso a
diversos problemas de otimizacdo. Recentementeiraurgna literatura algumas
abordagens do PSO na Clusterizagdo de Dados coiftades bastante satisfatorios. Sua
aplicacdo na Clusterizacdo de Dados é recenten asgs abordagens ainda podem ser

trabalhadas, contribuindo para melhores resultados.

1.2 — Objetivos

Este trabalho tem como objetivo a analise o PSOluasterizacdale Dados, dando
uma descricdo das principais técnicas existentesgaolucdo do problema. Além disso,
uma das técnicas é analisada e algumas melhodgs@gostas.

Para que seja possivel uma andlise e comparactxmaa implementada e das
melhorias, séo feitos varios testes e experimenttkzando varios benchmarks
tradicionais da area conties, Glasse Wine Espera-se que esse trabalho possa contribuir a
consolidacdo do PSO como uma importante ferranmeatatimizacdo e Clusterizacao de

Dados.

1.3 - Tipo de Pesquisa

Trata-se de uma pesquisa Basica ou Fundamental,visa a geracdo de novos
conhecimentos, e para tal sdo estudadas e analigad@cnicas de Clusterizacdo existentes
como meio de inspiracdo, para que se possa melb®raétodos baseados no PSO, e apos
isso, a divulgacdo dos conhecimentos e resultatitisos. E também uma pesquisa
Exploratéria, pois visa o aprimoramento de idéesxistentes e descoberta de novas
informacgBes/conhecimentos. Por fim, pode ser dleada também como uma pesquisa
Operacional, pois utiliza métodos de otimizacd@ gare se possa encontrar um meio mais
adequando de se obter melhores resultados, oursajmizacdo das distanciaster-

clustere minimizacéo das distanciasra-cluster.



1.4 — Procedimentos Metodologicos

Os métodos de Clusterizacdo baseados no PSO fetadados e um dos métodos
foi implementado entre julho e outubro de 2007zatido a linguagem de programacao
C++ e compilador Microsoft Visual C++ 6. O métodau profundamente estudado e
analisado juntamente com as principais técnicaSldsterizacdo existentes para que fosse
possivel encontrar deficiéncias e melhorias pudesser sugeridas, experimentadas e
testadas e os resultados pudessem ser geradosadosle comparados utilizando os

principaisbenchmarksla area.



2 — CLUSTERIZACAO

2.1 — Introducao

Nesse capitulo, sera abordado o problem@&ldstering ou Clusterizagéo, no que
consiste o problema, quais sédo suas aplicacbes aealiar a semelhanca entre os dados e

quais as principais técnicas para a solu¢do ddemzb

2.2 — Clusterizacao

De um modo mais grosseiro, clusterizar corresp@uw@rocesso de agrupar 0s
elementos de um conjunto de modo que os elememosnd determinado grupo, ou
cluster, sejam mais parecidos entre si do que com elemeéooutros grupos.

Cole (1998) define Clusterizacdo como um procedimexploratorio que busca
uma estrutura “natural” dentro de um conjunto ddoda Os dados sdo arranjados com
base na similaridade entre eles, sem nenhuma gépasbre a estrutura dos dados.

A Clusterizacdo é uma tarefa prévia a Classificapéis antes de classificar, é
preciso ter as classes as quais os dados deverssseiados.

Apés 0 agrupamento, €& possivel analisar os elemend® cadacluster
identificando assim as caracteristicas semelhadsselementos doluster, os clusters
podem entdo ser nomeados, dando origem a clasees.aCexisténcia dessas classes
somos capazes de classificar um novo elementongeriee ao universo considerado ao
recebé-lo (CARLANTONIO, 2001).

Clusterizacdo de Dados € uma disciplina cientifieeente sob um vigoroso
desenvolvimento. Existe uma grande quantidade tigoarespalhados em periédicos, a
maioria na area deata Mining Estatistica, Aprendizagem de Maquina, Bancos aldob
Espaciais, Biologia, Marketing, etc. Devido a gmrglantidade de dados coletados e
armazenados em bancos de dados, a Andlise de rGlestatemente se tornou um tépico
bastante ativo dentro da pesquisa em Mineracdaded)HAN e KAMBER, 2001).

Ankerst et al. (1999) identificam trés motivos daeem com que a efetividade dos
algoritmos de Clusterizacdo seja um problema. Primeuase todos os algoritmos de
Clusterizacdo precisam de valores de entrada qoe dficeis de se determinar,
especialmente para conjunto de dados do mundo gwal contém muitos atributos.

Segundo, os algoritmos sdo muito sensiveis a epse8metros de entrada, e



frequentemente produzem particionamentos muitoratifes dos dados, mesmo para
pequenos ajustes dos parametros de entrada. TBercemnjuntos de dados
multidimensionais do mundo real tém uma distriboiigiuito complexa que pode néo ser

descoberta usando apenas um anico ajuste de pevayiudtal.

2.3 — Definicdo Formal

Cole (1998), define o problema de Clusterizacamébmente da seguinte maneira:

O conjunto den objetosX = {X3, X, Xs,..., %} deve ser clusterizado. Cada 1"
€ um vetor dgp medidas reais que descrevem 0 objeto. Esses slgetao agrupados em
grupos disjuntoC = {C1, &, GC;,..., G} (C é conhecido com&lustering, ondek é
namero declusters C,UC,U..C, =X, C, #@, e C,(1C; =@ parai # j. Os objetos

dentro de cada grupo deveriam ser mais similaree shdo que com objetos de outros
grupos, e o valor de pode ser desconhecido. I§é conhecido o problema é chamado de
problema dé&-Clusterizagao.

2.4 — Aplicacoes

A Clusterizagéo é util nas mais diversas areasreaomais diversas finalidades.

Por Exemplo:

Cole (1998) cita varios trabalhos em que a Clusiedo ja foi usada. Na
Psiquiatria, a Clusterizacdo foi usada para o dede@mento de uma classificacdo para a
depressdao. Em Pesquisa de Mercado, para a idagificde conjuntos homogéneos de
mercados de teste. Na Arqueologia, Clusterizacapiicada ao problema de classificar
machados de méo ingleses. No Reconhecimento dédRagiara segmentacao de imagens.
Na Medicina, como método de aquisicdo de conhedormara sistemas de diagndstico.

Ng e Han (1994), dizem que a Clusterizacdo tem ajdicada nos ultimos trinta
anos em areas como Medicina, para classificagcdodabncas; na Quimica, para
agrupamento de compostos; Estudos Sociais, pasifidacdo de estatisticas.

Ankerst et al. (1999), citam como exemplo a criaci@ mapas tematicos em
sistemas de informacgBes geograficas; Clusterizdgdam banco de dados de web-logs
para descobrir grupos de padrdao de acesso simgaeepodem corresponder a diferentes

perfis de usuarios.



Han e Kamber (2001), dizem que a Clusterizacdo mmteusada na area de
negocios para ajudar empresarios a descobrir griptistos em suas bases de clientes e
caracterizar grupos de clientes baseado em pad®eompra. Na Biologia, pode ser
usado para derivar taxonomias de plantas e anigsegorizar genes com funcionalidades
semelhantes e analisar melhor estruturas ineréstgmopulacées. Na Geografia, para a
identificacdo de areas semelhantes em bancos des ddel observacdo da Terra e
identificacdo de grupos de casas em uma cidadeatdacom tipo, valor e localizacao
geogréfica. Pode ajudar também na classificacadodementos na internet. Além disso,
também ressaltam que a Clusterizacdo pode semvio cona etapa de pré-processamento
para outros algoritmos, como os de classificag@&aracterizagdo, operando nos clusters

identificados.

2.5 — Medidas de Similaridade

Para clusterizar objetos de acordo com sua siaddd, € preciso que se defina a
proximidade entre dois objetos ou como seus vakre®mparam. Uma pequena distancia
deve identificar alta similaridade, portanto a mdedda distancia pode ser usada para
quantificar a dissimilaridade (COLE, 1999).

Cole (1999) identifica a distancia Euclidiana coamais comum entre as medidas

utilizadas,

d(X;, X;) :\/Zp:(xit _th)z ,

a distancia Euclidiana mede a distancia entre nfpatravés de uma linha reta.
Outro método bastante utilizado é a distamdanhattan(ou City Block definida

por
d(X;, X;) :g' Xy =X |
Ambas os métodos séo generalizacdes da distitickawski
d(X;, X)) :(g(xit =X )M

Han e Kamber (2001) ainda ressaltam que nem todoatridbutos devem ser

incluidos na Clusterizagdo. Um atributo sem sigaifcia € pior do que inutil, pois, pode



prejudicar o resultado final. Além disso, podematebuidos pesos as variaveis de acordo

com sua importancia. A distancia Euclidiana pondieizode ser calculada como,

d(xi’xj):\/zp:wt(xit _xjt)z ,

ondew; é um peso atribuido a variavel O mesmo pode ser feito comanhattane
Minkowski

E importante salientar que a unidade de medida péetar noClustering Por
exemplo, a alteracdo de metros para quildometrodeogramas para quilos pode afetar o
Clustering Para evitar esse problema com as unidades delajexi dados deveriam ser
padronizados de modo que as variaveis tivessens [psas.

