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Resumo

O processo de agrupamento de dados é conhecido como clusterizagdo. Na literatura, o
processo de clusterizacdo, ou agrupamento, tem duas variacoes: (i) se o niumero de clusters
for predefinido, esse processo é conhecido como Problema de Clusterizacdo (CP — Cluste-
ring Problem) ou Problema de k-Clusterizacao, e (ii) quando o nimero de clusters nao é de-
finido, o processo torna-se conhecido como Problema de Clusterizacao Automética (ACP —
Automatic Clustering Problem). A importancia de ter dados bem agrupados € crucial para a
tomada decisdes mais assertivas. A técnica de agrupamento de dados possui aplicabilidade
nas mais diversas dreas do conhecimento, como: engenharia, administracdo, economia, bi-
ologia, fisica, entre outras.

Os algoritmos genéticos sao baseados em processos de evolu¢do darwinistas, selecio-
nando as melhores solugdes dentro de uma populagdo. O BRKGA (Biased Random Key Ge-
netic Algorithm), é apresentado como uma variagdo dos algoritmos genéticos, em que as
solucdes de um problema sao representadas como vetores de chaves reais, geradas aleatori-
amente, no intervalo continuo de [0,1). O fitness de uma solug¢do viavel é determinado pelo
decodificador, que mapeia este vetor em um valor real.

Este trabalho propoe um BRKGA multipopulacional para identificar o namero ideal de
clusters, de acordo com o indice de silhueta — uma medida de eficdcia de agrupamento
bastante utilizada na literatura. No algoritmo proposto, o espacgo de solucdes é particionado
de forma que cada subpopulacao o algoritmo represente solu¢des com um numero k de
cluster. Assim, a cada subpopula¢ao, um BRKGA independente € aplicado. Experimentos
computacionais foram realizados em cinquenta e cinco instancias da literatura.

As instancias utilizadas neste trabalho possuem dimensdes que variam de 30 a 2.000 ob-
jetos e 2 a 13 atributos, com diferentes graus de dificuldade e caracteristicas, por exemplo,
coesao de grupo, separac¢do, formatos e densidades.

O algoritmo proposto é comparado com métodos existentes na literatura, apresentando

resultados superiores, levando ao entendimento de que o algoritmo é promissor.

Palavras-chave: Algoritmo Genético, Multipopulacional, BRKGA, Clusteriza¢ao



Abstract

The process of grouping data is known as clustering. In the literature, the clustering process,
or grouping, has two variations: (i) if the number of clusters is predefined, this process is
known as the Clustering Problem (CP) or k -Clustering Problem , and (ii) when the number of
clusters is not defined, the process becomes known as Automatic Clustering Problem (ACP).
The importance of having well-grouped data is crucial to making more assertive decisions.
The data grouping technique has applicability in the most diverse areas of knowledge, such
as: engineering, administration, economics, biology, physics, among others.

Genetic algorithms are based on Darwinian evolution processes, selecting the best solu-
tions within a population. The BRKGA (Bised Random Key Genetic Algorithm), is presented
as a variation of the genetic algorithms, in which the solutions of a problem are represented
as vectors of real keys, generated randomly, in the continuous interval of [0.1). The suitability
of a viable solution is determined by the decoder that maps this vector to a real value.

This work proposes a multi-population BRKGA to identify the ideal number of clusters,
according to the silhouette index — a measure of clustering efficiency widely used in the
literature. In the proposed algorithm, the solution space is partitioned so that each sub-
population the algorithm represents solutions with a kK number of cluster. Thus, for each
subpopulation, an independent BRKGA is applied. Computational experiments were car-
ried out in fifty-five instances of the literature.

The instances used in this work have dimensions ranging from 30 to 2,000 objects and
2 to 13 attributes, with different degrees of difficulty and characteristics, for example, group

cohesion, separation, shapes and densities.
The proposed algorithm is compared with existing methods in the literature, presenting
superior results, leading to the understanding that the algorithm is promising.

Keyword: Genetic Algorithm, Multi-population, BRKGA, Clustering
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Capitulo 1

Introducao

A anédlise de agrupamentos, ou clusterizacdo, vem sendo amplamente utilizada nas mais
diversas areas do conhecimento (Kaufman & Roussew, 1990) como, por exemplo, na Medi-
cina, Inteligéncia Artificial, Biologia, Estatistica, Economia, Sociologia, praticamente todas
as areas do conhecimento. O processo de clusterizacao é muito importante, principalmente
com a ascensao da analise de dados para tomada de decisao. Uma organizacao consegue
melhores resultados através da andlise de dados, porém é necessario que esse grande vo-
lume de dados esteja bem organizado. O processo de clusterizacdo se faz presente para
atender esta necessidade.

E uma técnica de anélise multivariada que agrega um conjunto de métodos que tém, por
objetivo, agrupar os objetos (registros) de uma base dados em grupos, de forma que estes
grupos possuam, internamente, alto grau de homogeneidade. Esta homogeneidade, por sua
vez, é funcao das d varidveis (caracteristicas ou atributos) associadas aos n objetos, bem
como da métrica (distancia) e da funcdo objetivo adotada. A funcao objetivo, geralmente,
depende da distancia entre os objetos.

Em geral, ao definir a funcao objetivo, fica definido, consequentemente, o problema de
agrupamento (clusterizacdo) a ser abordado. Ainda neste sentido, em Hansen & Jaumard
(1997) e Cruz (2010) sdo apresentadas varias funcoes objetivo adotadas em problemas de
agrupamento (clusteriza¢do). Doravante, para referenciar o agrupamento de dados, a pala-
vra clusterizacio serd adotada com maior frequéncia. E importante entender que, indepen-
dentemente da métrica e da fun¢do objetivo consideradas, os problemas de clusterizacdo
sdo, em geral, de dificil solu¢do computacional (Hansen & Jaumard, 1997) (Cruz, 2010). Mais
especificamente, a medida que o nimero de objetos da base de dados aumenta, mais dificil
torna-se a obtencao do 6timo global para esses problemas, seja através de métodos exatos
ou através de algoritmo heuristicos.

A ideia bésica da clusterizacdo que componham um mesmo cluster, ou seja um mesmo
grupo, devem apresentar alta similaridade (i.e., sejam elementos bem parecidos, seguem um

padrdo similar). Além disso, idealmente estes elementos ndo devem possuir similaridade



1.1. JUSTIFICATIVA 2

com elementos de outros clusters (grupos) (Cruz, 2010). Em outras palavras, toda clusteriza-
cao é feita com objetivo de maximizar a homogeneidade dentro de cada cluster e maximizar
a heterogeneidade entre clusters.

A grande vantagem do uso das técnicas de Clusterizacdo € que, ao agrupar dados simila-
res, pode-se descrever de forma mais eficiente e eficaz as caracteristicas peculiares de cada
um dos grupos identificados (Cruz, 2010). Isso fornece um maior entendimento do conjunto
de dados original, além de possibilitar o desenvolvimento de esquemas de classificagdo para
novos dados e descobrir correlagdes interessantes entre os atributos dos dados que nao se-
riam facilmente visualizadas sem o emprego de tais técnicas. Alternativamente, clusteri-
zagdo pode ser usada como uma etapa de pré-processamento para outros algoritmos, tais
como caracterizacao e classificacao, que trabalhariam nos clusters identificados.

No enfoque do Problema de Clusterizacao Automética (PCA), uma vez que o nimero de
k clusters nao é previamente conhecido, algumas medidas sdao tomadas para tentar encon-
trar esse valor. Existem funcoes que podem ser utilizadas para determinar k, entre elas esta
a fungdo Indice Silhueta, definida por Kaufman & Roussew (1990). A ideia ainda é tentar en-
contrar o nimero de k clusters e ainda reduzir o maximo possivel esse nimero, tal que: dada
uma instancia com n elementos de dimensoes d, separar por similaridade, formar os grupos

de cada dado e tentar unir os dados que apresentem maior aproximacao caracteristica.

1.1 Justificativa

Segundo Humby (2006), dados sao extremamente valiosos, em alusdo ao petréleo, Humby
(2006) compara o valor dos dados ao valor do petrdleo e, afirma que os dados sdo mais vali-
0s0s, isso porque os dados sao infinitos em sua esséncia fomentada de modo exponencial a
cada segundo, ja o petréleo é finito; como afirma o matemaético londrino. Diante da magni-
tude presenciada, comum que existam novos desafios para que este bem imensurével seja
compreendido e tdo bem tratado quanto outros bens.

O ponto de interrogacgdo se cria a partir da hipotese de que é necessério agrupar esses
dados para que se saiba de fato o que representam. Um exemplo claro estdo nos dados que
as redes sociais acumulam. Segundo a revista CIO, cerca de 2,5 quintilhdes de bytes sdo
criados todos os dias, em geral. Diante do contexto da proeminéncia dos dados, métodos de

clusterizacdo automaética rapido e preciso sdo de grande importancia.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é buscar desenvolver um novo algoritmo de clusterizacao auto-
matica, baseado na meta-heuristica BRKGA (Biased Random Key Genetic Algorithm — Algo-

ritmo Genético de Chaves Aleatdrias) considerando uma estratégia multipopulacional.
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Faz parte dos objetivos comparar o algoritmo proposto com algoritmos existentes, consi-
derando as bases de dados mais utilizadas na literatura. Além do algoritmo proposto evoluir
a cada populacdo independente, foram testadas vdrias estratégias para selecionar a préxima
populacao a ser evoluida.

Destaca-se que os resultados deste trabalho foram publicados nos anais da conferén-
cia SMC 2021, também incluido no IEEE Xplore, o que agrega de forma significativa todo o

esforco deste trabalho.

1.3 Estrutura do trabalho

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma: No Capitulo 2 a Fundamen-
tacdo Tedrica; apresentando clusterizacao, as medidas de similaridade, uma breve explana-
¢do sobre as dreas em que sao possiveis as aplicacoes envolvendo a clusterizacao e os méto-
dos de otimiza¢do em um problema a partir da fun¢do objetivo e um conjunto de restri¢oes;
Ainda apresenta solucdes como meta-heuristicas. O Capitulo 3 traz o levantamento biblio-
grafico realizado e os trabalhos em que foram base para o estudo deste trabalho. O Capitulo
4 apresenta a proposta multipopulacional BRKGA para o Problema de Clusterizacdo Auto-
matica. No Capitulo 5 os resultados obtidos através da proposta deste trabalho e, por fim o

Capitulo 6 as conclusdes sobre as solugdes propostas através dos resultados obtidos.



Capitulo 2

Fundamentacao Teodrica

Agrupamento ou Clusteriza¢do faz parte do problema cldssico que busca encontrar o nu-
mero ideal de agrupamentos em dados classificados da mesma categoria. Durante o desen-
volvimento deste trabalho o termo utilizado serd clusterizagdo para tratar de modo genérico

a formacdo de grupos ou agrupamentos.

2.1 Clusterizacao

A definicdo de um problema de clusterizacdo dar-se por algumas etapas, conforme Hansen

& Jaumard (1997), tais etapas sao listadas abaixo:

1. Amostragem — Selecione um conjunto de m objetos

X ={x1, X2, X3...X;;,} onde estao os clusters;

2. Dados — observe ou tire a medida das p caracteristicas de cada objeto x; € X. Isto

conduz a uma matriz de dados M, x p;

3. Similaridade — calcule a partir de M,;x, , a matriz de similaridades D, x, = dj,; entre
os objetos de X. Estas similaridades devem satisfazer as propriedades dy,; >0, di =
0,dy;=d;rondek,[=1,2,...m. As similaridades ndo precisam ser necessariamente

distancias.

