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O objetivo deste trabalho ¢ propor uma ferramenta que seja de fécil utilizacdo
para um usuario ndo especialista segmentar uma massa de dados em um nimero
desconhecido de grupos.

O paradigma escolhido foi inspirado na teoria de Colonia de Formigas, onde os
unicos parametros a serem selecionados sdo o numero de formigas que serdo usadas e o
nimero de ciclos a serem executados pelo algoritmo nio necessitando de nenhum
conhecimento prévio da massa de dados. Este algoritmo foi implementado no software
WEKA.

Os experimentos mostram que foi alcangado o objetivo principal desse trabalho.
A implementacdo de um Algoritmo de Colonia de Formigas para Agrupamento de
Dados no software WEKA, permite a um usudrio ndo especialista executar a tarefa de

agrupamento de dados.
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The purpose of this work is to present an user friendly tool proposal for non-
specialized users to segment a data set in an unknown number of groups.

The chosen paradigm was inspired by the Ant Colony theory, in which the only
parameters required are the specifies number of ants and the number of cycles to be
executed, not being necessary any data set previous knowledge. This algorithm was
implemented in the WEKA software.

The experience shows that this work main’s objective was acquired.

The implementation of an Ant Colony Algorithm for data clustering in WEKA

software allows a non-specialist user to execute this task in a simple way.
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1 - INTRODUCAO

Nos ultimos anos houve um crescimento substancial da quantidade de dados
armazenados (SANTOS, 2007), devido ao aumento da facilidade e a redugdo dos custos
para manter esses dados. Isto acontece em todos os campos do conhecimento humano.

Essa imensa quantidade de dados armazenada ¢ inviavel de ser analisada por
especialistas através de métodos convencionais. Assim, a dificuldade de uma analise
mais precisa desses dados colabora para que os mesmos se transformem em apenas um
amontoado de itens sem utilidade. Por outro lado, sabe-se que nas grandes quantidades
de dados pode existir um enorme potencial de informagdo, muito embora os
conhecimentos contidos nos dados ndo estejam caracterizados explicitamente, j4 que
sendo esses dados operacionais, ndo interessam quando estudados individualmente.

Logo, a descoberta de conhecimento em bases de dados vem ganhando grande
importancia e interesse, pois, as pesquisas nessa area aumentaram € visam a constru¢ao
de tecnologias mais eficientes para a recuperagdo de informagdes, procurando encontrar
conhecimentos implicitos que possam ser uteis (FAYYAD et al., 1996). Entio,
denomina-se esse processo como Mineracdo de Dados, ou seja, a analise de grandes
volumes de dados utilizando técnicas computacionais para extracao de conhecimento
ndo trivial e potencialmente util.

Mas, minerar os dados mantém a tarefa de transforma-los em conhecimento
ainda muito ardua. Logo, busca-se avidamente uma forma, cientifica e ndo empirica, de
extrair conhecimento, mesmo que a base seja muito grande e, logicamente, seus
inimeros componentes ndo conhecidos.

Uma das solugdes pesquisadas ¢ o agrupamento de dados, sendo que, uma
ferramenta com uma interface amigavel que ndo exija profundos conhecimentos de
matematica, estatistica ou informatica, para o usuario final tornara esta solugao cada vez

mais aplicavel.

1.1 - MOTIVACAO

A andlise de dados e consequentemente a descoberta de conhecimentos a partir
de uma massa de dados, como j& mencionado anteriormente, s6 ¢ possivel se os dados
forem analisados de forma conjunta. Portanto, sistemas computacionais eficientes sdo

pré-requisitos para se poder analisar os dados, de forma eficiente.



A maioria das tarefas de Mineragao de Dados sofre fortes restrigdes para serem
realizadas por um usuario comum, ou seja, aquele que € especialista na massa de dados
que ird ser analisada, mas ndo tem dominio das ferramentas existentes, pois as mesmas,
muitas vezes, requerem um nivel de conhecimento técnico em diversas areas.

Quando vamos determinar o nimero de grupos para uma base de dados o
problema se torna um pouco mais complexo, pois além de diversos parametros que
temos que ajustar, o que requer conhecimento especifico do algoritmo que estd sendo
utilizado, alguns algoritmos requerem o numero (n) de conjuntos (clusters) nos quais
queremos particionar a nossa massa de dados.

Ap6s usarmos diversos “n”, aplicamos indices semi-empiricos tais como,
Calinski e Harabasz, Critério Condorcet, Cubic Clustering Criterion ¢ PBM, para ver
qual o melhor “n”. Este tipo de classificagdo ndo supervisionada encontra vasta
literatura e tem sido tema de pesquisa ininterrupta. (MACHADO, 2002, PUNTAR,
2003, MORAES, 2004, ANDRADE, 2004).

Temos também que levar em conta que a clusterizacdo ¢ uma tarefa ndo
supervisionada, o que sempre gera dificuldades para definir o niimero de clusters
existentes nas estruturas dos dados.

Recentemente, informacdes privilegiadas ou restrigdes conhecidas, tém sido
utilizadas durante a tarefa de clusterizagdo. Ou seja, em alguns casos existem amostras
que necessariamente pertencem a determinados clusters, e estas informacdes auxiliam
ou interferem no processo de clusterizagdo, denominando este processo de aprendizado
semi-supervizionado. Isso ¢ particularmente importante na area de mineragao de textos
(DA SILVA, 20006).

O agrupamento de dados continua sendo uma tarefa desafiadora, pois ainda ndo
se encontrou uma resposta definitiva para este problema. Estd sempre atraindo os
pesquisadores em busca de algoritmos inspirados em novas teorias, tais como sistemas
imunologicos artificiais, colonia de formigas, flock agents, algoritmos genéticos,
algoritmos swarm, (LIU et al, 2007, AZZAG et al,2007, HANDL, MEYER, 2007,
NUANNUAN et al, 2005, AZZAG et al,2004, COELHO, EBECKEN,2001).

1.2 - OBJETIVO

Este trabalho tem o objetivo de propor uma ferramneta que seja de facil

utilizagdo, para um usuario ndo especialista segmentar uma massa de dados em um



numero desconhecido de grupos, colaborando desta forma para a extracdo de
informacao e conhecimento dos dados armazenados.

Para isto, buscou-se na literatura um algoritmo que realizasse a tarefa de
segmentar os dados sem que fosse necessario selecionar, a priori, um nimero inicial de
conjuntos € que nao necessitasse de parametros complexos para se ajustar. Além disso,
procurou-se um ambiente que fosse o mais amistoso possivel para o usuario.

O paradigma escolhido foi inspirado na teoria de Colonia de Formigas, onde os
parametros a serem selecionados sdo: o niumero de “formigas” que serdo usadas e o
numero de ciclos que serdo executados, ndo necessitando do conhecimento, a priori, do
numero de clusters que iremos utilizar. Este algoritmo foi inserido no software WEKA,
desenvolvido pela Universidade de Waikato, Nova Zelandia. A escolha se deu por ser
um software livre, pela simplicidade de uso, e para aproveitar as facilidades de entrada e

saida de dados além das interfaces graficas residentes.

1.3 - ORGANIZACAO DA TESE

Esta tese ¢ composta, além deste capitulo, de outros seis capitulos adicionais
que estdo organizados da seguinte forma:

e O Capitulo 2 aborda conceitos basicos de Mineracdo de Dados, para o
entendimento dos principais assuntos discutidos na Tese.

e O Capitulo 3 trata de Agrupamento de Dados, que € o assunto principal da Tese.
Ele descreve as principais caracteristicas dos problemas de agrupamento e
mostra os principais métodos de segmentacao de dados.

e O Capitulo 4 apresenta o principio dos Algoritmos Evolutivos e os principios do
Algoritmo de Colonia de Formigas para Agrupamento de Dados.

e O Capitulo 5 apresenta metodologia para a determinacdo dos Parametros
Internos do Algoritmo de Colonia de Formigas para Agrupamento de Dados, o
método para formagao de clusters e o método para determinagdo do niimero de
clusters.

e O Capitulo 6 apresenta estudos de casos com a comparagdo entre o Algoritmo
de Colonia de Formigas para Agrupamento de Dados e o Algoritmo
Expectation Maximization.

e O Capitulo 7 apresenta as conclusdes e sugestoes de trabalhos futuros.



2 - MINERACAO DE DADOS OU DATA MINING

2.1 - INTRODUCAO

E a area do conhecimento que surge a partir da interagdo de ciéncias
principalmente quantitativas, como computagdo e estatistica, para extrair conhecimento
de uma grande quantidade de dados armazenado.

Nas ultimas décadas observamos que a quantidade de dados a serem
armazenados e manipulados cresceu vertiginosamente que a tarefa de extrair algum
conhecimento desta massa de dados esta ficando cada vez mais ardua.

Segundo COUTINHO, 2003, Data Mining (DM) ¢ um processo para extrair
informagdo valida, previamente desconhecida e de maxima abrangéncia a partir de
grandes bases de dados ¢/ou armazéns de dados, denominados Datawarehouse (DW). O
DM vai muito além da simples consulta a um banco de dados. Permite ao usuario
explorar e inferir informagdes tuteis a partir dos dados, descobrindo relacionamentos
escondidos no banco de dados e buscando padrdes validos. E, sem duvida, um conjunto
de técnicas utilizadas, para descobrimento de conhecimento em base de dados robustas
(Knowledge Discovery in Databases- KDD).

Talvez a defini¢do mais importante de Data Mining tenha sido elaborada por
FAYYAD et al.(1996): "...0o processo ndo-trivial de identificar, em dados, padrdes
validos, novos, potencialmente tuteis e ultimamente compreensiveis".

Gerar conhecimento a partir desse estado caotico de dados armazenados faz
com que o profissional ligado a area de informacao, nos dias atuais, seja extremamente
requisitado na busca de reconhecimento de padrdes validos, a ponto de se tornarem
verdadeiros profissionais de lapidag¢do dos dados. Nunca se ouviu falar tanto em termos,
como: extragao de conhecimento, descoberta de informagdo, arqueologia de dados,
minera¢do de dados, mineracdo de textos (text minig), mineracdo de sites (web mining),
entre outros.

As origens do DM encontram-se nos idos de 60, quando a analise de dados
basicamente era oferecida através de anadlise estatistica. Segundo muitos autores, DM
ndo passava de rotinas estatisticas classicas, incluindo nesse conjunto de rotinas, a
estatistica multivariada.

Com o passar dos anos, novas técnicas foram sendo agregadas a estatistica.

Surgem os conceitos de Logica Nebulosa (Fuzzy Logic), Redes Neurais Artificiais



(Artificial Neural Networks), Arvores de decisdo (Decision Tree). Todavia, no passado,
muitos dos pesquisadores ndo sabiam classificar, com exatiddo, em que area de
conhecimento essas técnicas poderiam ser agregadas. A melhor tentativa de
classificagdo destas técnicas surge no inicio da década de 1990, onde muitos
pesquisadores concordaram em classifica-las como sendo técnicas de Inteligéncia
Artificial.

Atualmente, costuma-se dizer que DM ¢ uma 4area de conhecimento
interdisciplinar, que envolve uma série de técnicas emprestadas de outras areas de
conhecimento. Para os pesquisadores mais ortodoxos, pode parecer uma heresia chamar
DM de area de conhecimento, uma vez que, para eles, seria apenas um conjunto de
técnicas que permite, a partir de informacdes tiradas de uma massa de dados, inferir
conhecimentos. Todavia, a especializacdo de diversos pesquisadores oriundos de outras
areas de conhecimento, tornou-a tdo robusta que permite dizer que DM ja pode ser

considerada uma area de conhecimento.

2.2 - CONCEITOS E DEFINICOES

De acordo com COELHO, 2006, “Um conceito adequado para DM deve
necessariamente envolver os termos conhecimento e dado. Neste sentido, os dados
representam a matéria prima e o conhecimento ¢ o produto final da indastria do DM”.

Os dados sdo fatos disponiveis que, ou estio em uma forma estruturada e num
ambiente digital, como bancos de dados operacionais, ou podem ser assim codificados.
O conhecimento descoberto pelo processo de DM é uma generalizagdo que pode ser
obtida por meio dos dados. Esta generalizacdo ¢ também comumente chamada de
padrao, no sentido de que ¢ uma estrutura recorrente nos dados analisados. Além disso,
dado que o fenomeno gerador dos fatos ¢ ignorado ou apenas parcialmente conhecido, o
produto obtido, conhecimento, ¢ oculto. Por isso, usa-se também o termo descoberta de
conhecimento para estas atividades.

Em COELHO,2006, sdao examinados trés conceitos, € em seguida analisados:

Data Mining refere-se a extragao ou “minera¢ao” de conhecimento a partir de
grandes quantidades de dados. (HAN & KAMBER, 2006);

Data Mining ¢ definido como o processo de descoberta de padrdes nos dados.
O processo precisa ser automatico ou (mais usualmente) semi-automatico. Os padroes

descobertos devem ser significativos, pois devem trazer alguma vantagem, geralmente



no sentido economico. Os dados sdao invariavelmente apresentados em quantidades
substanciais. (WITTEN & FRANK, 2005);e

Data Mining é um processo iterativo no qual o progresso ¢ definido pela
descoberta, através de métodos manuais e/ou automaticos. (WESTPHAL &
BLAXTON, 1998).

Os dois primeiros conceitos enfatizam a questdo da abundancia dos dados
disponiveis, que ¢ uma preocupag¢do particular dentro da area. A quantidade de dados ¢
frequentemente tratada como o problema da escalabilidade, onde a escala reflete
diretamente o volume dos dados.

Data Mining, enquanto area do conhecimento, tem como um dos objetivos de
estudo a eficiéncia das técnicas, mais especificamente dos algoritmos, diante de grandes
volumes de dados. Neste sentido, diversas técnicas classicas de analise de dados foram
recriadas ou adaptadas de maneira a tornarem-se eficientes no aspecto da escalabilidade,
ou seja, novos algoritmos foram desenvolvidos de maneira que métodos classicos
pudessem ser aplicados em grandes bancos de dados, de forma eficiente.

Os dois ultimos conceitos enfatizam a questdo da iteragdo do processo de Data
Mining, no sentido que a analise é constante e o processo ¢ desenhado em diversos
passos.

Este processo total ¢ preferivelmente chamado de KDD - Knowledge
Discovery in Databases, ou Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados. O
processo ¢ dividido em etapas que vao desde a localizagdo e extragdo dos dados até a
compreensdo do conhecimento modelado. A constru¢do do modelo de conhecimento,
que é como preferimos definir Data Mining, é apenas uma das etapas intermediarias do
KDD (BERRY & LINOFF, 2004, BERSON, et al, 1999, HAN & KAMBER, 2006,
WEISS & INDURKHYA, 1998).

2.3 - DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCO DE DADOS

Podemos dizer que a Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados
(Knowledge Discovery in Databases -KDD), consiste em uma metodologia de trabalho
que vai da localizagdo e extracdo dos dados até a compreensdo e interpretacdo do
conhecimento modelado, passando pela etapa de construcdo do modelo de
conhecimento — Minerag¢do dos dados. (BERRY & LINOFF, 2004, BERSON, et al,
1999, HAN & KAMBER, 2006, WEISS & INDURKHYA, 1998).



O conceito de KDD fica aqui diferenciado do conceito de Mineragdo de Dados.
Convém observar que esta diferenciacdo ndo estd bem definida na literatura. Para alguns
autores, os conceitos podem ser considerados os mesmos. A Mineragdo de Dados ¢,
nesta analise, apenas uma das fases do KDD que, ao todo, compreende cinco segmentos
de trabalho: definicao do problema (sele¢ao dos dados); pré-processamento e limpeza
dos dados; transformacdo do formato do arquivo; Mineragdo de Dados: e finalmente,
interpretacdo e andlise de resultados (COELHO, 2006).

A Figura 1 apresenta um esquema com as etapas contidas no processo de KDD,

segundo HAN & KAMBER, (2006).
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Figura 1 - Etapas do KDD. Adaptado Han & Kamber, 2006

A primeira etapa ¢ a atividade de selecdo das informagdes contidas na fonte de
dados. Observe que esta fonte nao ¢ necessariamente um banco de dados ou um Data
Warehouse. E possivel extrair conhecimento a partir de um conjunto de dados que esteja
em outras fontes, como planilhas, tabelas construidas a partir de questionarios, pesquisa
na internet, etc. De qualquer maneira, ¢ necessario coletar todos os dados que sdo
considerados relevantes e eliminar aqueles que forem considerados desnecessarios. A
eliminagdo pode parecer desnecessdria, mas realmente ndo €. Duas razdes principais
devem ser consideradas. A primeira estd ligada a ndo relevancia de algumas das
informagdes armazenadas para o problema que estd sendo analisado. A segunda razao
esta ligada ao volume de dados existente. Muitas vezes a analise da totalidade dos dados
pode ser proibitiva em termos de tempo e da capacidade computacional disponivel para
o processo. Entdo, uma selecao dos dados mais relevantes se faz necessaria. A titulo de

exemplo, quando a fonte de dados ¢ um Data Warehouse ¢ comum descartar uma



grande quantidade de dados, ja que a redundancia nestes sistemas ¢, geralmente, muito
grande.