Uma das solugdes é transformar as medidas em gexiggm escala, o que pode
ser feito da seguinte maneira:

1. Calcular o desvio absoluto médsa,
1
S; ‘E“ Xpp =M |+ X —=me [+ + X —m(]),
ondexis, Xof,..., Xnf SA0 medidas do atribut@ my € o valor médio dé
_1
mf _E(Xﬁ +X2f +---+an)-

2. Calcular a medida padronizada, conhecida cefacore da seguinte
maneira:
7. = X —My
f Sf

A padronizacao pode ou nao ser realizada, depeadkndplicacao.

2.6 — Métodos de Clusterizacao

De acordo com Han e Kamber (2001), os principaisodos de Clusterizagdo

podem ser classificados nas seguintes categorias:

1. Métodos de Particionamento:

Dado um conjunto de dados de tamamhe o niamero delustersk, um
algoritmo de Particionamento constkdparticdes de dados, onlle< n. O método
consiste em criar um particionamento inicial quieseado refinado através de uma

técnica de recolocacao iterativa que tenta melhoraarticionamento movendo



dados de uma particdo para outra. O critério gégallm bom particionamento é
gue dados do mesmo cluster estejam proximos e dde€oslusters diferentes
estejam longe.

Métodos por particionamento tém sido bastante foxadevido a boa
gualidade dos clusters produzidos (CARLANTONIO, 200

Percorrer todas as particbes possiveis buscandadpeio local € inviavel
mesmo para bancos de dados de tamanho razoavespaonétodos heuristicos sao
mais indicados. Os dois métodos mais popularesosdagoritmosk-meanse o
algoritmok-medoids

Merwe e Engelbrecht (2003) explicam que o algoritkameansagrupa
dados em um numero @tusterspre-definido, e que odusterssdo representados
por um vetor centroide, que representa o pontaaesiquelecluster. O algoritmo
k-meansé eficiente em grandes conjuntos de dados, po&ntonsegue trabalhar
com dados categéricos, apenas dados numeéricos ¢6AIN2004).

O métodok-medoidsao invés de centroides usa objetos (dados), duipro
conjunto de dados para representar os clusters radconjuntoX de dados e um
namerok de clusters o algoritmo busca pdc medoidsque possam minimizar a
distancia média dos objetos aos smesloidanais proximos (HUANG, 1998).

Os métodos de particionamento ndo trabalham beroléstersde formas
complexas e tamanhos diferentes (HAN e KAMBER, 200ARLANTONIO,
2001)

2. Métodos Hierarquicos:

Karapys et al. (1999) explicam que algoritmos deus@rizacao
Hierarquicos produzem uma sequéncia aninhadausters com umcluster que
inclui todos os outros no topo e pequechsstersde apenas um objeto no piso.
Criando uma decomposic¢ao hierarquica do conjuntdadi®s. Essa decomposicao
hierarquica pode ser representada através de umdues em arvore chamada
Dendograma (CARLANTONIO, 2001).

Baseado em como a estrutura € criada, os método€ldserizacao
Hierarquicos podem ser classificados como Aglomarsitou Divisivos (HAN e
KAMBER, 2001).



Os métodos Aglomerativos, também chamadobat®m-up iniciam com
cada objeto do conjunto de dados representandccluster A cada passo o
algoritmo funde doiglustersque sdo mais similares. O algoritmo prossegue até
gue todos oslusterstenham sido fundidos em urtusterfinal, o nivel mais alto da
hierarquia, ou até que um numero tafalstersdesejado tenha sido alcangado ou a
distancia entre os dois clusters mais préximogeeat@ma de um limite estipulado
(HAN e KAMBER, 2001; KARAPYS et al., 1999).

Os clustersséao fundidos baseados na similaridade, distamtra eles, que
geralmente é calculada através da distancia estceriros dos clusters, ou atraves
da distancia do par de dados mais proximo, ou at@d&és da média da distancia
entre todos os pares de dados dos dois clusters.

Os métodos Divisivos, também chamadostagdown partem do nivel
mais alto da hierarquia, ou seja, um urgksterque contém todos os objetos e vai
dividindo esselusteremclustersmenores até que cada cluster contenha apenas um
objeto ou algum outro critério seja alcancado (HAN KAMBER, 2001;
CARLANTONIO, 1999).

Han e Kamber (2001) afirmam ainda, que pode setaj@so combinar
métodos hierarquicos com recolocacao iterativan€iro o método hierarquico é
usado e depois refinado utilizando a recolocagéativa. Como algoritmos desse
tipo citam BIRCH e CURE.

3. Métodos Baseados em Densidade

Como mencionado por Carlantonio (2001) e tambémHar e Kamber
(2001), a maioria dos métodos de Clusterizacdoasei® na distancia entre os
objetos, esses métodos conseguem encontrar apesterscde forma esférica e
tém dificuldades em encontrar clusters de formdrarta.

De acordo com Ankerst et al. (1999), as abordagassadas em densidade
aplicam um critério decluster local e sdo muito populares ebBata Mining
Clusterssao considerados regides do espaco de dados aigsagdistribuicdo de
objetos é densa, e sdo separados por regifes Ha Beansidade de objetos
(conhecidas comaoois@. Essas regides podem ter forma arbitraria eadesiem

uma regido podem estar distribuidos arbitrariamente



Ankerst et al. (1999), Han e Kamber (2001) citamé&iodo DBSCAN onde
a idéia béasica é que para cada ponto em clustevizuanca de raiog) deve
conter um namero minimo de pontd4iriPts), ondec e MinPts sdo parametros de

entrada.

4. Métodos Baseados em Grid

Um método baseado eBrid divide o espaco de dados em uma estrutura de
dados emgrid (grade) multidimensional. Apds isso todas as @im® de
Clusterizacao sao realizadas sobre a estruturgrieinA principal vantagem dessa
abordagem € a velocidade que é independente dédatnde dados e dependente
apenas do numero de células em cada dimenséo amadipidido.

O método STING, STatistical INformation Grid-basetethod, é um
método criado por Wang et al. (1997) com o objetieosolucionar problemas
relacionados aclustering e consultas orientadas a regides. Trata-se de uma
abordagem multi-resolucdo baseadagid onde o espaco € dividido em células.
Essas células formam uma estrutura hierarquica cadie célula, em um alto nivel,
€ particionada de modo a formar um namero de owtghdas no proximo nivel
mais baixo. Dados estatisticos importantes assagiaoim os valores dos atributos
em cada célula como média, maximo, minimo, deswdrjo, etc, sdo pré-
computados e armazenados antes de uma consuteabeada no sistema (HAN e
KAMBER, 2001).

A idéia é capturar informacdes estatisticas assasi@om as células de
maneira que classes inteiras de consultas e prabl@aclustering possam ser

respondidos sem recorrer a objetos individuais.

5. Métodos Baseados em Modelos

Para Han e Kamber (2001), um Método Baseado em Iet@otetiza um
modelo para cada um dos clusters e encontra o maliie dos dados para aquele
modelo. Um algoritmo baseado em modelos pode eraaritistersconstruindo
uma funcdo de densidade que reflita a distribugsmacial dos dados. Também
leva a um modo de determinar automaticamente o mieheclusters levando

ruido (ois@ em conta, rendendo assim métodos de Clusterizabastos.
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Segundo Yeung et al. (2001), algoritmos de Clustefdo Baseados em
Modelos assumem que os dados sdo gerados atravésalenistura finita de
distribuicdes de probabilidade subjacentes.

Han e Kamber (2001) afirmam que os Métodos Baseadosviodelos
possuem duas abordagens principais: abordagemisfstate abordagem Rede
Neural.

» Abordagem Estatistica:

Clusteringem aprendizagem de maquina é frequentemente cbamad
de Aprendizado N&o Supervisionado ou Formacao aedlos ¢lusters.

A maioria dos trabalhos em Formacao de Conceitotaagma abordagem

baseada em probabilidade que usa medidas de pidadbei para

Clusterizacao e representaabssterscom descri¢cdes de probabilidade.

Carlantonio (2001) identifica o método COBWEB cosemdo um
método de clustering desse tipo bastante popular.

» Abordagem Rede Neural:

Carlantonio (2001) afirma que métodos @kistering utilizando a
abordagem por Rede Neural geralmente represerthusters como
exemplares, que servem de protétipo parauster e que novos objetos
podem ser distribuidos achistersbaseado em sua similaridade (distancia)

com o exemplar doluster.

2.7 — Conclusao

Nesse capitulo, foi apresentado o problema de €lmatéo, ou agrupamento, que
consiste em encontrar grupos em um conjunto desddda secdo 2.2 o problema foi
discutido, juntamente com sua importancia e diflades dos algoritmos de Clusterizacéo,
como por exemplo encontrar 0 numero corretaldsters Na se¢édo 2.3 foi apresentada a
definicdo formal do problema. Foi visto, na secédg gue o problema de Clusterizacéo
tem aplicacbes em diversas areas como Medicindod# Reconhecimento de Padrdes,
geografia, etc. Na secéo 2.5, foi demonstrado ameexir a similaridade entre dois dados e
como normalizar os dados para que a unidade dedmedio tenha efeito durante o
agrupamento. Finalmente, na secéo 2.6, foi viseoapumétodos de Clusterizacdo podem

ser divididos em: Métodos de Particionamento, Higrgos, Baseados em Densidade,
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Baseados em Grid e Baseados em Modelos. Algundo®te encaixam em mais de um

dos tipos.
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3 — COMPUTACAO EVOLUTIVA

3.1 - Introducao

Computacao Evolutiva € uma area de pesquisa deéattomputacdo que se inspira
no processo de evolucao natural.