4. Restricoes — especifique o tipo de problema desejado (Subconjunto , Particdo, Cober-

tura, etc. os tipos de problemas serdo definidos posteriormente);

5. Critério — escolha o critério (ou possivelmente mais de um critério) para expressar a

homogeneidade e/ou separacao dos clusters no problema a ser tratado;
6. Algoritmo — defina um algoritmo para o problema. Codifique o algoritmo;

7. Computacao — aplique o algoritmo escolhido na matriz D, = dk,; obtendo assim

os clusters;
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8. Interpretacdo — aplique testes formais ou informais para selecionar os melhores clus-
ters. Interprete os resultados;

Generalizando a definicdo do Problema de Clusterizacao se tem a seguinte informacao:
Dado um conjunto de n elementos X = {Xj, X»,..., X;}, o problema de clusterizacao con-
siste na obtencdo de um conjunto de k clusters, C = {Cy,C,,...,Cy}, tal que os elementos
contidos em um cluster C; possuam uma maior similaridade entre si do que com os elemen-
tos de qualquer um dos demais clusters do conjunto C. O conjunto C é considerado uma

clusterizacdo com k clusters caso as seguintes condi¢cOes sejam satisfeitas:

Ci=X
1

1

Ci#¢, paral<i<k

k

CiuCj=¢, paral<ij<kei#].

O namero de clusters k pode variar entre 2 e |/n].

2.1.1 Clusterizacao com k fixo

No caso do valor de k ser definido como parametro para a solucao, o problema é referenci-
ado na literatura como problema de k-clusterizacao.

No processo em uma k-clusterizacao, o quantitativo de diferentes formas de agrupa-
mento de n elementos de um conjunto em k clusters, corresponde a funcao N(n, k) exibida

na equacao abaixo:
Nk =13 () k="
’ k! = !

Tendo o objetivo de ilustrar o crescimento exponencial da quantidade numérica de solu-
¢cOes possiveis para um problema de k-clusterizacdo, considerando a equacao acima, para
combinar 10 elementos em 2 clusters, 100 elementos em 2 clusters, 100 elementos em 5
clusters e 1000 elementos em 2 clusters, temos respectivamente os seguintes nimeros de
solucdes possiveis: N(10,2) = 511, N(100,2) = 6,33825 x 102, N(100,5) = 6,57384 x 105" e
N(1000,2) = 5.3575 x 1030,

2.1.2 Clusterizacao automatica

Se o valor de k nao é definido, o problema é classificado como “problema de clusterizacao
automatica (PCA)” e o alcance do valor de k faz parte do processo de solu¢do do problema.
Para o problema de clusterizacdo automaética o namero total de combinacdes sofre uns

incrementos significativos, sendo definido de acordo com a equacao:
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L1 k ik N}
Nm=Y =) D) (5 k-
k=1 "™"i=0

Entdo, para um conjunto com 10 elementos, a clusteriza¢do automatica tem que conside-
rar 115.975 diferentes tipos de combinacao dos elementos em um ntamero de clusters que
podem variar de 1 a 10.

Deve ser considerado também um outro aspecto, em relacao ao problema de clusteriza-
¢do, que é medir o quanto um elemento € similar a outro, para a identificagdo dos objetos, se
devem estar contidos em um mesmo cluster ou ndo. Este processo se faz a partir da medida

de similaridade.

2.2 Medidas de similaridade

Um ponto muito importante a ser considerado durante o processo, ¢ mensurar o quanto um
dado é similar a outro, uma vez que identificado os dados ficardao contidos em um mesmo
grupo, caso sejam similares entre si. A utilizacao de uma medida de similaridade é necessa-
ria para cada problema de clusterizacdo a ser tratado. A distancia entre os elementos é um
ponto importante para sua identificacdo, pois trabalham com as diferencas entre os valo-
res de cada atributo dos elementos. Logo, quanto menor a distancia entre um conjunto de
elementos, maior serd a sua similaridade entre eles. A seguir medidas de distancias muito

utilizadas:

* distancia euclidiana: Trata-se da distancia mais comum entre dois pontos (X;).
Aquela distancia medida com uma régua. Dado dois vetores X e Y, a mesma é de-
finida como sendo considera a distancia d entre dois elementos X; e X; no espago

p-dimensional:
1
2

d(X;, X)) =

d 2
Z(xil —Xj)
=1

Trata-se de uma distancia que é invariante a rotagao do sistema de coordenadas a sua

reflexdo em torno de um eixo, translacoes.

* distancia “city-block”: corresponde a soma das diferencas entre todos os p atributos
de dois elementos X; e X, ndo sendo indicada para os casos em que existe uma cor-
relagdo entre tais atributos. Dado dois vetores X; e Y;, esta métrica é definida como o

somatoéria dos modulos das diferencas, e possui a seguinte formula:

p
d(Xi, X)) = ) |xi; = xj]
=1
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Trata-se de uma distancia que depende da rotacao do sistema de coordenadas, mas

ndo depende de sua reflexao em torno de um eixo ou suas translagoes.

e distancia de Chebyshev: é uma métrica definida em um espaco de vetores onde a
distancia entre dois vetores é a maior de suas diferencas entre suas dimensoes de co-
ordenadas. A distancia de Chebyshev se assemelha muito a city block. No caso, essa
métrica considera o valor méaximo dos médulos das diferencas dos pontos em respec-

tivas posicoes. Assim, dado dois vetores X e Y, a mesma é definida como sendo:

d(X,Y) = max(|X; — i1, 1Xz = Yal, .., IXp = Y ))

« distancia de Mahalanobis: E baseada nas correlacdes entre varidveis com os quais dis-
tintos padrées podem ser identificados e analisados. E uma estatistica titil para deter-
minar a similaridade entre uma amostra desconhecida e uma conhecida. Distingue-se
da distancia euclidiana ja que tem em conta as correlacdes do conjunto de dados e é
invariante a escala, ou seja, nao depende da escala das medicoes. A distancia Mahala-

nobis é definida como:
dX, V)= [(X-VT (X -1)2

em que X a matriz de covariancia do conjunto de dados.

A distancia de Mahalanobis leva em consideracao a variancia de cada atributo, assim
como a covariancia entre eles. Transforma os dados em dados normalizados nao cor-
relacionadas e calcula a distancia euclidiana para os dados transformados. E invari-

ante a escala (ndao depende da escala das medicoes).

 distancia Quadratica: Basicamente, a distancia quadrética é uma generalizacdo da
distancia de Mahalanobis. Também leva em consideracao a relacdao entre os seguintes
atributos:
d(X,Y)=[(X-Y)TAX - V)]2

No entanto, no lugar da matriz de covariancias, ela utiliza uma matriz A. A deve ser

simétrica positiva definida. Isso significa que A é uma matriz vélida d(X,Y) =0

De modo geral, a matriz A deverad ser calculada de acordo com o problema. Por exem-
plo, na distancia de Mahalanobis: A é a matriz inversa da matriz de covariancias dis-

tancia Fuclidiana: A é a matriz identidade.

* coeficiente DUNN Compreende-se a distancia minima entre pontos de diferentes

clusters por dp;, € a maior distancia dentro do cluster por d,,,. A distancia entre
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os clusters Cy e Cy € medida pela distancia entre seus pontos mais préximos:
dxp = min ||p; — pjl
pi€Cy
ijCk/

E a menor dessas distancias dj:

dyin =min dig.
min Tk kk

Para cada cluster Cy, compreende-se por Dy a maior distancia que separa dois pontos
distintos no cluster:
Dr= max | p;—p;jll.
pi,pj€Ck
Pi#pi

Dessa forma, d;;, 4 € a maior dessas distancias Dy.:

dmax = Imax Dk.
1<k<|K|

Por fim, o indice de Dunn é definido como o quociente de d;;, € dpmax:

dmin

Dunn =
dmax

e Indice Silhueta

O Indice Silhueta foi proposto por Rousseeuw (1987) e é capaz de determinar a qua-
lidade das solu¢des com base na proximidade entre os objetos de determinado grupo
e na distancia desses objetos ao seu grupo mais proximo. O indice silhueta é calculado
para cada objeto, sendo possivel identificar se o objeto estd alocado ao grupo mais
adequado. Esse indice combina as ideias de coesao e de separacdo. Os passos abaixo

mostram uma breve explica¢do de como calcular:

1. O d;; corresponde a distancia euclidiana entre os objetos i e j, e d € a quan-
tidade de atributos dos objetos. Para cada objeto i, calcula-se a sua distancia
média a(x;) em relagdo a todos os demais objetos do mesmo grupo. Na equacao
abaixo, |C, | representa a quantidade de objetos do grupo C,, , ao qual o objeto

X; pertence.
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1
a(x) =————=) dij Vxj#xi,xj€Cy
1Cwl =1

2. A préxima equacgdo apresenta a distancia entre o objeto x; e os objetos do grupo
C;, em que |C| é a quantidade de objetos do grupo C;. Para cada objeto x;
calcula-se a sua distancia média em relacdo a todos os objetos dos demais grupos
(b(x;)) . .

d(x;,Cy) = @Zdﬁ Vx;jeC;

b(x;) = mind(x;, Cy)

C:#Cy C:eC
3. O coeficiente silhueta do objeto x;(s(x;)) pode ser obtido pela equagdo abaixo.

b(x;) — a(x;)
max{b(x;), a(x;)}

s(xi) =

4. O célculo da silhueta de uma solucdo S é a média das silhuetas de cada objeto,
conforme apresenta a equacao abaixo, em que n é a quantidade de objetos da

solucdo. Essa fun¢do deve ser maximizada.

n
Silhueta(S) = 1 Y s(x;)

i=1

Os valores positivos de silhueta indicam que o objeto estd bem localizado em seu
grupo, enquanto valores negativos indicam que o objeto estd mais préximo de outro(s)
grupo(s).

Este indice € mais apropriado para agrupamentos volumétricos, com grupos gera-
dos de acordo com distribui¢des Gaussianas multidimensionais hiperesféricas ou mo-
deradamente alongadas, porém ele ndo obteve bons resultados para grupos com for-

matos arbitrarios (Rousseeuw, 1987).

Em Hruschka & Covoes (2005) é proposta uma versao simplificada do indice de si-
lhueta. Nesta versao sdo efetuadas modificacdes nos calculos de a(x;) e b(x;) com o

objetivo de reduzir a complexidade do algoritmo de O(n?) para O(n) os autores desse
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trabalho, mesmo com a reducao da complexidade, esse novo indice mantém a quali-

dade préxima ao da silhueta tradicional.

As solucdes propostas para a clusterizacdo automadtica tém como base o indice si-
lhueta visto a precisao deste método proposto por Rousseeuw (1987), calculando as
similaridades entre os objetos pertencentes a um grupo e a dissimilaridade entre os

demais grupos.

Ha problemas que ndo convém utilizar a distancia, ou nao é possivel encontrar a
mesma, como medida de similaridade, uma vez que os valores dos atributos nao sao
escalares. Imagina-se, como exemplo, um problema de clusterizacdo que contenha
como atributos os seguintes campos: sexo e enderec¢o; para tratar este problema serao
necessarios outros atributos que possam evidenciar algum tipo de similaridade entre

os elementos.