A segunda etapa do processo de descoberta de conhecimento ¢ possivelmente a
etapa mais importante de todo o processo. O pré-processamento ¢ fundamental para a
etapa de modelagem do conhecimento (Mineragcdo de Dados). Um pré-processamento
ineficiente pode reduzir ou até eliminar as chances de uma modelagem eficiente ( Pyle,
1999).

Nesta etapa, os dados sdo preparados para a modelagem, resolvendo-se
problemas como os de redundancia, inconsisténcia e auséncia de valores, sendo por isso
chamada de etapa de preparacdo ou de limpeza. Observe que, se estes problemas nao
forem resolvidos, ou se o forem, mas de forma incompleta, a etapa de modelagem de
dados podera apresentar resultados insatisfatorios, contraditorios ou invalidos.

Um outro importante aspecto sobre a etapa de preparagdo de dados € que, na
maioria dos casos ndo ha nenhuma maneira de estimar a qualidade do resultado. Quando
valores desconhecidos estdo sendo substituidos ¢ comum que ndo se tenha uma
estimativa da precisdo dos valores que estdo sendo substituidos, ou que se tenha uma
estimativa muito fraca.

A partir dos dados limpos e pré-processados, a etapa de modelagem sé pode ser
aplicada se houver uma compatibilidade entre o formato dos dados e os requisitos do
software que fard a modelagem. A etapa de transformacdo ¢ responsavel por garantir
esta compatibilidade, que geralmente nao ocorre naturalmente.

E importante considerar que diferentes técnicas ou diferentes ferramentas
computacionais podem ser empregadas na etapa de modelagem, e o formato de entrada
dos dados depende das restricdes do sistema a ser utilizado. A etapa de transformagao
parte dos dados limpos e os adapta ao formato especificado pela ferramenta de
modelagem que sera utilizada. Se for necessario modelar os dados utilizando
ferramentas diferentes (o que foi feito para comparagdo dos resultados, por exemplo), a
etapa de transformagdo tomara sempre como entrada o resultado do pré-processamento
(Gnico), gerando diferentes formatos, um para cada uma das ferramentas que sera
utilizada. (COELHO,2005)

A etapa de Mineragdo de Dados ¢ a captacdo e estruturacdo das caracteristicas
e padroes dos dados que estdo sendo analisados em forma de algum modelo
matematico-estatistico. Estas caracteristicas e padrdes podem, dentro de limites

estimados através de intervalos de confianga e testes de hipdteses, ser utilizadas para



projecdes de fatos ndo observados. Esta etapa realiza, além da constru¢ao dos modelos,
as avaliacOes através de estimagdes. Pode-se considerar que esta etapa esta efetivamente
relacionada com a descoberta do conhecimento.

Finalmente, a ultima etapa, chamada de interpretacdo, ¢ responsavel pela
adequacdo da saida da ferramenta de modelagem as necessidades do usudrio. Algumas
ferramentas de visualizacdo e de navegacdo em dados podem ser utilizadas.

Observe que estas atividades t€ém uma ordem bem estabelecida. Entretanto, em
alguma etapa podem ser evidenciados problemas ocorridos em alguma etapa anterior.
Assim, o processo de KDD pode incluir a repeti¢ao de alguma(s) etapa(s). Um exemplo
tipico ¢ a etapa de preparagdo de dados. E possivel que algum problema nos dados s6
venha a ser percebido na fase de interpretacdo do modelo gerado depois da fase de
Mineracdo de Dados. A preparagdao de dados teria de ser refeita assim como todas as
etapas subseqiientes.

Uma outra alteracdo comum no fluxo do KDD ¢ quando alguma etapa pode ser
suprimida como, por exemplo, a etapa de transformacdo dos dados. Existem algumas
ferramentas que fazem todo o processo de KDD, desde a extracdo dos dados até a
interpretacdo do modelo. Nestes casos ndo ¢ preciso fazer a transformagao dos dados,
pois a propria ferramenta o fez no momento da importacao dos dados.

Uma diferenga significante entre DM e outras ferramentas de analise estd na
maneira como exploram as inter-relagdes entre os dados. As diversas ferramentas de
analise disponiveis utilizam um método baseado na verificagdo, isto é, o usuario
constroi hipoteses sobre inter-relagdes especificas e, entdo, verifica ou refuta, com o uso
do sistema.

Este modelo torna-se dependente da intui¢do e habilidade do analista em
propor hipoteses interessantes, em manipular a complexidade do espaco de atributos e
em refinar a analise, baseado nos resultados de consultas ao banco de dados
potencialmente complexos. Ja o processo de Data Mining fica responsavel pela geragao
de hipoteses, garantindo mais rapidez, precisdo e completude aos resultados. Mas como
se da essa garantia de rapidez e completude dos resultados?

A resposta pode ser encontrada facilmente. Todavia, a que mais chama a
atencdo, ¢ a que diz que DM gera por si s6 um modelo (modelagem matematica),
determinando, dessa forma, padrdes a partir de dados observados. O perfeito ajuste

desse modelo ¢ de fundamental importancia no que se refere ao descobrimento de



conhecimento. Se o modelo representa (ou nao), o conhecimento buscado dependera do
analista/especialista que interage a todo o momento com os processos de KDD.

E importante ratificar que o processo KDD ndo ¢ independente de um
especialista humano, uma vez que sera ele o responsavel pela validagdo, ou ndo, do
conhecimento extraido. Somente o especialista possui o sentimento ¢ a sensibilidade de
sua area de conhecimento, tornando-se, deste modo, parte essencial na modelagem do

KDD.

2.4 - BASES DA MINERACAO DE DADOS

Segundo COUTINHO, 2003, a Mineragdo de Dados, de maneira didatica, ¢
fundamentada na estatistica, na inteligéncia artificial e no machine learning, podendo
ainda ser acrescentada de Banco de Dados, Ciéncia da Informagdo, Visualizagdo e

outras disciplinas, como pode ser visto na Figura 2.

Banco de Estatistica
Dados \ / —

Inteligéncia q Data h
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Figura 2 - Data Mining e Disciplinas Correlatas(COELHO, 2006)

O que estd sendo chamado de “Outras Disciplinas” na figura acima refere-se a
eventuais contribui¢des vindas da Economia, Biologia ou Psicologia (HAN &

KAMBER, 2006).

2.5 - PRINCIPAIS TAREFAS DO DATA MINING

Para poder descrever como o Data Mining funciona, COELHO, 2006,
desenvolveu uma taxonomia que permite isolar os diversos termos encontrados, em
grupos dentro de uma hierarquia de conceitos.

Ainda segundo COELHO, 2006, um dos maiores problemas na busca de uma
taxonomia como esta ¢ dar nome aos niveis taxondmicos. Em funcao disto, definiu-se

que os algoritmos de Data Mining estao classificados no contexto de uma determinada
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técnica. A técnica reine diversos algoritmos que tenham em comum algumas heuristicas
ou estratégias de atuagdo. Os problemas representam um nivel acima das técnicas, pois
representam um tipo de padrdo que se deseja obter. Finalmente, existem as
funcionalidades, nas quais os problemas estao inseridos. Na figura 3 é possivel observar
as duas funcionalidades de Data Mining: a Descritiva e a Preditiva (HAN &
KAMBLER, 2006), assim como as principais técnicas: Regras de Associagdo, Cluster,
Classificagao e Previsdo. A tentativa de descrever as técnicas mais importantes tornaria
esta estrutura mais confusa, pois existem técnicas que estdo relacionadas com mais de
um problema. Por exemplo, a técnica de Redes Neurais pode ser utilizada para
problemas de Classificacdo e Previsdo (na funcionalidade Preditiva) ou ainda, de

Cluster (na funcionalidade Descritiva).

Descritiva

[ Regras de

E> Problema

Associacao

~
O Técnicas

Figura 3 - Taxonomia de Data Mining (COELHO, 2006)

Os problemas estdo mais diretamente relacionados com o tipo de modelo que
se deseja estabelecer. Enquanto os dois problemas da funcionalidade descritiva sao bem
diferentes entre si, e sempre descritos de maneira totalmente independente, os da
funcionalidade preditiva nao sdo tdo diferenciados pela literatura. Em geral, as técnicas
preditivas sdo tratadas como sendo de um unico problema, chamado de “Classificacdo e
Previsao”, como por exemplo, em Han & Kamber (2006). Isto ocorre fundamentalmente
por que os principais algoritmos de Previsdo podem ser usados para Classificacdo, e
vice-versa. As técnicas ndo estdo descritas na Figura 3 pois, como ja foi dito a estrutura
ficaria confusa ja que uma técnica poder estar relacionada a mais de um problema

(COELHO,2006).
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2.5.1 - Classificacao

E usada para predi¢io de uma classe ou categoria discreta a partir de atributos
de entrada. Os algoritmos de classifica¢dao analisam os dados para os quais as categorias
discretas sdo conhecidas. Os algoritmos de classificagdo podem ser utilizados em
sistemas de deteccdo de intruso em redes de computadores ou levantamento de fraude

em institui¢des financeiras.

2.5.2 - Associagao

Descoberta de co-ocorréncia entre elementos em grandes grupos de dados.
Consiste em identificar quais atributos estdo associados com outros em um dado
ambiente. Um exemplo tipico seria tentar descobrir quais produtos vendem bem, juntos,

em um supermercado ou uma loja.

2.5.3 - Agrupamento

Descoberta de grupos ou clusters naturais nos quais dados que estdo em um
mesmo agrupamento sdo considerados semelhantes e dados em grupos distintos sdao
considerados diferentes. A clusterizacdo difere da classificagdo no fato de ndo repartir
registros de dados em subgrupos predefinidos. Aglomeragdo divide uma populagdo na
base da auto-similaridade entre registros. Ela produz uma descri¢ao de alto nivel de uma
populacdo baseada somente numa medida de distancia entre suas entidades.Nenhum
modelo de classificagdo ¢ construido. Um exemplo tipico ¢ o processamento de imagens

de satélite para identificar queimadas.

2.5.4 - Previsao

A previsdo consiste em examinar atributos de um conjunto de entidades e,
baseado nos valores destes atributos, assinalar valores a atributos de uma nova entidade
que se quer caracterizar. O termo previsdo ¢ usado quando a estimagdo ¢ usada para
predizer o futuro valor de um atributo. Um exemplo bem interessante (complexo e

sujeito a erros) € a previsao de indicadores econdmicos financeiros.
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3 - AGRUPAMENTO DE DADOS

3.1 - INTRODUCAO

O processo de agrupamento de objetos fisicos ou abstratos em classes ou
grupos de objetos similares ¢ chamado de clusterizagcdo, que consiste na divisdo dos
dados em classes ou clusters, de maneira que objetos dentro de um mesmo cluster
tenham alta similaridade, mas objetos pertencentes a clusters diferentes sejam muito
distintos (alta dissimilaridade). Em geral, para que os procedimentos possam medir a
similaridade ou a diferenca entre os objetos que estao sendo avaliados, diversas medidas
sdo usadas. Estas medidas normalmente sdo baseadas em meétricas de distancia, e
consideram adaptagdes para dados especiais (varidveis bindrias, nominais, ordinais etc.),
(Han & Clamber, 2006).

Mais especificamente, pode-se definir o problema de segmentacdo da seguinte
maneira:

Seja X = { X1, Xz,...., Xp} um conjunto com n elementos. Cada elemento do
conjunto X, X; é um vetor de R, representando um objeto através de p medidas que o
descreve. Estas medidas sdo chamadas de atributos. Cada elemento de X deve ser
considerado pertinente a um dos grupos C= {Cj, C,,....,Cx}, aonde k é o nimero de
clusters. Diz-se que C ¢ a segmentacao obtida para X, se podem ser observadas trés
caracteristicas do conjunto C:

1. CLuC,...... v C.=X;

2. G 9.V,

3. GnCi=g:v,,.

A andlise de agrupamento de dados ¢ uma ferramenta bastante util para o
estudo e compreensdao do comportamento de dados nas mais diferentes situagdes. Um
exemplo disto € o caso de dados coletados através de pesquisas, onde pode-se obter uma
quantidade extremamente grande de informacdes que, observados sob um contexto
geral, podem ndo apresentar nenhum sentido, porém quando classificados e separados
em grupos passam a fornecer informacdes com respeito ao comportamento de cada um
destes grupos (HAIR et al,1998). Uma outra situagdo onde a analise de agrupamento de

dados tem grande utilidade sdo os casos onde se deseja desenvolver hipdteses
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concernentes a natureza de uma massa de dados, ou mesmo examinar-se a veracidade de
hipdteses previamente concebidas.

Dependendo dos interesses e objetivos que se deseje atingir, a visualizagdo de
agrupamento de dados nos possibilita obter uma preciosa ajuda para um rapido
entendimento e assimilacdo de informagdes por meio das quais se possa avaliar fatores
tais como: o quanto os grupos foram bem definidos. Como se diferenciam uns dos
outros; seus tamanhos; a pertinéncia total ou parcial de uma amostra.

Uma analise de dados, portanto, pode ter basicamente dois objetivos
primordiais, primeiramente podera tratar-se de uma andlise exploratdria onde se buscara
obter, dos dados em questdo, as informagdes relevantes que eles possam conter € que
ndo estdo claramente mostradas em uma simples observagdo. Um outro objetivo seria
uma andlise confirmatéria, onde os dados s3o utilizados para confirmar-se supostas
informagdes previamente esperadas e que se acredita estarem neles contidas, e que
podem ser confirmadas apds uma maior exploracdo dos dados.

Agrupamento de dados ¢ uma tarefa que procura segmentar populacdes
heterogéneas em subgrupos ou segmentos homogéneos. Os registros sdo agrupados
conforme alguma similaridade em si. (JAIN et al, 1999)

A simplicidade de uma estrutura se reflete em fungdo do niimero de grupos, ou
seja, uma estrutura ¢ tdo mais simples quanto menor possivel for o nimero de grupos.
Entretanto ha que se considerar que a diminui¢do do numero de grupos acarreta
necessariamente uma diminui¢cdo também na homogeneidade dentro dos mesmos;
portanto € necessario que exista um balanceamento entre o numero de grupos e a
similaridade entre eles. (JAIN et al, 1999).

Além disso, como parte do procedimento da andlise de agrupamento de dados,
pode-se executar uma redug¢do dos mesmos, de forma a obtermos uma quantidade
menor, porém extremamente objetiva das informacdes sobre uma populacdo inteira de
dados. A reducdo de dados nos fornece amostragem com informacdes a respeito de
subgrupos menores, podendo-se assim obter uma descricdo mais concisa € mais
compreensivel das observagdes, com uma perda minima das mesmas.

Uma tarefa que pode ser associada ao agrupamento de dados ¢ a identificacao
de pontos fora dos padrdes. Os grupos representam registros ou objetos similares,
entretanto existem muitos objetos que ndo apresentam uma forte pertinéncia a nenhum
dos grupos em questdo. Estes sao exemplos de pontos fora dos padrdes, que podem ser

vistos como anomalias e pontos nao bem assentados. (HAN & KAMBER, 2006).
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Dependendo do segmento de negocios representado pelo conjunto de dados em
analise, os pontos fora dos padrdes podem, por exemplo, representar transagdes
fraudulentas ou um comportamento ndo usual de cliente ou ainda uma tendéncia.

Pontos fora dos padrdes sdo, portanto, as observagdes cujas caracteristicas os
identificam distintamente dos demais, ou seja, o ponto resultante da combinagao de suas
caracteristicas apresenta-se comparativamente diferente dos demais. Pontos fora dos
padrdes ndo podem ser categoricamente caracterizados como benéficos tampouco como
problematicos, mas observados dentro do contexto da analise e avaliados em fungdo do
tipo de informagao que poderdo fornecer (HAIR et al,1998).

Um ponto fora do padrao podera ser indicativo de alguma caracteristica da
populacdo que ndo tenha sido revelada durante o curso normal da anélise. Neste caso,
ainda que distante da maioria das demais observacdes, apresenta um importante
beneficio na andlise. Por outro lado, poderd também ser contrario aos objetivos da
analise, distorcendo seriamente os testes estatisticos e, neste caso, trata-se de um ponto
problematico, ndo sendo, portanto representativo da populagdo. (HAIR et al, 1998, HAN
& KAMBER,20006)

Devido a estes diferentes aspectos na interpretacdo de um ponto fora do
padrao, ¢ de suma importancia que se verifique os dados em andlise a fim de se
determinar os tipos de influéncias que os mesmos poderao causar.

Na evolu¢do de um modelo de agrupamento de dados, o interesse primordial
esta concentrado nas seguintes questoes(HAIR et al,1998):

— Como sdo os grupos similares entre si?
— A pertinéncia dos registros aos grupos mais provaveis ¢ forte ou

fraca?