Bergh (2001) afirma que a Computacéo Evolutivargefiarios métodos projetados
para simular a evolugdo, esses métodos séo todeads em populacdo e usam de uma
combinacéo de variacao aleatéria e selecdo paveeproblemas.

Eiben e Smith (2003) explicam que néo é surpresacmuntistas da computacéo se
inspirem no processo de evolugdo natural, j& gpeder da evolugdo natural é evidente
nas diversas espécies que existem em nosso mundo.

De modo simplificado, evolucdo natural pode secii@sda seguinte maneira: Um
ambiente € ocupado por uma populacdo de individwes lutam por sobrevivéncia e
reproducdo. A aptidao, ditness desses individuos estéa relacionada com sua ciaoigci
de atingir seus objetivos, quanto melhor o indivighstiver adaptado ao ambiente, mais
chances tera de sobreviver e se multiplicar. Ndesta de um processo estocastico de
solucéo de problemas por tentativa e erro, temas aotecdo de solucdes candidatas. Seu
fitness (ou seja, o quao bem resolve o problema) determuss chances de serem
mantidas e usadas como base para a construcaovae saucdes candidatas (EIBEN e
SMITH, 2003).

O principio fundamental por tras da evolucéo € ottaizacdo, com o objetivo de
sobrevivéncia das espécies. Isso ndo significanpogue os métodos Evolutivos sé
possam ser aplicados a problemas de otimizacadasvéategorias foram identificadas
como prosperamente trataveis pelos métodos evotutRlanejamento, Projeto, Simulacao
e ldentificacdo, Controle, Classificagcdo (BERGH)20

3.2 — Algoritmos Evolutivos

De acordo com Eiben e Smith (2003), existem diteeriipos de Algoritmos
Evolutivos, porém a idéia basica por tras deles meama: Dada uma populacdo de
individuos, a pressdo do ambiente provoca uma &eleatural (sobrevivéncia do mais
apto), o que causa um aumentofiteess ou aptidao, da populacéo.fitlhessé calculado

como uma funcdo de qualidade que desejamos maxin@zamelhores individuos séo



escolhidos para dar origem a proxima geracdo ardaérecombinagcdo e/ou mutagédo. O
processo € repetido até que um candidato com algdaldesejada seja encontrado ou um
limite computacional pré-estabelecido seja alcanchigésse processo duas forcas formam
a base dos sistemas evolutivos:
* Operadores de Variacdo (recombinacdo e mutacaainca diversidade
necessaria.
» Selecao age como uma forca em direcédo a qualidade.

A aplicacdo combinada de variacdo e selecdo gemédnheva ao melhoramento do
fithessnas populacdes consecutivas.

Muitos componentes desse processo sao estocastivoemte a selecdo, por
exemplo, individuos mais aptos tém uma maior chateeerem selecionados do que
individuos menos aptos, mas mesmo individuos mai®$ possuem chances de se tornar
pais ou sobreviverem.

Abaixo podemos encontrar um pseudo-cédigo para lgsritanos evolutivos
(EIBEN e SMITH, 2003):

Inicialize a populacdo com solu¢cdes candidatas aleatérias

Avalie cada candidato

Repita até que a condicdo de término seja satisfeita

Selecioneos pais
Recombineos pais

Mute a descendéncia gerada
Avalie os novos candidatos

Selecioneos individuos para a proxima geragao

Eiben e Smith (2003) explicam que possiveis sokigi® contexto original do
problema sdo chamados de fendétipo, enquanto aoslificacdo, sua representagdo dentro
dos Algoritmos Genéticos € chamada de genotipo.efnigdo da representacdo dos
individuos, a estrutura de dados dos individuos, pkimeiro passo na definicdo de um
Algoritmo Evolutivo.

O papel da Funcao de Avaliacdo, também conheciaaFtm¢cad-itness é avaliar
a qualidade dos individuos. Tipicamente essa fumg@&de a qualidade dos genotipos
baseada em seu fenotipo, ou seja, mede a qualidaspresentacdo do individuo baseado

em quéo boa é a solucdo que ele representa.

14



Os Operadores de Variacao, ou seja, Operadoresutbecdb e Recombinagéo sao
0S responsaveis pela criacdo de novas solucdestin s existentes. O Operador de
Mutacdo € um operador que é aplicado a somentendimiduo e seu papel é o de
introduzir diversidade a populacdo, aumentandoea éfetiva do espaco de busca que o
algoritmo considera (BERGH, 2001). O Operador dedR®inacao, oCrossoveyjunta a
informacdo contida em dois gendtipos pais em undais genotipos filhos. Através da
Recombinacdo de duas solugbes com boas caracssippdemos criar uma nova solucao
gue combine as boas caracteristicas de suas selpgbe

A Selecao é responséavel por elevar a qualidadeoplalgzdo. A Selecao dos Pais
permite que melhores individuos se tornem paisr@gimpa geragéo, porém, individuos de
menor qualidade também possuem chance de se tornpees. A Selecdo dos
Sobreviventes, também conhecida como Substitugdesponsavel por selecionar quais
os individuos estardo na proxima geracdo. Ao cootrda Selecdo dos Pais, que é
estocastica, a Selecdo dos Sobreviventes geralnéerdeterministica, por exemplo,
selecionando os individuos de maior qualidade exstgais e filhos ou substituindo os pais
pela nova geragéo.

O tipo de recombinacdo e mutacdo, tipo de selegi@ais e sobreviventes,
representacdo dos individuos determinam o tipo tgridmo Evolutivo: Algoritmo
Genético, Estratégias de Evolucdo, Programacdaiftvale Programacédo Genética.

3.3 — Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético € o mais conhecido dentre dgoAtmos Evolutivos
(EIBEN e SMITH, 2003). Mitchell e Forrest (1993)irafam ainda que o Algoritmo
Genético tem sido usado tanto como ferramenta pasalucdo de problemas préticos
quanto como modelo cientifico de processos evastiv

O Algoritmo Genético foi inicialmente descrito pdohn Holland nos anos 60 e
posteriormente, nos anos 60 e 70, desenvolvidanjuete com seus alunos e colegas da
Universidade de Michigan (MITCHEL e FORREST, 1993).

Back (1991) afirma que uma definicdo geral do Algoos Genético ndo existe.
Pode ser esbocado aquilo que pode ser consideralgoatmo Genético Classico ou
Algoritmo Genético Candnico: Os individuos séo espntados por unsdring binaria, a

selecdo é proporcional diness a probabilidade de mutacdo € baixa e o algoritmo
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enfatiza uma recombinacdo geneticamente inspirade gneio de gerar novas solucdes
candidatas (BERGH, 2001; EIBEN e SMITH, 2003).

Embora o Algoritmo Genético Classico representsdiwiduos atraveés dstrings
de bits, elas podem ndo ser a que se encaixa melhor ddepra. Dependendo do
problema podem também ser usadas representacfesntairos, reais, permutacgdes,
arvores e outras. Bergh (2001) aponta que a degyamtdas representacdes ndo binarias é
que elas requerem operadores de recombinacao eduwdspecificos a representacao.

Os operadores de recombinacéo aplicadatrémgysbinarias mais populares séo os
operadores: Crossover de um Ponto” e Crossoverde n Pontos”. Dois pais sao
selecionados para a recombinacdo e segmentos slstangs de bits sdo trocados para
que sejam formados dois novos filhos. Gimssoverde um Ponto, um ponto dagsingseé
escolhido aleatoriamente e loiss ap0s esse ponto sao trocados ¥assoverden pontos,

n pontos séo escolhidos e os filhos sédo formadoasnaegsegmentos alternativos dos pais.

O operador de mutagdo mais utilizado stmings binarias é Bit-Flip onde cada
gene bit) é considerado separadamente e é invertido com pegaena probabilidade
(BERGH, 2001; EIBEN e SMITH, 2003).

A Selecdo dos pais, geralmente é feita baseadétmess do individuo, cada

individuo tem probabilidadg /Zf:l f, de ser escolhido, ond§ € ofitnessdo individuo

i e n € 0 tamanho da populacdo. Eiben e Smith (2003)tifam que usando esse
mecanismo de selecao, individuos muito bons tomamtacda populacdo rapidamente,
problema conhecido como Convergéncia Prematuram Al&sso, quando os valores de
fithness sdo muito préximos, quase nao existe uma pressfosalecdo, pois as
probabilidades sdo muito parecidas e os individdosescolhidos quase aleatoriamente. O
método baseado emank busca eliminar as desvantagens do método baseafimess.
Nesse método a populagdo € ordenada baseadidness e entdo a probabilidade de
selecéo dos individuos é dada de acordo comasdu

Segundo Bergh (2001), a maioria dos Algoritmos Geo® usa um operador de
Selecdo dos Sobreviventes onde a préxima geragéle@onada a partir da descendéncia.
Um Algoritmo Genético usando essa abordagem é dimnda Algoritmo Genético
Geracional. Essa técnica aumenta a diversidade ogalagtdo e ajuda a prevenir a
convergéncia prematura, mas diminui a taxa de e¢géweia, pois boas solucbes da atual

geragcdo podem ser jogadas fora. Existem tambénmetmios baseados fitness onde os
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individuos da préxima geracao sdo escolhidos arphrs pais e dos filhos, dentre esses
métodos temos o Elitismo, que consiste em insemiethor individuo da atual geragéo na
nova geracao caso nao exista nenhum individuo seeddéncia com urfitness maior
(EIBEN e SMITH, 2003).