2.3 Aplicacoes

Nas mais diversas dreas sao encontradas as aplicacoes envolvendo a clusterizacado. As es-
pecificagdes de cada drea pode ser distinta. Algumas das principais aplicagdes para a clus-

terizacao sdo apresentadas a seguir:

A 4rea de pesquisa que tem por objetivo a classificacdo de objetos (padroes), é também
conhecida como reconhecimento de padrdes, em um niimero de categorias ou classes (clus-
ters) (Duda et al., 1973). Por exemplo, no reconhecimento de faces, as imagens das faces sao
objetos e as classes sdo seus nomes ou identificacdoes. Comumente as aplicacoes de reco-
nhecimento de padroes tém caracteristicas disponiveis nos padroes de entrada, tipicamente
sdo milhares, ndo sao diretamente utilizadas. Geralmente as caracteristicas sao extraidas dos
padroes de entrada otimizados, através de procedimentos orientados por dados. A partir de
um padrao, o reconhecimento, classificacdo consiste em uma das seguintes tarefas: classi-
ficagdo nao supervisionada, pois o padrao é associado a uma classe que é aprendida com
base na similaridade entre os padroes de treinamento; e classificagdo supervisionada, tendo
como padrao de entrada identificado como um membro de uma classe pré-definida pelos
padroes de treinamento, que sdo rotulados com suas classes.

Listar todos os trabalhos que utilizam técnicas de clusterizacdo, certamente é exaustivo
e nao seria possivel catalogar todos em um s6 trabalho. Segmentacao de imagem, é um pro-
blema importante na 6tica computacional, pode ser formulada como um problema de clus-
terizacao (Shi & Malik, 2000). Documentos podem ser clusterizados (Iwayama & Tokunaga,

1995) para gerar hierarquias de t6picos para acesso eficiente a informacao ou recuperacao
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(Wang et al., 2007). Clusterizagdo é utilizado também para diferentes grupos de analise cli-
entes para estratégias de marketing (Reutterer & Dan, 2020), bem como o estudo de genoma
na biologia (Baldi & Hatfield, 2011).

Os exemplos para dreas de interesse no problema de clusterizacdo sao inimeras (Ochi
et al., 2004), para entendimento dessa magnitude é possivel citar algumas areas, como: en-
genharia, aprendizagem de mdquina (Yonamine et al., 2002), minera¢do de dados (Ochi et
al., 2004), medicina (Hartuv & Shamir, 2000), marketing (Punj & Stewart, 1983), administra-
cao (Roses & Leis, 2002), biologia (Fontana, 2017) e gestao de neg6cios. Aplicagdes relativas
a reconhecimento de padrdes (Coutinho et al., 2015), processamentos de imagens (Ray &
Turi, 1999), anélise de dados, pesquisa de mercado, quimica de petréleo (Martinelli & Eids-
vik, 2014), andlise de sintomas de doencas (Kim et al., 2005), especificacoes fisicas, padrao
de compra (Cho et al., 2014), caracteristicas de seres vivos, aspectos da personalidade de
individuos, perfis de clientes, marketing estratégico (Liu & Ong, 2008), composicao solos,
funcionalidade de genes, segmentacao e padrao de imagens, tecnologia da informacao, es-
tudo de dados de genoma na biologia, gestao de forca de trabalho, planejamento estratégico
e organizacional. Em sintese, aplicacdes de clusterizacdo sdo estdo presentes pelo menos

em um dos seguintes objetivos principais:

e Compressao: como um método para a organizacao dos dados e resumido-o através de

protétipo do cluster;

* Identificacdo da estrutura subjacente: para obter insights, para tomada de decisoes,

através dos dados, identificando padrdes de grande relevancia;

* (Classificacdo Natural: Atribuir e identificar a classificacao, grau de similaridade entre

os objetos.

2.4 Otimizacao

Em um problema de otimizacao hd uma funcao objetivo e um conjunto de restri¢des, am-
bos relacionados as varidveis de decisdo. Os valores possiveis as varidveis de decisdo sao
delimitados pelas restricdes impostas sobre essas varidveis, formando um conjunto (conti-
nuo ou discreto) de solugdes factiveis a um problema. O problema pode ser de minimizacao
ou de maximizac¢ao da funcao objetivo. A resposta para o problema de otimizag¢do, ou seja,
o 6timo global, serd o menor (ou maior) valor possivel para a fun¢ao objetivo para o qual o
valor atribuido as varidveis nao viole nenhuma restricao.

Em alguns casos, encontra-se valores cuja alteracdo discreta nao conduz a resultados
melhores, mas que ndo sao também o 6timo global, a essas solugdes o termo conhecido

como 6timo local.
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2.4.1 Meta-heuristicas e Heuristicas

Meta-heuristicas sdo métodos de solucao que coordenam procedimentos de busca locais
com estratégias de mais alto nivel, de modo a criar um processo capaz de escapar de mini-
mos locais e realizar uma busca robusta no espaco de solucdes de um problema (Osman &
Kelly, 1997).

Logo, a defini¢do passou a abranger quaisquer procedimentos que empregassem estra-
tégias para escapar de minimos locais em espacos de busca de solugdes complexas. Em
especial, foram incorporados procedimentos que utilizam o conceito de vizinhanca para es-

tabelecer meios de fugir dos minimos locais (Osman & Kelly, 1997).

Uma meta-heuristica, portanto, visa produzir um resultado satisfatério para um pro-
blema, porém sem qualquer garantia de otimalidade. Meta-heuristicas sao empregadas para
descobrir respostas a problemas sobre os quais ha poucas informacdes: ndo se sabe como é
a aparéncia de uma solu¢do 6tima, ha pouca informacao heuristica disponivel e forca-bruta
é ignorada devido ao espaco de solucao ser muito grande. Contudo, dada uma solugao can-

didata ao problema, esta pode ser testada e sua otimalidade, examinada.

2.4.2 Algoritmos Genéticos

Algoritmo Genético (GA) foi um dos primeiros algoritmos estocdsticos baseados em po-
pulacdo propostos na histéria. Os principais operadores do GA sdo a selecao, crossover e
mutacao.

O Algoritmo Genético foi inspirado na teoria da evolu¢do darwiniana (Holland, 1992), na
qual o sobrevivéncia da criatura mais apta e seus genes foram simulados. Cada solugao cor-
responde a um cromossomo e cada parametro representa um gene. O Algoritmo Genético
avalia a aptiddao de cada individuo na populagdo usando uma funcao de aptidao (objetivo).
Para melhorar solucdes ruins, as melhores solugoes sao escolhidas aleatoriamente com um
mecanismo de selecdo (por exemplo, roda de roleta). Este operador tem mais probabilidade
de escolher as melhores solu¢6es, uma vez que a probabilidade é proporcional a aptidao (va-
lor objetivo). O que reduz a escolha do 6timo local é a probabilidade de escolher solucoes
ruins também. Isso significa que, se boas solucdes ficarem presas em uma solucdo local, eles
podem ser extraidos com outras solucoes.

O Algoritmo Genético € estocdstico, entdo pode-se perguntar o quao confidvel ele é. O
que faz este algoritmo confidvel e capaz de estimar o 6timo global para um determinado pro-
blema é o processo de manter as melhores solu¢ées em cada geracao e usa-las para melhorar

outras solu¢des (Bean, 1994). Como tal, toda a populacdo passa a ser uma geragdo melhor
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por geracdo. O cruzamento entre individuos resulta na exploracdo da drea entre as duas so-
lucdes pai fornecidas. Este algoritmo também se beneficia da mutacao. Este operador altera
aleatoriamente os genes nos cromossomos, 0 que mantém a diversidade dos individuos na
populacao e aumenta o comportamento exploratorio do algoritmo genético. Semelhante a
natureza, o operador de muta¢do pode resultar em uma melhor solucao e conduza outras

solugdes para o 6timo global.

Populacao Inicial

O Algoritmo Genético comeca com uma populacao aleatéria. Essa populagdo pode ser
gerada a partir de uma distribuicao aleatéria gaussiana para aumentar a diversidade. Esta
populacdo inclui vérias solucoes, que representam cromossomos de individuos. Cada cro-
mossomo possui um conjunto de varidveis, que simula os genes. O principal objetivo da
etapa de inicializacdo é espalhar as solucoes em todo o espaco de pesquisa de forma tdo
uniforme quanto para a diversidade da populagdo e ter uma melhor chance de encontrar re-
gides promissoras. As proximas se¢oes discutem as etapas para melhorar os cromossomos

na primeira populacao.

Selecao

A selecao natural € a principal inspiracdo deste componente para o algoritmo GA. Na na-
tureza, os individuos mais aptos tétm uma chance maior de obter comida e acasalar. Isso faz
com que seus genes contribuam mais na producao da proxima geracao da mesma espécie.
Inspirando-se nessa ideia simples, o algoritmo GA emprega um roda da roleta para atribuir
probabilidades a individuos e selecioné-los para criar o préxima gera¢do proporcional aos
seus valores de aptiddo (objetivo). Figura 2.1 ilustra um exemplo de roleta para seis indivi-
duos. Os detalhes destes individuos sdao apresentados na Tabela 2.1.

Pode ser visto que o melhor individuo (5) tem a maior participacao do grafico, enquanto
o pior individuo (4) tem a menor participagdo. Este mecanismo simula a selecdo natural do
individuo mais apto da natureza. Uma vez que uma roda de roleta é um operador estocds-
tico, os individuos menos aptos tém uma pequena probabilidade de participar da criacdo
da préxima geracao. Se uma solucao ruim tem probabilidade de ser selecionada, existe a
chance destes individuos participarem das préximas geracoes. O descarte de tais solucgoes

reduzira a diversidade da populacado e deve ser evitado.

Crossover

Depois de selecionar os individuos usando um operador de sele¢do, eles devem ser em-
pregados para criar a nova geracao. Na natureza, 0S cromossomos nos genes de um ma-
cho e de uma fémea sdao combinadas para produzir um novo cromossomo. Isso é simulado

combinando duas solucoes (solucdes pai) selecionadas pela roleta para produzir duas novas
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Figura 2.1: Mecanismo da roleta no Algoritmo Genético. O melhor individuo (5) tem a maior
participacao da roleta, enquanto o pior individuo (4) tem a menor participagao.

Tabela 2.1: Detalhes dos individuos apresentados na Figura 2.1. O individuo mais apto é o
Individuo 5.

Individuo | Valor Fitness | % Total
1 12 5

2 55 24

3 20 8

4 10 4

5 60 33

6 70 26
Total 227 100

solucdes (criancas) no algoritmo genético. Existem diferentes técnicas para o operador de
crossover na literatura, dos quais dois; ponto tinico e ponto duplo (Srinivas & Patnaik, 1994),
sdo mostrados na Figura 2.1

Na Figura 2.2, duas técnicas populares de crossover em no algoritmo genético: ponto
Unico e ponto duplo. No cruzamento de um tinico ponto, os cromossomos de duas solu¢oes
pai sdo trocados antes e depois de um tinico ponto. No cruzamento de ponto duplo, existem
dois pontos de cruzamento e 0s cromossomos entre os pontos sao trocados apenas.

No cruzamento de um tinico ponto, os cromossomos de duas solucdes pai sao trocado
antes e depois de um tinico ponto. No cruzamento de dois pontos, no entanto, hd sdao dois
pontos cruzados e 0s cromossomos entre os pontos sdo trocados apena, como mostra a Fi-

gura 2.3.
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Figura 2.2: O melhor individuo (5) tem a maior parcela de da roleta, enquanto o pior indivi-
duo (4) tem a menor participacao.

