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Resumo

Clusterizacao ou Agrupamento de Dados é uma das técnicas mais
conhecidas em Mineragdo de Dados. Um problema de Clusterizacdo consiste
em agrupar objetos de uma base de dados em grupos de objetos similares, de
acordo com um conjunto de caracteristicas, com o objetivo de reconhecer
padrdes existentes nos dados. Esse processo apresenta uma complexidade de
ordem exponencial e exige heuristicas eficientes que permitam resolvé-lo nem
um tempo computacionalmente aceitavel, fornecendo solugdes préximas a uma
solugéo o6tima. Para resolver esse problema, tem-se usado com bastante éxito
algoritmos baseados em principios de Inteligéncia de Enxames como a meta-
heuristica Particle Swarm Optimization (PSO) e suas variacdes e hibridizacoes.
Neste trabalho é proposta uma nova abordagem hibrida do uso das meta-
heuristicas PSO e lterated Local Search (ILS) para resolver o problema de
Clusterizacao de Dados. Nesta estratégia, a convergéncia do PSO é melhorada
através da chamada ao ILS que usa o K-means como busca local. Este
algoritmo hibrido ainda inclui um numero cadtico para determinar o valor do
peso inercial do componente velocidade inercial da particula. Esta versdo
denominada EPSO-ILS (Enhanced PSO-ILS) apresentou excelentes resultados
quando testada em varias bases de dados de referéncia da area, obtendo

melhores valores para todas as instancias avaliadas.



Abstract

Clustering or Data Group is one of the most well-known techniques in
Data Mining. A Clustering problem consists on getting objects together of a
database in similar objects groups, according to a set of features with the goal
of recognizing existing patterns in data. This process shows a complexity of
exponential order and demands efficient heuristic that allows to solve it in an
acceptable time, providing close solutions to a great solution. To solve this
problem, it has been successfully used algorithms based on Swarm Intelligence
principles as the metaheuristics Particle Swarm Optimization ( PSO ) and its
variations and hybridizations. It is proposed in this paper a new hybrid
approach of the use of the PSO metaheuristic and lterated Local Search (ILS)
to solve the Data Clustering problem. In this strategy, the convergence of PSO
is improved by the so-called ILS using the K-means as local search. This hybrid
algorithm still includes a chaotic number to determine the value of the inertial
weight of the initial velocity component of the particle. This version entitled
EPSO-ILS (Enhanced PSO-ILS) showed excellent results when tested in
several database of the area reference, achieving better values to all the
assessed instances.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

O presente trabalho visa a pesquisa e o desenvolvimento de um
algoritmo baseado na hibridizacdo de duas meta-heuristicas denominadas
Otimizagao por Enxame de Particulas - Particle Swarm Optimization (PSO) e
Busca Local lterada - Iterated Local Search (ILS), aplicado a resolucao do
problema de Clusterizacdo de Dados.

Nesta estratégia, a convergéncia do PSO é melhorada através da
chamada do ILS usando o K-means como busca local. Este algoritmo hibrido
ainda inclui um numero cadtico para determinar o valor do peso inercial a ser
aplicado no componente velocidade inercial da particula. Esta versao
denominada EPSO-ILS (Enhanced PSO-ILS) apresentou excelentes resultados
quando testada em varias bases de dados de referéncia da area, obtendo, na

maioria das vezes, melhores valores para todas as instancias avaliadas.
1.1 O problema de Clusterizacao de Dados

Analisar e extrair conhecimento existente na imensa quantidade de
dados armazenada nos bancos de dados atuais é uma tarefa que extrapola a
capacidade humana e torna-se um grande desafio inerente a quase todas as
areas do conhecimento. Este desafio impde a criacao de ferramentas, técnicas
e métodos eficientes de forma a automatizar a tarefa de extrair e analisar este
grande volume de dados.

A Clusterizagdo de Dados € uma das técnicas automatizadas mais
conhecidas e utilizadas para extrair conhecimento em grandes bases de dados.
Ela consiste na classificacdo ndo-supervisionada de padrdoes (observacoes,
itens de dados ou vetores de caracteristicas) em grupos (clusters), ou seja, um
problema de clusterizacao consiste em agrupar objetos de uma base de dados
em grupos de objetos similares (HAN e KAMBER, 2001; COHEN e CASTRO,
2006) de acordo com um conjunto de caracteristicas com o objetivo de
reconhecer padrdes existentes nos dados.
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1.2 Motivacao

O problema de Clusterizacdo de Dados é abordado em muitos
contextos, por pesquisadores das mais variadas areas, incluindo por exemplo:
computagcdo visual e grafica, computacdo médica, biologia computacional,
redes de comunicacdo, engenharia de transportes, redes de computadores,
sistemas de manufatura, dentre outras. Isto reflete 0o seu amplo apelo e
utilidade como uma das etapas da Analise Exploratéria de Dados em
Mineracdo de Dados. Todavia, a resolucdo deste problema exige o
processamento de muitas combinacées de grupos e objetos até que seja
encontrada uma disposicao ideal e, portanto, apresenta uma complexidade de
ordem exponencial. Isto significa que métodos computacionais que utilizam a
"forca bruta", para enumerar todos o0s possiveis grupos e escolher a melhor
configuragdo exigiriam um altissimo custo computacional sendo, portanto,
invidveis na pratica. E necessario, entdo, buscar uma heuristica eficiente que
permita resolver o problema num tempo aceitavel.

Algoritmos baseados nos paradigmas de Inteligéncia de Enxames e
Computacdo Evolucionaria tém sido propostos (MILLONAS, 1994) para
resolver muitos problemas de otimizacdo, em especial problemas de
Clusterizacao de Dados. O representante mais popular destas técnicas, e que
vem obtendo mais éxito, € a meta-heuristica Otimizacdo por Enxame de
Particulas ou Particle Swarm Optimization (PSO) (MERWE; ENGELBRECHT,
2003).

Inimeras pesquisas (RANA et al, 2011) demonstraram que o PSO
padrdao aplicado a Clusterizagcdo de Dados possui um o6timo desempenho
quando comparado aos demais algoritmos usados para o0 mesmo fim. No
entanto, a taxa de convergéncia na busca pelo 6timo global ainda é passivel de
melhora.

Varias hibridizagdes e modificagdes no PSO basico foram introduzidas
para melhorar a velocidade de convergéncia e a qualidade das solucbes
encontradas (KAO et al, 2008). Neste sentido, buscou-se desenvolver um

algoritmo capaz de melhorar ainda mais o poder do PSO através de uma
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hibridizagcdo com outra meta-heuristica, a ILS, com o objetivo de melhorar a

eficiéncia do processo de Clusterizacao de Dados.

1.3 Objetivos

Nesta secao descreve-se o objetivo geral e objetivos especificos que

nortearam o desenvolvimento deste trabalho.

1.3.1 Objetivo Geral

O principal objetivo deste trabalho € desenvolver um algoritmo baseado
nas meta-heuristicas Otimizacao por Enxame de Particulas (Particle Swarm
Optimization - PSO) e Busca Local lterada (/terated Local Search - ILS),

denominado EPSO-ILS para melhorar o processo de Clusterizacdo de Dados.