3.4 — Estratégias de Evolucao

As Estratégias de Evolucéo foram criadas nos adgo6Biernertk, Rechenberg e
Schwefel que trabalhavam na Universidade de Bebliscando otimizar corpos finos e
tridimensionais em fluxos turbulentos (RUDOLPH, 19BIBEN e SMITH, 2003).

As Estratégias de Evolucdo (EE) em seu modeloainitiham a seguinte forma:
Um individuoa, consistindo de um element§ 00" (um vetor de tamanhe) é mutado
atravées da adicdo de um vetor aleatorio normalmetigtribuido Z ~N(O, 1)
multiplicado por um escalay > 0, onde Jé uma matriz identidade de tamamh® valor
o é chamado de tamanho do passo de mutacao, persndet a magnitude da mutacao
nos elementos d¥. A selecdo é feita com base em uma comparacaaldo funcao

objetivo do individuo velho e do individuo novo.daauma funcéo objetivd : 0" - O a
ser minimizada, a EE simples, comecando com unviohab X, 00" , tem 0 seguinte
esquema de iteragao:

t+1 T

X = { X, +o0,Z, sef(X, +0,Z)>1(X,)
X, senéo

ondet denota a iteracdo & € uma sequéncia de vetores aleatdrios normalmente
distribuidos. O parametra,, que controla a for¢ga da mutacao, é ajustado omefa regra
de 1/5 de sucesso que define que a taxa de mutagdesucesso deveria ser de 1/5.
Assim, se a taxa for maior que 1/5 o valor deveasarentado para fazer uma busca maior
no espaco, se o valor for menor que 1/5 o valoe éev diminuido pra concentrar mais a
busca em volta da solucéo atual (RUDOLPH, 1997HRE SMITH, 2003).

Segundo Eiben e Smith (2003), as estratégias evadusdo usadas para otimizacao
de parametros continuos, com énfase na mutacaa paicao de filhos.

A representacdo padrdo dos individuos através devaior X JO" de valores

reais é bastante direta ja que na otimizacao deros, o problema pode ser dado como

uma funcdo objetivod" - 0. Porém, nas Estratégias Evolutivas contemporaneas
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individuos contém também varios parametros quera@amt sua mutacdo, parametros de
estratégia. Esses parametros podem ser divididodogsnconjuntos, o conjunto, que
sdo os tamanhos dos passos de mutacéo e o copjutgcdngulos que permitem a rotacao
da elipse no espaco de busca. Os individuos sdadomitentdo de acordo com uma
distribuicdo normal com média zero e uma matrizaariancia C, construida a partir de
o e a (RUDOLPH, 1997; EIBEN e SMITH, 2003)..

O esquema basico de recombinacéo nas estratégasldedo envolve dois pais
para a criacdo de um filho. Os pais s@o sortealdasoaamente para a geracdo de cada
filho e o processo é feitd vezes para a criagdo defilhos. Usando a recombinacao
discreta um dos alelos dos pais é escolhido alaatente com chance igual para ambos os
pais. Usando a recombinacao intermediaria, é feita média entre os alelos (RUDOLPH,
1997; EIBEN e SMITH, 2003)..

Apo6s a criacdo dos novos individuos, psnelhores individuos séo escolhidos a

partir somente da descendéncia ou a partir da wadtescendéncia e dos pais, 0 primeiro
método é chamado(,A) e o segundo g4 +A) (RUDOLPH, 1997; EIBEN e SMITH,

2003).

3.5 - Programacéao Evolutiva

O surgimento da Programacao Evolutiva foi motivpeto desejo da geracéo de
uma abordagem alternativa em relacéo a inteligéntiecial. Fogel teve a idéia de utilizar
a simulacdo da evolucdo para desenvolver inteligéaxtificial que ndo dependesse de
heuristicas, mas ao invés disso gerasse organisommosntelecto crescente com o tempo
(PORTO, 1997).

Originalmente a Programacado Evolutiva foi definaia seguinte maneira. Uma
populacdo de maquinas de estados finitas é expastaa seqiéncia de simbolos. A cada
simbolo de entrada apresentado a cada maquinanlmolsi de saida € observado e
comparado ao préximo simbolo de entrada, ou sejmaquina faz uma previsdo do
proximo simbolo de entrada. E definida uma funcdia pnedir o valor de cada predicéo.
Apos ser feita a dltima predicdo, uma funcdo déi&ecja de valores é usada para indicar
o fitnessgeral da maquina. Maquinas descendentes sdo sratdavés da mutacdo de
maquinas pai. Existem cinco modos de mutag¢do paissiMudar um simbolo de saida,
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mudar uma transicdo de estados, adicionar um estagmver um estado existente ou
mudar o estado inicial.

Operadores de mutacdo sédo escolhidos de acordo umoan distribuicdo de
probabilidade que pode ser uniforme ou ndo. O nameroperacdes de mutacdo aplicadas
a cada filho pode ser de acordo com uma distribuidd probabilidade ou definido
previamente.

Um filho é criado para cada maquina da populac@m&lhores maquinas sao
escolhidas entre os pais e filhos como membrosdaarpa geracéo (PORTO, 1997).

Por motivos historicos a Programacdo Evolutiva go@ada com tarefas de
predicdo e o uso de maquinas de estado finitas cepresentacdo. Porém, a partir dos
anos 90 surgiram diversas variantes para otimizagdparametros de valores reais. A
representacdo entdo, deve ser derivada de acordoocproblema a ser tratado, e os

operadores de mutacdo devem ser criados de acamda cepresentagao.

Por ser geralmente mais utilizada na otimizacafudedes da formaf : 0" - [,
os individuos assumem a forrwﬁai,...,xn>DD“. Atualmente é freqlientemente usada a

auto-adaptacdo dos parametros de mutagéo, poa iggwesentacdo padrao dos individuos

da Programagc&o Evolutiva tem a forf...., X,,d,...,0,) .

Na variante com auto-adaptacdo dos parametros tatégga, a mutacdo

transforma um cromossoma, ..., x,,0;,...,0,) em(x,...,x,",a;",...,0,"), onde
o, =0, (L+aN (01),
x =x +0o N, (0.
N(O,1) é o resultado de um valor aleatorio retirddaima distribuicdo normal com
media O e desvio padréo g e 2.
Na Programacgéo Evolutiva ndo ha recombinagdo, catlaiduo cria um filho
através da mutacdo e a selecdo dos sobreviven{est@/) (PORTO, 1997; EIBEN e
SMITH, 2003).

3.6 — Programacéao Genética

Programacdo Genética é implementada como um Abgorivolutivo no qual as
estruturas de dados que sofrem adaptacdo séo peyde computador executaveis. O

calculo dofitnessenvolve a execucdo do programa. A ProgramacaotiGareuma busca
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através da evolugdo por um programa, que quanduexk produza o melhfitness no
espaco de programas possiveis.

A populacdo de individuos da Programacdo Genéticoristituida de varios
programas, os programas da populacao inicial séadge aleatoriamente. Operadores
genéticos sao usados para criar novos programagia@os programas da geracdo atual
selecionados como pais. Os individuos sobrevivesdies selecionados e 0 processo se
repete até que seja encontrado um programa castemlgum outro critério de parada
(KINNEAR, 1997).

Kinnear (1997) define que a Programacao Genéticajra nivel mais basico, € um
Algoritmo Genético com escolhas incomuns para aresgmtacdo dos individuos,
operadores genéticos para essa representacaéoniaas de avaliacao fitness

Na Programacdo Genética os individuos sdo repestEntpor programas. Nao
existe uma forma Unica que seja usada por toddmplementacbes de Programacao
Genética, mas a maioria das implementacfes usanestniura em arvore.

Na Figura 3.2 pode ser visto um exemplo de reptag@o em arvore para a
expressadq4 -a)+ (5* (b+ 5))

I\
AT
N

Figura 3-1 — Exemplo de representacdo em arvore

Os nos folhas sé@o os Terminais, ou seja, variGva@snstantes, enquanto os nos
internos sdo Funcdes, que recebem entradas e prodsaidas, mas ndo somente isso,
podem também séoopse instru¢cdes condicionais (KINNEAR, 1997; EIBENSKIITH,
2003).

A representacédo do programa (Terminais e Func@e® sker projetada juntamente
com uma Maquina Virtual para interpretar os progrsugerados.

A recombinacdo na Programacdo Genética cria dwasedrfilhas a partir de duas
arvores pais. Segundo Eiben e Smith (2003) a impiagdo mais comum é o
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Cruzamento de Sub-arvore, onde uma sub-arvoreoéhatx em cada arvore pai e as sub-
arvores sao trocadas uma pela outra para gerdnos. f

A mutacéo tipica substitui uma sub-arvore que cane®¢ um noé aleatorio por uma
nova sub-arvore nova gerada aleatoriamente.