Mutacao

O ultimo operador evolutivo, no qual um ou vérios genes sado alterados apos ter criado no-
vas solucdes. A taxa de mutacao é definida como baixa em no algoritmo genético porque as
alta taxas de mutacdo convertem o algoritmo em uma pesquisa aleatéria primitiva. O opera-
dor de mutacdo mantém a diversidade da populagdo, introduzindo outro nivel de aleatorie-
dade. No fato, este operador impede que as solucdes se tornem semelhantes e aumentam a
probabilidade de evitar solucdes locais no algoritmo genético. Um exemplo conceitual deste

operador.

segeas L]

dos Pai
R I I I I B N B

B [ T [ I

Solugdo dos
Filhos

Mutagdo do
Cromossomo

Figura 2.3: Operador de mutacgdo altera um ou vérios genes nas solucdes geradas depois da
fase de crossover.

Pode-se ver nesta Figura 2.3 que pequenas mudancas em alguns dos genes selecionados
aleatoriamente ocorrem apés a fase de crossover (cruzamento).
O algoritmo genético comeca com uma populacao aleatéria de individuos. Até o fim

do critério final, este algoritmo melhora a populacdo. A melhor solucao entre todas as po-
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pulacoes é retornada como a melhor aproximacgdo do 6timo global para um determinado
problema. A taxa de selecao, crossover (cruzamento), e a mutacao pode ser alterada ou con-

figurada para fixar nimeros durante a otimizacdo (Ahn & Ramakrishna, 2003).

2.4.3 RKGA

O RKGA foi proposto pela primeira vez por Bean (1994). Bean (1994) descreve uma nova
classe de algoritmos genéticos para problemas e otimizacdo combinatéria, através de ve-
tores de permutacao, essas solu¢des podem ser representadas. Esse algoritmos, chamados
de algoritmos genéticos de chaves aleatorias (ou RKGA, do inglés random-key genetic al-
gorithms), representam uma solucao do problema de otimiza¢do com um vetor de chaves
aleatorias. Uma chave aleatéria € um ntimero real, gerado aleatoriamente, no intervalo con-
tinuo [0, 1). Um decodificador é um procedimento que mapeia um vetor de chaves aleatérias
numa solu¢do do problema de otimizacao e calcula o custo desta solucao. O decodificador
de Bean (1994) simplesmente ordena os elementos do vetor de chaves e com isso gera uma
permutacao que corresponde aos indices dos elementos ordenados (Resende, 2011).

Usando esta representac¢do, solucoes invidveis poderiam ser evitadas ao realizar opera-

coes de evolucao. A estrutura do RKGA é descrita como segue a representagao:
1. inicializacao: N individuos da populacao inicial sdo gerados aleatoriamente;
2. Calcule a aptidao de cada individuo na populagao;

3. Escolha os pais aleatoriamente e, usando a selecdao do torneio, execute o cruzamento

e operacoes de mutacdo nesses pais e, em seguida, atualize;

4. Se o numero de solu¢des decodificadas atingir o valor méximo, a pesquisa serd encer-

rada; caso contrério, va para a Etapa 2.

Um algoritmo genético de chaves aleatérias (RKGA), evolui uma populacao, com n ve-
tores de chaves, a partir do principio darwinista, compreendendo que os individuos mais
fortes de uma determinada populagdo tém maiores probabilidades de encontrar um indi-
viduo melhor e assim manter a sua espécie com seu material genético. Como descrito, o
algoritmo inicia a populacdo de vetores de chaves aleatorias, logo produzindo uma série de
populacdes. Os vetores da populacao sdo particionados em um conjunto pequeno, isso na
k-ésima geracao, esse pequeno conjunto de P, < p/2 vetores que correspondem as melho-
res solucoes (este conjunto é chamado de elite), o restante da populacao forma um outro
conjunto (chamado de nao elite), visto na Figura 2.4. Para evoluir a populacdao, uma nova
geracdo de individuos deve ser produzida. Todos os individuos de elite da populagdo da ge-
racdo k sao copiados sem modificacdo para a populagdo da geracao k + 1, visto na Figura
2.5. A mutacgdo, tanto nos algoritmos genéticos quanto na biologia, é a chave para a evolu-

cao da populagdo. RKGAs implementam a mutacao introduzindo mutantes na populacao.
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Um mutante é simplesmente um vetor de chaves aleatérias geradas da mesma forma que
um elemento da populacao inicial. A cada geracao, um pequeno nimero (P,;) de mutantes
é introduzido na populacao, Figura 2.5. Com os individuos P, elite e os mutantes P,, con-
tabilizados na populacao k + 1, p — P, — P, individuos adicionais precisam ser produzidos
para completar os p individuos que constituem a nova populacao. Isso € feito através da
producdo de progénie p - P, - P,, através do processo de cruzamento, como mostra a Figura
2.6.

A Melhar

Solugao elite solugao

o
O O

lUCEO N3
So ugl?t% nao
O O

Soluca
O O ngou\?faé\?/el

Figura 2.4: A populagdo de solugdes p é particionada em um conjunto menor de solugoes Pe
elite (mais adequadas) e um conjunto maior de solucdes p—Pe nao elite (menos adequadas)-
(Gongalves et al., 2014).

geragao K geragao K + 1
co_Pia solugéo
elite

Solugso elite —'> Solugso elite

O
O O
Sa?claug I?te
o O e
o O o P

Solugdo mutante
gerada

Figura 2.5: Todas as solugdes Pe elite da populacao k sao copiadas inalteradas para a popu-
lacdo k+1 e as solu¢des mutantes Pm sao geradas na populacdok + 1 como vetores de chave
aleatoria (Gongalves et al., 2014).

Bean (1994) seleciona dois pais aleatoriamente de toda a populacdo para implementar
o acasalamento em um RKGA e permite que um pai seja selecionado mais de uma vez em

uma determinada geracao.
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Figura 2.6: Para completar a populacao k + 1, p — Pe — Pm descendentes sao criados com-
binando um pai selecionado aleatoriamente do conjunto de elite da populacdo k com um
pai selecionado aleatoriamente do conjunto nao elite da populacado k. Os pais podem ser
selecionados para acasalamento mais de uma vez por geracao (Gongalves et al., 2014).

2.4.4 BRKGA

O algoritmo BRKGA (Biased Random-Key Genetic Algorithm) é uma variante do RKGA e tem
sido alvo de estudos na literatura nos tltimos anos. Denominada por BRKGA em Gongal-
ves & Resende (2011), assim como o RKGA, esta heuristica obtém uma solucao viavel pra o
problema através da decodificacdao de uma soluc¢ao codificada.

Diferentemente do RKGA, o algoritmo BRKGA utiliza um mecanismo tendencioso para
selecdo dos individuos para a operacao de crossover (Gongalves & Resende, 2011). Este tipo
de selecdo consiste em selecionar um individuo de boa qualidade e outro de qualidade pior
para combinacdo e obtencao de uma nova solucdo. A seguir a apresentacdo do pseudo-
c6digo do BRKGA (Algoritmo 1). A primeira linha inicializa com uma variavel [* que arma-
zena o valor de fitness da melhor solucdao com infinito (co). Das linhas 2 a 23 sdo executadas
até que a condicdo de parada da linha 2 seja satisfeita. A condicao de parada pode ser a
quantidade de vezes que serd executada a geracao da populagdo. Na 32 linha, é criada uma
populacao inicial que é construida por meio da geracao de chaves aleatérias. As linhas 4-20
sdo executadas até que o critério de reinicializacdo seja cumprido. O critério de reinicia-
lizacao verifica se foi atingida uma populacao que contém individuos 6timos e pode ser,
por exemplo, um nimero méaximo de geracoes que serdo criadas. Na 52 linha é realizada a
particao dos individuos elite e ndo-elite, na linha 6 sdo copiados para a préxima populacao
(P* < P,). Na 72 linha sdo gerados os mutantes e adicionados para a proxima populacio
(P* «— P* U P,,). A Figura 2.7 trds uma representacdo de geracao de populacao utilizando o

algoritmo genético.
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Figura 2.7: Combinacao de elite e ndo elite.

Na Figura 2.7 um exemplo de gera¢do de nova populacdo através de selecao de elites e
nao elites. (Resende, 2014).

Das linhas 8 a 13 sao gerados os individuos filhos. Essas linhas sao executadas até preen-
cher o restante da populag¢do P — P, — P;,. Na 92 linha é escolhido o pai A aleatoriamente
entre os individuos elite e na linha 10 o pai B escolhido aleatoriamente entre os individuos
ndo-elite. Na 112 linha é gerado o individuo filho dos pais A e B ennalinha 12 ele é adicionado
para a proxima populacdo P* — P* u{c}.

Na 142 linha a populacdo atual é atualizada com a proxima populacdo (P — P*). Na
linha 15 a populacdo P é percorrida para encontrar o melhor individuo baseado na funcao
fitness e na 162 linha, uma variavel recebe esse individuo. Entre as linhas 17 e 20 é realizada
uma validacdo se o valor do fitness encontrado é o maior, caso seja verdadeiro a varidvel que
armazena a melhor solucdo € atualizada e o valor do melhor fitness também. E por fim, na
linha 23 é retornado a solugao X*.

A procedure para Crossover (Algoritmo 2) recebe como parametros o pai A elite e o pai B

nao-elite.
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Algorithm 1: BRKGA

1

2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29

30

BRKGA (p, Pes Pm> -++)

fr—=o0

X*—¢

while o critério de parada ndo seja satisfeito do

P—9

fori —1—|P|do

Si—¢@

forj —1—ndo

| Si — {rRandom(0, 1)}

end

P—PuiS;}

end

Crie uma populacao P com vetores de n chaves aleatérias

while o critério de restart ndo seja satisfeito do

fori—1—|P-P,—P,,|do
Escolha um pai a elite aleatoriamente
Escolha um pai néo elite b aleatoriamente
¢ — Crossover(a,b)
Adicione o filho ¢ a préxima geragao: P* — P* U (¢)

end

Atualize a populacdo: P — P™

Encontre a melhor solucao P

X* — melhor solucdo de P

if f(X*) < f* then

X* <Xt
fr=fxm
end
end
end

return X*
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Algorithm 2: Operador crossover
Input :Individuo elite A,
Individuo néo elite B,
1 probabilidade de herdar o gene de um pai elite p,
Output: C
2 Crossover (A, B, pa)
3 forj—1—ndo
4 r < Random (0,1)
5 if r < p, then
6 | Cljl < Aljl
7 end
8 else
9 | CLjl— BIj]
10 end
11 end
12 return C

Nas linhas de 1 a 8 sdo executadas n vezes, onde n é a quantidade de genes de um indivi-
duo. Na 22 linha é utilizado um método de escolha aleatéria enviesado para garantir que a
escolha do pai elite seja maior. As linhas 4 e 8 é realizada uma validacao, se for cara o filho
recebe uma chave do pai A elite, caso nao o filho recebe a chave do pai B nao-elite. Por fim,

na linha 10 o resultado traz o valor do filho C.

2.4.5 Algoritmos Genéticos Multipopulacionais

O algoritmo genético aplicado ao problema de otimizacdo em uma abordagem uni-
populacional torna mais intensa a busca em um espaco de solucoes limitadas, com isso
existe uma diminuicao das possibilidades de se encontrar solu¢ées de uma qualidade me-
lhor e, até mesmo de solucdes possiveis. A abordagem multipopulacional considera a pos-
tura exploratoéria na busca de solucées (Toledo et al., 2013).