Existem registros de pontos fora dos padrdes?

Quais sdo as caracteristicas tipicas dos registros pertencentes a cada

grupo? (Perfil dos grupos)

O que diferencia cada grupo dos demais?

3.2 - TtiPOS DE ATRIBUTOS EM PROBLEMAS DE AGRUPAMENTO

Antes de aprofundar o estudo sobre agrupamento de dados propriamente dito,

serdo mostradas as diversas maneiras de como os dados podem estar representados.
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3.2.1 - Atributos Numéricos

A forma mais comum de se representar objetos a serem agrupados € por meio
de medidas numéricas de seus atributos como, por exemplo: distincia, altura, largura,
peso, quantidade, temperatura, etc. Essas medidas s3o naturalmente continuas. Dessa
forma cada objeto ¢ representado por um vetor de dimensdo igual ao ntimero de
atributos a serem considerados e cada elemento do vetor expressa numericamente a

medida de cada atributo.

3.2.1.1 - Normalizacao

A escolha das unidades que expressam os atributos tem influéncia no peso que
cada atributo tera no processo de agrupamento. Quanto menor for a unidade escolhida,
maior serd a faixa de valores e consequentemente maior a influéncia daquele atributo no
agrupamento.

Quando se pretende que os atributos tenham influéncias equivalentes no
agrupamento ¢ preciso que as medidas sejam normalizadas. Isto pode ser feito da forma
descrita na equagao 3.1. (HAN & KAMBER,2006)

_(X; =X min)
i (X max— X min)

(3.1)

Onde:

X; : Valor ndo normalizado do atributo do elemento i;
Xmin: Valor minimo do atributo dentre todos os elementos;
Xmax: Valor maximo do atributo dentre todos os elementos;

Z; : Valor normalizado do atributo do elemento 1.

3.2.1.2 - Medidas de Distancia

Para atributos numéricos, as medidas de distdncia mais comuns sdo feitas
através da:

Distancia Euclidiana:

d(i, J) = \/(Xil 'Xj1)2 +(X12 'Xj2)2 +..t ( X in -X jn )2 (3.2)
Distancia de Manhattan ou ‘city-block’:
d(@, =X, -le| + | Xiz'ijl t.+ X, X jn| (3.3)
A distancia de Manhattan se aproxima da distancia Euclidiana quando apenas

um atributo diferencia dois objetos. Quando mais de um atributo diferencia dois objetos,
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a distancia de Manhattan tende a separar mais os objetos do que a distancia Euclidiana

separaria. (HAN & KAMBER,2006)
3.2.2 - Atributos Binarios

A representacdo dos atributos de um conjunto de elementos a ser agrupado
pode ser representado através de variaveis binarias. Por exemplo, a ficha médica de um
grupo de individuos a serem agrupados em niveis de risco de problemas cérdio-
vasculares poderia conter os seguintes atributos bindrios: sexo (m ou f) pratica
exercicios fisicos regularmente (sim ou nao), sofre de pressdo alta (sim ou ndo), dieta
equilibrada (sim ou nao), tem histdrico de problemas cardio-vasculares na familia (sim
ou ndo), sofre de obesidade (sim ou ndo), fumante (sim ou ndo), possui nivel de
colesterol acima de 240 (sim ou ndo), etc. Embora algumas caracteristicas pudessem ter
atributos mais flexiveis (sim, um pouco, ndo), os atributos binarios apresentam a
vantagem de serem mais faceis e rapidos de serem coletados e muitas vezes ¢ dessa
forma que os dados estao disponiveis.

As varidveis bindrias podem ser de dois tipos: simétricas ou assimétricas. As
variaveis simétricas sdo aquelas cujos dois estados influenciam igualmente no
agrupamento; ja as varidveis assimétricas sdo variaveis cujos dois estados tém
influéncia diferenciada no agrupamento. Por exemplo: Pratica exercicios fisicos
regularmente (sim ou ndo) por si s6 ndo coloca ou retira um individuo de um grupo de
risco. Da mesma forma que o estado ‘sim’ afasta o individuo do grupo de risco, o estado
‘ndo’ o aproxima do grupo de risco. Ambos estados tém o mesmo peso no agrupamento.
Ja a variavel: Possui nivel de colesterol acima de 240, nao pode ser considerada da
mesma forma. O estado ‘sim’ tem uma influéncia muito mais forte na inclusdo do
individuo no grupo de risco do que o estado ‘ndo’ tem no afastamento do grupo de

risco.
3.2.3 - Atributos Nominais

Sdo aqueles cujos estados ndo se limitam a dois como nos atributos binarios,
mas podem assumir um determinado numero de estados. Por exemplo, para um
conjunto de automoveis, o atributo marca ¢ um atributo nominal, pois pode assumir um

entre varios estados, como por exemplo: Fiat, General Motors, Volkswagen, Ford, etc.
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3.2.4 - Atributos Ordinais

Muitas vezes os objetos sdo representados através de atributos cujos estados
guardam uma relagdo de ordenagdo entre si. Por exemplo, em um grupo de militares, o

atributo patente (soldado, sargento, tenente, capitdo, general) ¢ um atributo ordinal.
3.2.5 - Atributos Mistos

Na realidade ¢ muito comum que os objetos de um determinado conjunto a ser
agrupado possuam atributos de varios tipos. Como ilustragdo, pode-se supor que os
dados médicos coletados com intencdo de se agrupar pacientes em grupos de risco de

doengas cardio-vasculares sejam conforme a Tabelal.

Tabela 1 - Ficha Médica dos Pacientes
Nivel de
Nivel de
Paciente Sexo Fumante Idade atividade
colesterol .
fisica
A M N 160 30 intenso
B M S 200 50 nenhuma
C F N 180 40 média

Os diferentes tipos de atributos utilizados no preenchimento na ficha médica

sao exemplificados na Tabela 2.

Tabela 2 - Tipos de Atributo
Sexo binario simétrico
Fumante binario assimétrico
Nivel de colesterol numérico
Idade numérico
Nivel de atividade fisica ordinal

3.3 - CARACTERISTICAS DOS PROBLEMAS DE AGRUPAMENTO

As ferramentas de agrupamento de dados podem ser empregadas nas mais
diversas dreas do conhecimento humano e, at¢ mesmo por essa diversidade, de acordo
com HAN & KAMBER (2006) devem atender aos seguintes requisitos especificos:

Escalabilidade: geralmente os algoritmos de segmentagdo trabalham bem em

grupos de dados pequenos, cerca de 200 objetos. Entretanto, uma grande base de dados
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pode conter milhdes de objetos. Assim, tais algoritmos necessitam ser altamente
escaldveis.

Habilidade em lidar com tipos diferentes de atributos: normalmente, os
algoritmos de segmentagdo desenvolvidos para agrupar dados numéricos. Contudo,
algumas aplicagdes podem requerer a segmentacao de outros tipos de dados, tais como
binérios, categoricos (nominais), ordinais ou misturas destes tipos de dados.

Descoberta de grupos com formas arbitrarias: os algoritmos de segmentagdo
sdo muitas vezes baseados em distancias Euclidianas ou Manhattan. Tais algoritmos
tendem a achar grupos “esféricos”, com tamanho e densidade similares. Contudo, um
grupo pode assumir qualquer forma. E importante desenvolver algoritmos que possam
descobrir grupos que possuam formas arbitrarias. (HAN & KAMBER 2006, HAIR et
al,1998) .

Necessidade minima de conhecimento do dominio para determinacdo dos
parametros de entrada: em sua maioria, os algoritmos de segmentagdo requerem dos
usuarios certos parametros para analise de agrupamento, tais como o niimero desejado
de grupos. Os algoritmos, assim, ficam muito sensiveis a influéncia de pardmetros que
muitas vezes sdo dificeis de determinar, principalmente, em grupos de objetos com um
elevado ntimero de atributos.

Habilidade em lidar com dados “ruidosos”: muitos bancos de dados do mundo
real contém dados fora do padrdo ou perdidos, desconhecidos ou errdneos. Alguns
algoritmos de segmentacdo sdo sensiveis a tais dados e podem conduzir a agrupamentos
de baixa qualidade.

Insensibilidade para a ordem de entrada dos registros: alguns algoritmos de
segmentacdo podem gerar diferencgas entre os grupos formados, dependendo da ordem
que os dados lhes s3o apresentados.

Alta dimensionalidade: um banco de dados ou data warehouse pode conter
varias dimensodes-atributos. Muitos algoritmos de segmentagdo sdo bons para manuseio
de objetos com baixa dimensionalidade, envolvendo somente duas a trés dimensdes. A
capacidade humana permite julgar a qualidade de segmentos de até trés dimensdes. O
desafio estd em agrupar objetos de dados representados por um elevado nimero de
atributos — alta dimensionalidade, principalmente considerando-se que tais dados podem
ser muito esparsos e altamente assimétricos.

Segmentagdo baseada em restricdes: aplicagdes do mundo real podem

necessitar segmentacdes que obedecam a algumas restricdes. Um bom algoritmo de
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segmentacao deve ser capaz de descobrir os grupos ideais que atendam a essas
restrigoes.

Interpretabilidade e usabilidade: deve ser esperado que o resultado da
segmentacao seja explicavel, compreensivel e utilizavel.

A segmentagdo de dados, ou clustering, ¢ a tarefa central para a qual muitos
algoritmos tém sido propostos, (AZZAG et al,2004, AZZAG et al, 2007, COELHO &
EBECKEN,2001, HANDL & MEYER, 2007, LIU et al, 2007, NUANNUAN et al,
2005).

Regularmente, variantes novas de métodos mais velhos, ou novas abordagens,
emergem ao mesmo tempo em que as atividades humanas demandam o estabelecimento
de padrdes para comparagdo de tais algoritmos (ANDRADE, 2004, MACHADO, 2002
MORAES, 2004, PUNTAR, 2003).

Existe uma grande diversidade de algoritmos de segmentagdo devido a grande
variedade de principios de inducao e modelos. E os principios indutivos existem em tao
grande nimero porque “segmentacdo ¢ em parte o olho do observador”, sendo
formalizacdes matematicas do que os pesquisadores acreditam ser uma defini¢do de
agrupamento. O conhecimento do dominio ¢ que forma a crenca de que existem
subgrupos em meio a um grande volume de objetos e tal conviccdo € que molda as
estruturas utilizadas para representar os grupos. Assim, diferengas nos principios
indutivos sdo de ordem “filoso6fica”, mas fundamentais. Contudo, de acordo com
ESTIVILL-CASTRO, 2002 alguns mecanismos podem ser usados na comparagdo de
principios indutivos e, conseqiientemente, de algoritmos de segmentagdo, resumidos a
seguir:

— os métodos de segmentacdo sdo oriundos da percep¢do do
observador;

— diferentes pesquisadores podem determinar boas segmentacdes por
diferentes formulas matematicas;

— asegmentacdo traduz em otimizagao, problemas cuja complexidade
computacional ¢ tipicamente intratdvel e sdo solucionados por
algoritmos de aproximagao;

— o primeiro nivel de comparagdo entre dois algoritmos de

segmentacdo dd-se em termos da qualidade da solug@o, como o
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valor obtido pela mesma fungdo objetivo e recursos de computagdo
iguais (por exemplo, nimero de avaliacdes da funcdo objetivo);
existem objetivos funcionais (principios indutivos) que apresentam
custo menor que outros. Naturalmente, busca-se aperfeigoar
aqueles na esperanca de apresentarem boas solugdes com custo
menor. Contudo, isto implica em uma investigagdo sobre o
relacionamento entre os principios indutivos e, num segundo
estagio, entre os proprios algoritmos;

pesquisas e compilacdes de categorias de algoritmos de
segmentacdo sdo naturalmente baseadas mais em modelos do que
em principios de indu¢do. A mais forte distingdo entre tais
algoritmos estd na adog¢do de modelos matematicos (continuos),
comuns em inferéncias estatisticas, ou modelos de estruturas
(discreto), comuns em aprendizado de maquina;

os pesquisadores que propdem modelos e principio indutivo novos,
ou algoritmos de segmentacdo melhorados, deveriam explicitar
seus métodos matemdticos, o que facilitaria investigagcdes e
comparagdes prévias com métodos emergentes;

os indices de validade da segmentagdo sdo formulagdes
matematicas diretas de principios de indugdo. A comparagao entre
os algoritmos pode fornecer algumas nocdes sobre o contexto no
qual um algoritmo processa melhor que outro. Contudo, isto nao
implica que um algoritmo produz resultados mais validos que
outro. A validade depende da existéncia de uma estrutura do
conjunto de dados;

a qualidade da segmentacdo pode ser demonstrada por critérios
externos de validade e medidas associadas. Métodos de
aprendizado supervisionado podem ser usados para avaliacdo de
algoritmos, como medidas de discrepancia entre os resultados da
segmentacao e os rétulos previamente conhecidos;

um algoritmo adaptado a um determinado universo de modelos nao
tem chance de bom desempenho se os grupos de dados t€ém uma

estrutura que ¢, na verdade, representada por uma familia
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radicalmente diferente (por exemplo, “K-Means” nao pode
determinar grupos nao-convexos).

Sdo inumeras as citagdes sobre algoritmos de segmentagdo que podem ser
encontradas na literatura. A escolha do algoritmo mais adequado depende tanto do tipo
dos dados disponiveis quanto do propodsito especifico da aplicacao.

De maneira geral, a maioria dos métodos de agrupamento podem ser
classificados em cinco grandes categorias (HAN & KAMBER, 2006, JAIN et al, 1999):

e métodos particionais;

e métodos hierarquicos;

métodos baseados em densidade;

métodos baseados em malhas; e

métodos baseados em modelos.

3.3.1 - Métodos Particionais

Alguns autores como [HAN & KAMBER, 2006, JAIN et al, 1999] consideram
que n ¢ o nimero de objetos de uma base de dados e k ¢ o numero de grupos desejado.
Os algoritmos particionais irdo gerar k particdes utilizando medidas de distancia, de
forma que uma determinada fungdo objetivo seja otimizada, sendo que objetos
comparados com os demais objetos dentro de sua propria particdo guardem maxima
similaridade e objetos comparados com os objetos de outras partigdes apresentem
minima similaridade.

Os métodos particionais classicos mais conhecidos, ¢ comumente utilizados,
sdo “K-Means” ¢ “k-Medoids”. O método “K-Means™ ¢ baseado no conceito estatistico
do centroide de forma que a semelhanga dos objetos dentro do mesmo grupo,
“intragrupo”, seja alta e a semelhanga entre objetos de grupos diferentes, “intergrupo”,
seja baixa, sendo, porém, muito sensivel a dados fora do padrdo, ou seja, objetos que
tenham um valor extremamente alto ou baixo, que podem causar substanciais distor¢des
nos resultados.

O método “K-Medoids,em contrapartida, busca diminuir a sensibilidade a
objetos isolados, deixando de levar em conta o centro do grupo como ponto de
referéncia para utilizar o medoide, que ¢ o objeto localizado mais préximo ao centro do

grupo. Assim, este método pode abrandar a influéncia de objetos isolados, baseando-se
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no principio de minimizacao da dissemelhanca entre os objetos de um grupo e o seu
ponto de referéncia.

A estratégia basica do algoritmo de segmentagdo “K-Medoids™ ¢é achar k
grupos em N objetos; primeiramente, arbitrando para cada grupo um objeto como seu
representante (o medoide). Cada objeto remanescente ¢ agrupado com o meddide ao
qual possui a maior semelhanca. Entdo, iterativamente, ¢ substituido um medoéide por
um ndo-medodide, desde que a qualidade da segmentagdo resultante seja melhor. Esta
qualidade ¢ calculada usando uma funcdo de custo que calcula a medida de
dissemelhanca média entre um objeto e o medoide de seu grupo.