Eiben e Smith (2003) explicam que o0s pais geralmesdo selecionados
proporcionalmente afithess Porém, em grandes popula¢ées é usado um métadwmdb
over-selectiononde a populacéo € ordenada félesse dividida em dois grupos, um
contendo 0% melhores individuos e outro contendo os restafii@8-x%9 individuos,
80% dos pais séo selecionados do primeiro grufi®edd segundo grupo.

A Programacgdo Genética usa uma estratégia gerécioma escolher os
sobreviventes, o niumero de descendentes criadosesmo que o tamanho da populacéo,

que é totalmente substituida pelos novos individuos

3.7 - Conclusao

A Evolucéo natural talvez seja 0 mecanismo de Solule problemas mais eficiente que
exista, por isso a computacdo busca se inspiraeng®cesso. Esse capitulo tratou da
Computacéo Evolutiva, area da computacdo que pegansg evolucdo natural.

Na secdo 2.2 é apresentado o processo béasico dositilos Evolutivos: a partir de
populacdo de solucdes potenciais, sdo selecioreldamas para dar origem as novas
solucdes. Apos isso, sdo selecionadas as solugéasoqgtinuardo a existir no algoritmo. O
processo se repete até uma condicdo de términeasisfeita. As novas solugcbes sdo
criadas utilizando-se operadores de recombinagéatacdo e as selecdes sdo feitas com
base na capacidade de cada solugédo em resolveblempa.

Os quatro tipos basicos de Algoritmos Evolutivas: gégoritmo Genético, Estratégias de
Evolucdo, Programacao Evolutiva e Programacédo @ené&presentados nas sec¢bes 3.3,
3.4, 3.5 e 3.6, respectivamente. Os algoritmosrethie nos tipos de recombinacéo,

mutacéo, selecao, representacao e finalidade.
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4 — PARTICLE SWARM OPTIMIZATION (PSO)

4.1 — Introducao

Particle Swarm OptimizatioPSO) é um método de otimizacdo baseado em
populacao inicialmente proposto por Kennedy e Edrér(1995) e modelado de acordo
com o comportamento social de bandos de passaf®SGXem sido aplicado com sucesso
a problemas de busca em muitos dominios, partioelate na otimizacdo de funcgdes
numéricas. Além disso, € capaz de resolver manwi problemas de otimizacdo que
podem ser resolvidos usando Algoritmos GenéticdSNKEDY e EBERHART, 1995;
BERGH, 2001; COHEN e CASTRO., 2006).

No PSO, cada individuo na populagdo busca pela@ollevando em conta o
melhor individuo em uma certa vizinhanca e a metlosicdo pessoal ja encontrada.

Segundo Kennedy e Eberhart (19983ticle Swarm Optimizatiotem raizes em
duas metodologias principais. Vida Artificial (Ad) e Computagdo Evolutiva. A
classificagéo do algoritmo sera discutida maisradia

Suas principais caracteristicas incluem facilidédelénplementacao, baixo custo de
memoria e velocidade (KENNEDY e EBERHART, 1995; BRHR 2001).

4.2 — Origem

O PSO foi criado por Kennedy e Eberhart (1995)gordmo nasceu da simulacao
de um ambiente social simplificado onde a inteng@osimular a movimentacdo de um
bando de passaros.

Kennedy e Eberhart (1995) notam que algumas siidetagropostas anteriormente
se baseiam na distancia entre os individuos, omdemsigina que a sincronia do
comportamento do grupo esta relacionada aos esfatgs individuos em manter uma
distancia 6tima entre si e seus vizinhos. Segursdautores, € sensato supor, com certa
abstracdo, que algumas das mesmas regras fundamemamportamento social animal,
incluindo rebanhos, cardumes, bandos e até mesmartos. Além disso, se afirma que o
compartilhamento social de informacdes oferece wawatagem evolutiva, individuos
podem se beneficiar das descobertas e experiépassadas de outros individuos.
Ressalta-se também que os humanos tendem a ajuestgas e atitudes conforme outros

humanos e usam experiéncias passadas na tomadact®ed e comportamentos.



4.3 — Particle Swarm Optimization

De acordo com Merwe e Engelbrecht (2003), dado wobl@ma, o algoritmo
mantém uma populacéo de particulas onde cadayartépresenta uma solucéo potencial
para o0 problema. Cada particula representa umacgmsem um espaco de busca

multidimensional e mantém as seguintes informacdes:

. X — Posicao atual da particula.
. Vi — Velocidade Atual da particula.
. yi — Melhor posicédo pessoal da particula (Melhor giasiem que a

particula ja esteve).

A cada iteragdo a particula tem sua velocidaddagjasde acordo com a seguinte
equagao:

Vik(t + 1) = wi(t) + Car 1) (i(t) — %)) + Carz ) 0ilt) — %k(1))  (4.1)

Ondevix denota & ™ dimensao do vetor velocidade associad&*§?particula.
A velocidade é atualizada separadamente para ¢adasBok L1 i..n. ry er, sdo valores
aleatérios,r; ~ U(0,1) e r, ~ U(0,) que contribuem para a natureza estocastica do
algoritmo.c; e ¢y, 0 < ¢1,¢, < 2, sdo coeficientes de acelerag&oregula o passo maximo
na direcdo da melhor posicdo pessoa, @a direcdo da posicao global (gbest) ou da
vizinhanca (lbest) (BERGH, 2001). O ternogry (t)(Yik(t) — %k(t)) leva em conta as
experiéncias passadas da particula, é associamma@&o. O termayro () (Fk(t) — % k(1)) é
o termo social, pois a particula se inspira na oredolucéo ao seu redor (BERGH, 2001;
COHEN e CASTRO, 2006).
Na versdo ghest do PS@representa a melhor posi¢éo ja encontrada poggealma das
particulas g@lobal best, Bergh (2001) explica que essa versdo oferece taxa de
convergéncia mais rapida, porém é menos robustaefgao Ibest, a populacéo é dividida
em vizinhangas, € representa a melhor posi¢do encontrada na vizgahda particulg
(local bes}, para uma populagéo de tamams® vizinhanca de tamanhas equacdes sao

atualizadas da seguinte maneira:
N ={Yiq (®), Yicaa O Vi Oy Yia 1 (0, Yy (O}
7i ()0 N; [f(3i(t+1)) = minf{f(y)}, OyON;

Vik(t + 1) = Wvi(t) + car 1 ) (Vi) — %k(1)) + Car2, () (Fik(t) — %x(1))
A posicéo da particula € atualizada usando o netar velocidade:
Xi(t + 1) = xi(t) + vi(t+1) (4.3)
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Usando o simbold para denotar a funcdo objetivo, a melhor posigEssq@al da
particulai é calculada como:
it + 1) = yi(t) se txi(t + 1)) >=f(yi())
it + 1) se {x(t+ 1)) <f(yi(t))
O algoritmo consiste de repetidas aplicacbes dasagdgs de atualizagéo
apresentadas:
Criar e Inicializar as particulas

Repita
Para cada particuld O[L..]
se f(x) < f(y)
Entdo X =Y,
Sey <)

Entdoy =V,

Cada atributax;; € inicializado aleatoriamente com um valor Nno VHEY [-Xmax

Xmay, para todoi J1.se jOL.n. As velocidades;; geralmente também sé&o inicializadas

aleatoriamente em um interval®gjax Vimay, ONdeVimax= K X Xmax 0.1<k < 1.0. O critério
de parada pode ser um numero determinado de iesrand outro critério dependendo do
problema (BERGH, 2001).

4.4 — Classificacao

Para Kennedy e Eberhart (1995), criadores do P&@ooitmo parece repousar em
algum lugar entre o Algoritmo Genético e a Progig@oaEvolutiva. Assim como na
Programacao Evolutiva o algoritmo é dependenterdeepsos estocasticos. O ajuste da
posicdo das particulas em relacdo a sua melhaggmopessoal e a melhor da vizinhanga é
similar a operacdo de cruzamento no Algoritmo GeoéAssim como na Computacao
Evolutiva, o conceito déitnesstambém ¢é usado. Unico ao PSO é o voo das solucdes
potencias pelo espaco de busca acelerando emal&egéelhores solugdes.

Bergh (2001) em seu trabalho, explica que o PSQamgamente relacionado a
alguns Algoritmos Evolutivos. Um dos motivos € qu®SO mantém uma populacdo de

individuos, assim como os Algoritmos Evolutivos.g&8emelhores posi¢des individuayg (

24



forem tratadas como parte da populagédo entdo existmecanismo fraco de selecéo que

se assemelha aqu+ A) das Estratégias de Evolucdo, onde a descendguositui 0s

pais caso seja mais adaptada (métoesy. Bergh (2001) ainda afirma que se o termo
vij(t) for removido da equacéo de atualizacdo da veddeida mesma pode ser interpretada
como um operador de mutacédo onde a for¢ca da muécéntrolada pelos seus dois pais,
a melhor posicdo ja encontrada pelo individuo eosicdo do melhor individuo da
vizinhanca.

O PSO pode ser visto como um processo de adapagiwés de substituicdo das
populacdes anteriores. Bergh (2001) diz que isspada diferenca entre o PSO o0s
Algoritmos Evolutivos mais clara, o PSO mantém rinfacdes sobre a posicdo e

velocidade, enquanto os Algoritmos Evolutivos tramhais apenas rastreiam a posicao.