1.3.2 Objetivos especificos

O trabalho tem como objetivos especificos os seguintes:

a) Realizar estudos sobre Clusterizagao de Dados, PSO e ILS;

b) Realizar estudos sobre o estado da arte de algoritmos de PSO para

Clusterizacao de Dados;
c) Avaliar os efeitos e influéncia dos parametros utilizados no PSO;

d) Desenvolver algoritmos utilizando a heuristica K-means e as meta-

heuristicas PSO e ILS para o problema de Clusterizacao de Dados;

e) Desenvolver o algoritmo EPSO-ILS;
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f) Verificar e comparar o desempenho do algoritmo proposto, EPSO-ILS,
com os algoritmos existentes na literatura para Clusterizacdo de
Dados.

1.4 Estrutura do trabalho

Este trabalho se divide em cinco capitulos, incluindo o Capitulo 1,
referente a Introducdo. No Capitulo 2 encontra-se a Fundamentacédo Tebrica,
onde é apresentado um estudo sobre o problema de Clusterizacao de Dados e
as meta-heuristicas PSO e ILS, usadas no algoritmo proposto neste trabalho.
No Capitulo 3 encontra-se toda a estratégia utilizada para o desenvolvimento
do algoritmo proposto para se melhorar o processo de Clusterizacdo de Dados
e, em seguida, no Capitulo 4, sao apresentados os Resultados Computacionais
obtidos com a execucao do algoritmo proposto, para Clusterizar cinco bases de
dados de referéncia da literatura. Em seguida, faz-se uma analise e discussao
de tais resultados. No Capitulo 5, sdo apresentadas as conclusées e as
sugestdes para trabalhos futuros a serem desenvolvidos com a utilizacdo do

algoritmo proposto.
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Capitulo 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo se divide em quatro secoes. Na primeira secao apresenta-
se um estudo detalhado sobre o problema de Clusterizagdo de Dados. Na
segunda secao faz-se um levantamento sobre o estado da arte do algoritmo
PSO e suas variacbes. Na terceira secdo faz-se uma breve apresentacdo da
meta-heuristica ILS que sera usada no algoritmo proposto e, por fim, na quarta
secado, sao apresentados os trabalhos relacionados na literatura sobre uso do
PSO, suas hibridizagdes e variacbes para resolucdo de problemas de
Clusterizacdo de Dados. Este capitulo servird como base para o entendimento
do algoritmo proposto, visto que no referido algoritmo utiliza-se as meta-
heuristicas PSO e ILS para a resolucao de problemas de Clusterizacao de
Dados.

2.1 Clusterizacao de Dados

O principal objetivo desta secdo é apresentar uma visdao geral do
processo de Clusterizacao de Dados e a forma como a literatura o aborda.
Descreve-se a técnica de clusterizagdo como uma das etapas da Mineracao de
Dados, determinando de forma concisa o problema de clusterizagdo, suas
aplicagdes, tipos de clusterizacdo, meétodos utilizados para clusterizar dados,
classes de problemas de clusterizacdo, medidas de similaridade, metodologias
e principais técnicas ou algoritmos deterministicos utilizados para resolver o

problema atualmente.

2.1.1 Contextualizacao

Clusterizacao de Dados é a classificacdo nao-supervisionada de
padrbes (observagdes, itens de dados ou vetores de caracteristicas) em grupos
(clusters), ou seja, um problema de clusterizacdo consiste em agrupar objetos
de uma base de dados em grupos de objetos similares (HAN e KAMBER,
2001) de acordo com um conjunto de caracteristicas com o objetivo de
reconhecer padrdes existentes nos dados.
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A Clusterizacdo de Dados é uma das técnicas automatizadas que fazem
parte da etapa de Mineracdo de Dados, no processo maior conhecido como
Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD) ou Knowledge
Discovery in Databases (KDD). Segundo Fayyad et al. (1996), KDD é o
processo nao trivial de identificacdo, a partir de dados, de padrdes que sejam
validos, novos, potencialmente Uteis e compreensiveis. O processo de
descoberta de conhecimento em bases de dados tem como objetivo a
utilizacdo de mecanismos automaticos de extracdo de conhecimento que
auxilie na tomada de decisdes (ROMAO, 2002). O KDD focaliza o processo
global de descoberta de conhecimento através dos dados, e é composto das
etapas de Selecdo, Pré-Processamento, Formatagdo, Mineracdo de Dados e
Interpretacao/Avaliacao (pos-processamento), conforme ilustrado na Figura 1 e
descritas a seguir.

Interpretacaol

avallagdo
Mlnamﬁu
de dadus \

Fnrmalagéu - “1

\ \ ,-ré'}" onhaciment

F'rérpmaessamfntn‘ }9" }J?/ H U

Padries

\ 2a -
S E i |
O }3" =} Dados | mﬂiﬁs

. pré-processados |
Dados i Dados de ;

- inleresse

Figura 1 — Etapas que compdem o processo de KDD segundo Fayyad et al (1996).

e Selecao: nesta etapa ocorre a selecdo dos dados que serao utilizados
em todo o processo de KDD. Os dados podem ter origem em varias
fontes de dados, tais como documentos, planilhas, bancos de dados,
tabelas, mapas, etc.
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e Pré-processamento: nesta etapa ocorre a preparagdao dos dados para
0 processamento e o controle de sua qualidade, para evitar possiveis

inconsisténcias na fase de mineracao.

e Formatacao: etapa na qual sdo criadas as estruturas de dados a serem
utilizadas na fase de mineragéao.

e Mineracdao de Dados: principal etapa do KDD, na qual sdo usadas
técnicas automatizadas, algoritmos, com o objetivo de extrair os padrdes
de interesse.

¢ Interpretacao/Avaliacao (pos-processamento): fase onde os
especialistas avaliam os resultados obtidos na fase de Mineragdo e
identificam os padrdes extraidos para sua posterior utilizacao pratica.

Dentre as etapas do KDD descritas acima, esta a Mineracdo de Dados,
que consiste na gestdo de algoritmos utilizados para extrair e interpretar
padroes nos dados. Segundo Berry e Linoff (1997), Mineracdo de Dados é a
exploracdo e a analise de dados, por meios automaticos ou semi automaticos,
de grandes quantidades de dados, com o objetivo de descobrir regras ou
padrbes interessantes. As técnicas automatizadas de Mineracdo de Dados
utilizam uma diversidade de algoritmos para identificar relacionamentos e
padrbes que estdo implicitos nos dados. Dentre elas estdo as técnicas de
agrupamento ou Clusterizagdo de Dados.