Numa comparacao entre os dois métodos particionais classicos, o método “K-
Medoids™ pode ser apontado como mais robusto que “K-Means” por trabalhar com
mais eficiéncia na presenca de dados isolados e outros ruidos, em decorréncia do
medoide sofrer menos influéncia de dados desse tipo. Contudo, seu processamento tem
custo maior que o método “K-Means”. Mas, sempre vale ressaltar, ambos os métodos

requerem a prévia especificagdo de k, o nimero de grupos.
3.3.2 - Métodos Hierarquicos

Um método hierarquico de segmentagdo trabalha agrupando objetos em uma
arvore de grupos. A qualidade dos métodos hierarquicos puros pode ser prejudicada
pela sua inabilidade em executar ajustes apds uma fusdo ou divisdo terem sido
executadas. Os métodos hierarquicos podem ser classificados de acordo com a forma
com que a decomposi¢do hierarquica ¢ realizada: bottom-up ou top-down, e sio
conhecidos como:

e Segmentagdo hierarquica aglomerativa: esta estratégia bottom-up inicia
por considerar cada objeto como sendo seu proprio grupo e, entdo, vai
criando sucessivas fusdes destes grupos ‘“‘atdmicos” em conjuntos
maiores, até que todos os objetos estejam em um Unico grupo ou até
que certas condigdes de conclusdo sejam satisfeitas. Os métodos
hierarquicos, em sua maioria, pertencem a esta categoria, diferindo
entre si apenas pela defini¢do da semelhanca “intergrupo”.

e Segmentacdo hierarquica divisiva: esta estratégia top-down faz o
contrario da segmentagdo hierarquica aglomerativa, comecando com

todos os objetos num unico grupo. A partir dai os grupos sdo
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subdivididos em conjuntos menores, até que cada objeto forme o
proprio grupo; até que o algoritmo satisfaga determinadas condicdes de
conclusdo, tais como a obten¢@o de um nimero desejado de grupos; ou
que a distancia entre dois grupos proximos ultrapasse um certo limiar.
A Figura 4 apresenta, de maneira esquematica, os passos da segmentagao
aglomerativa e divisiva.
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Figura 4 - Segmentagdo Aglomerativos e Divisivos( HAN & KAMBLER,2006)

Os métodos de segmentagdo hierarquicos, embora simples, freqiientemente
encontram dificuldades no que diz respeito a selegdo de pontos de fusdo ou de divisao.
Tal decisdo ¢ critica, pois uma vez que um grupo de objetos ¢ fundido ou dividido, o
proximo passo sera processado com base no grupo recém gerado. Considerando-se que
tais algoritmos ndo desfazem o que ja foi processado, tampouco trocam objetos entre
grupos, se as fusdes ou divisdes ndo sdo bem feitas em algum passo, a qualidade do
resultado final da segmentagdo pode ficar seriamente comprometida. Além disso, o
método ndo possui critérios para examinar ¢ avaliar se a fusdo ou divisao redunda em

um numero ideal de objetos ou grupos. (HAN & KAMBER, 2006, JAIN et al, 1999)
3.3.3 - Métodos Baseados em Densidade

Devido a falta de habilidade que os algoritmos baseados em métodos
particionais tém em descobrir grupos com formas arbitrarias, isto &, grupos que
apresentam objetos dispersos em uma distribuicdo espacial bastante irregular, foram

desenvolvidos métodos de segmentacdo baseados em densidade. Estes métodos
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consideram tipicamente os grupos como regides densas de objetos separados no espaco
por regides de baixa densidade — que, normalmente, representam algum tipo de ruido.

Alguns algoritmos de implementagdo dos métodos de segmentagdo baseados
em densidade podem ser especificamente citados, como abaixo:

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Application with Noise): ¢ um
algoritmo baseado em conexdes de regides com suficientemente alta densidade que
emprega a estratégia de estabelecer tais regides como grupos. O DBSCAN tem a
capacidade de descobrir grupos com formas arbitrarias em espagos de dados, inclusive
com presen¢a de ruidos, definindo os grupos como a combinagdo maxima de pontos
densamente conectados.

Para realizar a segmentag¢do, o DBSCAN verifica a vizinhanga proxima de cada
objeto dentro do banco de dados. Se a vizinhanca de um objeto p contém ao menos o
nimero minimo de ocorréncias, entdo p sera considerado como o nucleo (ou centro) de
um novo grupo a ser criado em seu entorno, chamado de vizinhanga proxima. O raio de
definicdo da vizinhanca - €, bem como o niimero minimo de ocorréncias, MinPts, sdo
parametros prédefinidos. A partir dai o algoritmo ird agrupar, iterativamente, os objetos
com “densidade de alcance” direta em relagdo ao nucleo dos grupos, ou seja, sdo
grupados os objetos mais proximos ao nucleo, de maneira que o grupo mantenha alta
densidade. Este processo pode envolver a fusdo de grupos com pouca densidade e
termina quando nenhum ponto novo pode ser incluido em qualquer grupo. Todo objeto
ndo contido em qualquer um dos grupos formados sera considerado como ruido.

OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure): método que
emprega a identificacdo da estrutura dos grupos a partir da ordenacao de seus objetos,
OPTICS apresenta uma importante vantagem em relagdo ao método apresentado
anteriormente. Como visto, o algoritmo DBSCAN depende da introdugdo de
parametros, como o raio de definicdo da vizinhanga e o nimero minimo de ocorréncias
para realizar a segmentac¢do de objetos, o que deixa com o usudrio a responsabilidade de
definir valores de entrada adequados para a formacdo de agrupamentos satisfatorios. Na
verdade, este ¢ um problema associado a muitos outros algoritmos de segmentacao. Tais
parametros sao usualmente dificeis de ponderar e determinados de maneira empirica,
principalmente para dados do mundo real com muitas dimensdes. Naturalmente, muitos
algoritmos sdo bastante sensiveis aos valores de parametros. Por exemplo, combinagdes
de parametros de entrada, apenas levemente diferentes, podem conduzir a formagao de

agrupamentos muito discrepantes em relacdo aos dados analisados. Além disso,
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colecdes de dados reais com muitas dimensdes t€ém freqlientemente uma inclinagao de
distribuicdo induzida por sua estrutura intrinseca, que ndo pode ser caracterizada por
parametros de densidade globais.

O algoritmo OPTICS foi desenvolvido justamente procurando superar a
fragilidade causada pela dependéncia dos parametros de entrada. Ao invés de formar
agrupamentos explicitos, este algoritmo faz o computo da “ordenagdo aumentada de
agrupamentos” para andlise interativa e automatica. Esta ordenacdo representa a
estrutura dos dados agrupados por densidade e contém informagdes que sdo
equivalentes as obtidas em um largo espectro de parametros de entrada.

No algoritmo DBSCAN, a constante MinPts diz respeito ao grau de densidade
dos grupos formados, e ¢ ¢ um parametro de distdncia que representa o raio da
vizinhanga mais proxima ao nucleo. Portanto, a fim de criar uma ordenagdo aumentada
de agrupamentos, pode-se estender o DBSCAN para processar um conjunto de
parametros de distancia a0 mesmo tempo. Para construir diferentes segmentagdes
simultaneamente, os objetos devem ser processados em uma ordem especifica. Esta
ordem seleciona os objetos dentro da densidade de alcance da vizinhanga com menor
raio, de forma que os grupos com maior densidade sejam completados primeiro. Com

base nesta idéia, dois valores precisam ser armazenados para cada objeto:
e a distancia de nucleo ¢ o minimo valor de € que faz de p um

objeto nucleo. Se p ndo é um objeto nucleo, a distancia de
nucleo fica indefinida;

e adistancia de alcance de um objeto q em relag@o a outro objeto
p ¢ definida como o maior valor entre a distdncia de nucleo de
p e a distdncia Euclidiana entre p e q. Se p ndo ¢ um objeto
nucleo, a distancia de alcance fica indefinida.

Em seu processamento, o algoritmo OPTICS cria uma ordenagdo dos objetos,
armazenando adicionalmente a distancia de nucleo e a distdncia de alcance mais
satisfatoria para cada objeto, que serdo posteriormente usadas para extrair os grupos
baseados em densidade.

DENCLUE (DENSsity-based CLUstEring): método baseado em um conjunto de
fungdes de distribui¢do de densidade, constituido das seguintes idéias:

1. a influéncia de cada objeto de uma base de dados pode ser formalmente

modelada usando uma fungdo matematica, chamada funcao de influéncia, a
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qual descreve o impacto de um ponto de dados dentro de sua vizinhanga;
2. a densidade global do espaco de dados pode ser modelada analiticamente
como a soma das fungdes de influéncia de todos os objetos;
3. os grupos podem ser determinados matematicamente identificando-se a
densidade de atragao, que ¢ o maximo local da funcao de densidade global.
Em comparacdo com outros algoritmos de segmentacdo, existem algumas
significativas vantagens apresentadas pelo DENCLUE: forte fundamentagao
matematica e generalizacdo de outros métodos de segmentagdo; boa capacidade de
segmentacdo em cole¢des de dados com elevada presenca de ruidos; possibilidade de
descricdo matematica para formas arbitrarias de grupos de dados com muitas
dimensodes; utilizacdo de malhas que contém somente informagdes sobre a estrutura das
células, sendo assim significativamente mais rapidos que alguns algoritmos mais

influentes como o DBSCAN. (HAN & KAMBER, 2006, JAIN et al, 1999)
3.3.4 - Métodos Baseados em Malhas

A abordagem utilizada pelos métodos baseados em malhas utiliza-se de uma
malha de estrutura de dados com multipla resolucdo. Dessa forma, o espaco de estudo ¢
quantificado em um ntimero finito de células que formam uma malha sobre a qual todas
as operacoes de segmentagao serao realizadas. A vantagem principal desta abordagem ¢
seu rapido processamento, pois ndo ¢ diretamente dependente do nlimero de objetos a
serem analisados e sim do nimero de células em cada dimensao do espaco quantificado.

Alguns exemplos tipicos dos métodos baseados em malhas sdo o STING, que
explora informacdes estatisticas armazenadas nas c€lulas da malhas; WAVECLUSTER,
que agrupa os objetos usando o método de transformada e CLIQUE, que apresenta uma
combinag¢do entre métodos baseados em malhas e baseados em densidade para
segmentacdo de bases de dados com alto numero de dimensdes. Estes exemplos sdo
melhor explicados a seguir. (HAN & KAMBER, 2006, JAIN et al, 1999)

STING (STatistical INformation Grid): técnica baseada em malhas de multipla
resolugdo, na qual o espago a ser analisado ¢ dividido em células retangulares.
Normalmente, existem diversos niveis de células, correspondendo a niveis diferentes de
resolucdo que formam uma estrutura hierarquica: cada célula de um nivel qualquer ¢
particionada em um certo nimero de células que formam o nivel imediatamente

inferior. Informagdes estatisticas com respeito aos atributos em cada célula, como
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média, médximo e minimo, sdo computadas e armazenadas. (HAN & KAMBER, 2006,
JAIN et al, 1999)

O WAVECLUSTER ¢ um algoritmo baseado em malhas e em densidade, que
atende muitos requerimentos de um bom algoritmo de segmentagdo: manipula grandes
colecdes de dados eficazmente; descobre grupos com formas arbitrarias; processa dados
fora do padrdao com sucesso; ¢ insensivel para a ordem de introdu¢do dos dados e ndo
exige a especificacdo de parametros como o numero desejado de grupos ou raio de
vizinhan¢a. (HAN & KAMBER, 2006, JAIN et al, 1999)

CLIQUE (CLustering In QUEst): algoritmo de segmentagdo que integra
métodos de malha e densidade. E de grande utilidade para segmentar dados de muitas
dimensdes em banco de dados extensos, baseado nas seguintes caracteristicas:

— em uma grande base de dados multidimensionais, os objetos
normalmente ndo se distribuem uniformemente pelo espaco. A
segmentacdo de CLIQUE identifica as areas esparsas ¢ as areas
densas (unidades), determinando assim os padrdes de distribuicao
globais da base de dados.

— uma unidade ¢ considerada densa se a fragdo de objetos nela
contidos excederam um parametro fornecido. Um grupo ¢ definido

como a combinagdo maxima de unidades densas conectadas.
3.3.5 - Métodos Baseados em Modelos

Os métodos baseados em modelos criam um modelo hipotético para cada
grupo desejado e procuram ajustar os dados da melhor maneira ao modelo criado. Os
algoritmos baseados neste método sdo capazes de descobrir os grupos por meio de agdes
de densidade que refletem a distribuicao espacial dos objetos.

Como tentativa de otimizagao dos métodos de segmentagdo, com uma melhor
adequacdo entre os dados apresentados e alguns modelos matematicos, tais métodos sao
usualmente baseados na hipdtese de que os dados sdo originados de acordo com uma
probabilidade estatistica de distribuicdo. (HAN & KAMBER, 2006).

Os métodos de modelos seguem trés principais abordagens: a abordagem
estatistica, a de machine learning e a abordagem de redes neurais.

A abordagem estatistica ¢ baseada na hipotese de que os dados sdo originados

de acordo com uma probabilidade estatistica de distribuicdo e possibilitam modos de
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determinar automaticamente o numero de grupos baseados em padrdes estatisticos,
inclusive em presen¢a de ruidos ou dados fora do padrdo, o que proporciona o
desenvolvimento de algoritmos bastante robustos.

A abordagem de machine learning ¢ um tipo de segmenta¢do que utiliza
aprendizado de maquina, também conhecida como segmentagdo conceitual. Dada uma
colecdo de objetos sem rotulo, este método produz um esquema de classificacdo que vai
além dos dados. Ao contrario de métodos de segmentacdo convencionais, 0s quais
identificam basicamente grupos de objetos afins, a segmentagdo conceitual descobre
também descri¢des das caracteristicas de cada grupo, onde os grupos representam um
conceito ou classe. Neste método, a avaliagdo da qualidade da segmentacdo ndo ¢
somente uma fun¢do dos objetos individuais, ela passa por fatores como a generalidade
e a simplicidade derivadas da descri¢do dos conceitos. (HAN & KAMBER, 2006).

Como exemplo desta abordagem, pode-se citar o COBWEB, que ¢ um método
popular e simples de segmentacdo conceitual. Nele, os objetos introduzidos sao
descritos por pares de atributos categoricos e a segmentacdo ¢ hierarquica, em forma de

uma arvore de classificacdo, como pode ser visto na Figura 5.

Animal
P(Cy =10 )
Plescamas|Cy) =0.25

IMamifera/ Ave
(Cq) =05
P{pélos|Cy) =05

Anfibic
P(C,) =025
P(imidalC) = 1.0

Plescamas|C)) =10

Ave
P(C)=05
P{penas|C,) = 1.0

Marmifero
P{C, =05
Pipelcs|Cy) = 1.0

Figura 5 - Arvore de Classificacio

Enquanto percorre o melhor caminho pela arvore em busca do melhor no
hospedeiro ao qual classificar o objeto, COBWEB aloca temporariamente o objeto em
cada nd e calcula a “utilidade de categoria” da parti¢do resultante. O arranjo que
resultou na mais alta “utilidade de categoria” ¢ indicado como hospedeiro ideal para o
objeto. Se um objeto ndo pertencer a quaisquer dos conceitos ja representados na arvore,
uma nova classe ¢ criada e automaticamente ¢ ajustado o nimero de classes existentes
em uma particdo, dispensando que este seja um parametro a ser introduzido pelo

usuario.
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A abordagem de redes neurais busca representar cada grupo como um
exemplar. Um exemplar atua como prototipo do grupo e ndo tem necessariamente que
corresponder a um objeto especifico. Novos objetos podem ser alocados ao grupo
quando o seu exemplar apresentar a maior semelhanca baseada em alguma medida de
distancia.

Dois dos mais proeminentes métodos de abordagem de redes neurais sdo o
aprendizado competitivo e os mapas auto-organizaveis de caracteristicas, ambos

envolvendo competi¢do entre as unidades neurais. (HAN & KAMBER, 2006)

3.3.5.1 - Algoritmo Expectation Maximization

O algoritmo Expectation Maximization (EM) segue a abordagem estatistica dos
Métodos de Agrupamento de dados Baseado em Modelos, seguindo a hipotese de que
os dados sdo agrupados de acordo com uma distribui¢ao estatistica.

Fazendo uma comparagdao com o algoritmo K-means pode-se dizer que este
constroi um hard clustering onde cada ponto pertence somente a um cluster ¢ o
algoritmo EM constr6i um soft clustering, onde cada ponto tem uma probabilidade de
pertencer a cada cluster.

O algoritmo EM supde que os dados sdo gerados a partir de uma mistura de
curvas gaussianas e tenta encontrar as curvas mais provaveis.

O caso mais simples sdo as gaussianas circulares com a mesma variancia e o
mais complexo s3o as gaussianas elipticas com matrizes de covariancia

diferentes.(BISHOP, 2006, ZADROZNY, 2006)

,
| =
Fug

Figura 6 - Gaussianas Circulares (ZADROZNY, 2006)
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e
Figura 7 - Gaussianas Elipticas (ZADROZNY, 2006)
O algoritmo tem uma estrutura parecida com a do K-means:
e Escolher valores iniciais aleatorios para os vetores de média pi;
e Passo Expectation: calcular a probabilidade de cada vetor de média pi

dados os pontos; e

e Passo Maximization: encontrar os vetores de média i mais provaveis.

3.4 - NOVAS TENDENCIAS

Os algoritmos apresentados sdo algoritmos que levam em conta que a
clusterizacdo ¢ uma tarefa ndo supervisionada, o que sempre gera dificuldades para
definir o numero de clusters existentes nas estruturas dos dados.

Recentemente, o uso de informacgdes privilegiadas ou restrigdes conhecidas,
tém sido utilizadas durante a tarefa de clusterizacdo. Ou seja, em alguns casos existem
amostras que necessariamente pertencem a determinados clusters, e estas informagdes
auxiliam ou interferem no processo de clusterizagdo, denominando este processo de
aprendizado semi-supervisionado. Isso ¢ particularmente importante na area de
mineracgdo de textos (DA SILVA, 2006).