Nos algoritmos genéticos multipopulacionais, vérias populacdes evoluem em paralelo,
possibilitando compartilhar os bons resultados entre as multiplas populacdes, através de
migracoes de individuos, criando uma sinergia e tornando assim as abordagens multipo-
pulacionais mais eficientes. Comumente, abordagem multipopulacional utiliza os mesmos
valores para os parametros em todas as subpopulacdes. Com o objetivo dominar a migracao
dos individuos, outros parametros podem ser definidos, como: (i) um valor representando
a taxa permitida de entrada dos individuos; (ii) tipo de comunicacdo que realiza a cone-

xao entre as subpopulacoes; (iii) intervalo de migracao que afeta a frequéncia de migracao.
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Segundo Aguirre et al. (2000), a migracao tem que incluir estratégias para a selecao de mi-
grantes e suas inclusdao na sua nova subpopulacao. A dimensao das subpopulagdes, sua
comunicacao; grau de conexao, a taxa de migracao e a frequéncia, sao fatores importantes
relacionados com o desempenho de algoritmos genéticos. A Figura 2.8 ilustra o processo de

formacao das subpopulagoes.

Método
Multipopulacional

namero comunicagao area de busca estrategiade busca
subpopulagao subpopulagao subpopulagao subpopulagao
A v
7 i 4 ; tamanho da area de pesquisa
namero fixo namero variavel area de busca sobreposta
p 4 p 2
taxa de politica intervalo de topologia de a mesma estratégia estratégia de
comunicagao comunicagao comunicagao conexao de pesquisa pesquisa diferente

Figura 2.8: Diagrama de questdes bdsicas e importantes de métodos multipopulacionais.
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Revisao da literatura

Clusterizacdao ou agrupamento é um termo bastante discutido e estudado pela literatura.
Desde a década de 60, onde se tem os primeiros trabalhos a cerca do tema. Contudo, em
sua maioria os estudos o Problema de Clusterizacdo (PC) em que hd uma definicao prévia
do valor de k, ou seja, o nimero de clusters sdao definidos (Ochi et al., 2004). De acordo
com Tan et al. (2013), é provavel que um dos problemas de clusterizagdo mais conhecido
seja o de encontrar e determinar o namero ideal de clusters. Vdrias técnicas ndo supervi-
sionadas podem ser usadas para o processo de avaliacdo de solu¢des. Uma dessas técnicas
consiste analisar o valor da Soma dos Erros Quadréticos (Mirkin, 1999) das solug¢oes obti-
das em fun¢do do ntimero de grupos. A ideia central é obter naturalmente a quantidade de
grupos, buscando por grupos em que ha uma inflexdao no valor do SEQ (Soma de Erros Qua-
dréticos). Segundo Semaan et al. (2012) essa abordagem pode falhar em algumas situagoes,
quais sejam: quando existem grupos entrelacados, superpostos ou até mesmo aninhados.
Na Equacao (c;, x) indica a distancia (Euclidiana) entre o objeto x e o centrdide a ele mais

proximo (c;).

k
SEQ = Z Z dist(c,—,x)2

i=1xeC;

Vale destacar um método bastante conhecido na literatura, para o Problema de clusteri-
zacao (PC), que é o K-means (MacQueen et al., 1967). O método k-means, utiliza o conceito
de centréide para representar os clusters. Estd abordagem de SEQ pode ser realizada neste
tipo de problema.

Outra abordagem concernente a determinacdo do ntimero ideal de grupos consiste na
avaliacdo da funcdo silhueta proposta por Rousseeuw (1987) e utilizada em diversos traba-
lhos, dentre os quais: Wang et al. (2007) e Tseng & Yang (2001) mais especificamente, aplica-
se um algoritmo de agrupamento para alguns valores de k no intervalo [2, n] , escolhendo-se
como o k ideal aquele associado ao maior valor da funcao silhueta (ver equacao 3.1). Na

Figura 3.1 ilustracao SEQ versus numero de grupos e a Figura 3.1 mostra os pontos com 0s
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indices silhueta .
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Figura 3.1: SEQ versus Numero de Grupos e Silhueta versus Numero de Grupos (adaptagdo
de (Tan et al., 2013))

0 0.1 02 0.3 04 05 06 07 0.8 09 1

Silhueta

Figura 3.2: Instancia associada ao grafico da Figura 3.1 (Tan et al., 2013)

O Bisecting k-Means, proposto por Steinbach et al. (2000), corresponde a uma versao
hierdrquica do k-Means, em que a cada iteracdo, um grupo é selecionado e dividido em
dois novos grupos. Dessa forma, novamente sdao obtidas solucoes para todos os valores de
k pertencentes a um intervalo de k pré-estabelecido. O critério de selecao do grupo a ser
dividido pode ser, por exemplo, o grupo com maior didmetro (distancia entre dois objetos

em um mesmo grupo) ou o grupo com o menor valor de funcao silhueta.
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J& o problema de Clusterizacao Automadtica (PCA) ndo apresenta um nimero tao expres-
sivo de estudos quanto os estudos a cerca do Problema de Clusterizagdo (PC). O X-means
(Pelleg et al., 2000) faz uma adaptacao do método k-means (MacQueen et al., 1967) para o
Problema de Clusteriza¢cdo Automatica (PCA). Um algoritmo recursivo onde executa divisoes
bindrias do espaco até que se chegue no melhor valor de k, nos limites fornecidos. Para de-
cidir qual o valor de k serd retornado, o X-means utiliza o indice BIC (Bayesian Information
Criteion) (Neath & Cavanaugh, 2012).

Como exemplos de trabalhos relacionados a clusterizacdo automaética, os métodos ba-
seados em modelo apresentam um padrao de referéncia para cada cluster. Eles tentam oti-
mizar a curva entre os objetos dados e algum modelo matemadtico. Um algoritmo baseado
em modelo pode descobrir clusters construindo uma funcao de densidade que reflete a dis-
tribuicao espacial dos pontos de dados. Ele também conduz a um modo de determinar au-
tomaticamente o nimero de clusters baseado na estatistica padrao, identificando ruidos no
relatorio e assim produzindo métodos de Clusterizacdo robustos. Ao contrario dos méto-
dos de Clusterizacdo convencionais, que primariamente identificam grupos de objetos, os
métodos de Clusterizacao Baseados em Modelos, também chamados de Métodos de Cluste-
rizacdo Conceitual, realizam uma etapa adicional para encontrar descri¢coes caracteristicas
para cada grupo, onde cada grupo representa um conceito ou classe. Sendo assim, a qua-
lidade de Clusterizacdo ndo é unicamente uma funcao dos objetos individuais (Han et al.,
2001).

Na literatura, ainda sobre o problema de clusterizacao automatica, diversos trabalhos
propdem algoritmos baseados em meta-heuristicas com objetivo de alcan¢ar um ntmero
ideal de clusters. Alguns trabalhos foram base para o desenvolvimento deste trabalho, os
que se destacam sdo os trabalhos: Tseng & Yang (2001) Wang et al. (2007) Cruz (2010)Semaan
etal. (2012).

Em Tseng & Yang (2001) é apresentado um algoritmo genético denominado CLUSTE-
RING, que utiliza também o indice silhueta para determinar os indices e assim criar os clus-
ters ideiais. Esse algoritmo constréi um grafo conexo, indetifica os seus componentes e atua
na clusterizacao desses componentes. O seu objetivo é maximizar o indice da silhueta (i.e.,
quanto mais proximo de 1,0 o indice silhueta, melhor seu posicionamento no cluster).

O algoritmo CLUES (Clusterisng based on Local Shirinking), segue a mesma abordagem
de problema de clusterizacao automadtica, onde permite a aplicacao da indice silhueta ou
indice CH (indice de Calinski-Harabasz) para determinar o nimero de clusters ideal. Um al-
goritmo iterativo que, com a utilizacao do encolhimento (Shirinking procedure) baseado nos
k-vizinhos mais préximos, realiza a unido dos objetos mais homogéneos. Logo ap6s a aplica-
¢ao do procedimento de encolhimento, o algoritmo CLUES constrdi solucoes, avaliando-as
mediante o valor do indice silhueta ou do indice CH. Em Wang et al. (2007) é mencionado
que os resultados obtidos com a utilizagdo do indice silhueta e do indice CH foram compara-

dados. A partir dessa comparacao, observou-se que mediante a aplicacao do indice silhueta
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foram produzidas solucdes de melhor qualidade no que concerne ao ntimero de clusters
definidos e a formacdo de solucdes denominadas perfeitas em tal trabalho.

O trabalho de Cruz (2010) traz uma proposta de algoritmos heuristicos mais aprimo-
rado no que tange a técnica de construcao, de busca local e de perturbagdo. Especifica-
mente, esses algoritmos foram baseados nas meta-heuristicas Algoritmos Genéticos (Bean,
1994), Busca Local Iterada (Lourenco et al., 2003) (Iterated Local Search) e GRASP (Cano et
al., 2002) (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure). O ponto individual desses al-
goritmos estd na integracao de métodos para a constru¢ao de grupos parciais, definicao de
Memoria Adaptativa (Ahmadi & Osman, 2005) e Buscas Locais (Ishibuchi & Murata, 1996)
que utilizam o algoritmo k-means para a unido de grupos parciais.

Ainda no trabalho de Cruz (2010), foram propostos também métodos hibridos. Estes
métodos utilizam algumas das solucoes produzidas pelos algoritmos heuristicos, ou seja,
solucoes associadas com alguns valores de k e que sejam consideradas promissoras no que
refere-se ao ntimero ideal de clusters, porém nao obrigatoriamente a melhor solu¢do para
tal nimero. Considerando estes valores especificos de k, sdo aplicadas duas formulac¢des de
programacao inteira, quais sejam: para o problema de agrupamento com didmetro minimo
e dos k-Medoids (Cruz, 2010). Nos experimentos apresentados no trabalho foram realizadas
comparacoes com o algoritmo da literatura CLUES (Wang et al., 2007).

O trabalho de Cruz (2010) propde um método de classificacdo baseado em densidade que
tem por objetivo a identificacdo do namero ideal de clusters. Ou seja, identificar de forma
ndo supervisionada padroes semelhantes e que possam refletir na forma como os dados sao
estruturados. O método proposto consiste na aplicacao de um algoritmo de agrupamento
cldssico baseado em densidade DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications
with Noise) (Ester et al., 1996). Esse algoritmo necessita de dois parametros, sejam eles: a
distancia e a densidade (quantidade de objetos no raio de alcance de um objeto, incluindo o
proprio objeto). Para a calibracao desses parametros foi utilizada a técnica proposta na lite-
ratura denominada DistK. Esta abordagem consiste em, para um valor inteiro k* fornecido
como o parametro de entrada, analisar o comportamento das distancias entre cada objeto e
o seu vizinho de indice k* mais préximo, ou seja, o seu k-ésimo vizinho mais préximo. O ob-
jetivo desse procedimento é identificar os valores de distancias que resultariam em solugoes
de qualidade, obtidas mediante a execuc¢ao do algoritmo DBSCAN.

O DBSCAN foi adaptado para que todos os objetos que compdem uma instancia sejam
considerados. Essa modifica¢do decorre do fato de o algoritmo DBSCAN tradicional classi-
ficar os objetos em Interiores; objetos que pertencem ao interior de um grupo baseado em
densidade. Deve possuir uma quantidade de objetos em seu raio raioDBSCAN igual ou su-
perior ao parametro gtdeObjetos - 1, limitrofes; ndo é um objeto central, mas € alcanc¢dvel
por ao menos um objeto central, ou seja, estd dentro do raio de vizinhanca de algum objeto
central, ruidos; demais objetos que nao sao centrais e nem estdo na vizinhanca de um ob-

jeto central, e os objetos classificados como ruidos serem ignorados pelo algoritmo em sua
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versdo original.