4.5 — Conclusao
Esse capitulo apresentou o PSO, método de otinmzac&pirado no

comportamento social de bandos de passaros. Qddunds, ou particulas, buscam pela
melhor solucéo levando em conta a melhor posicagueja esteve e o melhor individuo
na vizinhanca.

A secédo 4.2 fala sobre como o algoritmo foi desdobe&urante a simulacdo da
movimentacdo de bandos de passaros. Adiante, a 4apresenta a defini¢cdo formal do
método. Finalmente, a secao 4.4 diz que o PSQaationado aos Algoritmos Evolutivos

e ocupa algum lugar entre o Algoritmo GenéticaReagramacao Evolutiva.
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5 — METODOS DE CLUSTERIZACAO
USANDO O PSO

5.1 — Introducao

Podem ser encontrados na literatura alguns trababe modificam o PSO para a

Clusterizacao de Dados, nessa sec¢ao esses trabathodrevemente discutidos.

5.2 — Clusterizacao com o PSO

No método proposto por Merwe e Engelbrecht (2008)la particula do PSO é
composta por um vetor de centrdides de tamawhondeN, € o nimero de grupos a
serem criados, e representa uma solucdo compledaopproblema. A cada iteracdo, os
dados séo atribuidos ao centrdide ao qual est&pn@imos, as solu¢cbes sdo avaliadas e
entdo atualizadas de acordo com sua melhor posigdespaco de busca e a melhor
posicao ja encontrada por alguma particula. Ogesifropdem também um hibrido onde
o resultado encontrado pelo algoritkineansé introduzido na populacao inicial do PSO
como uma das particulas.

Cui et al. (2005) utilizam o PSO para a Clustedpage documentos. Os
documentos sdo representados como vetores de pasds, cada posicdo do vetor
corresponde ao peso de determinado termo no dotomn@esse modo, os documentos
tomam a forma de pontos em um espaco multidimeakiasasim o PSO pode ser aplicado.
O algoritmo de classificacdo usado € semelhantpr@osto por Merwe e Engelbrecht
(2003). Segundo os autores, o comportamento do tB@Qlois estagios, um estagio de
busca global e um estagio de busca local. Nag;@esainiciais, a equacédo de velocidade
prové uma diversidade awarmatravés da mudanca do momento das particulaandeit
a estagnacdo em Otimos locais. Mdltiplas particblascando a solugdo paralelamente
podem explorar melhor o espaco de busca. Essagdts iniciais sdo classificadas como o
estagio de busca global. Com o passar das iteragdedocidade das particulas diminui
com a aproximagdo da solucdo 6tima e a particidaapa explorar um espaco menor. O
estagio de busca global gradualmente muda partagi@sle busca local. Quando se trata
de grandes conjuntos de documentos, a mudancademstagio de busca global para o de

busca local faz com que o PSO demore mais demeangara convergir. Para solucionar



esse problema, os autores propdem um hibrido, o8O é executado por um tempo e
apos isso &k-meansé usado para refinar a solucdo encontrada. Atrdegse método os
autores tentam combinar a eficiéncia do PSO cosiaidade d&k-means

Cohen e Castro (2006) propéem o PSa@rtiPle Swarm Clustering onde, ao
contrario do algoritmo PSO, em que cada particoldifica uma solucdo completa do
problema, cada particula corresponde ao protétpaimd Unicocluster, representando
apenas parte da solucdo. As particulas ndo saadas| elas apenas se movem buscando
se posicionar em regides do espaco que represerdestersnaturais. Para cada dado
que é apresentado awarm a particula mais proxima do dado se move em sBegéao,
sendo influenciada por sua melhor posicdo anteriorelacdo aquele dado e pela melhor
posicdo de uma particula em relacdo aquele dadmada iteracdo, todos os dados sao
apresentados aswarm caso alguma das particulas ndo tenha vencidounenlvez, ou
seja, caso ndo tenha sido a mais proxima de nedbsrdados, ela é ajustada em direcéo a
particula que mais venceu.

Xiao et al. (2003) utilizam um hibrido entelf-Organizing Map§SOM) e o PSO.
No método proposto, 0 PSO € usado para melhomests do SOM. No primeiro estagio,
SOM é utilizado para clusterizar o conjunto de dadogera um grupo de pesos. No
segundo estagio, o PSO ¢ inicializado com os pasukizidos pelo SOM e entdo € usado
para refinar esses pesos.

Omran et al. (2005) Propdem um meétodo hibrido, ufilza o PSO binario &-
means 0 método é chamado @g/namic Clustering using a Particle Swarm Optimiaat
algorithm (DBPSO) e é capaz de encontrar o numerolagerscorreto. O PSO binario é
uma versao do PSO, adaptada para buscar no espacom.bAs posicdes das particulas
sdo compostas de valores 0 ou 1 e a velocidaderetada como a probabilidade de
mudar um bit de O para 1 ou vice-versa. O DBPSQ@ifua da seguinte maneira: dado um
conjunto de dados, um conjunto 8k centroides € escolhido dentre esses dalgs,
corresponde ao numero maximo de centroides desejadta particula € formada por um
vetor de tamanhbl., se a posicabdesse vetor for 0, isso significa que o centroid@o &
parte da solucdo proposta pela particula. Em ¢adecéo, O PSO binario é utilizado para
encontrar o melhor subconjunto de centréides eoemkdmean<t utilizado para refinar os
centréides escolhidos. Apos isso, os centroidesngoeforam escolhidos séo substituidos
por novos centréides aleatorios, os individuosreB@mente inicializados aleatoriamente

e uma nova iteragdo comeca.
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O método proposto por Merwe e Engelbrecht (2008)mgais simples e também
aquele que mais se adequa as idéias do PSO, ota@énda/iduo representa uma solugéo
ao problema. Por isso, decidiu-se trabalhar sobse enétodo. Adiante, o método sera

discutido em mais detalhes.

5.3 — O método proposto por Merwe e Engelbrecht

5.3.1 — Introducéo

Dentre as adaptagdes do PSO ao problema de Clas#o, a abordagem de
Merwe e Enbelbrecht (2003) é aquela que mais sgpuadis idéias do PSO, onde cada

individuo ou particula representa uma solucdo cetagara o problema.

5.3.2 — O Algoritmo

No método proposto por Merwe e Enbelbrecht (2008)g particula; é construida
da seguinte maneira:

X = (Mg, M2, ...y M), .oy M)

OndeN; € o nimero delustersa serem criadosrg; corresponde a5* M centréide
dai®*™ particula, isto é, o centréide dtuster Cj. Assim, uma Unica particula representa
uma solucéo candidata a uma dada instancia dogonaldle Clusterizagéo.

Cada particula é avaliada através da seguinte agquac

z:'\l:cl[ZszECu d(Zp'mj ) / | Ci |]
Nc

OndeZ, denota @**™°dado, €;| é o nimero de dados pertencenteslasterC; e

Je =

(F1)

d é a distancia euclidiana en#fge m;.

Em seu trabalho, Merwe e Engelbrecht (2003), pnopd®is métodos, ambos
construidos sobre o PSfDestpadrdo. Um dos métodos € um hibrido cokanseansonde

o resultado d&-mean% usado como uma das particulas do PSO.

O algoritmo de Clusterizag&o proposto pode serrdiesomo:
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Inicialize os centréides dadustersde cada particula aleatoriamente
Parat =1 atétmax
Para cada particula
Para cada dada,
Calculel(z,, m;) para todos centroides mij

Atribua z, aoclusterC; tal que:

Calcule ofitnessusando a equacédo F1
Atualize o melhor global e os melhores locais

Atualize os centréides dadustersusando as equagoes (4.1) e (4.3)

5.3.3 — A Funcéao de Avaliacdo e modificagdes propo  stas

A funcado de avaliacéo, ou funcao objetivo, deseingemm papel fundamental em
qualquer algoritmo evolutivo, ela determina o gbéa uma determinada solucéo €, quéo

bem ela resolve o problema.

Analisando mais profundamente a equacao F1, usaddprwe e Engelbrecht
(2003) pode ser visto que primeiro, para callester Cj, a distancia média dos dados
pertencentes aclusterao seu centroidey; € calculada. Entéo, € calculada outra média, a
media das distancias médias aos centroides de tsdibgstersCi, esse é o resultado da

equacao.

Pode ser visto que ukluster C; com apenas um dado influenciara no resultado
final (valor de F1) tanto quanto uatuster Cix com varios dados, e assim, uma particula
que ndo representa uma boa solu¢do acabara sealiidavwcomo se representasse. Por
exemplo, suponhamos que um digstersda particula tenha um dado que esteja bem
proximo ao seu centroide, e que outlostertenha varios dados que nao estejam muito
perto de seu centrdide, mas que também nédo estejato distantes. A distancia média
para o primeirelusteré pequena, mas ele contém apenas um dado. Adiistéadia para
0 segundcalusterndo é pequena e nem grande, mas ele contém dados. A distancia
média ao centroide do segundaster deveria ter um peso maior no célculo da funcao
objetivo. Porém, isso ndo acontece na equacadodid apequacdo da um peso igual para
ambas as distancias médias. Portanto, essa solggédondo é uma boa solugdo, pode

acabar sendo interpretada como tal.
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Além disso, essa equacdo ndo recompensa soluciexyéoeas, isto €, solucdes
onde quantidade de dados wcasstersé homogénea ndo sao recompensadas.