2.1.2 Motivacao

Nas ultimas décadas, a Clusterizagcdo de Dados, também chamada de
Analise de Clusters, tem desempenhado um papel central em uma variedade
de campos de diversas ciéncias, e pesquisadores de todo o mundo estao
desenvolvendo novos algoritmos para atender a crescente complexidade dos
grandes conjuntos de dados existentes em aplicacées do mundo real.
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Segundo Oliveira e Carvalho (2008) as aplicacbes das tarefas de
agrupamento sado as mais variadas possiveis: pesquisa de mercado,
reconhecimento de padrdes, processamento de imagens, andlise de dados,
segmentacdo de mercado, taxonomia de plantas e animais, pesquisas
geograficas, classificagdo de documentos da web, deteccdo de

comportamentos atipicos (fraudes), dentre outras.
2.1.3 Visao Geral

A palavra clusterizacdo vem do inglés, do verbo to cluster que em
portugués significa agrupar. Desta forma, Clusterizacdo de Dados nesse
contexto, ou seja, no contexto de Mineragao de Dados, significa Agrupamento
de Dados e consiste em reunir dados ou objetos com caracteristicas similares
em grupos ou clusters. Segundo Han e Kamber (2001), clusterizacdo ou
agrupamento é o processo de agrupar os dados em classes ou clusters
(grupos) de forma que os objetos dentro de um cluster tenham alta similaridade
em comparacao uns com 0s outros, mas sejam bem dissimilares para objetos
em outros clusters. Outra definicdo, agora segundo Jain et al. (1999) diz que
clusterizagdo é a classificacdo nao supervisionada de dados, formando
agrupamentos ou clusters. Ela representa uma das principais etapas de
processos de andlise de dados, denominada analise de clusters. E necesséario
distinguir aqui classificacdo supervisionada de classificacdo nao
supervisionada: na primeira, sao fornecidos padrées rotulados (pré-
classificados) e o problema é rotular novos padrées ainda nao rotulados, na
segunda, o problema é agrupar um conjunto de padrées ndo rotulados em
clusters que possuam algum significado, de tal modo que os padrdes
apresentem alguma propriedade comum. Desta forma, uma vez definidos os
clusters , os padrdes também estarao “rotulados”, e neste caso os rétulos séo
determinados pelos padroes que compdem cada cluster. Clusterizagdao é uma
forma de aprendizado por observacao, em lugar de aprendizado por exemplos.
Ao agrupar dados pode-se descrever de forma mais eficiente e eficaz as
caracteristicas dos diversos grupos, o que permite um maior entendimento do
conjunto de dados original, além de possibilitar o desenvolvimento de
esquemas de classificacdo para novos dados. Com a utilizacdo das técnicas de
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clusterizacdo, pode-se descobrir os padrboes de distribuicdo global e

correlacées interessantes entre os atributos dos dados que nao seriam

facilmente visualizadas sem o emprego de tais técnicas.

Na pratica, a Clusterizacdo de Dados pode ser utilizada como uma

ferramenta autbnoma para obter pistas sobre a distribuicio de dados,

reconhecimento de padrdes, ou como uma etapa de pré-processamento para

outros algoritmos, como por exemplo no pré-processamento de imagens.

2.1.4 Etapas da clusterizacao

A atividade de Clusterizacao de Dados tipica envolve a execucado das

seguintes etapas ou estagios segundo Jain e Dubes (1988):

Representacao dos padroes: envolve definicdo do numero, tipo e
modo de apresentacéo dos atributos que descrevem cada padrao;

Selecao de caracteristicas: processo de identificagdo do subconjunto

mais efetivo dos atributos disponiveis para descrever cada padrao;

Extracao de caracteristicas: uso de uma ou mais transformacgdes junto
aos atributos de entrada de modo a salientar uma ou mais
caracteristicas dentre aquelas que estao presentes nos dados;

Medida de similaridade: é fornecida por uma funcdo de distancia
definida entre pares de dados ou padrdes. E possivel incluir na medida
de distdncia aspectos conceituais (qualitativos) ou numéricos

(quantitativos);

Agregacao ou Agrupamento: 0s grupos ou clusters podem ser
definidos como conjuntos crisp (puro) onde um padréao pertence ou nao-
pertence a um dado grupo) ou fuzzy (difuso) onde um padrdo pode
apresentar graus de pertinéncia a varios grupos. Conforme sera visto na
Secéao 2.1.8, o processo de agrupamento pode ser hierarquico, com um

processo recursivo de juncdes ou separacdes de grupos, ou nao-
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hierarquico, com o emprego direto de técnicas de discriminacdo de

clusters;

e Apresentacao do resultado: deve permitir que um computador possa

utilizar o resultado de forma direta ou entdo deve ser orientada ao

usuario, permitindo a visualizagdo gréafica dos clusters e a compreensao

de suas inter-relacdes, através da proposicao de protétipos ou outras

descricdes compactas para os clusters. A realimentagao do resultado do

processo de clusterizacdo pode levar a redefinicdo dos modulos de

“extraca@o ou selecao de caracteristicas” e “medida de similaridade”.

A Figura 2 a seguir ilustra bem as etapas acima de Clusterizacdo de

Dados:
_ Extracdo ou
Padroes -
Selecao de
_ .
Caracteristicas

A

s>
Representagcao

dos padroes

Medida

»

de Inter-

Similaridade relacionamento

A

Loop para feedback

Agrupamento

Clyster
\ 4

Apresentagdo
do resultado

Figura 2 - Etapas da Clusterizacdo de Dados segundo Jain e Dubes (1988)

2.1.5 Definicao do problema de clusterizacao

Problemas de Clusterizagdo podem ser definidos da seguinte forma:

Dado um conjunto E com m elementos ou padrées, E = {x1,X3, ..., Xm}, O

problema de clusterizacdo consiste na obtencdo de um conjunto de k

clusters, C = {C,,C,,...,Cy}, tal que os elementos contidos em um cluster C;

possuam uma maior similaridade entre si do que com os elementos de

qualquer um dos demais clusters do conjunto C. O conjunto C € considerado

uma clusterizacdo com k clusters caso as seguintes condicbes sejam

satisfeitas:
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Ui, G =E (2.1.1)

Ci #Q,paral <i <k
CinC =0, paral <i,j <kel #j

Cada elemento ou objeto do conjunto E representa um padrao e é
formado por um vetor que contem os valores que representam os atributos
ou caracteristicas do objeto, ou seja, x; = {xy,x3,...,x4}, onde i = 1.m e d
indica a quantidade de dimensdes ou caracteristicas do i-ésimo objeto do
conjunto E. Um conjunto de padrbes ou objetos é representado na maioria
das vezes por uma matriz m x d.

Para determinar o quanto um objeto € similar a outro ou se eles
pertencem a um determinado cluster, usa-se uma “medida de similaridade”,
que é especifica para cada problema de clusterizacao a ser tratado. Esta
medida geralmente é dada pela distancia entre os objetos e quanto menor for
a distancia entre um par de objetos, maior é a similaridade entre eles. As

medidas de similaridade sdo melhor explicadas na segéo seguinte.
2.1.6 Medidas de similaridade

Agrupamentos ou clusters sao formados por grupos de elementos que
possuem maior similaridade entre si. Sendo assim precisa-se usar uma medida
de similaridade para determinar se um elemento faz parte de um determinado
grupo. A medida de similaridade mais utilizada é a distancia, valor numérico
que exprime as diferencas entre os atributos de cada elemento a ser
clusterizado. Dois elementos com distancia pequena entre eles possuem
grande similaridade e portanto devem estar num mesmo grupo, enquanto que
uma grande distancia entre eles significa que sado muito diferentes ou
dissimilares e portanto devem estar em grupos diferentes (COLE, 1998). As
principais medidas de distancia usadas sao: Distancia Euclidiana, Distancia de
Minkowsk e Distancia de Manhattan (quarteirdes) (HAN e KAMBER, 2001).