A Figura 8 apresenta um resumo dos métodos de agrupamento com os
principais algoritmos, com destaque para o método semi-supervisionado acrescentado a

direita em linha tracejada.
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Métodos de Agrupamento

Wétodos hétodos Meétodos
Baseados em Bazedos em Basedos em
densidade Malhas Modelos

Wétodos hétodos
Particionais Hierarguicos

Meétodos Semi
Supemvisionados

K-Means ‘ Aglomerativa DESCAN ‘ STING ‘ Em ‘
K-Mecloids Divisiva ‘ OPTICS ‘ WAVECLUSTER ‘ COBWEB ‘
DENCLUE ‘ CLIQUE ‘ S0M ‘

Figura 8 - M¢étodos de Agrupamnetos

3.5 - O PROBLEMA DA DEFINICAO DO NUMERO DE GRUPOS

A maior desvantagem do método ou dos métodos cléassicos “K-Means™
certamente € a exigéncia do valor de k como parametro inicial. Para uma aplicagdo real,
em grandes bases de dados, esta informa¢do normalmente ¢ desconhecida, podendo ser
necessaria uma prévia analise de um especialista para que houvesse possibilidade de
percepcdo da quantidade de grupos em que a cole¢do poderia dividir-se de forma
satisfatoria, o que por si so ja representa uma grande carga de trabalho que, até mesmo,
diante de uma base muito grande poderia tornar a analise inviavel ou desinteressante.

Existem varios critérios para a determinagdo do numero de grupos e quase
todos funcionam da seguinte maneira: realizar o agrupamento dos dados considerando 2
grupos ¢ calcular o valor de uma fun¢ao proposta que tenha o nimero de grupos como
um de seus parametros, realizar o agrupamento dos dados considerando 3 grupos e
calcular o valor da mesma fungdo, repetir este procedimento até atingir um ndimero
maximo de grupos estabelecido.

Ha diversos indices semi-empiricos que podemos usar, tais como, Calinski e
Harabasz, Critério Condorcet, Cubic Clustering Criterion e PBM, para ver qual o
melhor “n”, nimero de grupos. Este tipo de classificagdo ndo supervisionada encontra
vasta literatura e tem sido tema de pesquisa ininterrupta. (ANDRADE, 2004,
MACHADO, 2002, MORAES, 2004, PUNTAR, 2003).

O agrupamento que ocasionar o valor maximo (ou, em alguns casos, minimo)

da fung¢do, deve ser considerado como o melhor agrupamento possivel para a base de

dados.
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O agrupamento de dados continua sendo uma tarefa desafiadora, pois ainda nao
se encontrou uma resposta definitiva para este problema. Estd sempre atraindo os
pesquisadores em busca de algoritmos inspirados em novas teorias, tais como sistema
imunolédgico artificiais, colonia de formigas, flock agents, algoritmos genéticos,
algoritmos swarm (AZZAG et al,2004, AZZAG et al, 2007, COELHO&
EBECKEN,2001, HANDL & MEYER, 2007, LIU et al, 2007 NUANNUAN et al,
2005).

A Tabela 3 apresenta a complexidade de alguns algoritmos (HANDL, 2003,
NUANNUAN, 2005) e suas principais caracteristicas (HAN &KAMBLER, 2006)

Tabela 3 - Caracteristicas dos algoritmos

Algoritmos | Complexidade Caracteristicas
K-Means O(N) E serlswel aruidos e \_/alores 9k_)errantes,
freqiientemente termina em 6timo local
= 5 =
Hierarquicos O(Nz) N&o requer o n ch k grupos como entrada, nao
séo escalaveis
N&o trabalha muito bem com clusters de estruturas
EM O(Nz) complexas, ndo requer o n de k grupos como
entrada
N&o necessita de informacgdes a priori da base de
Ant Colony O(N) dados,depende do nimero de ciclos e de formigas
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4 - ALGORTIMOS EVOLUTIVOS

4.1 - INTRODUCAO

A maioria dos problemas computacionais encontrados no mundo real nao
possui uma solu¢do definida. Isto ocorre quando o problema ¢ apenas parcialmente
conhecido, quando ndo se possui informacdo suficiente sobre seu dominio para
processa-lo; ou mesmo em situagdes em que ndao se detém tempo suficiente para
resolvé-lo de maneira satisfatoria.

Curiosamente, organismos vivos tém encarado estes tipos de problemas
durante milhdes de anos. Seus desafios sdo de alta complexidade e entre os varios,
pode-se citar, por exemplo, os problemas de encontrar comida ou parceiros para a
reproducdo, ao mesmo tempo em que se evitam predadores e situagdes perigosas. A
sobrevivéncia do nicho ecologico de uma determinada espécie depende, portanto, da
habilidade dos organismos em solucionar problemas complexos. Dessa maneira, a
permanéncia de uma classe de individuos se relaciona a capacidade de que os espécimes
da classe atuem de acordo com padrdoes de comportamento préestabelecidos. Os
organismos, desta forma, sdo capazes de preencher certos “buracos” de informacgao
encontrados em problemas complexos. Eles podem “supor” que certas variaveis irdo se
comportar de acordo com um padrao, ou simplesmente fornecer a informagao ausente.
Mas que tipo de padrao de comportamento deve ser respeitado? Como os organismos
vivos sdo capazes de reduzir um conjunto de centenas de agdes a um pequeno
subconjunto de agdes praticas?

Wilson (1999) concebeu um modelo biolégico de criagdo de um
comportamento inato. Estes comportamentos seriam herdados geneticamente como
resultado do processo de selecdo natural. Estes atuariam como um comportamento
cognitivo para otimizar ou adequar possiveis agdes a uma determinada situagdo. O autor
definiu estes comportamentos inatos como regras epigenéticas.

Computagao evolutiva ¢ o nome dado a técnica de resolugdo de problemas
computacionais em que utilizam-se modelos inspirados evolugdo natural. A maioria dos
algoritmos evolutivos desenvolvidos seguem paradigmas bioldgicos, bem como
conceitos de sele¢do natural, mutagdo e reproducao.

O homem em sua busca secular pela compreensdo e estudo dos fendmenos da

natureza, tem criado modelos matematicos simplificados da realidade, procurando
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reproduzir os fendmenos observados. Apesar dos modelos serem apenas uma
simplificagcdo da realidade, freqiientemente sdo utilizados como base para a resolugao de
problemas em varias areas do conhecimento.

Nas tultimas décadas tem-se observado uma inversdo nesta busca do
conhecimento. Em face da complexidade cada vez maior dos problemas apresentados e
da dificuldade de se chegar a uma solucdo puramente matemadtica, o homem tem
buscado modelar os problemas usando exemplos observados na natureza, tais como a
evolucdo das espécies, o comportamento de “bando de pdssaros” e as colonias de
formigas. Esta nova area do conhecimento que estd nascendo é chamada de Algoritmos
Evolutivos ou Evolucionarios (AE).

A modelagem matematica de problemas complexos pode levar a fungdes
bastante complicadas: multidimensionais, ndo lineares, descontinuas, multivaridveis
entre outros, cuja otimizagdo pode conduzir as solugdes em tempo ndo polinomial, o
que inviabilizaria a obtencao de resultados em um tempo razoavel.

Uma forma de contornar esta situagdo seria utilizando os Algoritmos
Evolutivos tais como : Algoritmos Genéticos, Sistemas Imunolégicos Artificiais,
Particle Swarm Optimization (PSO) e Ant Colony Optimization (ACO), especialmente
uteis as tarefas de otimizagdo global e busca, onde algoritmos deterministicos podem
levar a solugdes de minimos locais.

O ciclo basico em um AE pode ser sintetizado nos seguintes passos:
(GOLDENBERG,1989)

(1) operar em uma populagao de pontos;

(i)  ndo requerer calculos de derivadas e informacdo sobre o gradiente da
funcao objetivo;

(iii))  trabalhar com a codificacdo de seu conjunto de parametros, ndo com os
proprios parametros (representagdo binaria);

(iv)  realizar transi¢cdes probabilisticas, em vez de regras deterministicas;

(V) necessitar apenas da informagdo sobre o valor da fun¢do objetivo para
cada individuo da populagao;

(vi)  apresentar simplicidade conceitual; e

(vii)  ser pouco afetado, quanto a eficiéncia, quando descontinuidades e ruidos
estdo presentes nos dados do problema.

As caracteristicas (iii) a (v) ndo sdo comuns a todos os AE, mas geralmente

presentes nos algoritmos genéticos.
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Estes algoritmos buscam uma solu¢ao 6tima em um determinado espaco de
busca irregular, complexo e multidimensional, a partir de um conjunto de solugdes
tentativas que sdo testadas e comparadas entre si. Em funcdo dessa comparagdo, as
solugdes tentativas sdo submetidas a um processo de evolugdo, geralmente baseado em
uma analogia com algum processo natural. Este processo ¢ orientado a preservar as
caracteristicas das solugdes melhores e a descartar as caracteristicas das solugdes piores,
produzindo assim um novo conjunto de solugdes tentativas que teoricamente estardo
mais proximas da solugdo 6tima procurada.

O processo evolui até que a melhor das solugdes tentativas atinja um
determinado patamar de desempenho ou simplesmente até que um determinado niumero
de evolugdes tenha ocorrido. Evidentemente, algoritmos evolutivos podem ndo
encontrar a solugdo 6tima, ficando entdo em uma solug¢do subotima, principalmente se
todas as solugdes tentativas convergirem ao longo do processo para essa solugdo
subdtima impedindo assim ou dificultando que a busca continue a explorar o dominio.

Para minimizar a possibilidade de isto ocorrer, o processo evolutivo a que sdo
submetidas as solugdes tentativas devem possuir certo grau de aleatoriedade na geragao
das novas solugodes tentativas de modo a permitir o surgimento em pequena escala de
caracteristicas nao presentes nas solucdes tentativas originais. O processo natural, ao
qual o algoritmo evolutivo ¢ anilogo em geral, possui também esse pequeno grau de
aleatoriedade em sua evolugao.

Os AE apresentam vantagens e desvantagens em relacdo aos métodos
tradicionais de busca e otimizac¢ao.(COELHO, 2003)

Entre as vantagens dos AE tem-se:

(1) ndo existe a necessidade de assumir-se caracteristicas do espago do
problema;
(11) vastamente aplicavel (algoritmos de proposito geral);

(ii1))  baixo custo de desenvolvimento e aplicacao;

(iv)  facilidade de incorporar outros métodos; e

(V) pode ser executado interativamente e possibilita a acomodacdo de
solucdes propostas pelo usuario no procedimento de otimizagao.

Entre as desvantagens dos AE deve-se mencionar que:

(1) ndo garantem uma solucdo 6tima;

(i)  podem necessitar de sintonia de alguns pardmetros inerentes a

metodologia evolutiva adotada;e
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(ii1))  tratam-se de métodos estocasticos e seu desempenho varia de execugao
para execug¢do (a menos que o mesmo gerador de numeros aleatérios com

a mesma semente seja utilizado).

4.2 - COLONIA DE FORMIGAS

Insetos que vivem em coldnias, tais como as formigas, abelhas, vespas e
cupins, tém suas proprias tarefas independentes uns dos outros. Entretanto, quando
estes insetos atuam em conjunto (como uma comunidade), eles sdo capazes de
solucionar problemas complexos de seus cotidianos através de cooperagdo mutua.
Problemas como selecionar e coletar materiais, encontrar e estocar alimento, que
requerem planejamentos sofisticados, sdo resolvidos por colonias de insetos sem
nenhum tipo de supervisor ou controlador.

Este comportamento coletivo que surge em um grupo de insetos sociais tem

sido chamado de “Inteligéncia de Enxames — Swarm Inteligence”

(BONABEAU et al,1999). Alguns comportamentos observados e estudados

atualmente em insetos sociais sao:

e aforma como se organizam para agrupar e ordenar larvas e corpos;
e amaneira como constroem seus ninhos e colméias;

e amaneira como se organizam para procurar alimentos;

e como ¢ feita a divisdo de trabalho no ambiente em que vivem; e

e como se organizam para transportar materiais.

Uma coldnia de insetos € um sistema descentralizado que soluciona problemas
de grandes propor¢des, como citado anteriormente, fazendo-se uso de entidades muito
simples que interagem entre si. As principais caracteristicas destes sistemas sdo a
flexibilidade e a robustez com os quais solucionam os problemas: a flexibilidade
permite a adaptacdo da colonia as mudancas do ambiente, enquanto que a robustez
permite que a tarefa em andamento seja concluida mesmo com uma possivel falha de
alguns individuos.

Um dos mecanismos que da suporte no entendimento da cooperagdo entre os
insetos esta determinado através das diferencas fisicas entre os individuos. Por
exemplo, em espécies polimoérficas de formigas, a divisdo de trabalho pode ocorrer de
forma que dois ou mais tipos fisicos diferentes de operdrios coexistam na mesma
colonia. Em algumas espécies, operarias mais jovens sdo menores ¢ morfologicarnente

diferentes dos operarios adultos e realizam tarefas diferentes: enquanto que os adultos,

37



com mandibulas muito mais desenvolvidas, cortam pedacos de folhas ou defendem o
ninho, as operarias jovens alimentam as larvas ou limpam o ambiente. Na auséncia ou
insuficiéncia de operdrias jovens, os adultos sdo estimulados a realizar as tarefas
usualmente cumpridas pelas mais jovens, demostrando um alto grau de plasticidade na
divisdo de trabalho dentro da colonia. Muitas das atividades coletivas realizadas por
insetos sociais sdo auto-organizaveis nao necessitando de diferengas morfologicas entre
os individuos. Estas atividades se caracterizam por interagdes a nivel microscopico
(através de substancias quimicas por exemplo) em muitas espécies de formigas e que
fazem surgir padroes macroscopicos como, por exemplo, a definicdo das rotas entre
fontes de alimentos e o ninho (PARPINELLI, 2001).

Um sistema auto-organizavel ¢ um sistema que possui mecanismos que
condicionam o surgimento de padrdes a nivel global por meio de interagdes entre os
componentes que o constituem. Estes componentes interagem entre si tendo como base
unicamente uma informacao local, sem nenhuma referéncia ao padrao global a ser
encontrado (solu¢do do problema). Como, por exemplo, o comportamento global
(melhor rota) das formigas que buscam por alimento e que emerge a partir de trilhas de
feromonio (substancia quimica utilizada como meio de comunicagao entre individuos de
uma mesma espécie). Sob auto-organizacao se definem trés caracteristicas basicas
(BONABEAU et al, 1999):

e Realimentagdo positiva: que promove a criacdo de padroes/solu¢des. Um
exemplo de realimentacdo positiva € o recrutamento para busca de alimento,
que pode ser na forma de trilhas de feromonio em algumas espécies de
formigas ou dancas em coldnias de abelhas;

e Realimentacdo negativa: a qual contrabalanca a realimentagdo positiva,
ajudando a estabilizar o padrdo coletivo sendo buscado. A realimentacao
negativa pode ser na forma de saturagdo, exaustdo ou competi¢do. No
exemplo da busca por alimento em colonias de formigas, a realimentagao
negativa pode se originar por meio da exaustdo da fonte de alimento,
competi¢ao entre fontes de alimentos ou evaporagao das trilhas de
feromonio; e

e Flutuagdes: as quais sdo de grande importancia pois tornam o sistema mais
habil para descobrir novas solugdes (melhor exploragao do espaco de

busca).
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Para que uma coldnia de insetos se auto-organize na realiza¢ao de determinada
tarefa, ¢ necessario que haja troca de informacdo entre eles: tal troca de informacao
pode ser por via direta ou indireta. Trocas diretas ocorrem na forma de contatos por
meio das antenas, troca de comida ou liquido, contato mandibular, contato visual, etc.
As indiretas s3o mais sutis: dois individuos interagem indiretamente quando um deles
modifica o ambiente e o outro responde as novas caracteristicas do ambiente em um
instante de tempo seguinte. Tais interagdes indiretas sdo chamadas de estigmergia (um
comportamento individual modifica o ambiente, o qual modifica o comportamento de
outros individuos) (BONABEAU et al, 1999, DORIGO et al, 1991, DORIGO e tal
1999, DORIGO & STUTZLE, 2004, PARPINELLI,2001).

A estigmergia estd diretamente associada com o fator de flexibilidade da
colonia. Isto porque, quando o ambiente muda devido a alguma perturbagdo externa, os
insetos respondem naturalmente a esta perturbacdo, como se fosse uma modifica¢ao
causada pela atividade da colonia. Ou seja, a coldnia coletivamente responde a
perturbagdes externas com individuos exibindo o mesmo comportamento.