Para resolver esse problema, é proposta a equa¢@mde o nimero de dados em
cadacluster é levado em conta no célculo da qualidade. A wistdmédia dos dados ao
centroide de cadaluster € multiplicada pela porcentagem de dados que aqugter

possui:

= :{ZjN;[(ZDzm d(zm)/|Ci Dx(ICi |/ No)}  (r2)

A equacdo F2 pode ser reescrita, da seguinte raaneir

F= (ZJN;(ZDM d(2.m;)))/ No

OndeN, é o numero de dados a serem clusterizados.
Para levar em conta a distribuicdo de dados estdusters a equacdo pode ser

modificada:
F'=Fx(|Ck|—|Ci|+) (3
Tal que,| Cik [F maxoj = 1..nd| Cii [} e | Cit [= min xoj = 1..nf] Ci [}.

Mais adiante, resultados usando ambas as equac@iesa ecomparacdo com o

método de Merwe e Engelbrecht serdo mostrados.

5.4 — Conclusao

Nesse capitulo foram apresentados alguns métodGtudterizacdo existentes que
utilizam o PSO. Dentre esses métodos, o0 métodooptopor Merwe e Engelbrecht, por
ser aquele que mais se adequa as idéias do PS&3cfohido e discutido mais a fundo na
secdo 5.3. Nesse método, cada particula reprasmatgolucdo completa para o problema.
Para avaliar as particulas, € usada uma funcam@mudéeva em conta o numero de dados
em cada grupo, podendo gerar alguns problemasmAsassecédo 5.3.3 propde duas novas
funcdes de avaliagdo, uma que leva em conta o midedados em cada cluster e uma
que busca criar clusters mais uniformes. Adiantefuacdes propostas serdo avaliadas

utilizadobenchmarksia area.
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6 — RESULTADOS

6.1 — A Implementacao

O algoritmo, juntamente com as trés funcbes deiampza, foi implementado
utilizando a linguagem de programacao c++, contwtmde criar um programa capaz de
executar mais rapidamente. O programa criado étade a objetos, dando assim uma
melhor estrutura ao codigo, pois € interessantesgjgede facil manutencéo, ou seja, que
suporte a introducdo de novas idéias e testes eagumesmas classes possam ser
reutilizadas em trabalhos futuros.

O programa permite que os parametros do algoritepans alterados, permite a
escolha da funcdo de avaliagdo e conjunto de dag®se deseja usar e numero de vezes
que se deseja executar o algoritmo (Figura 8.tagaz de exibir, em duas dimensées que
podem ser escolhidas, os dados e os grupos gepmiosalgoritmo, onde os dados
pertencentes ao mesmo grupo possuem a mesmaarana (Figura 8.2). Também é capaz
de criar um grafico que mostra a evolucaofitttessda melhor particula ao longo das
iteracdes (Figura 8.3). Ao final da execucdo, @mama exibe a taxa de acerto média do
algoritmo para o numero de execucgdes escolhidtaguente com o desvio padrao, exibe
também as distanciastra-clustere distancianter-clustermédia, para a melhor particula
no numero de execucgdes escolhido. Além disso, gpidi& cada grupo criado, quantos
dados de cada classe do conjunto de dados exisiguele grupo (Figura 8.4). A interface

completa pode ser vista na Figura 8.5.

Parametros

w072 cuftas czfide

Tamanho da Populagio; |10
Numera de Iteragies: 300

Nimero de Claszes 3

Dados
™ Aleatdrio

&+ Arguivo  |insdata
ak.

Algoritmo

Mumera de execugdes [1
Fithess Function |F1 -

Figura 6-1 — Parametros do Algoritmo
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Figura 6-2 — Visualizacdo dos grupos criados peldgoritmo
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Figura 6-3 —Fitness da melhor particula ao longo das iteracdes
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Cluzter O [Ins-zetoza] - Ins-getoza 50 - Ing-versicolor 1 - Inis-wirginica 0 -
Cluzter 1 [Iriz-versicolor] - Iriz-zetoza O - Irig-versicalar O - Irig-virginica 0 -
Cluster 2 [Iiz-virginica) - Iriz-setoza 0 - Iiz-versicolor 49 - Iris-wirginica 50 -
Taxa de Acerto Media: 0.6EEEEY

Desvio Padrdo; 0.000000

Distancia Intra Cluzster Média: 07331130605

Distancia Inter Cluster Média 1.9732265832

Figura 6-4 — Resultados do Algoritmo

Foram criadas as classes: Particle, que repregeragarticula, juntamente com os
métodos e atributos para cada particula; Swarmyepresenta a populacao de particulas
como um todo e métodos e atributos da populacamemal; Cluster, que representa o
cluster formado por um centréide, e métodos e atributos macluster, Algorithm,
responsavel pela execucdo do algoritmo em si; @atafhie representa o conjunto de
dados e métodos e atributos para trabalhar comnfurto de dados; Instance, que
representa um uUnico dado; File, para carregar odesdalo arquivo; D3DX_Control,
PSO_MFCDIg, responsaveis pela interface com o isuéar PSO_MFC_Business,

responsavel pela ligagédo entre a interface e asedalo algoritmo e de dados.

P50 Clustering

Parimetros

& w72 C1[148 cz[1.49
4 4 Tamanho da Populagso; |10
% \ Murmera de Iteragiies; 300

Nimero de Classes 3

Diados

™ Aleatério

= Arquivo  irs.data
oK

Algoritrno

i} Mimera de execugfies |1
Fitness Function |F3 -

" Dadoz © Fitness  Grupos ® petallengtﬂ i |peta| widt ﬂ

Cluster 0 [Ins-zetosa) - Inis-setosa 50 - Ing-versicolor O - Iiz-virginica O -
Cluster 1 [Iris-virginica) - Iris-setosa 0 - lis-versicolar 13 - Iris-virginica 37 -
Cluster 2 (Iris-versicolar] - lris-setosa O - Iris-versicolar 37 - lis-virginica 13 -
Taxa de Acerto Meédia; 0.826667

Diesvio Padrdo: 0.000000

Distancia Intra Cluster Média; 0.9533470273

Distancia Inter Cluster Média 2. 4093031521

Figura 6-5 — Interface do programa
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6.2 — Resultados

Para avaliar e comparar os métodos, foram usadebenchmarksamplamente
abordados na literaturdris, Glass e Wine Todos podem ser encontrados o€l
Repository of Machine Learning Databases

O benchmarkris apresenta cento e cinquenta instancias da fgrdivididas em
trés classes com cingienta instancias cada. A parolasse corresponde ao tifetosaa
segunda ao tip¥ersicoloure a terceird/irginica. As instancias possuem quatro atributos
de valores reaissepal length(comprimento da sépaladepal width(largura da sépala),
petal length(comprimento da pétalapetal width (largura da pétala). Uma das classes
(Setosa é linearmente separavel das outras duas, queatdlinearmente separaveis entre
Si.

O benchmarkWine possui cento e setenta e oito instancias de vieeses dados
séo resultados de uma andlise quimica realizadardras da mesma regido da Itélia, mas
vindos de diferentes cultivares. Analise determiasuquantidades de treze constituintes
encontrados em cada um dos trés tipos de vinhati@mitos sdoalcohol , malic acid,
ash alcalinity of ash magnesium total phenols flavanoids noflavanoid fenols
proanthocyaninscolor intensity hug OD280/0OD315 of diluted wingpraline. A primeira
classe contém cinquenta e nove instancias, a sagtladse contém setenta e uma e a
terceira quarenta e oito.

O benchmarlkGlassapresenta duzentas e quatorze instancias de diidglas em
sete tipos. Setenta instancias buailding windows float processgdezessete emwehicle
windows float processedetenta e seis ebuiding windows non-float processetenhuma
em vehicle windows non-float processddeze emcontainers 9 emtableware vinte e
nove emheadlamps Os atributos dos dados s&efrative index sodium magnesium
aluminium silicon, potassiumcalcium barium, iron.

A tabela 9.1 sumariza as caracteristicashdomshmarks

Benchmark | NUmero de Instancias| NUmero de Atributos | NUmero de Classes

Iris 150 4 3
Wine 178 13 3
Glass 214 9 7

Tabela 6-1 — Caracteristicas dobenchmarks.
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Para cada conjunto de dados, o programa foi examyiar 30 vezes, com 200
iteracdes, 10 particulas,= 0,72;c1 = 1,49 c2 = 1,49; utilizando cada uma das funcdes de
avaliacdo. Esses sdo os mesmos valores usadosbahtr de Merwe e Engelbrecht
(2003), de acordo com eles, tais valores parl e c2 asseguram uma boa convergéncia.
O numero de iteracdes relativamente pequeno fallgdo devido a rapida convergéncia
do PSO.

Cada execucao é avaliada de acordo com sua taxeede, ou seja, é calculada a
porcentagem de acertos obtida pelo algoritmo, dedaccom a formula:

=2
No

OndeN, € o numero de dados a serem clusterizadgseo niumero de dados
clusterizados corretamente.