A medida de similaridade mais utilizada é a Distancia Euclidiana.
Considerando que x; e x; s&o dois elementos do conjunto de dados E, d ¢ a

quantidade de atributos que cada elemento possui, x; € x;, s40 os valores do
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t-ésimo atributo dos vetores x; e X;, a distancia euclidiana € dada pela seguinte

formula:

d

d(x;,x;) = Z(xit — Xj¢)?

t=1

(2.1.2)

Segundo Han e Kamber (2001), existem alguns atributos que podem, além de
aumentar o custo computacional do algoritmo, prejudicar a precisao do
resultado final do algoritmo. Por isso, nem todos os atributos devem ser,
necessariamente, incluidos na Clusterizacdo. Além disso, pesos podem ser
atribuidos aos atributos de acordo com a sua relevancia. A distancia Euclidiana
ponderada pode ser calculada da seguinte forma:

d

d(x;, %) = zwt(xit — Xjt)?

t=1

(2.1.3)

onde w; é um peso atribuido & variavel t. E importante observar que a unidade
de medida utilizada pode afetar conclusivamente o resultado na clusterizagao.
Uma das situagcdes que podem prejudicar o processo de clusterizacdo €
guando se usa medidas de grandeza diferentes para a mesma caracteristica.
Por exemplo, a utilizacdo de metros para quildmetros ou de gramas e quilos
pode afetar o desempenho do processo. Para evitar esse problema, os dados
devem ser normalizados.

Ha casos de clusterizagdo em que a distancia ndo pode ser utilizada, ou
nao é conveniente que seja utilizada como medida de similaridade, tendo em
vista que os valores dos atributos ndo sao variaveis escalares. Por exemplo, ao
tratar um problema de clusterizacdo que envolve atributos como sexo ou
endereco, sao necessarias outras medidas que demonstrem o grau de

similaridade entre as instancias da base de dados. Outros tipos de variaveis
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com as quais algoritmos de cluster podem lidar sdo: variaveis binarias,
variaveis nominais, variaveis ordinais, variaveis escaladas em proporgao, ou
ainda combinacdes desses tipos de varidveis. Para estes tipos de variaveis
outras medidas de similaridade tém que ser utilizadas. Neste trabalho é usado
como medida de similaridade a distancia euclidiana, pois as bases de dados
utilizadas para executar o algoritmo proposto possuem somente valores

numéricos ou atributos escalares.

2.1.7 Classes de problemas de clusterizacao

Existem basicamente duas classes de Problemas de Clusterizagao:
problemas nos quais o numero de clusters € previamente conhecido,
denominados de Problemas de k-Clusterizacao, e problemas onde este valor
nao é informado ou conhecido e precisa ser determinado pelo algoritmo,
denominado de Problema de Clusterizagcdo Automatica (PCA). A primeira
classe de problemas de clusterizacdo é a classe mais estudada e é para esta
classe de problemas que é proposta uma solugao neste trabalho.

Para o Problema de k-Clusterizacdao ou simplesmente Problema de
Clusterizacdo, o numero total de diferentes formas de agrupamento de n
elementos de um conjunto em k clusters, ou seja, 0 niumero de solucdes

possiveis, cresce exponencialmente e é dado por:

N(n k) = % i(—l)i (T) (k — )" (2.1.4)

Para ilustrar o crescimento exponencial do nimero de solugbes possiveis
para um problema de k-clusterizacao, considerando a Equacao 2.1.4, foram
combinados 10 elementos em 2 clusters , 100 elementos em 2 clusters , 100
elementos em 5 clusters e 1000 elementos em 2 clusters. Tem-se
respectivamente os seguintes numeros de solugdes possiveis:
N(10,2) = 511,N(100,2) = 6,33825 x 102%,N(100, 5) =
6,57384 x 10%7e N(1000,2) = 5.3575 x 1039,

Para o problema de clusterizagdo automatica o numero total de
combinag¢des aumenta ainda mais e pode ser definido de acordo com a
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formula seguir:

N = Y 2 b () teor

k=1 i=0 (2.1.5)

Dessa forma, para um conjunto com 10 elementos, a clusterizacao
automatica considera 115.975 diferentes maneiras de se combinar os

elementos em um numero de clusters que pode variar de 1 a 10.
2.1.8 Métodos para Clusterizacao de Dados

O processo de se agrupar objetos € normalmente bastante trabalhoso,
conforme visto nas Equacdes 2.1.4 e 2.1.5, pois exige o processamento de
muitas combinacbes de grupos e objetos até que seja encontrada uma
disposicao ideal. Este numero de combinagdes cresce exponencialmente a
medida que aumentam o numero de objetos e clusters. Isto significa que
métodos computacionais que utilizam a "forca bruta", ou seja, métodos exatos,
para enumerar todos os possiveis grupos e escolher a melhor configuracao ou
solugédo 6tima exigem um altissimo custo computacional e, portanto, ndo sao
vidveis. E necessario, entdo, buscar heuristicas eficientes que permitam
resolver o problema em um tempo aceitavel, fornecendo solugdes proximas da
6tima. Contudo, devido a grande diversidade das aplicacdes de problemas de
clusterizagdo, as heuristicas sdo normalmente desenvolvidas para
determinadas classes de problemas, ou seja, ndo existe uma heuristica que
seja genérica a tal ponto que possa obter bons resultados em todas as
aplicacbes de clusterizagdo. Os métodos ou heuristicas utilizadas para

Clusterizacao de Dados sao os seguintes, segundo Han e Kamber (2001):

1. Métodos de particionamento: baseiam-se na construcdo de uma particao
de um banco de dados em k grupos representados pelo valor médio dos
objetos do grupo, ou por um objeto representativo do grupo que esteja
localizado perto do seu centro, denominado centroide;
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2. Métodos hieraquicos: esses métodos cria uma decomposicao hierarquica
de um dado conjunto de objetos e podem ser classificados como sendo
aglomerativos (bottom-up) ou divisivos (fop-down) de acordo com a maneira

como a decomposicao hierarquica é realizada;

3. Métodos baseados em densidade: a ideia geral desses métodos consiste
no crescimento continuo de um dado grupo até que a densidade (numero de

objetos) na vizinhanga exceda um determinado limiar (threshold);

4. Métodos baseados em grade ou reticula: esses métodos quantificam o
espaco do objeto em um numero finito de células que formam uma estrutura de
grade, onde todas as operacbes de agrupamento (clusterizacdo) séao

realizadas;

5. Métodos baseados em modelos: criam um modelo hipotético para cada
grupo, e a ideia geral é encontrar os objetos que mais se adaptem a esse
modelo.

Os principais métodos utilizados para Clusterizacdo de Dados sao os
métodos hierarquicos e de particionamento.

No método hierdrquico os clusters vao sendo formados gradativamente
através de aglomeragbes ou divisbes de elementos/clusters, gerando uma
hierarquia de clusters que sao representados através de uma estrutura em
arvore. Neste grupo de algoritmos, um cluster pode ser considerado como
sendo composto por clusters menores.