Alguns exemplos resultantes da combinagdo de estigmergia com auto-
organizacdo podem ser vistos em BONABEAU et al (1999): no recrutamento de
formigas, aonde as trilhas de feromoénio deixadas pelas formigas sdo uma forma de
modificar o ambiente para se comunicar com as outras formigas que seguem estas
trilhas; modificando o ambiente na limpeza do ninho, onde a resposta dos outros
individuos as novas caracteristicas do ambiente pode ser, ndo no engajamento de novos
operarios para a limpeza, estando livres para desempenhar outras tarefas; e na
engenharia que surge nas construgdes dos ninhos e colméias. Em todos estes casos o
ambiente serve como meio de comunicagao.

Dentre os comportamentos observados em insetos sociais, a busca por alimento
¢ o que possui maior aplicabilidade em problemas do mundo real. Na se¢dao seguinte
serd mostrado com maiores detalhes como surge este comportamento em colonias de
formigas reais e na seqiiéncia ¢ detalhado como colonias de formigas artificiais fazem

uso deste comportamento para aplicagdes computacionais.

4.3 - FORMIGAS REAIS

Formigas s3o capazes de encontrar a rota mais curta entre uma fonte de
alimento e o seu ninho sem o uso de informagdes visuais, sendo capazes também de se

adaptar a mudancas no meio (DORIGO et al, 1996, DORIGO & STUTZLE, 2004 ).
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Um dos principais problemas estudados pelos entomologistas ¢ compreender
como animais tdo primitivos, como as formigas, conseguem encontrar o caminho mais
curto entre sua colonia e uma fonte de alimento. Foi descoberto que, para trocar
informagdo sobre qual caminho deve ser seguido, as formigas se comunicam umas com
as outras por meio de trilhas de feromdnio. O movimento das formigas deixa uma certa
quantidade de feromodnio no chdo, marcando o caminho com uma trilha desta
substancia. O comportamento coletivo que emerge ¢ uma forma de processo auto-
catalitico que, quanto mais formigas seguirem uma trilha, mais atrativa esta trilha se
tomara para ser seguida por outros individuos. Este processo pode ser descrito como um
lago de realimentacdo positiva, onde a probabilidade de uma formiga escolher um
caminho, aumenta com o numero de formigas que passaram por aquele caminho
anteriormente  (BONABEAU et al, 1999, DORIGO et al, 1996, DORIGO e
GAMBARDELLA, 1997, DORIGO et al, 1999, DORIGO & STUTZLE, 2004,
STUTZLE & DORIGO, 1999).

A 1idéia basica deste processo ¢ ilustrado na Figura 9. Na ilustra¢do (a) as
formigas se movem em linha reta do ninho para a fonte de alimento e vice-versa. A
ilustracdo (b) mostra o que acontece logo ap6s um obstaculo ser colocado no caminho
entre a fonte de alimento e o ninho. Para contornar o obstidculo, cada formiga,
aleatoriamente, tem de escolher entre virar para a esquerda ou para a direita (com uma
distribui¢do de probabilidade de 50%). Todas as formigas se movem aproximadamente
com a mesma velocidade e depositam feromoénio na trilha, aproximadamente a mesma
taxa. Entretanto, as formigas que, probabilisticamente, escolherem virar para a esquerda
(direcdo ninho— comida) irdo percorrer a trilha de feromdnio mais rapidamente,
enquanto que as formigas que optaram por contornar o obstaculo pela direita seguirdo
um caminho mais longo, demorando mais para contornar o obstaculo. O mesmo ocorre
com as formigas que estiverem fazendo o caminho (comida— ninho), ilustracao (c).
Como resultado, o feromonio ¢ acumulado mais rapidamente no caminho mais curto ao
redor do obstidculo. Visto que as formigas preferem seguir trilhas com grandes
quantidades de feromonio, eventualmente todas as formigas convergirdo para o caminho
mais curto ao redor do obstaculo, como mostrado na ilustragdo (d). Este processo no
qual uma formiga ¢ influenciada por outra formiga a seguir determinado caminho em
direcdo a uma fonte de alimento ou por uma trilha de feromdnio ¢ uma forma de

estigmergia conhecida como recrutamento.
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Figura 9 - Transposi¢do de um Obstaculo (DORIGO, 2006)

4.4 - FORMIGAS ARTIFICIAIS

Um algoritmo de Coldnias de Formigas (Ant Colony Optimization - ACO) é um
sistema baseado em agentes que simula o comportamento natural das formigas na
procura por alimentos desenvolvendo mecanismos de cooperagdo e aprendizado. A
metodologia ACO foi proposta por DORIGO, et al (1996) como uma nova meta-
heuristica para resolver problemas de otimiza¢do combinatorial.

Existem diversos problemas de otimiza¢do combinatorial na area de Pesquisa
Operacional que sdo da classe NP, isto ¢, ndo existem algoritmos limitados
polinomialmente que resolvam estes problemas. Em situagdes praticas, estes problemas
sao muito dificeis de serem resolvidos por algoritmos deterministicos, pois seu espago
de busca ¢ muito grande. Uma alternativa para a solucdo destes problemas ¢ a utilizagao
de algoritmos meta-heuristicos, os quais abandonam a certeza da busca em favor de
heuristicas que aumentem a probabilidade de efetuar um movimento rapido em dire¢ao
a meta final. Dentre estes métodos encontra-se o ACO.

A metodologia ACO tem sido aplicada a uma variedade de problemas de
otimiza¢do combinatorial tais como: o problema do caixeiro viajante (DORIGO et al,
1997), associacdo quadratica (MANIEZZO & COLORNI, 1999), roteamento de
veiculos (BULLNHEIMER et al 1997), escalonamento job shop (COLORNI et al.,
1994), coloragdo de mapas (COSTA & HERTZ, 1997), dentre outras.

Além dos problemas de busca e otimizagdo, recentemente temos visto na
literatura o uso dos algoritmos PSO ¢ ACO em Data Mining, com destaque para
agrupamentos de dados: (AZZAG et al, 2003, FREITAS, 2001, HANDL, 2003,
HANDL et al, 2003, HANDL & KNOWLES,2004, 2004,, HANDL et al, 2005,
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HANDL & MEYER,2007, MONMARCHE, 1999, PARPINELLI et al, 2001, 2002,
PULIDO & COELLO, 2004, VEENHUIS & KOPPEN, 2004).

4.4.1 - Comparagao entre as Formigas Artificiais e as Formigas Reais

Os algoritmos ACO originaram-se do estudo do comportamento da busca por
alimento em formigas reais e fazem uso de (DORIGO et al,
1996, DORIGO et al 1999, DORIGO & STUTZLE, 2004):

e uma colonia de individuos que cooperam entre si;

e uma trilha de feromonio artificial para comunicacao local;

e uma sequéncia de movimentos locais para formar os caminhos; e

e uma politica de decisdo probabilistica que faz uso somente da
informacao local.

Estes itens sdo detalhados a seguir (PARPINELLI, 2001):

e Cooperagao entre os individuos da colonia. Como nas coldnias reais, os
algoritmos ACO s3o compostos por uma populagdo, ou coldnia, de
entidades (formigas) concorrentes e assincronas, que cooperam
globalmente entre si para encontrar uma boa solugdo para o problema
em questdo. Mesmo que a complexidade do problema seja tal que
prejudique a busca da formiga por solucdes de alta qualidade, o
resultado da cooperacdo entre os individuos da colonia como um todo
normalmente produz solugdes de alta qualidade. Como em uma coldnia
real, normalmente as formigas conseguem encontrar um caminho entre
seu ninho e uma fonte de alimento. Esta cooperagdo entre os individuos
da colonia surge por meio da informagdo que eles concorrentemente
léem/escrevem nos ‘estados do problema’ que visitam;

e Trilhas de feromdnio. As formigas artificiais modificam alguns
aspectos no ambiente em que ‘vivem’ assim como as formigas reais
também o fazem. Enquanto as formigas reais depositam uma substancia
quimica, feromodnio, as formigas artificiais modificam algumas
informagdes numéricas armazenadas localmente no estado do problema
que estdo visitando. Por analogia, esta informagao numérica ¢ chamada
de trilha de feromonio artificial, ou somente trilha de feromonio. Assim
como as formigas reais, as formigas artificiais tém preferéncia

probabilistica por caminhos com maior quantidade de feromodnio. Desta
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forma, caminhos mais curtos tendem a ter altas taxas de crescimento em
suas quantidades de feromonio. Em algoritmos ACO as trilhas de
feromdnio sdo os Unicos canais de comunicacdo entre as formigas.
Usualmente, um mecanismo de evaporagdo, similar a evaporagao real
do feromodnio, modifica a informac¢do da quantidade de feromodnio o
tempo todo. A evaporacdo do feromoéOnio permite que a colonia de
formigas vagarosamente esquega seu passado, podendo direcionar sua
busca para novas solucdes sem a influéncia das decisdes tomadas
tempos atras;

e Busca por caminhos curtos e uso de movimentos locais. Tanto as
formigas reais quanto as formigas artificiais compartilham uma mesma
tarefa: encontrar um caminho mais curto (de custo minimo) que junte a
origem (ninho) com um destino (fontes de comida). As formigas reais e
artificiais ndo ‘pulam’ de um estado para outro, elas andam através de
estados adjacentes no espago de busca. A exata definicdo de estado e
adjacéncia sdo especificas para cada problema ao qual se esteja
aplicando o algoritmo;e

e Regra de transicdo de estado probabilistica. As formigas artificiais,
assim como as reais, constroem solugdes aplicando uma regra de
transicdo probabilistica para se mover através dos estados adjacentes.
Como para as formigas reais, as formigas artificiais fazem uso somente
da informagdo local, ndo podendo °‘olhar para frente’ para prever
possiveis estados. Sendo assim, esta regra de transi¢do ¢ completamente
local, no espago e no tempo. A regra de transicdo ¢ uma funcdo
composta pela informagdo previamente conhecida do problema,
representada pelas especificacdes do mesmo (equivalente a estrutura do
terreno para formigas reais), e pelas modificagdes locais no ambiente
(trilhas de feromonio) provocadas pelas formigas no passado.

As formigas artificiais t€ém também algumas caracteristicas que nao sao
encontradas nas colonias de formigas reais (BONABEAU et al, 1999, DORIGO et al,
1996, DORIGO & STUTZLE, 2004):

e Formigas artificiais vivem em um mundo discreto e seus movimentos

consistem de transi¢des de estados discretos para estados discretos;
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e Formigas artificiais tém um estado interno. Este estado particular
contém a memoria das agdes passadas de determinada formiga;

e Formigas artificiais depositam quantidades de feromonio em fun¢do da
qualidade da solugdo encontrada. Somente algumas poucas espécies de
formigas reais depositam quantidades de feromonio conforme a
qualidade das fontes de alimentos encontradas; e

e O momento em que as formigas artificiais atualizam/depositam o
feromonio nas trilhas depende do problema e frequentemente ndo
reflete o comportamento das colonias reais. Por exemplo, em muitos
casos as formigas artificiais atualizam as trilhas de feromdnio somente
depois de terem gerado uma solugao.

Resumindo, a idéia bésica ¢ que, quando uma dada formiga tiver de escolher
entre dois ou mais caminhos, o caminho que tiver sido mais frequentemente escolhido
por outras formigas no passado terd uma maior probabilidade de ser escolhido por esta
formiga para ser seguido. Sendo assim, trilhas com grandes quantidades de feromonio

se tornam sinonimos de caminhos mais curtos (PARPINELLI, 2001).

4.4.2 - Desenvolvimento de um Algoritmo ACO

Em esséncia, um algoritmo ACO (Ant Colony Optimization) executa
iterativamente um loop contendo dois procedimentos bésicos, que sdo:
e Um procedimento especificando como as formigas constroem ou
modificam as solu¢des do problema a ser resolvido; e
e Um procedimento para a atualizacdo das trilhas de feromonio.
A constru¢do ou modificagdo de uma solugdo ¢ feita de maneira probabilistica.
A probabilidade de se adicionar um novo item a solugdo parcial corrente ¢ dada por uma
funcdo heuristica dependente do problema () e da quantidade de feromonio (t)
depositada pelas formigas no passado. A atualizagdo das trilhas de feromodnio ¢
implementada como uma fun¢do que depende de uma taxa de evaporacgao do feromonio
e da qualidade da solu¢do produzida Para implementar um ACO, primeiro deve-se
definir (BONABEAU et al, 1999, DORIGO & STUTZLE, 2004):
e Uma representagdo apropriada do problema, o qual deve permitir as
formigas incrementalmente construir ou modificar solugdes, por meio
de uso de uma regra probabilistica de transi¢do baseada na quantidade

de feromonio na trilha ¢ em uma heuristica local;
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e Um método para forgar a construgdo de solugdes validas (por exemplo,
solugdes que sdo validas em uma determinada situacdo do mundo real)
correspondentes a definicao do problema;

e Uma funcao heuristica () que mede a qualidade dos itens que podem
ser adicionados a solu¢do parcial atual;

e Uma regra para atualizagdo do feromonio, a qual especifica como
modificar a quantidade de feromoénio na trilha (1); e

e Uma regra probabilistica de transicdo baseada no valor da fungdo

heuristica () e no conteudo da trilha de feromoénio (t) .

4.5 - ALGORITMO DE COLONIA DE FORMIGAS PARA AGRUPAMENTO DE DADOS

A clusterizagdo inspirada em Colonia de Formigas foi proposta inicialmente,
por DENEUBOURG et al, 1991.

A principal vantagem deste algoritmo ¢ o fato de que ndo ¢ necessaria
nenhuma informacao inicial a respeito da massa de dados que iremos particionar, e 0s
parametros necessarios para sua execugao sao o numero de “formigas® que serdo usadas
e o numero de ciclos que serdo executados. Além das caracteristicas descritas
anteriormente, de diversos relatos na literatura do seu uso com sucesso para
clusterizacdo. : (AZZAG et al, 2003, FREITAS, 2001, HANDL, 2003, HANDL et al,
2003, HANDL & KNOWLES,2004, 2004,, HANDL et al, 2005, HANDL &
MEYER,2007, MONMARCHE, 1999, PULIDO & COELLO, 2004).

A implementagdo de um algoritmo ACO para Agrupamento de Dados, segue as
seguintes etapas propostas por (MONMARCHE, 1999):

(1) cada objeto ¢ representado por um vetor de dimensdo n, onde n
representa seus atributos;

(i1) os objetos sdo distribuidos aleatoriamente em um “tabuleiro”,
dimensionado de acordo com o tamanho da nossa populagao;

(ii1) durante a execugdo do algoritmo, os objetos podem ser “empilhados” na
mesma célula, constituindo “pilhas”; deste modo, as pilhas representam
um cluster;

(iv) a distancia entre dois objetos ¢ calculada como sendo a distancia
euclidiana entre dois vetores em R";

(v) o centro do cluster ¢ determinado pelo centro de massa dos objetos que o

compdem (centroide);
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(vi) a distancia de dois clusters é dada pela distancia dos seus centroides;

(vii) um nimero prédeterminado de “formigas”, move-se no tabuleiro a cada
interagdo, podendo tomar diferentes agdes: largar ou pegar um objeto de
acordo com seu estado:

— se ela ndo carrega nenhum objeto ela pode: pegar um objeto na
célula vizinha ou pegar o objeto com maior dissimilaridade (objeto
que apresenta a maior distancia ao centroide da pilha) da “pilha”
vizinha;

— se ela carrega um objeto ela pode: soltar o objeto em uma célula
vizinha vazia, soltar o objeto em uma célula ocupada por um objeto
e formar uma “pilha” ou soltar o objeto em uma célula ocupada por
uma pilha, onde a colocacdo do objeto ndo interfira no
deslocamento do centrdide.

(viii) O procedimento vii € repetido até atingirmos um numero de interagdes

préestabelecidas.

4.6 - NUCLEO DO ALGORITMO

O algoritmo de Colonia de Formigas para Agrupamento de Dados, foi dividido
da seguinte maneira conforme a propostas de (MONMARCHE, 1999):
Inicio do Algoritmo:
1. Distribua aleatoriamente as formigas (ant) no tabuleiro,
2. Paracada ant; faca
Mova ant;,
b. Se ant; ndo carrega nenhum objeto, Entdo olhe as oito células em
volta e veja a possibilidade de carregar um objeto. (veja algoritmo
“for picking up”),
c. Sendo (ant; esta carregando um objeto O ) olhe as oito células em
volta e a possibilidade de soltar O . (veja algorithm for dropping),
3. Até atingir o critério de parada.

Explore as células ¢ ao redor de ant; de forma aleatoria:

8 1 5
3 ant; 2
6 4 7
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Algoritmo for Picking up:
1. Classifique as oito células ao redor de ant; como inexploradas,
2. Repita
a. Se C esta ocupada entdo realize uma das seguintes agoes:
i, Caso c contenha um objeto O, Entao carregue O com a
probabilidade, Pjoad
ii. Caso c contenha uma pilha de dois objetos, entdo remova um
dos dois com a probabilidade Pgesiroy, s€nao.
iii. Caso C contenha uma pilha H com mais de dois objetos, entdo
remova o objeto com maior dissimilaridade Oygjssim(H)
b. Classifique € como explorada,
3. Até todas as oito células terem sido exploradas ou um objeto tenha sido

carregado.