Primeiramente, para saber se determinado dado diemipado corretamente, é
preciso saber a que classeldmchmarko grupo encontrado pelo algoritmo corresponde.
Dado que:

* G={01, g2 ...,Ox} € UM conjunto com 0s grupos gerados pelo algarit

e B={by, by, ...,b} € 0 conjunto de classes Bdenchmark

* 1; € a classe representada pelo griupo

* 1 € o numero de dados da classe grupa.

Essa correspondéncia pode ser calculada atrav@egdonte algoritmo:

Enquanto G# @

Encontrar maiorn;, tal queg; LI G eb; LIB

Dessa maneira, todos os dados que estivere eframbém pertencerem a classe
ri estdo agrupados corretamente, 0s outros estdpaagsiincorretamente.

Outras medidas que podemos usar para a avaliacatgdiotmo sdo a distancia
intra-clustere distancianter-cluster.

A distanciaintra-cluster mede a densidade dolisterscriados, o quao compactos
sdo esseslusters ja que dados no mesnoiuster devem ser similares. Esse dado foi
medido através da média da distancia média entladss pertencentes a cada grupo.
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A distanciainter-clustermede a separacao entrecasstersencontrados, odusters
devem estar o mais distante possivel uns dos oufisse dado foi medido através da
distancia entre os centros de massa de cada grupo.

A taxa de acertos média das 30 execucdes, parafoagdo de avaliacdo e
conjunto de dados, juntamente com o desvio padr@apresentada na tabela 9.2.

A distanciaintra-cluster e a distancianter-clustermeédia, nas 30 execuc¢des, para
cada conjunto de dados e funcéo de avaliacao,ahs chas tabelas 9.3 e 9.4.

Benchmark tx 0
F1 F2 F3
Iris 66.6444% £ 9.6156% 83.1333% + 8.4837|% 88.3778%.6421 %
Wine 68.9139% £+ 6.4636% 71.2172% +0.5254%  71.8726%442h%
Glass 42.3053% + 5.1697% 46.3396% + 3.7626% 43,3178 8384
Tabela 6-2 — Comparacéao entre o acerto médio dasemucdes utilizando as fungbes danessF1, F2 e
F3
Benchmark Distanciaintra-cluster
F1 F2 F3
Iris 0,7727 0,8954 1.0126
Wine 135,5002| 132,6602 133.6435
Glass 1,1903 1,8265 1.8334
Tabela 6-3 — Comparacao entre a distanciatra-cluster das execucgdes utilizando as funcfes finess
F1,F2eF3
Benchmark Distanciainter-cluster
F1 F2 F3
Iris 1,8253 2,2899 2.3515
Wine 378,2947| 365,7352 345,8403
Glass 3,4512 5,2463 3.8923
Tabela 6-4 — Comparacao entre a disténcim':tir’—[czlgsetelr:gas execucdes utilizando as funcdes fithess

As mudancas na funcédo de avaliacdo trouxeram be#itsoras aos resultados nos
benchmarksvaliados.

Em Iris, onde osclusters ttm tamanhos uniformes, a equag¢do F3 produziu
resultados muito bons, a equacédo F2 também produmzibom resultado e a equacéo F1

produziu um resultado razoavel. A equacdes F1, A23esdo capazes de encontrar
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corretamente a clasSetosaque € linearmente separavel das outras duasnPBdétem
mais dificuldades em separar as outras duas clgade2 e principalmente F3 conseguem
chegar bem proximo da separacéo ideal.

No conjunto de dado#/ing um conjunto um pouco mais dificil, as trés eqeacd
produziram bons resultados. Porém, os resultadbzanto as equacdes F2 e F3 sao
ligeiramente superiores.

Ja emGlass os resultados encontrados, tanto para F1l, F2 ede3apenas
razoaveis, por se tratar de udmenchmarkonde as classes séo dificeis de separar, com
sobreposicdes entre si. Ainda assim, 0s resul@dosntrados por F2 e F3 s&o superiores.

E importante perceber que a equacdo F3 leva aast em direcio elusters
com dados distribuidos mais uniformemente, portatdweria ser usada em problemas
onde se é conhecido que os dados sao uniformendesitduidos nosclusters Caso

contrério, a equacgdo F2 deve ser usada.

mll

(a) F1 (b) F2 () F3

Figura 6-6 — Agrupamentos encontrados pelas 3 funed de avaliacédo para benchmark Iris.

(a) F1 (c) F3

Figura 6-7 — Agrupamentos encontrados pelas 3 funeé de avaliacdo para benchmark Wine.
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(a) Fl (b) F2 () F3

Figura 6-8 — Agrupamentos encontrados pelas 3 funed de avaliacdo para benchmark Glass.

Nas figuras 9.1, 9.2 e 9.3 podemos ver alguns elmsmge agrupamentos
encontrados. Na figura 9.1 temos exemplos de agrep pra o conjunto de dados Iris,
em (a) o algoritmo utilizando a funcdo F1 encontoogrupo correto para 71,9% dos
dados, em (b), F2 encontrou o grupo correto par@®8& em (c) F3 encontrou o grupo
correto para 85,3%. Pode ser visto que F2 e F3egoimam distinguir totalmente a classe
setosa(representada por quadradinhos) das outras cladaefsgura 9.2 temos exemplos
de agrupamento para o conjunto de dados Wine, értoacem 71,9% (a), F2 encontrou o
grupo correto para 70,8% (b) e F3 para 71,3% (a)figjira 9.3, com exemplos para Glass,
F1 agrupou 41,8% dos dados corretamente (a), B2uA) e F3 40,1% (c).

Na figura 9.4, a convergéncia para as trés funé@sbida para benchmark Iris
Podemos ver que, como uma caracteristica do PSfas tpossuem uma convergéncia
rapida.

Geralmente, como podemos ver nesse trabalho, thgsrique utilizam centrdides
no agrupamento, como essa versdo do PSO, séo sapmancontraclustersde forma
esférica com bastante facilidade e robustez, porgm, bons enctlusterscom formas

complexas e sobreposicoes.

1,6000000000

1,4000000000 — = ————— 3 +
1,2000000000 :

1,0000000000 /.#_—l_ —s—Fitness Function F1

0,8000000000 / —=— Fithess Function F2
0,6000000000 Fitness Function F3
0,4000000000
0,2000000000

0,0000000000 T T T T T T T T T
0 33 66 100 133 166 199 233 266 209

Figura 6-9 — Convergéncia do Algoritmo utilizando a 3 Fun¢des
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6.3 — Conclusao

No inicio desse capitulo, foi apresentada a solug@tementada para a avaliacao
do algoritmo de Clusterizacdo e das funcdes deiam@a propostas. O software foi
programado em c++ e permite o0 ajuste de variosnpgtras do algoritmo. Adiante, na
secao 6.2, primeiramente sao apresentadbsmshmarksitilizados para a avaliacalis,
Glasse Wine Apés isso sdo apresentados os parametros utiizaara a avaliacdo e sao
definidas as medidas para a avaliacdo: Taxa deoaoe¥dia, distancidntra-cluster e
distancia Inter-cluster Finalmente, os resultados foram apresentados seutitios,
mostrando que embora o algoritmo tenha dificuldagl@sclusters com formatos mais
complexos, as fungdes propostas trouxeram boasraslhos resultados.
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7 — CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Nesse trabalho, foi apresentado um estudo do pnabte Clusterizacdo, uma das
principais tarefas de descoberta de conhecimentd@msos de dados e aplicado em
diversas areas. Foi visto que as técnicas parsotugéio do problema d&lusteringpodem
ser divididas em: Métodos por Particionamento, MeésoHierarquicos, Métodos Baseados
em Densidade, Métodos Baseados em Grid, Métoda=aBas em Modelos.

Adiante, foi apresentado o PS®article Swarm Optimizatignum Algoritmo
Evolutivo baseado em comportamento social que tielm gplicado com sucesso em
diversos problemas. Foram apresentados alguns aetel resolucdo do problema de
Clusterizacdo baseados no PSO que tem surgiddematdira nos ultimos anos. Dentre
eles, o método desenvolvido por Merwe e Engelbr¢2603), um método simples e
aderente as idéias do PSO, foi implementado e watiohamento estudado um pouco
mais a fundo. Entédo, foram propostas algumas nuagifies a funcéo dénessutilizada
pelo algoritmo. Foi proposta uma funcdo na qualimero de dados dentro dtuster é
levado em conta na influéncia que eslsistertera no célculo déitnessda particula. Uma
outra funcdo, que leva as particulas em direcanlugd@es conclustersmais uniformes
também foi proposta.

Trés benchmarksconhecidos da area foram usados para comparaiciénefa
desses trés métodos. O PSO demonstrou-se capaacdetrar boas solugbes para o
problema, principalmente erolusters com formato circular. Por ser um Método de
Particionamento baseado em centroides, existe déidaldade em encontratusterscom
formas complexas. Os resultados mostraram que naslisggnificativas foram alcancadas
quando as funcdes fienesspropostas foram utilizadas.

Em trabalhos futuros, pretende-se o desenvolvimeto um método de
Clusterizacao, baseado no PSO, que seja capazetmitar o numero 6timo ddusterse

lidar comclustersde formas complexas.
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