Foram obtidos diferentes valores para cada um de seus parametros, como o algoritmo
DBSCAN ¢ deterministico, com o objetivo de encontrar solugdes diversificadas no que diz
respeito ao nimero de grupos e a distribuicdo dos objetos nesses grupos. Conforme Naldi
et al. (2011), os indices de validagdo relativos tém sido utilizados e investigados extensiva-
mente, tendo estes apresentado resultados satisfatérios em diversos cenérios.

Semaan et al. (2012) apresenta MRDBSCAN, uma proposta baseada no BDSCAN (Ester
et al., 1996), considerando diferentes parametros. Os parametros sao obtidos através da tec-
nica DistK, que se basea na distancia dos k-vizinhos mais préximos de cada objeto. O indice
silhueta determina a qualidade das solucdes obtidas, quanto mais préximo de um o valor
do indice silhueta, melhor serd a solucdo. A proposta de Semaan et al. (2012) aplica quatro
regras considerando um conjunto de valores de k* para a analise de DistK. Sdo as regras: Me-
diana, que considera o valor da mediana obtida a partir de V. Maior considera o maior valor
de V. Picol0 divide o vetor em dez partes com a mesma quantidade de distancias e verifica
a maior diferenca. Pico20 assim como o picol0, é verificada a maior diferenca, agora em
vinte partes, distribuidas com a mesma quantidade de distancias.

Ainda é apresentado por Semaan et al. (2020) duas abordagens o AECBL1 e hibrida ILS-
DBSCAN, que utilizam a Estatistica de Hopkins—EH (Banerjee & Dave, 2004); com um crité-
rio interno em que nenhuma informacao a priori é necesséria para a realizacao das analises.
Quando uma instancia era identificada com Tendéncia a formacao de Agrupamentos (Heu-
ristica para EH), o ILS-DBSCAN era selecionado para a resolu¢ao do problema. Caso con-
trario, o AECBLI1 deveria ser executado. Em Hosseini et al. (2010) a regra de decisdao adotada
nao rejeita a hipotese nula quando o valor obtido para EH for igual ou menor do que 0,5.
Um estudo realizado por Assuncao & Reis (2000) apontou que tal teste apresenta maior pro-
babilidade de rejeitar a hipdtese nula, quando a hipétese alternativa é verdadeira, do que
diversos testes bem conhecidos de aleatoriedade espacial. Nos experimentos realizados a
solucdo proposta apresenta bom desempenho, utilizando a variacao entre as duas aborda-

gens.
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Método proposto: Multipopulacional
BRKGA para o PCA

Este trabalho tem por objetivo tratar do Problema de Clusterizacao Automatica utilizando
o indice de silhueta como funcao objetivo. Nas secoes a seguir, serd apresentado o algoritmo
multipopulacional proposto para a resolucao deste problema, o MultPop-BRKGA-PCA. Ini-
cialmente, na Secdo 4.1, é apresentada uma visao geral do algoritmo. Em seguida, na Secao
4.2, é apresentado um algoritmo BRKGA que ird evoluir cada subpopulacao de forma inde-
pendente. Por fim, na Sec¢do 4.3, serdo apresentadas diferentes estratégias para selecionar a
subpopulac¢ao que ird evoluir a cada iteracao.

Os trabalhos apresentados pela literatura sobre os métodos multipopulacionais confir-
mam que usar a multipopulacdo é um dos métodos mais eficazes para manter a diversidade
populacional (Trojanowski & Wierzchon, 2003). Em algoritmos de otimizacao inspirados na
natureza, a diversidade é indicada como a diferenca entre as solucoes candidatas e o pro-
gresso reside fundamentalmente na existéncia de variacdes populacionais.

Para tornar os métodos de vdrias popula¢coes mais eficientes, varios métodos bdsicos e
questdes importantes do projeto do algoritmo sdo discutidas, as quais sdo mostradas na Fi-
gura 2.8. Esses problemas incluem o nimero de subpopulagées, a comunicacao entre sub-
populacdes, a drea de pesquisa de subpopulacdes e a estratégia de pesquisa de subpopula-

¢oes.
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4.1 Algoritmo Multipopulacional (MultPop-BRKGA-PCA)

Este trabalho propoe um novo método baseado em uma meta-heuristica bem conhecida, o
BRKGA (Bised Random Key Genetic Algorithm) acoplado com o conceito de multipopulagao,
a fim de maximizar a homogeneidade dos clusters formados. Multipopulacao é uma estra-
tégia de otimizacao eficaz que é frequentemente usada em algoritmos evolutivos (AEs) para
melhorar o desempenho de otimizacao (Andrade et al., 2021). Nos tltimos anos, o conceito
de multipopulacao é frequentemente usado para melhorar a eficiéncia das meta-heuristicas
populacionais.

Nesta estratégia, a populacgdo original é dividida em varias subpopulac¢des. Entdo, para
cada subpopulacao, um determinado procedimento de evolucao é executado. O objetivo da
multipopulacdo é manter a diversidade populacional e aumentar o processo de exploracao,
afim de evitar convergéncia prematura para 6timos locais. Os algoritmos de multipopulacao
consistem em trés etapas principais (Ma & Song, 2013): (i) divisdo da populacao para formar
subpopulagoes (ii) pesquisa em cada subpopulacao e (iii) comunicacao da subpopulacao.

O MultPop-BRKGA-PCA usa varias populacoes BRKGAs independentes simultanea-
mente, de forma que cada populacao busca a melhor clusterizacao para um valor de k (nu-
mero de grupos). A gestdao multipopulacional é feita por uma estratégia de selecdao que leva
em consideracao a qualidade de cada subpopulacao. Nesta abordagem, a cada iteracao, uma
subpopulagao é escolhida para evoluir. Cada evolu¢ao de uma subpopulagdo corresponde a
uma iteracao do BRKGA. Assim, cada populacao evolui em velocidades diferentes de acordo
com a qualidade de suas solucoes.

Inicialmente, o MultPop-BRKGA-PCA divide a tinica popula¢dao em vérias subpopulag¢oes
que evoluirao de forma independentemente. Uma abordagem semelhante foi apresentada
por El Dor et al. (2012), em que os autores apresentaram um algoritmo PSO multipopulaci-
onal em um espaco de busca particionado para otimizacao continua. O algoritmo proposto
comeca com um conjunto de subpopulacoes disjuntas & = {Py,..., Py}, uma para cada va-
lor de k, ou seja, cada subpopulacao representa um conjunto de solugdes para um niimero
particular de clusters (Problema de k-clusterizacao usando o indice de silhueta). Como no
PCA, o valor de k varia entre 2 e |\/n] (ver Se¢do 2.1), entdo a subpopulacgio P; ird conter
apenas solucoes com 2 clusters, a subpopulacdo P, apenas solucoes com 3 clusters, e assim
por diante, até a subpopulac¢do P, que ird conter apenas soluc¢oes com |v/n] clusters. A ideia
é fazer com que cada iteracao do MultPop-BRKGA-PCA corresponda a uma iteracdo de um
BRKGA para o problema de com k fixo.

Dado um conjunto de subpopulagdes a cada iteracdo, uma subpopulacao proeminente é
selecionada com base em informacodes histéricas e outras informacdes relacionadas. Entao,
a subpopulacao selecionada evolui sob uma iteragdo de BRKGA. Essa abordagem leva a dife-
rentes numeros de iteragOes para cada subpopulacao, ou seja, subpopula¢cdes com melhor

qualidade evoluirao por mais iteracoes.
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O Algoritmo 3 apresenta um framework geral do MultPop-BRKGA-PCA. Em resumo, o
método possui duas fases principais: (1) selectPop, que seleciona uma subpopulacao em
2P para evoluir (mais detalhes na Secao 4.2) e (2) BRKGAevolve, que realiza uma iteracao de
BRKGA para o problema de k-clusterizacao (ver Secao 4.3).

Algorithm 3: Pseudo-c6digo do MultPop-BRKGA-PCA.

1 Gerar um conjunto de subpopulacgdes iniciais & = {P;, ..., Py}
2 while critério de parada ndo satisfeito do

3 i — selectPop(&) // Secéo 4.2

4 BRKGAevolve(P;)// Segédo 4.3

5 end

6 return bestIndividual(Z)

Na literatura, os métodos multipopulacionais comumente trocam individuos entra as
subpopulacoes. Note que no MultPop-BRKGA-PCA, ndo existe comunicacado entre as sub-
populacdo ja que a solucao de uma populagdo P; € 22 ndo é vidvel em relacdo ao problema
abordado pelas solu¢bes de uma populagédo P; # P;, ja que cada populagdo resolve um pro-

blema de k-clusterizacdao com valores de k distintos.

4.2 Selecao da populacao

Nas subsecOes seguintes serdo apresentadas as estratégias propostas para a selecdo da

préxima subpopulacao a ser evoluida.

4.2.1 Roleta

O modelo de selecdo da roleta baseou-se na sele¢ao da roda da roleta; também conhecido
como selecao de aptidao proporcional, para selecionar solugdes potencialmente tteis para
recombina¢do em um AG cléssico (Lipowski & Lipowska, 2012). Em particular, no caso do
MultPop-BRKGA-PCA, a probabilidade de uma subpopulacao ser escolhida para evoluir é
proporcional a aptidao de seu melhor individuo. A probabilidade p; de selecionar a subpo-

pulacdo P; é dada por:

best (P;)

== 4.1)
ijl best (P))

pi
em que best (P;) é o indice de silhueta do melhor individuo na subpopulacao P;.

4.2.2 r-random

A selecao r-random consiste em selecionar k subpopulacoes de &2 ao acaso e, escolher

a subpopulacdo contendo o individuo com melhor aptidao dentre todas as subpopulacoes
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selecionados aleatoriamente. Basicamente, os passos seguidos pela solu¢do r-random sao:
1. Selecione k subpopulacoes aleatoriamente;

2. Escolha a subpopulacdao com o melhor individuo.

4.2.3 dynamic r-random

De forma similar ao r-random, o dynamic r-random realiza os seguintes passo:
1. Selecione as k melhores populacdes;
2. Escolha uma dessas populacoes aleatoriamente e a evolua;

3. Facgak—k+1 mod?/.

4.2.4 Torneio

A selecao do Torneio consiste nas seguintes etapas:
1. Dividir as subpopulacdes em pares;
2. Realizar a disputa entre cada par,
3. Evoluir a subpopulacao vencedora; e

4. Repetir todas as etapas considerando apenas as subpopulacoes vencedoras até isso re-
sultar em uma subpopulagdo com melhor aptiddao. Finalmente, a subpopulacao final

€ evoluida.

Porém, ao contrério das estratégias anteriores, a selecdo do torneio realiza vérias iteracoes

de evoluc¢ao durante o processo.

4.2.,5 Simulate annealing

Esta selecao é baseada na meta-heuristica simulated annealing proposta por Kirkpatrick et
al. (1983) que se fundamenta em uma analogia com a termodindmica dita recozimento ou
annealing, utilizado em metalurgia para obtencao de estados de baixa energia em um sélido.