No método de particionamento, que foi usado na solugéao proposta neste
trabalho, um conjunto de elementos de dados ou objetos é dividido em k
subconjuntos, onde k representa o numero de clusters que é previamente
definido pelo usuario. A divisdo dos elementos em k sub-conjuntos se da sem
sobreposicao, ou seja, cada objeto esta exatamente em um grupo. Neste
método cada grupo ou cluster é representado por um elemento denominado
centro do cluster para que se possa definir a pertinéncia de um objeto ao
cluster.

Existem duas formas de escolher o objeto que vai representar o centro
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do cluster, e que sera a referéncia para o calculo da medida de similaridade.
Na primeira forma, pode-se utilizar a média dos objetos que pertencem ao
cluster em questao, este objeto é também chamado de centroide, esta é a
abordagem conhecida como K-means, a ser detalhada na Secdo 2.1.9.1. Na
segunda forma de determinar o objeto representativo do cluster, pode-se
escolher o objeto que se encontra mais préximo ao centro do cluster. Esta
abordagem é conhecida como K-medoids, e o objeto mais proximo ao centro
do cluster é chamado de medoid (medoide) e é vista na Secao 2.1.9.2. Nestes
dois métodos os objetos migram entre os clusters até que nenhum objeto mude
de cluster e, em consequéncia disto, os clusters melhoram gradativamente.
Estes métodos também sao referenciados na literatura como Otimizacao
Iterativa. (BERKIN, 2002).

2.1.9 Algoritmos classicos para Clusterizacao de Dados

Nesta secdo serdao mostrados os algoritmos deterministicos mais
conhecidos da literatura para Clusterizacdo de Dados utilizando-se 0 método
de particionamento, séo eles K-means e K-medoids.

2.1.9.1 O algoritmo K-means

Um dos métodos de particionamento mais conhecidos e utilizados para
Clusterizacao de Dados é o K-means (MITRA e ACHARYA, 2004). O K-means
€ simples, facil de implementar e muito eficiente para tratar uma grande
quantidade de dados com complexidade de tempo linear.

O K-means utiliza um valor para representar cada cluster. Este valor é
chamado de centroide e possui um valor médio para os atributos, relativos a
todos os elementos do cluster considerado. Ele classifica os dados em um
numero de clusters previamente conhecido (k clusters). A ideia principal do
algoritmo é estabelecer k centroides iniciais aleatoriamente e em seguida
verificar de que centroide o objeto € mais similar, ou seja, esta mais préximo,
formando clusters ou agrupamentos destes objetos. Este processo é iterativo e

a cada iteracao os centroides sao reposicionados calculando-se a média dos
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valores dos elementos ou objetos mais proximos de cada centroide de acordo

com a equacao abaixo:

prECl-

(2.1.6)
Onde m! equivale ao valor do centroide que representa o cluster C;, i = 1
.. k, e tem a mesma estrutura de um objeto xP. O valor 6; é o nimero de
elementos pertencentes ao cluster C;, e xP representa os atributos ou
caracteristicas de um objeto, ou seja, xP = {x},x},..,x}}, onde d indica a
quantidade de dimensdes ou caracteristicas do p-ésimo objeto do cluster i.
Ao reposicionar os centroides, alguns pontos podem ficar mais préximos
de outro centroide, e na proxima iteracao farao parte de outro cluster.
Este método possui algumas desvantagens. A principal delas, segundo
Metz (2006), é a necessidade de informar com antecedéncia 0 numero de
grupos ou clusters desejados. Outra desvantagem é quando a selecao
aleatéria inicial de centroides é ruim, ou seja, quando eles ficam mal
posicionados, isso afeta significativamente o resultado da clusterizacéo, e pode
fazer com que a solugédo va em diregdo a um maximo ou minimo local de uma

funcao de avaliagdo associada ao problema, como pode ser visto na Figura 3.
A

fx) |

Min f(x)

@ solugio de partida
solugéo vizinha

® solugio 6tima local

»
>

X
Figura 3 - Busca local

Para minimizar esse efeito negativo, usualmente os algoritmos séo
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executados diversas vezes com centroides iniciais diferentes, e, entdo, a

melhor solucéo é atribuida ao resultado do processo de clusterizagéo.

Abaixo é apresentado o algoritmo K-means:

Algoritmo K_means
Inicio
1 Receber a matriz de atributos dos pontos n x d;
2 Receber o valor k (nimero de clusters);
3 Inicializar aleatoriamente os k centroides;
4 Repetir
5 Atribuir todos os pontos ao centroide mais préximo de acordo com
a distancia euclidiana dada na Equagéao 2.1.2;
6 Recalcular/reposicionar centroides de acordo com Equacéo 2.1.6.
7 Até que os pontos ndo mudem de centroides;

Fim.

No Passo 1 é gerada uma tabela ou matriz onde cada linha representa
um ponto ou objeto a clusterizar e as colunas representam os valores dos
atributos ou dimensdes da tabela. No Passo 2, o algoritmo recebe o nimero de
clusters k em que se deseja agrupar os objetos da tabela. Em seguida, no
Passo 3, os k centroides devem receber valores iniciais aleatérios, mas pode-
se escolher os k primeiros pontos da tabela de objetos. Também é importante
colocar todos 0s pontos em um centroide qualquer para que o algoritmo possa
iniciar seu processamento. No Passo 5 é calculada a distancia de todos os
pontos a todos os centroides e entdo determinado a que centroide o ponto
pertence, ou seja, esta mais préximo. Esta é a parte mais pesada do algoritmo.
No Passo 6 é feito o recalculo ou refinamento da posicao dos centroides. Isso é
feito calculando-se a média dos valores dos atributos dos pontos do cluster em
cada dimensao, obtendo-se assim um novo valor médio para cada dimensao, o
que resulta na mudancga de posicao do centroide. Caso o centroide ndo mude
de posicado, ou seja, nenhum ponto mudou de centroide, entdo o algoritmo
encerra.

A seguir, na Figura 4, é apresentada uma ilustracdo de uma execucao
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de clusterizacdo usando o algoritmo K-means.
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Figura 4 - Clusterizagdo usando o K-means

Na Figura 4 cada circulo grande representa um centroide e cada circulo
pequeno representa um objeto a clusterizar. Na fase (a), os centroides sao
posicionados de forma aleatéria e cada ponto é atribuido a cada centroide
também de forma aleatéria. Na fase (b), primeira iteracao, cada objeto recebe a
identificacdo do centroide mais proximo e em seguida as posicoes dos
centroides sdo recalculadas. Na fase (c), segunda iteracao, os clusters ja estao
em sua forma final, pois nenhum ponto muda de cluster apbés o

reposicionamento dos centroides.

2.1.9.2 O algoritmo K-medoids

O algoritmo K-medoids foi desenvolvido com o objetivo de diminuir a
desvantagem da selecdo de centroides iniciais ruins que pode ocorrer no K-
means. Nele, ao invés de se utilizar o valor médio dos elementos em um cluster
como centroide, usa-se o0 elemento melhor localizado no cluster denominado
medoid. A estratégia do algoritmo K-medoids € encontrar k clusters em n
elementos ou objetos primeiramente determinando o objeto representativo
(medoid) para cada cluster. Cada objeto remanescente é atribuido ao medoid
ao qual ele € mais similar. O algoritmo, entdo, iterativamente, troca um dos
medoids por um dos nao medoids caso a qualidade da Clusterizag&o resultante
seja melhorada com o uso do novo medoid. Esta qualidade é estimada usando
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uma fungdo custo que mede a dissimilaridade média entre um objeto e o
medoid de seu cluster. A seguir o algoritmo K-medoids é apresentado.