Algoritmo for Dropping
1. Classifique as oito células ao redor de ant; como inexploradas,
2. Repita
1. Caso C esteja vazia, entdo solte O com a probabilidade, Pyrop
ii. Caso € contém um objeto O’ entdo solte O para criar uma pilha H, mas
verifique a maxima dissimilaridade permitida para criar uma pilha de dois
objetos (Tcreate)
iii.  Caso € contenha uma pilha H entdo solte O em H se e somente se nao ocorra
alteracao do centroide de H
iv. Sendo Classifique ¢ como explorada
3. Até todas as oito células terem sido exploradas ou o objeto carregado tenha sido

solto.
A parada do algoritmo ocorrera ap6s n ciclos definidos pelo usuério.

A Tabela 4 apresenta os pardmetros do algoritmo, sugeridos e testados em

MONMARCHE, 1999.
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Tabela 4 - Parametros do algoritmo

Parametros Valores
Pioad Prob . de pick up um objeto [0.4, 0.8]
Pestroy Prob de destruir uma pilha de 2 objetos [0, 0.6]
Tereate Max. Dissimilaridade permitida para criar uma [0.05, 0.2]
pilha de dois objetos

4.7 - IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO DE COLONIA DE FORMIGAS PARA AGRUPAMENTO
DE DADOS

A implementacdo do Algoritmo de Coldonia de Formigas para Agrupamento de
Dados denominado de Formigas, seguindo os preceitos estabelecidos em 4.5 e 4.6, foi
feita no software WEKA.

A implementa¢dao foi feita utilizando a linguagem JAVA, aproveitando as
classes e os objetos do WEKA e usando o software ECLIPSE, versao 3.1 e
posteriormente a versio EUROPA, como plataforma de desenvolvimento.

A FiguralO mostra o diagrama de classe dos trés algoritmos implementados:
Formigas, Formiga e Tabuleiro, que formam o Algoritmo de Coldnia de Formigas para

Agrupamento de Dados. Eles foram implementados na classe clusterers do WEKA.
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class clusterers /

Serializable
Tabuleiro

- Acint ()

+ baselnstance: Instance

- centroides: Instances

- Dimension: int

- DMax: double

- DMean: double

- Lista: ArrayList = new ArrayList()
- m_Max: double ([])

- m_Min: double ([])

- numAttributes: int

- PDestroy_Inf: double =0

- PDestroy_Sup: double = 0.6

- PLoad_Inf: double =0.4

- PLoad_Sup: double =0.8

+ seed: Random

- serialVersionUID: long = 3909680894959545137L {readOnly}
- TCreate_Sup: double = 0.5

- TRemove_lInf: double =0.1

calculateDemografics(Instances) : void
Center(ArrayList) : Instance

ClusterCentroids() : Instances

ClusterSize() : int[]

difference(Attribute, double, double) : double
distance(Instance, Instance) : double
dropElement(int, int, Instance) : int .
getPilha(int, int) : ArrayList #tabuleiro
insertElement(int, int, Instance) : int
isBounded(int, int) : boolean

isFilled(int, int) : boolean
maisDissimilar(ArrayList, Instance) : int
maxDistancia(ArrayList, Instance) : double
norm(double, int) : double
numAttributes() : int

numClusters() : int
obtemCluster(Instance) : int
Probabilidade(double, double) : boolean
removeAgente(int, int) : boolean
removeElement(int, int) : Instance
setAgente(int, int, int) : boolean
Tabuleiro(int, Random)

transformaX(int, int) : int

transformaX(int, int, int) : int
transformaY int, int) : int

transformaY (int, int, int) : int
updateMinMax(Instance) : void

+ o+ o+ o+

+ o+ o+ o+ o+ o+ o+

T

«property get»
+ getDimension() : int

-tabuleiro

Formiga

- elemento: Instance
- id: int

- tabuleiro: Tabuleiro
~ ultimadirecao: int
- X int

- y:int

+ anda(int, int) : boolean
+ carrega(int) : boolean

+ descarrega(int) : boolean
~ Formiga(Tabuleiro, int)
+ isCarregada() : boolean

Cloneable
Serializable

Clusterer

buildClusterer(Instances) : void
clusterinstance(Instance) : int
distributionForinstance(Instance) : double[]
forName(String, String[]) : Clusterer
makeCopies(Clusterer, int) : Clusterer(]
numberOfClusters() : int

+ o+ o+ o+ +

OptionHandler
Formigas

- instances: Instances

- m_formacao: int=0

- m_itemsTolList: int=0

- m_NumFormigas: int=4

- m_Numlnteractions: int = 1000

- m_ReplaceMissingFilter: ReplaceMissingValues
- m_Seed: int=2

- serialVersionUID: long = 1L {readOnly}

# tabuleiro: Tabuleiro

Y

buildClusterer(Instances) : void
clusterinstance(Instance) : int
clusterProcessedInstance(Instance, boolean) : int
getClusterCentroids() : Instances
getClusterSizes() : int[]
getFormation() : int

getListitems() : int

getOptions() : String[]

globallnfo() : String

listOptions() : Enumeration<Option>
main(String[]) : void
numberOfClusters() : int
numFormigasTipText() : String
numinteractionsTipText() : String
seedTipText() : String
setFormation(int) : void
setListltems(int) : void
setOptions(String[]) : void

toString() : String

o

P T T T T T T e T S S S S

«property get»

+ getNumFormigas() : int

+ getNuminteractions() : int

+ getSeed(): int

«property set»

+ setNumFormigas(int) : void

+ setNumlnteractions(int) : void
+ setSeed(int) : void

Figura 10 - Diagrama de Classe
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4.8 - O SOFTWARE WEKA

O pacote Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) ¢ formando
por um conjunto de implementacgdes de algoritmos de diversas técnicas de Mineracao de
Dados.

O WEKA estd implementado na linguagem Java, que tem como principal
caracteristica ser portavel. Desta forma, pode rodar nas mais variadas plataformas,
aproveitando os beneficios de uma linguagem orientada a objetos como modularidade,
polimorfismo, encapsulamento, reutilizacdo de cddigo dentre outros. Além disso ¢ um
software de dominio publico estando disponivel em (Weka Software, 2001).

O WEKA possui um formato proprio de arquivo de dados, o ARFF, o qual
descreve o dominio do atributo, pois 0 mesmo ndo pode ser obtido automaticamente
pelo seu valor.

Antes de aplicar os dados a qualquer algoritmo do pacote WEKA, estes devem
ser convertidos para o formato ARFF que consiste basicamente de duas partes. A
primeira contém uma lista de todos os atributos, onde se define o tipo do atributo ou os
valores que ele pode representar, quando se utiliza valores estes devem estar entre “{ }*
separados por virgulas. A segunda parte consiste das instancias, ou seja, os registros a
serem minerados com o valor dos atributos para cada instancia separado por virgula, a
auséncia de um item em um registro deve ser atribuida pelo simbolo “?”.(WITTEN
&FRANK, 2005)

Podem-se usar programas de planilhas eletronicas e banco de dados os quais
permitem exportar os dados em um arquivo onde as virgulas sdo os separadores.

Uma vez feito isso, € necessario apenas carregar o arquivo em um editor de
texto e adicionar o nome do conjunto de dados usando (@relation
nome do conjuto de dados, para cada atributo usa @attribute o nome do atributo e o
tipo do atributo (real, nominal, categorico, bindrio etc) e apds colocar uma linha com
@data e logo em seguida os dados em si, salvando o arquivo como texto puro com
extensao ARFF.

A Figura 11 apresenta o exemplo de um arquivo no formato ARFF reconhecido

pelo WEKA.
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LTE. Clima.arff - Microsoft Word _ ||:||£|

JEquiVD Editar Exibir Inserir Formatar Ferramentas Tabela Janela Ajuda
DsHa sk e o-«-ele@ =2
' 1

EE-I-1-|-2-|-3-|-4-| I - -s-n-a-n-m-%

brelatinn clima

fattrilbute céu {2o0l, nublado, chuval
fattrilbute temperatura real
fattribute woidade real

fattrilbute wento {VERDADEIRD, FALSO}
fattribute joga {=im, néo?

fdata

3o0l,585,85,FALIO, ndo
20l,80,20,VERDADEIERD, ndo
nubhlado, 53,56, FALZO, sim
chuva, 70,96, FAL3O, =im
chuva, 65,50, FAL3O, =im
chuwa, 65, 70, VERDADEIRD, nd&o
nublado, 64, 65, VERDADEIRD, sim
gol,72,95,FALIO, ndo
s0l,69,70,FAL3O,sim

chuva, 75,80, FAL3O, =im
s0l,75,70,VERDADEIRD, sim

nublado, 72,90, VERDADEIRD, sim -
hublsado, 81,75, FALSO, sim 2
chuwva, 71,91, VERDADEIRD, nio =
— ¥

=R EEEN v

|Pag 1 Secdo 1 11 |[Em 2,4em Lin 1 Col 1 [Gra [ 4

Figura 11 - Arquivo no Formato ARFF
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5 - METODOLOGIA PARA SE DETERMINAR OS PARAMETROS INTERNOS DO
ALGORITMO DE COLONIA DE FORMIGAS PARA AGRUPAMENTO DE
DADOS

A fim de validar os parametros internos contidos na Tabela 4, foram usadas
bases contendo apenas duas varidveis, construidas para realizar testes com o algoritmo:

a Clusterteste e a Clusterideal. As plotagens das bases sdo mostradas na Figuras 12 e

Figura 13.
B Weka Explorer: Yisualizing xy
X: % (Num) w | [¥:¥ (Num)
Colour: y {Num) w ||Select Instance
Clear Save Jitter ()

Figura 12 - ClusterTeste

A base Clusterteste ¢ formada por dois grupos, bem separados, com quatro

elementos cada.
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B Weka Explorer: ¥isualizing cluster ideal

K X (Hum) - | Y (Num)
Colour: Y (Num) w | Solect Instance
Clear Save Jiter

Plot: clhusier ideal

Figura 13 - Clusterldeal

A base Clusterldeal ¢ formada por quatro grupos com cinco elementos cada.

Para o processo de validagdo foram estabelecidas duas métricas: a primeira
métrica observada foi o acerto do nimero de clusters; em seguida mediu-se a acuracia,
ou se¢ja, a capacidade do algoritmo em acertar os elementos dos clusters.

Durante o processo de validag@o os parametros da Tabela 4 foram variados um
a um e observadas as mudangas nas respostas do algoritmo.

Uma vez cumprida esta etapa, utilizando as bases construidas para este fim,
com o algoritmo chegando a 100% de acerto nas duas métricas, observamos que os

melhores pardmetros eram aqueles propostos inicialmente por MONMARCHE, 1999, a

saber:
Tabela 5 - Parametros Validados
Parametros Valores
Pioad Prob. de pick up um objeto [0.4, 0.8]
Parop Prob de drop up um objeto [0, 0.6]
Tereate Max. Dissimilaridade permitida para criar uma pilha de dois objetos [0.05, 0.2]

Dando continuidade a validacdo dos parametros internos, novos testes foram
realizados com os parametros da Tabela 5, com bases de dados mais complexas
disponiveis em SANTOS, 2007, entretanto ainda bidimensionais.

As bases foram plotadas no software WEKA e sao mostradas abaixo:
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X: atributo2 (Num) w | Y: atributo1 (Num)

Colour: atributo2 (Num) w | Select Instance
Clear Save Jitter ()

Plot: dades2dim-weka filters.unsupervised.attribute.Remove-R3

Figura 14 - p02.5 4 Elipses
A base plotada na Figura 14 ¢ formada por quatro figuras em forma de elipse,

bem separadas no espago, apresentando um pequeno grau de dificuldade para o

agrupamento.

X: atributo2 (Num) | |Y: atributo1 (Num)
Colour: atributo2 (Num) w ||Select Instance

Clear Save Jitter O

Plot: dados2dim-weka filters.unsupervised.attribute. Remove-R3

Figura 15 - p04.5 9Elipses

A base plotada na Figura 15 ¢ formada por nove figuras em forma de elipse,

bem separadas no espaco, apresentando um grau de dificuldade maior que o

agrupamento anterior.
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X: atributo2 (Num) w | |Y: atributo1 (Num)

Colour: atributo2 (Numj) w ||Select Instance

Clear Save Jitter O

Plot: dados2dim-wekafilters.unsupervised.attribute.Remove-R3

Figura 16 - p37.5 4Arcos

A base plotada na Figura 16 ¢ formada por quatro arcos que ndo estdo bem

separados no espaco, sendo esta base mais complexa que as anteriores.
X: atributo2 (Num) w | |Y: atributo1 {Num)
Colour: atributo2 {Mum) w | |Select Instance

Clear Save Jitter O

Plot: dados2dim-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R3

Figura 17 - p15.5 3 Elipses

A base plotada na Figura 17 ¢ formada por 3 figuras em forma de elipse e por

outras nove figuras bem menores que também de aproximam de uma elipse. Em alguns
pontos estas figuras estdo bem proximas, dificultando a tarefa de agrupamento.

Apos efetuar o agrupamento das quatro bases anteriores foi observado que os
resultados apresentados foram os mesmos observados anteriormente com as bases bi-
dimensionais, com 100% de acertos no niumero de clusters e em acuracia. Desta forma
podem-se considerar validos os pardmetros internos do algoritmo contidos na Tabela 5

para bases bi dimensionais.
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Antes de dar prosseguimento ao estudo com bases multidimensionais, sera
mostrada a maneira de se configurar alguns parametros do algoritmo. Cabe ressaltar que
dos parametros configuraveis somente dois sdo necessarios o usudrio alterar: o nimero
de formigas e o niimero de ciclos a serem executados. Os outros parametros sao default,
sendo opcional a sua configuragao.

A seguir serdo mostrados, na interface grafica do WEKA, os parametros que
sdo configuraveis pelo usudrio, apds a abertura da tela de inicializacdo do WEKA e da
escolha da funcdo a ser utilizada Figura 18, faz-se a escolha do algoritmo de

clusterizagdo, Figural9.

B Weka Explorer

| Freprocess jé__C__'i%s__if_

Clusterer

{EM -1100-M -1 -5 100 -M 1.0E-6

Cluster mode: Clusterer output

(%) Use training set
) Supplied test set

() Percentage split

() Classes ta clusters evaluation

Stare clusters For wisualization

’ Ignore attributes

[ Start |

Resulk lisk (right-click For options)

Figura 18 - Tela de Inicializagdo do WEKA

Clusterer

T weka
9 [ clusterers

|j| Cobwet

[ Em

[ FarthestFirst

D Formigas

|j| MakeDensityBazedClustarer
D Simplekheans

r

Figura 19 - Selecao do Algoritmo de Clusterizagao
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Os algoritmos de clusterizagdo que estdo disponibilizados no WEKA estao
mostrados na Figura 19, sendo que o algoritmo Formigas ¢ o Algoritmo de Colonia de
Formigas para Agrupamento de Dados que foi implementado no WEKA.

A Figura 20 apresenta os parametros configuraveis pelo usuario do Algoritmo

de Colonia de Formigas para Agrupamento de Dados.

B weka.gui.GenericObjectEditor

weka.clusterers Formigas
About
Cluster data using the Formigas algorithm Mote
farmation |0
listlterns |0
numFormigas 4
numbteractions 10000
seed 121
Open.., | Save.., 0K Cancel

Figura 20 - Parametros Configuraveis

5.1 - DETERMINACAO DO NUMERO DE FORMIGAS

A determinagdo do numero de formigas F ( numFormigas ) foi feita por meio
dos experimentos realizados em 5.1, e baseado nos melhores resultados, chegou-se a
conclusdao que a quantidade de formigas a ser utilizada esta em torno de 1/3 do nimero

de dados de que dispomos.

5.2 - NUMERO DE INTERACOES

O numero de interagdes N (numlnteractions) ¢ selecionada no WEKA,
conforme Figural7 e, por default,esta configurada para 10000 ciclos, sendo este
considerado um bom numero tendo em vista os resultados apresentados em 5.1,

podendo ser alterado .

5.3 - FORMACAO DO CLUSTER

Na descri¢do do algoritmo feita nas se¢des 4.5 e 4.6 de acordo com o
estabelecido por MONMARCHE, 1999.0 termino do algoritmo ocorre apds a execugio
dos n ciclos; entretanto, apds a parada do algoritmo teremos pilhas formadas e

elementos “soltos” que ndo formaram pilhas.
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Para contornar o problema descrito acima foi criada uma maneira para se
formar os clusters apos a parada do algoritmo. A formagao dos clusters depende do
valor do parametro x “formation”.