Em cada iteracdo, o método decide se troca de populagdo de acordo com a diferenca en-
tre os valores da funcdo-objetivo — a qual o método faz analogia a energia do material. De
acordo com a temperatura e a diferenca de energia (melhores indices de silhueta de cada po-
pulagao), o algoritmo pode trocar uma populagdo P; por uma P; com pior indice. A varidvel

T (temperatura) regula a aleatoriedade dessa troca para uma pior populagdo. Quanto maior
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for T, maior a componente aleatéria que serd incluida na préxima solucéo escolhida. A me-
dida que o algoritmo progride, o valor de T é decrementado, assim, o algoritmo diminui a
probabilidade de selecionar populacdes com baixo indice de silhueta.

O Algoritmo 4 ilustra esse processo de selecdo. Inicialmente a temperatura T é iniciali-
zada com um valor alto e a medida que ocorrem as iteracoes do algoritmo, a temperatura vai
decaindo de acordo com o parametro a. O algoritmo utiliza uma populacao de referéncia
P,.f e uma populacdo candidata P;, escolhida aleatoriamente a cada iterac@o, que podera se
tornar a populacdo referéncia na proxima iteragao. A cada iteragao, o algoritmo evolui P;.r e
P; (linhas 9-10) e calcula a energia de ambas populacoes. Para o simulatted annelling, uma
menor energia representa uma menor soluc¢do, dessa forma, foi definido que a energia(P;)
corresponde ao indice de silhueta da melhor solu¢do em P; multiplicado por -1. Por fim,
na linha 18, se P; possuir uma menor energia que P;., entdo a populagao referéncia P, €
atualizada para a populacao P;; caso contrério, P; pode ser aceita como populacao referén-
cia de acordo com uma funcao de probabilidade conhecida como fator de Boltzmann que é
dada por (e""*'"), em que A é a diferenga de energia entre P; e P,,f. A aceitagdo desse tipo

de solucao é mais provavel a altas temperaturas (iteracoes iniciais) e bastante improvavel a
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temperaturas reduzidas (iteracdes finais).

Algorithm 4: Selecao por simulated annealing.
1 Procedure SimmulatedAnnealing
2 2 — Geracgao das populacoes iniciais
3 T — Temperatura Inicial
4 a — Taxa de decaimento
5 Ppest — MelhorPopulacao(£?)
6 Pref < Ppest
7 while até estar satisfeito: do
8 P; — RandomPopulation(Z \ {Prer})
9 Evolve(Pref)
10 Evolve(P;)
11 if P,.r for melhor que Pp,s; then
12 ‘ Ppest — Pref
13 end
14 if P; for melhor que Py,s; then
15 ‘ Pyest — P
16 end
17 A —energia(P;) - energia(Prer)
18 if A <0 OU random(1,0) < =2’ then
19 ‘ Prefp— Pi
20 end
21 T — Atualiza a temperatura em func¢ao de a
22 end
23 return best Individual (%)

4.2.6 Pontas

ApOs testes empiricos, observou-se que em boa parte das instancias as melhores solucoes
possuiam um valor de k perto dos extremos do intervalo [2,1/n]. Com base nesta observa-
¢ao, a selecdo pelas pontas inicia o processo com uma populacdo que represente um valor
extremo de k. O algoritmo trabalha com uma janela com 3 populacdes (P;_;, P; e P;+1) que

vai se deslocando para lado ou para outro com igual probabilidade. O Algoritmo 5 apresen-
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tacdo essa estratégia de selecao.

Algorithm 5: Pontas

2

3

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

1 Procedure Pontas

inicialize 22 > Criacdo das populacoes iniciais
i—1lou/t > Escolha aleatoriamente o valor 1 ou ¢
notlmprovement — 0
while até estar satisfeito do
improvement — False
for j€{0,1,2} > Para cada populagdo na janela
do
bestValue < Fitness(P;_1+)
Evolve(P;-1+)
if Fitness(P;_1+;) for melhor que bestValue then
improvement < True

end

end
if improvement == False then
‘ notImprovement < notImprovement + 1
end
if ndo melhorar Y vezes then
‘ Mude o valor de i

end

end
return bestIndividual (%)

4.2.7 Roleta pela média

O modelo de selecao da roleta pela média difere da selecdo da roleta por usar a qualidade

média das solucdes no lugar do melhor. Dessa forma, a probabilidade p; de selecionar a

subpopulacgao P; é dada por:

a(P;)
Yl aPp

pi=

(4.2)

em que g(P;) =media(P;)/b*, media(P;) é a média dos indices de silhueta dos individuos na

subpopulacio P; e b* é a melhor indice encontrado.
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4.3 BRKGA para o problema de clusterizacao com k fixo

Nesta secao sera descrito o BRKGA que é utilizado na linha 4 do algoritmo 3. Conforme expli-
cado na Secdo 2.4.4, a implementacdo do BRKGA para um problema de otimizagdo requer,
basicamente, a especificacao do procedimento de decodificador para o problema particular.

O Algoritmo 6 descreve o decodificador para o problema de k-clusterizacdao. Cada so-
lucao do problema de k-clusterizacdo estéd associada a um conjunto de n chaves aleatdrias
ri,parai=1,...,n. Cada chave aleatéria € um nimero real no intervalo [0, 1) e corresponde
a um objeto do conjunto X. Para decodificar as chaves aleatérias como solucdes vidveis, o
MultPop-BRKGA-PCA ordena os valores de forma crescente, assim, as chaves aleatérias or-
denadas correspondem a sequéncia dos objetos a serem inseridos nos clusters atuais. Nas
linhas 4-8, os k objetos com a menor chave aleatéria sao usados como representantes dos
clusters, ou seja, k clusters sdao criados, cada um com um representante. Os demais obje-
tos também sdo atribuidos aos clusters de acordo com a sequéncia (linhas 10-14). Para isso,
€ aplicado um procedimento guloso para obter o melhor cluster C; para qual o objeto x;

devera ser atribuido.
Algorithm 6: Decoder do BRKGA para o problema de k-clusterizag3o.

Input :Chaves-aleatérias R = {ry, ..., ,}, nimero de clusters k, conjunto de objetos
X.
Output: Uma k-clusterizacdo 7 = {Cy, ..., Ci}.
1 Procedure Decoder(R, k, X)

2 X' —X

3 Gerar um conjunto de subpopulagdes iniciais & = {Py, ..., P}
4 forj —1—kdo

5 Cj—¢@// Initialize C;

6 i —argmin{r;|ie[L1X']]}

7 X' — X"\ {x;}

8 C]- — CjU{x,-}

9 end

10 fori'’ — k+1— ndo

1 i —argmin{r;|ie[1,|X']]}

12 X' — X"\ {x;}

13 j—argmin{s{C;ju{i}}) | je[l,k]}
14 Cj— Cjuix;}

15 end

16 return 7 = {Cy,...,Cy}

A Figura 4.1 mostra o exemplo da representacdo e decodificagdo proposta no algoritmo
MultPop-BRKGA-PCA, considerando uma instancia com k = 4 e n = 10. Apo6s ordenar os

valores do vetor R (Figura 4.1a), os objetos sdo alocados de acordo com o indice de cada gene.
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Inicialmente, sdo construidos k clusters vazios, como mostra a Figura 4.1b. Neste exemplo,
os k objetos com menor chaves-aleatorias (x7, x3, x4 € x;) sdo alocados como representantes
de clusters (ver Figura 4.1c). Em seguida, os demais objetos sdo alocados em cada um dos k
clusters de forma gulosa, de acordo com indice de silhueta aplicado na clusteriagdo parcial
considerando a entrada do objeto, e.g., 0 objeto x, possui a menor chaves-aleatérias dentre
os objetos nao representantes, logo ele serd o primeiro a ser alocado. Para decidir o cluster
de x,, o algoritmo avalia o indice de silhueta dos seguintes clusters parciais: {x7, X2}, {x3, X2},
{x4, x2} e {x1,x2}. A Figura 4.1d mostra que, neste exemplo, x, foi alocado no cluster C, de

acordo com o coeficiente silhueta. Por fim, a Figura 4.1e mostra a alocacao final.

Objetos| X0 X1 X2 X3 X4 X5 X X7 Xg X9

ri| 07 04 05 02 03 08 09 01 09 06

(a) Chaves-aleatdrias.

D O

4 3

1

S
S

3

~
=
o
©,

(b) Criacdo dos k clusters. (c) Escolha dos representantes.
Co l C l Co l

(d) Alocacdo gulosa de acordo com a ordem das (e) Solucdo final.
chaves-aleatorias.

©

3

‘Q
@9
‘D
‘

Figura 4.1: Exemplo de decodificagdo para o problema da k-clusterizacao.



Capitulo 5

Resultados computacionais

Os experimentos foram conduzidos em uma méquina com as seguintes configuracoes: pro-
cessador Intel Core i7 com 3,7 GHz, 16 GB de RAM, com sistema operacional Ubuntu
18.04.02 LTS. Os algoritmos foram codificados em C++ e compilados com g++ 7.5.0 e flag
-03’. Foi utilizado o framework BRKGA implementado em C++ e desenvolvido por Resende

(2011). Neste framework apenas a funcado do decodificador deve ser implementada.

5.1 Instancias

As instancias selecionadas tém tamanhos que variam de 30 a 2.000 objetos e 2 a 13 atri-
butos, com diferentes graus de dificuldade e caracteristicas, por exemplo, coesdo de grupo,
separacao, formatos e densidades. Foram utilizadas 55 instancias amplamente utilizadas
por muitos autores para avaliar seus métodos. Estas instancias estdo disponiveis no traba-
lho de Semaan et al. (2014). Algumas sao bastantes conhecidas na literatura como Maronna
(Maronna & Jacovkis, 1974), 200DATA (Fisher, 1936), Vowel (Hastie et al., 2009), Iris (Fisher,
1936), Ruspini Bezdek (1974) e Broken Ring (Wang et al., 2007). Outras instancias foram uti-
lizadas como 200p4c, este tipo de instancia segue um padrao de pontos e clusters, como por
exemplo: o termo 200p representa o numero de pontos, 4c indica possiveis 4 clusters e caso
possua o termo 1 no final, indica-se que a instancia ndao é comportada.

Um breve exemplo pode ser compreendido pelas Figuras 5.1 e 5.2, representando dois
tipos de instancias: comportadas e ndo comportadas. A literatura considera que instan-
cias bem comportadas possuem clusters bem definidos, ou seja, alguns clusters podem ser
facilmente identificados visualmente através de um plot dos pontos. O que ndo acontece
nas instancias nao comportadas. Os detalhes de cada instancias sdo exibidos na Tabela 5.1.
Nesta tabela, as colunas ‘Melhor’ e ‘k’ representam o melhor indice de silhueta encontrado

na literatura e a quantidade de clusters para esta solucao, respectivamente.

37
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Figura 5.1: Instancia comportada 200p4c.

Figura 5.2: Instancia ndao comportada 300p4cl.

5.2 Calibracao dos parametros

Para encontrar uma configuracao adequada dos parametros do MultPop-BRKGA-PCA foi
utilizado o pacote irace (Lopez-Ibafiez et al., 2016). Seu principal objetivo é configurar au-
tomaticamente os parametros de algoritmos de otimizacao, através de um método chamado
iterated racing. O irace configurou os seguintes melhores parametros: tamanho da popula-
c¢do (|P]), taxa da populacao elite (P,), taxa da populacdao mutantes (P,), rhoe (p), tempera-
tura (7) e alpha (a). Para cada versao do algoritmo proposto, os resultados sdo apresentadas

a seguir.
* Roleta: |P| =262, P, =0,13 P,, =0,35e p =0,66;
e r-random: |P| =189, P, =0,22, P,, = 0,26, p =0,65;
¢ dynamic r-random: |P| =274, P, = 0,46, P,, =0,10, p = 0,44;

¢ Torneio: |P| =244, P, =0,27, P, =0,12, p =0,72;
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Tabela 5.1: Detalhes das instancias consideradas.