Algoritmo_Kmedoids
Inicio
1 Gerar a Tabela de atributos dos pontos;
2 Receber o valor k (nimero de clusters);
3 Selecionar aleatoriamente, k objetos como os medoids iniciais;
4 Repetir
5 Atribuir cada objeto ndo medoid ao cluster com medoid mais
préximo de acordo com Equacéo 2.1.2;

6 Selecionar aleatoriamente um objeto que nao seja um medoid;
7 Recalcular o custo da funcéo objetivo associada a clusterizacao;
8 Trocar o medoid caso a funcéo objetivo melhore;

9 Até que os pontos ndo mudem de um cluster para outro;

Fim_algoritmo.

2.1.10 Outros algoritmos utilizados para clusterizacao

Como ja foi dito anteriormente, o K-means possui uma série de
desvantagens. Na tentativa de superar estas desvantagens outros algoritmos
utilizando outras meta-heuristicas e hibridiza¢cdes foram utilizados para resolver
o problema de clusterizacao.

Genetic Algorithm (GA) ou Algoritmo Genético, desenvolvido por Holland
(1975) e outros pesquisadores, e depois modificado por Goldberg (1986), foi
utilizado para resolver problemas de clusterizacdo. Entre estes algoritmos
estdo os métodos desenvolvidos por Maulik e Bandyopadhyay (2002) e
também por Krishna e Murty (1999).

Existem também abordagens baseadas em Simulated Annealing (SA)
para Clusterizacdo de Dados, uma delas foi proposta por Selim e Alsultan
(1991).

Em outros artigos encontram-se Khan e Ahmad (2004) que também
propuseram um algoritmo para melhorar o K-means, criando uma rotina para

calcular o centroide inicial. Steinley e Brusco (2007) propuseram vinte
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procedimentos para inicializar o K-means e fizeram recomendacoes para
melhores praticas. Ahalt et al. (1990) propuseram um algoritmo denominado
FSCL para solucionar o problema de prisao em 6étimos locais do K-means.
Outro algoritmo nomeado de RPCL foi introduzido por Xu et al. (1993) para

determinar com precisao o numero de clusters para 0 K-means.

2.2 Otimizacao por Enxame de Particulas - Particle Swarm
Optimization (PSO)

Nesta secdo faz-se uma breve introducdo a Inteligéncia de Enxames,
seguida de uma visdo geral da meta-heuristica PSO, principal representante
dos algoritmos baseados em Inteligéncia de Enxames, e os principais aspectos
e variagdes encontrados no PSO basico, bem como os parametros utilizados

para sua configuragao.
2.2.1 Fundamentacao tedrica

Como ja foi dito anteriormente, a resolucdo de problemas de
Clusterizacao de Dados envolve o processamento de muitas combinacoes de
grupos e objetos até que seja encontrada uma disposicao ideal. Este processo
apresenta uma complexidade de ordem exponencial. Isto significa que métodos
computacionais que utilizam a "forca bruta", para enumerar todos 0s possiveis
grupos e escolher a melhor configuracdo exigiriam um altissimo custo
computacional e, portanto, ndo séo viaveis. Torna-se necessario, entdo, buscar
uma heuristica eficiente que permita resolver o problema num tempo aceitavel.
Algoritmos baseados nos paradigmas de Inteligéncia de Enxames e
Computacao Evolucionaria tem sido propostos (MILLONAS, 1994) para
resolver muitos problemas de otimizacdo, em especial problemas de
Clusterizacdao de Dados. O representante mais popular destas técnicas e que
vem obtendo mais éxito € a meta-heuristica Otimizacdo por Enxame de
Particulas ou Particle Swarm Optimization (PSO) (MERWE e ENGELBRECHT,
2003).
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2.2.2 Inteligéncia de Enxames - Swarm Intelligence (Sl)

Inteligéncia de Enxames € um campo relativamente novo de pesquisa
interdisciplinar, que ganhou enorme popularidade nos ultimos anos. Algoritmos
pertencentes a este dominio, inspiram-se na inteligéncia coletiva que emerge
do comportamento de um grupo de individuos socialmente organizados tais
como insetos, passaros, peixes, lobos, etc.

Muitas espécies de animais se organizam em grupos (ANDERSON e
FRANKS, 2001) nos quais geralmente ha a presenca de um lider que controla
ou orienta o restante do grupo, como por exemplo o caso de um bando de
ledes ou uma matilha de lobos, etc. Neste tipo de sociedade organizada, o
comportamento dos individuos é fortemente ditado pela hierarquia social.
Porém, e mais extraordinario ainda, € o comportamento das espécies que
vivem em grupos em que nenhum lider pode ser identificado, por exemplo, um
bando de aves ou um cardume de peixes. Nestes grupos sociais os individuos
nao tém nenhum conhecimento do comportamento global de todo o grupo e
nem tém qualquer informagao sobre 0 meio ambiente. Apesar disso, eles tém a
capacidade de se juntar e de se mover juntos, com base em interacdes locais
entre individuos, ou seja, um comportamento social complexo surge a partir de
interacdes simples entre individuos de um mesmo grupo. Tal comportamento
complexo permite que o grupo encontre mais facilmente alimentos ou a direcao
certa a seguir.

Um grande numero de estudos sobre o comportamento coletivo dos
animais tém sido feito, por exemplo:

e Comportamento de aves em revoada (REYNOLDS, 1987);

e Comportamento de um cardume de peixes (PARTRIDGE, 1982);

e Comportamento das baleias jubarte (SHARPE, 2000);

e Comportamento de macacos selvagens (JANSON, 1998) e

e Comportamento do tubardo-frade (Cetorhinus maximus) (SIMS e

QUAYLE, 1998).

Para auxiliar na compreencdo das dinamicas de grupo, presentes no

comportamento coletivo de espécies animais socialmente organizadas, tém
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sido feitos uma série de estudos e simulagdes. O estudo mais notavel é o de
Reynolds (1987). Ele mostrou através de simulagbes que a reunidao de
passaros em bando é um comportamento que surge a partir da interagdo entre

os individuos onde cada um obedece a regras simples e locais, tais como:

e Evitar colisdées: onde o objetivo é evitar colisdes com os individuos
vizinhos baseado na posicao fisica;

e Harmonizar a velocidade: onde o objetivo de cada individuo é

igualar a velocidade com a de seus companheiros mais proximos;

e Centralizar com o bando: onde cada individuo tenta ficar proximo
aos companheiros do bando.

Heppner e Grenander (1990) usam um modelo similar ao de Reynolds,
mas adicionam um “rooster” para servir como atrator para todos os passaros do
bando, com o objetivo de descobrir as regras subjacentes que permitem que as
aves se reunam de forma sincrona. Muitos modelos de simulagdo do
comportamento de animais reunindo-se em bandos ou enxames tém sido
usados em varias aplicagées, como na area de entretenimento (jogos, filmes
animados) e também em otimizacdo de processos computacionais. Estes
animais ou individuos seguem uma regra ou comportamento muito simples que
€ o de imitar o sucesso dos individuos vizinhos. O comportamento coletivo
resultante € a descoberta de regides ideais num extenso espagco de busca,
praticamente impossiveis de serem realizadas por um unico individuo. Tais
descobertas teriam muito menos chances de lograrem éxito apenas por um

individuo.