Este parametro ¢ informado na janela da Figura 17, podendo assumir os valores
de 0, 1 ou 2.

e Para x =0, o cluster ¢ montado pela distancia entre os centroides e os
elementos, independentemente da posi¢ao dos elementos nas pilhas ou
se o elemento faz parte ou ndo de alguma pilha.

e Para x =1, o cluster s6 ¢ formado com os objetos que compdem cada
pilha. Desta maneira teremos varios objetos que ndo irdo fazer parte de
nenhum cluster; e

e Para x =2, o cluster ¢ formado com os objetos que compdem cada
pilha, e os elementos que ndo fazem de nenhuma pilha se juntam a pilha
cujo centroide esteja mais proximo.

O valor de x =2 foi 0 que apresentou melhor resultado nos experimentos, € isto
ja era esperado uma vez que para x=0 existe muita liberdade na formagao dos clusters e

x =1 o critério de formagdo era muito rigido.

5.4 - OUTROS PARAMETROS

O parametro L “listeltens”, apresenta por extenso a listagem dos itens nos
clusters em que foram alocados. Quando igual a n ( nimero de elementos da massa de
dados) mostra, no console (na tela cluster output), em que cluster ficou cada objeto.
Quando no console algum objeto aparece com valor -1, isto indica que aquele objeto
nao foi incluido em nenhum cluster. Por default o valor de L ¢ 0, ndo apresentando
nenhuma relagdo de objeto e cluster.

A configuracdo deste parametro ¢ importante quando se desejar verificar em
que cluster foi alocado cada elemento.

O ultimo parametro S ¢ a semente do gerador de nimeros pseudo-aleatorios,
“seed”. Apesar de existir uma rotina que determine esta semente, também existe a
possibilidade dela ser escolhida ou replica-la, caso necessite repetir algum experimento
alterando alguns dos parametros acima, sem que se tenha a influéncia do gerador de

nimeros pseudo-aleatorios.
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Como referéncia para estudos futuros, a realizagdo dos experimentos e dos
estudos de caso foi utilizado um PC com processador Intel Pentium D 2,8 Ghz com 1,5

GB de RAM e sistema operacional Microsoft Windows XP Home Edition.

5.5 - BASES MULTIDIMENSIONAIS

Para a experimentacdo com bases de mais de duas dimensdes iniciou-se com a
utilizagdo do algoritmo dentro da melhor configuragcdo estabelecida para as bases de 2
dimensdes :

o x=2;

e F=1/3 do nimero de dados;
e N =10000 ciclos; e

e S dado pelo sistema.

Ao fim dos ciclos, teremos uma quantidade de clusters m formada.

Repetimos a fase inicial com os clusters (m) encontrados, sendo neste caso,
seus atributos, as coordenadas dos centrdides dos m clusters.

Faz-se a conversdo das coordenadas dos centréides dos m clusters para o
formato de arquivo ARFF, conforme descrito na se¢do 4.8.

Esta fase ¢ repetida até que z clusters seja o resultado em todas as execucdes do
algoritmo. Isto indica que o algoritmo estabilizou e o numero de clusters procurados ¢ o
z.

Para a validacdo do método acima descrito usamos a base Fisher’s {ris
(Fisher,1936), sendo que esta é considerada classica na literatura para benchmark de
trabalhos correlatos. Ela ¢ composta de 150 amostras, 4 atributos e dividida em 3
grupos.

A tabela abaixo resume os resultados obtidos em 3 dos experimentos

realizados:
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Tabela 6 -

Resultados dos Experimentos

Execugao do
1°Experimento | 2°Experimento 3°Experimento

Algoritmo

1* execugdo 48 clusters 51 clusters 37 clusters
2% execugdo 13 clusters 27 clusters 18 clusters
3%execuc¢io 3 clusters 9 clusters 7 clusters
4*execucao 3 clusters 3 clusters 3 clusters
5%execuc¢io 3 clusters 3 clusters 3 clusters
6“execucio 3 clusters 3 clusters

A diferenga entre os experimentos ¢ a semente S do gerador de nliimeros
pseudo-aleatérios, que para cada experimento o algoritmo atribuiu uma semente
distinta.

No 1° experimento a partir da 3* execu¢do pode-se observar que o numero de
clusters se estabiliza em 3 e nos demais experimentos esta estabilidade comega a partir
da quarta execugao.

Com os resultados apresentados acima podemos dizer que o método de

determinacdo do niimero de clusters apresentado ¢ viavel de ser utilizado.
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6 - ESTUDO DE CASO

Com o intuito de, mais uma vez, validar e comprovar a viabilidade da
metodologia desenvolvida para se determinar o numero de clusters em bases
multidimensionais, descrita no Capitulo 5, foram realizados oito estudos de casos
empregando-se o algoritmo de Colonia de Formigas para Agrupamento de Dados
implementado no software WEKA e feita a comparagdo com o algoritmo Expectation
Maximization (EM), cujas caracteristicas basicas foram abordadas no Capitulo3, além
de ser um algoritmo residente do WEKA e fornecer o ntimero final de clusters sem a
necessidade de se precisar fornecer o numero inicial.

Foram avaliados dois pontos: o acerto do numero de clusters e a acuracia .

As bases de teste usadas foram: iris, lentes de contato, soybean, bank, wine,
mushroom, pima diabetes, breast cancer wisconsin obtidas no software WEKA e no
repositorio de dados da UCI (Universidade de California Irvine), disponivel em UCI,
2007.

A Tabela 7 mostra as caracteristicas das bases : nimeros de atributos e numero

de exemplos das bases de dados que forma usadas.

Tabela 7 - Caracteristicas das bases de dados

Base Atributos | Exemplos
Iris 4 150
Lentes de Contato 5 24
Soybean 34 683
Bank 16 600
Wine 13 178
Mushroom 22 8124
Pima Diabetes 8 768
Breast Cancer
Wisconsin 9 699

6.1 - RESULTADOS APRESENTADOS PELO ALGORITMO COLONIA DE FORMIGA PARA
AGRUPAMENTO DE DADOS

As oito bases de dados descritas na Tabela 7 foram “rodadas” no Algoritmo de
Coldnia de Formigas para Agrupamento de Dados.

Para o estudo de caso a configura¢do do algoritmo foi a mesma utilizada na

secao 5.6:
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X=2;

F = 1/3 do ntimero de dados;

N = 10000 ciclos; e

S, dado pelo sistema.

Como na secdo 5.6, esta configuragdo mostrou-se satisfatoria, com o algoritmo

atingindo o resultado esperado em todos os experimentos.

A maior dificuldade observada durante os experimentos foi que o método para

se determinar o numero de clusters necessita que, para cada nova interagdo se faca a

conversdo das coordenadas dos centroides dos clusters encontrados para o formato de

arquivo ARFF, conforme descrito na secdo 4.8.

A Tabela 8 apresenta os resultados obtidos com o Algoritmo de Coldonia de

Formigas para Agrupamento de Dados.

Tabela 8 - Resultados do Algoritmo de Colonia de Formigas para Agrupamento de Dados

o N°Cluster Alg. AcuraciaAlg. Iteracdes Alg.

Base N*Cluster Implementado Implementado Implementado
fris 3 3 90% 5

Lentes de o

Contato 3 3 100% 3
Soybean 19 19 90% 6
Bank 6 6 95% 5
Wine 3 3 90% 3
Mushroom 2 2 90% 4
Pima Diabetes 2 2 90% 5
Breast Cancer ) ) 959 4

Wisconsin

6.2 - RESULTADOS APRESENTADOS PELO ALGORITMO EXPECTATION MAXIMIZATION

As oito bases de dados descritas na Tabela 7 foram “rodadas” no Algoritmo

Expectation Maximization nativo do software WEKA. A Figura 21 apresenta os

parametros do algoritmo EM.
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weka.gui.GenericObjectEditor

weka, cluskerers EM

ahouk

Cluster data using expectation maximization
W

debug : False

maxIterations 10000 |

minStdDey L1 OE-6 I

numClusters  |-1 |

seed EIDD |

Qper, ., ] [ Save. .. ] [ (] 4 ] [ Cancel ]

Figura 21 - ParAmetros do Algoritmo EM

Os pardmetros do algoritmo ndo foram alterados, seguindo a configuragdo
default do WEKA. Com todas as bases foram feitos varios experimentos, sendo que o
unico parametro variado era a semente do gerador de numeros pseudo-aleatorios. Os
resultados computados foram aqueles que mais se aproximaram do nimero real de
clusters.

A Tabela 9 sintetiza os resultados encontrados com o algoritmo EM. Neste
algoritmo nao foi avaliada a acuracia, pois sua taxa de acerto do niumero de clusters foi

nula; desta forma ndo faz sentido computar a acuracia.

Tabela 9 - Resultados do Algoritmo Expectation Maximization

N°Cluster

Base N°Cluster EM
fris 5
Lentes de Contato 3 2
Soybean 19 4
Bank 6 8
Wine 3 2
Mushroom 2 13
Pima Diabetes 2 6

Breast Cancer

Wisconsin 2 4
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6.3 - RESULTADOS FINAIS

Nos casos analisados, o Algoritmo de Colonia de Formigas para Agrupamento

de Dados implementado apresentou a melhor taxa de acerto que o algoritmo EM.

Quanto a acuracia, o algoritmo EM ndo foi avaliado, pois a taxa de acerto do

nimero de clusters foi nula, ndo fazendo sentido a comparagdo com o outro algoritmo

que sempre apresentou um resultado muito bom neste quesito.

A Tabela 10 apresenta o quadro resumo dos resultados obtidos.

Tabela 10 - Quadro resumo dos resultados
o N°Cluster | N°Cluster Alg. | AcuraciaAlg. Iteracoes Alg.
Base N*Cluster EM Implementado | Implementado | Implementado
fris 3 5 3 90% 5
Lentes de 0
Contato 3 2 3 100% 3
Soybean 19 4 19 90% 6
Bank 6 8 6 95% 5
Wine 3 2 3 90% 3
Mushroom 2 13 2 90% 4
Pima 0
Diabetes 2 6 2 0% >
Breast
Cancer 2 4 2 95% 4
Wisconsin
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7 - CONCLUSAO E SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou como objetivo uma proposta de ferramenta que seja
de facil utilizagdo para um usuario nao especialista segmentar uma massa de dados em
um numero desconhecido de grupos.

A maioria das tarefas de Mineracdo de Dados sofre fortes restri¢gdes para serem
realizadas por um usuério comum, ou seja, aquele que ¢ especialista na base de dados
que ird ser analisada, mas ndo tem dominio das ferramentas existentes, pois as mesmas,
muitas vezes, requerem um nivel de conhecimento técnico em diversas areas.

Quando trabalhamos com segmentacdo de dados, a tarefa se torna um pouco
mais ardua, pois além dos diversos pardmetros que temos que ajustar, o que requer
conhecimento especifico do algoritmo que estd sendo utilizado, alguns algoritmos
necessitam do numero (n) de conjuntos (clusters) nos quais queremos particionar a
nossa massa de dados, além de serem sensiveis a particdo que ¢ feita inicialmente.

Para tornar a tarefa de agrupamento de dados o menos ardua possivel buscou-
se um algoritmo que realizasse a tarefa de segmentar os dados sem que fosse necessario
selecionar a priori um numero inicial de conjuntos e que ndo necessitasse de parametros
complexos para se ajustar.

Dentre muitos algoritmos sugeridos na literatura, o paradigma escolhido foi o
inspirado na teoria de Colonia de Formigas pois, além de diversos relatos na literatura
do seu uso para clusterizagdo com sucesso, os Unicos parametros a serem selecionados
sao os numeros de formigas que serao usadas e a quantidade de ciclos a serem
executados, ndo necessitando de nenhum conhecimento prévio da massa de dados.

Este algoritmo foi implementado no software WEKA, desenvolvido por uma
equipe de pesquisadores da Universidade de Waikato (Nova Zelandia); € feito em Java,
com o coédigo fonte disponivel o que, teoricamente, permite que o software seja
utilizado em qualquer plataforma computacional.

A escolha se deu por ser um software livre, pela simplicidade de uso, para
aproveitar as facilidades de entrada e saida de dados e interfaces graficas residentes
além de ter incluido filtros para a fase de pré-processamento e uma grande quantidade
de técnicas e algoritmos usados em Mineragdo de dados.

Foram feitos experimentos com bases de dados bidimensionais criadas para

ajustar os parametros internos da ferramenta proposta.
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Variando os parametros internos do algoritmo, foram feitas medidas de acerto
do numero de clusters e acuracia, com o indice de acerto chegando a 100% nas duas
medidas.

Foram feitos novos testes, ainda com bases de duas variaveis, entretanto mais
complexas, e os indices de acerto foram de 100% nas duas medidas.

Além dos pardmetros internos do algoritmo, existe a necessidade de se fazer a
selecdo de alguns outros pardmetros. Entretanto, para o usuario comum, basta selecionar
o nimero de formigas, que ¢ em torno de 1/3 do nimero de amostras, ¢ o nimero de
ciclos que por default ¢ 10000. Assim, atendeu-se ao objetivo que era proporcionar uma
ferramenta de facil utilizacao.

Na descricdo do algoritmo feita nas secdes 4.5 e 4.6, de acordo com o
estabelecido por MONMARCHE, 1999, o término do algoritmo ocorre apds a execucio
dos n ciclos; entretanto, ap6s a parada do algoritmo teremos pilhas formadas e
elementos “soltos” que nao formaram pilhas.

Para contornar o problema descrito acima foi desenvolvido um método que
consiste inicialmente em executar o algoritmo 1 vez, e verificar o nimero de clusters
encontrados. Executar uma segunda vez, sendo os atributos dos dados de entrada os
centrdides dos clusters formados anteriormente. O algoritmo ird sendo executado até
que o numero de clusters comece a se repetir, indicando que o mesmo se estabilizou.

O problema observado neste método € que, para cada nova interagdo existe a
necessidade de se fazer a conversao das coordenadas dos centroides dos m clusters para
o formato de arquivo ARFF, conforme descrito na se¢do 4.8.

Este método foi empregado para o agrupamento de bases multidimensionais.
Para a validagdo deste método, foi usada a base de dados flores iris em trés
experimentos, € observamos que a partir da segunda e terceira execugdo o algoritmo se
estabilizava. Desta maneira, com os resultados apresentados, podemos dizer que o
método apresentado ¢ viavel de ser utilizado.

Com o intuito de, mais uma vez, validar e comprovar a viabilidade do método
desenvolvido para a determinagdo do numero de clusters,do Algoritmo de Coldnia de
Formigas para Agrupamento de Dados implementado no WEKA, e do método
desenvolvido para a formagdo dos clusters, foram realizados oito estudos de caso
empregando-se o Algoritmo de Colonia de Formigas para Agrupamento de Dados,

implementado no software WEKA e feita a comparagdo com o algoritmo Expectation
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Maximization (EM). Além de fornecer o nimero final de clusters sem a necessidade de
se precisar fornecer o niimero inicial de cluster ele ¢ um algoritmo residente do WEKA.

As bases de teste usadas foram: iris, lentes de contato, soybean, bank, wine,
mushroom, pima diabetes, breast cancer wisconsin obtidas no software WEKA e no
repositorio de dados da UCI (Universidade de California Irvine), disponivel em UCI,
2007.

Nos casos analisados, o Algoritmo de Colonia de Formigas para Agrupamento
de Dados apresentou melhor taxa de acerto que o algoritmo EM.

Quanto a acuracia, o algoritmo EM nao foi avaliado, pois a taxa de acerto do
numero de clusters foi nula, ndo fazendo sentido a comparacdo com o Algoritmo de
Coldnia de Formigas para Agrupamento de Dados que sempre apresentou um resultado
muito bom neste quesito.

Desta forma, pode-se concluir que para o especialista na base de dados que sera
analisada, o Algoritmo de Colonia de Formigas para Agrupamento de Dados
implementado no software WEKA pode atender ao objetivo de se determinar o niimero
de clusters de uma massa de dados em um numero desconhecido de grupos, somente
inseridos dois parametros: o numero de formigas e o numero de ciclos a serem
executados.

Deve-se ressaltar ainda que, o Algoritmo de Colonia de Formigas para
Agrupamento de Dados proposto, ndo ¢ um algoritmo hibrido. Na literatura encontra-se
propostas como o algoritmo inspirado no reconhecimento quimico das colonias de
formigas (LABROCHE, 2002), que aborda um novo conceito, onde haveria a
comunicagdo entre as formigas, ndo apenas a formacao de pilhas .

Como trabalho futuro, além de processar exaustivamente bases de dados para
avaliar o desempenho do algoritmo implementado, deve-se examinar comparativamente
0s novos algoritmos propostos com novos paradigmas.

Para tornar mais rapida a execucao do trabalho de agrupamento fica a sugestao
de se elaborar uma rotina para se fazer a conversao automatica para arquivo tipo ARFF
das coordenadas dos centroides dos m clusters no método da determinagdo dos clusters

descrito na secao 5. 6.
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