Instancia Melhor k Instincia Melhor Instancia Melhor &k

k

1000pl4c 0,831 11 300p2cl 0,776 5 200DATA 0,823 3

1000p27c¢1 0,563 14 300p2cl 0,776 5 800p23c 0,787 22

1000p5cl 0,643 7 300p3cl 0,677 4 200pl2cl 0,575 9
3
4
7

I

1000p6¢c 0,736 6 300p3c 0,766 800p4cl 0,714
100p10c 0,834 10 300p4cl 0,592 200p2cl 0,764
100p2cl 0,743 5 300p6cl 0,664 900p12c 0,841
100p3cl 0,597 3  400pl7cl 0,552 15 200p3cl 0,680
100p3c 0,786 3  400p3c 0,799 3 900p5c 0,716
100p7cl 0,551 7 400p4cl 0,620 4  200p4cl 0,754
100p7c 0,834 7  500p3c 0,825 3  Brokenring 0,500

6 3

6

—_— W
o

1100p6cl 0,685 500p4cl 0,660 200p4c 0,773
1300pl7¢c 0,823 15 500p6cl 0,669 iris 0,687
1500p20c 0,823 13 600pl5c 0,781 16 200p7cl 0,576
1500p6el 0,660 6 600p3cl 0,721 3 Maronna 0,575
1500p6¢ 0,694 5 700pl5cl 0,680 17 300p13cl 0,594
1800p22¢c 0,804 18 700p4c 0,797 4  Ruspini 0,738
2000pllc 0,713 8 800pl0Ocl 0,507 8 Vowel2 0,448
2000p9cl1 0,623 7 800pl8cl 0,694 19

O = ©O b © Wk O b= N W

e Simulate Annealing: |P| =234, P, =0,14, P;,, =0,27,p=0,68, T=12, ¢ =0,9;
e Pontas: |[P| =191, P, =0,32, P;,, =0,18, p =0,65;

* Roleta pela média: |P| =264, P, =0,26, P,, =0,11, p =0,65.

5.3 Analise dos resultados

A Tabela 5.2 mostra as comparacoes entre as bases selecionadas. Para cada algoritmo da
literatura ou proposto, a tabela apresenta: nome da instancia (‘instancia’), melhor valor de
indice de silhueta (‘melhor’), nimero de clusters encontrados (‘k’), o gap para entre os valo-
res encontrados e o melhor resultado da literatura (‘gap’) e o tempo para encontrar o melhor
valor do indice silhueta (‘ttb’). Destaca-se que gap € a diferenca entre o valor real e o valor
previsto de algo, neste caso, o valor real trata-se do valor de indice silhueta encontrado e o
valor previsto € o indice silhueta da literatura. Ainda sobre gap, quanto mais préximo de 0%
significa que o valor real estd mais préximo do valor previsto. Para cada instancia, foram
realizadas 10 execu¢des com 30 segundos de tempo limite para cada execucao. Com exce-
cdo dainstancia 1500p20c, 1500p6cl, 1500p6c, 2000pllc, 2000p9cl, que por possuir
uma dimensdo superior as demais, foi executada com tempo limite superior. Os resultados
da literatura foram obtidos diretamente dos artigos em que os algoritmos foram propostos.

Colunas ausentes indicam que os autores ndo disponibilizaram a informacao. Os algoritmos
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AECBL e AECBL1 foram executados 5x, 0o MRDBSCAN e CLUES foram executados 10x.

Como mostra a Tabela 5.2, a estratégia de selecdo roleta obteve os melhores resultados
dentre as estratégias de selecdao propostas. A roleta alcancou um gap melhor que a literatura
em 19 das 55 instancias, totalizando um percentual de 34.5%. Na comparacao total, o gap
médio foi de 0,12%, que demonstra que o método é promissor para o problema de agrupa-
mento automatico.

A comparacao da literatura com a estratégia r-random apresenta bons resultados em
comparacao com os literatura, em 19 casos o algoritmo obteve melhor desempenho do que
os valores encontrados na literatura. Mesmo tendo um bom desempenho, visto na tabela
acima, o algoritmo r-random apresentou um gap de 2,45 %, ou seja, ndo possui uma robus-
tez desejavel.

Na estratégia Torneio, os valores encontrados e analisados apresentam um gap de 0.91%
e um ganho superior a literatura em 20 instancias. J4 a estratégia dynamic r-random apre-
senta ganho em 19 instancias e um gap de 0.50%. O que corrobora o fato de ser uma pro-
posta vidvel. Para a estratégia S.A, os resultados apresentam um gap de 0.14% e um melhore
resultado em 20 instancias. A proposta utilizando o algoritmo chamado de Pontas traz um
gap de 1.28% e um melhor resultado em 19 instancias. Por fim, a solu¢do Roleta pela média
apresenta um gap de 0,25% e um melhor resultado em 20 instancias.

Para todas as estratégias apresentadas, a comparacao com a literatura mostra que o al-
goritmo MultPop-BRKGA-PCA pode obter bons resultados tento em qualidade de solugao
quanto em tempo computacional. Todas as estratégias apresentam similaridade em seus
ganhos, se comparado a literatura. No final da Tabela 5.2 é apresentada a média dos gaps,
em que se pode observar as qualidades das solucoes. E a média dos tempos para as melhores
solucdes (coluna ‘ttb’ — time to best). Observa-se que o tempo médio para se encontrar o
melhor valor € inferior a 30 segundos, exceto nas estratégias Pontas e Torneio.

Apesar de obter um resultado médio superior, foi observado que em algumas instancias,
hd um baixo desempenho do MultPop-BRKGA-PCA. Este baixo desempenho ocorre, princi-
palmente em instancias com nimero elevado de objetos.

Observa-se que em 12 instancias, novas solucoes (desconhecidas pela literatura) fo-
ram encontradas. Estas instancias sdo: 100p3cl, 100p5cl, 100p7cl, 200pl2cl, 200p7cl,
300pl3cl, 300p3cl, 300p3cl, 300pdcl, 400pl7cl, 400pdcl, 500p6cl e 800pl0cl. Para es-
tas instancias, o MultPop-BRKGA-PCA encontrou novas solucdes com o gap variando de
-9.78% a -34.54%. O que indica que o algoritmo proposto consegue melhorar a solucao en-
contrada pela literatura em até 34%.

Como cada trabalho utiliza um conjunto diferente de instancias, a comparacao entre os
gaps nao é o ideal. Dessa forma, a Tabela 5.3 apresenta um comparacao entre cada um dos
4 trabalhos da literatura vs. cada versao do MultPop-BRKGA-PCA utilizando o mesmo con-
junto de instancias do trabalho da literatura. Na tabela 5.3, as colunas tém os seguintes sig-

nificados: a coluna Algoritmo apresenta os nomes dos algoritmos da literatura utilizada para
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5.3. ANALISE DOS RESULTADOS 42

comparacdo. A coluna gap contém o gap de cada solucao relatado no trabalho proposto.
As demais colunas contém o gap da referida estratégia considerando apenas as instancias
utilizadas no trabalho em que o algoritmo foi proposto. Um valor em negativo (em negrito)

indica que a média das solu¢oes encontradas esta melhor que a melhor média da literatura.

Tabela 5.3: Tabela de Resumo

Literatura MultPop-BRKGA-PCA
Algoritmo gap Roleta r-rand. Torneio dyn. r-ran. Pontas S.A Rmédia
AECBL 1,24% -0,69% -0,64% -0,48% -0,74% 0,00% 0,81% -0,09%
CLUES 730% 0,63% 0,67% 0,81% 0,46% 0,97% 1,94%  0,83%
MRDBSCAN 26,85% -0,69% -0,64% -0,48% -0,74% 0,00% 0,81% -0,09%
ILS-DBSCAN  1,37% 0,33% 0,37%  0,60% 0,23% 0,57% 1,64%  0,35%

A Tabela 5.3 mostra que em todos os caso, com excecdo do S.A vs. AECBL1, o algoritmo
proposto obteve melhores solugdes que os algoritmos da literatura — utilizando o mesmo
conjunto de instancias. Em especial, a estratégia dynamic r-random obteve o melhor de-
sempenho com: um gap de -0,74% contra um gap de 1,24% do algoritmo AECBL; um gap
de 0,46% conta um gap de 7,30% do algoritmo CLUES; um gap de -0,74% contra um gap de
26,85% do algoritmo MRDBSCAN e um gap de 0,23% contra um gap de 1,37% do algoritmo
AECBL1. Estes resultados mostram a eficiéncia e robustez do MultPop-BRKGA-PCA para o

PCA.



Capitulo 6

Consideracoes finais

Neste trabalho, foram apresentadas solu¢oes para o problema de Clusterizacao Automadtica
com o indice de silhueta como funcdo objetivo. O método proposto é um meta-heuristica
multipopulacional, denominada MultPop-BRKGA-PCA, que utiliza o BRKGA para resolver
subproblemas de k-clusterizacao utilizando o indice de silhueta como fungdo objetivo. Fo-
ram propostas 7 estratégias de selecao de populacdo para o MultPop-BRKGA-PCA, e uma
funcao de decodificacdo (BRKGA) para o problema de k-clusterizacdo. As solucdes propos-
tas foram validadas em 55 instancias bem conhecidas da na literatura (Semaan et al., 2020),
e comparadas com abordagens como MRDBSCAN (Semaan et al., 2012), AECBL1 (Semaan
etal., 2019) , AECBL (Cruz & Ochi, 2011) e CLUES (Wang et al., 2007).

A andlise dos experimentos mostra que as solugdes propostas obtiveram resultados me-
lhores em um tempo computacional menor que as solucdes encontradas na literatura. Em
especial, a estratégia dynamic r-random obteve o melhor desempenho com bastante su-
perioridade as demais abordagens da literatura. Estes resultados corroboram a eficiéncia e
robustez do MultPop-BRKGA-PCA para o problema de Clusterizacdao Automética.

Em comparac¢do dos métodos propostos e os algoritmos da literatura, os algoritmos pro-
postos sobressaem, principalmente nas instancias com menos pontos (objetos), o que leva
o entendimento que as solucdes propostas apresentam eficiéncia em tempo curto e para
menores unidades de pontos. Isto é importante visto que € possivel particionar

Ressalta que em 12 instancias, novas solucoes (desconhecidas pela literatura) foram en-
contradas. Para estas instancias, o MultPop-BRKGA-PCA encontrou novas solucdes com o
gap variando de -9.78% a -34.54%. O que indica que o algoritmo proposto consegue melho-
rar a solucdo encontrada pela literatura em até 34%.

Apesar de obter um resultado médio superior, foi observado que em algumas instancias,
ha um baixo desempenho do MultPop-BRKGA-PCA. Este baixo desempenho ocorre, princi-

palmente em instancias com numero elevado de objetos.
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6.1 Trabalhos futuros

Com relacgdo aos trabalhos futuros, propdem-se:
* Melhoria no processo de clusterizacao para instancias de numero elevado de objetos;

¢ Novas meta-heuristicas multipopulacionais para o PCA;

Métodos hibridos com programacao matemadtica e/ou aprendizado de médquina para

a solucao do PCA;

Aplicacao do algoritmo proposto para outros tipos de problemas de clusterizagdo au-

tomética — com outras fungdes objetivo;

Novas estratégias de gerenciamento de populacao.
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