Os principios basicos que norteiam a Inteligéncia de Enxames sao:

« Proximidade: os individuos devem ser capazes de interagir;

* Qualidade: os individuos devem ser capazes de avaliar seus

comportamentos;
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» Diversidade: permite ao enxame reagir a situagdes inesperadas;

» Estabilidade: nem todas as variacbes ambientais devem afetar o

comportamento de um individuo;

+ Adaptabilidade: capacidade de adequacao a variagées ambientais.

2.2.3 PSO Basico

Nesta secdo apresenta-se uma visao geral do algoritmo PSO basico e
seus principais aspectos tais como: velocidade, posicdo, movimentacao das

particulas e estruturas de vizinhanca.
2.2.3.1 Visao geral

Com base nos principios de Inteligéncia de Enxames, apresentados na
Secao 2.2.2, Kennedy e Eberhart (1995) desenvolveram um algoritmo
denominado Particle Swarm Optimization (PSO) ou Otimizacao por Enxame de
Particulas.

O algoritmo PSO segue um método estocastico de otimizacao e explora
um espaco de busca com uma populacao de individuos que sondam regides de
busca promissoras. Em analogia com os paradigmas de Computagao
Evolucionaria, um enxame é semelhante a uma populacdo, enquanto uma
particula € semelhante a um individuo. Simplificando, as particulas “voam”
através de um espaco de busca multidimensional, em que a posicao de cada
particula em cada dimensao é ajustada a cada iteragao do algoritmo, de acordo
com a sua propria experiéncia (personal best) e a melhor posicdo de seus
vizinhos (global best). Cada particula € uma solucao viavel para o problema e
tem sua qualidade ou valor dado por uma fungao de aptidao (fitness), também

chamada de fungao objetivo, conforme Figura 5, abaixo:
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fungao de
aptidao *—— f(X)

f:8 cR" =R

y Particulas ou
Possiveis solugdes

Figura 5 - Particulas e solugdes

Como introduzido por Kennedy e Eberhart (1995), para um enxame de N
particulas, onde cada particula possui dimenséao D, a velocidade (tamanho do

passo) da i-esima particula na posi¢éo X;; (t) é calculada pela equagéo:

Componente Componente
cognitivo social
N N
a I a

Vij(t + 1) = WVU(t) —+ C1. rlj.(Pbestij(t) - Xl](t)) + Cy. sz .(Gbestj(t) - Xl](t))

Velocidade prévia (22 1 )

Onde V;;(t) é a velocidade da particula /=1 .. N na dimenséo j=1 .. D,
no intervalo de tempo f, com N sendo a quantidade de particulas e D a
dimensdo da particula. X;;(t) € a posi¢gdo da particula /i na dimens&o j no
intervalo de tempo t, c; ec, sdo constantes de aceleracdo positivas usadas

para balancear a contribuicdo dos componentes cognitivo e social
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respectivamente, ry;(t) e rp;(t)~ U(0,1) sao valores randémicos na faixa [0,1]
distribuidos uniformemente.

A posicao Pbest; € dada por:

Pbest;(t) sef(x;(t+ 1)) > f(Pbest;(t))
Pbest;(t+ 1) = exi(t+1) € [Xmin Xmax]"
xj(t+1) sef(xj(t+ 1)) < f(Pbest;(t)), (2.2.2)

onde f: RN - R, é a fungéo objetivo do problema em questdo, para o caso
de um problema de minimizacao.

A posicao Gbest é calculada como sendo a melhor posicéo ja encontrada
por qualquer particula do enxame.

O peso inercial w serve como uma espécie de “freio” que diminui
gradativamente a velocidade da particula a cada iteracao. w pode ser um valor
fixo ou um vetor de valores que decrescem a cada iteracdo. Na formula acima
w aparece como um valor constante que deve ser inicializado no inicio do
algoritmo. Vale ressaltar que na versao original do PSO, a equacao da
velocidade nao utilizava o peso inercial w, que foi incluido mais tarde por Shi e
Eberhart (1998).

Uma vez atualizada a velocidade da particula, sua nova posi¢ao é dada
por:

i e e2a

Posigdo Posigdo Velocidade
atual anterior atual
Com XU (O) ~ U(Ximin'jmin 4 Ximax'jmax)'

2.2.3.2 Algoritmo PSO Basico

No algoritmo do PSO a equacéao da velocidade dirige todo o processo de
otimizacdo e reflete ambos os conhecimentos da particula: o conhecimento
advindo da sua prépria experiéncia e o adquirido com a troca de informacdes
com sua vizinhanca. O conhecimento individual adquirido da sua propria

experiéncia € referenciado como o componente cognitivo da particula, e
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proporciona a informacao sobre a menor distancia da solucao ideal que aquela
particula ja esteve. Esta posicdo é denominada de posicao personal best
(Pbest) da particula, e influencia somente no seu préprio movimento. A
informacao obtida da troca de informacées com a vizinhanca é referenciada
como o componente social na equacgao de velocidade. O componente social é
também conhecido como global best (Gbest) e influencia no movimento de
todas as particulas do enxame. Originalmente o algoritmo PSO tem duas
versdes que diferem somente em relagcdo a estrutura de vizinhanca utilizada.
Os dois algoritmos foram batizados de PSO Gbest, onde a vizinhanga de cada
particula é todo o enxame e o PSO Lbest, onde uma topologia de vizinhanca e
seu tamanho sdo determinados previamente, conforme sera visto na Secao
2.2.6.

A seguir € apresentada a descricao do algoritmo PSO modelo GBest,
onde a vizinhanga da particula é todo o enxame. Este é o modelo utilizado na
versao hibridizada do PSO proposta neste trabalho, como sera detalhado no
Capitulo 3. No algoritmo abaixo também ja esta introduzido o componente

inercial w.

Algoritmo PSO_Global_Best

Inicio
Inicializar aleatoriamente posigéo das particulas Xj;;
Inicializar velocidade das particulas V;; com valor nulo;

Inicializar constantes c; e c,
Inicializar nUmero maximo de iteracoes iter_max_pso;
Inicializar valor da variavel w;
Determinar funcao objetivo do problema;
Determinar Pbest; € Gbest iniciais
iter=1;
Para iter = 1 até iter_max_pso faca
Para /= 1 até N faca
Para j =1 até D faca
Atualizar V;;(t +1) de acordo com Equagéo 2.2.1;
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Atualizar X;;(t + 1) de acordo com Equagéo 2.2.3;
Fim_para;
Fim_para
Calcular nova aptidao da particula de acordo com fungao objetivo do
problema;
Atualizar particulas Pbest conforme Equagéo 2.2.2;
Atribuir particula com melhor fitness a Gbest caso esta seja melhor
que GBest atual;
Fim_para;
Fim_Algoritmo.

2.2.4 Movimentacao das particulas

Uma das principais caracteristicas do PSO é a capacidade das
particulas, que representam as possiveis solugdes para um problema, de se
moverem num espaco de pesquisa a procura da melhor solucdo. Nesta secéo
sdo apresentados 0s principais aspectos que regem o movimento das
particulas em busca da melhor solucdo, bem como as principais formas de
interacdo entre elas e como € medida a aptidao ou qualidade das mesmas.

2.2.4.1 Velocidade das particulas

A velocidade, como ja foi dito, dirige todo o processo de otimizacdo em
busca da melhor solugdo. Portanto nesta secdo sdo descritos com mais
detalhes os trés componentes da equacao da velocidade, a saber: velocidade

prévia ou anterior, componente cognitivo e componente social.

e Velocidade anterior: Vji(t), serve como uma espécie de memdria que indica
a direcdo anterior da velocidade da particula. Este componente vetorial impede
qgue a particula mude drasticamente de direcdo e tenha a tendéncia de manter
a direcao corrente. Este componente €é também referenciado como

componente inercial da velocidade.

e Componente cognitivo: O componente cognitivo ou personal best (pbest)
referenciado como Pbest;(t), quantifica 0 desempenho da particula i em relacéo
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ao seu desempenho passado, ou seja, contém o valor de aptidao (fungao
fithess) da melhor posicdo ja ocupada pela prépria particula no espagco de
busca. Desse modo, o componente cognitivo assemelha-se a uma memoaria
individual da melhor posicao que a particula ja ocupou no espaco de busca. O
efeito deste componente faz com que as particulas sejam atraidas de volta
para sua melhor posicao anterior, assemelhando-se ao fato de que individuos
tendem a retornar aos locais mais preferidos por eles no passado.

e Componente social: O componente social ou global best (gbest)
referenciado como Gbest, quantifica 0 desempenho da particula i em relacao a
um grupo de particulas vizinhas, ou seja, contém o valor de aptidao (funcao de
fitness) da melhor posicdo que qualquer particula jA& ocupou no espaco de
busca. Conceitualmente, o componente social se assemelha a um objetivo
comum que as particulas buscam atingir a cada iteracdo. O efeito do
componente social é que cada particula € também atraida para a melhor
posicao existente na sua vizinhanga. No PSO Gbest, utilizado neste trabalho, a

vizinhanca é todo o enxame de patrticulas.

2.2.4.2 Movimentacao da particula: ilustracao geométrica

Abaixo, na Figura 6, segue a ilustracao sobre a movimentacdo de uma

particula X; em um instante { num espago bidimensional.

A
y
posicao no tempo t+1
‘/Gb melhor posicao global (social)
Bl
X (t+1) ’ ........ .....-:_“
velocidade social
nova ’ : 3
velocidade £ %, _ posicédo no tempo (t)
L P melhor posicao pessoal
“ s » @ Pbest(i)
/ "o T
, >
velocidade de velocidade de X
inércia cognitiva

Figura 6 - Movimentacao de uma particula
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Observa-se que a posicao da particula € mostrada em dois momentos,
no tempo te no tempo t + 1. A figura ilustra o comportamento da particula sob
o efeito das velocidades cognitiva, social e inercial, bem como sua nova
posicao.

A tendéncia da particula como ¢é visto, € mover-se em direcdo a posicao
da particula mais bem posicionada no espaco de busca e também em direcao
a melhor posicao ja ocupada por ela propria. A equacao da velocidade leva em
consideracao também a velocidade atual da particula, componente inercial,
para assim calcular o curso ou trajetéria da particula no préximo momento do
tempo, t+ 1.

Pode acontecer nesse cenario duas situacdes distintas, na primeira
situacdo a particula pode superar a melhor posi¢cao global, neste caso a
posicao da particula torna-se a melhor posicao global. Na segunda situacéao, a
posicdo da particula pode ser ainda pior que a posicdo global best,
(componente social) neste caso em momentos posteriores a particula global
best e a personal best atrairdo a particula de volta.

2.2.5 Funcao de avaliacao

O PSO realiza um processo de otimizagao iterativo. A cada iteracdo a
velocidade e posicdo de cada particula em cada dimensao é atualizada e
depois disso € calculado o valor da aptidao de cada particula, de acordo com a
funcéo de avaliacao ou fungéo objetivo da otimizacdo. Com base na aptidao ou
fitness da particula sdo ajustadas as posicées das particulas Gbest e Pbest.
Portanto a cada iteracdo um total de N funcbes de avaliacdo é calculado onde
N é o numero de particulas do enxame. A funcao de aptidao é dependente do
problema de otimizagdo, que pode ser para maximizagdo ou minimizacao do

valor da fungéo objetivo.

2.2.6 Estruturas de vizinhanca

O desempenho do PSO depende fortemente da estrutura da rede social
utilizada e, portanto, pode ser melhorada pela escolha da estrutura de

vizinhanca mais adequada ao problema. Varias topologias de estruturas de
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rede sociais tém sido desenvolvidas para melhorar a interconectividade entre
0s componentes do enxame. As mais conhecidas sao citadas por Engelbrecht

(2005) e sao descritas a seguir:

Estrutura social em estrela: nesta estrutura todas as particulas séao
interconectadas, portanto cada particula pode se comunicar com todas as
outras particulas, conforme Figura 7. Esta é a estrutura existente no PSO
Gbest e possui a convergéncia mais rapida entre as estruturas de rede, porém
permite que o PSO fique preso mais facilmente em étimos locais. O uso desta

estrutura é mais recomendado para problemas unimodais.

Figura 7 - Estrutura social em estrela

Estrutura social em anel: na estrutura social em anel basica, mostrada
na Figura 8, cada particula se comunica com somente duas particulas: a
imediatamente posterior e a imediatamente anterior. Nesse caso, as
vizinhancas se sobrepdem, e a taxa de convergéncia é mais lenta que na
estrutura em estrela. Entretanto, isto permite que um maior espaco de busca
seja pesquisado, proporcionando um desempenho melhor do algoritmo,
especialmente quando se trata de problemas multi-objetivos. Algoritmos de
PSO que utilizam esta estrutura sdo frequentemente classificados na categoria
PSO LBest.
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Figura 8 - Estrutura social em anel

Ainda existem outras estruturas de redes sociais menos utilizadas, como
as estruturas em Roda ou Volante, Piramide, Quatro Clusters e Von Newmann.

Existem duas abordagens principais do PSO que diferem entre si pelo
uso de um determinado tipo de estrutura de vizinhanca: o PSO Gbest (Global
Best) que utiliza a estrura de vizinhanga do tipo estrela e o PSO Lbest (Local
Best), que utiliza a estrutura em anel. As diferencas principais entre estas duas
abordagens do PSO, com relagao as caracteristicas de convergéncia a um

6timo global, sdo as seguintes:

e Devido a grande interconectividade do PSO Gbest, estrutura em estrela,
ele converge mais rapido que o PSO LBest, contudo esta convergéncia

rapida implica numa menor diversidade que o PSO LBest.

e Como consequéncia da alta diversidade, que resulta num grande espago
de pesquisa sendo coberto pela estrutura em anel, o PSO LBest é
menos susceptivel a ficar preso em étimos locais, contudo converge

mais lentamente.
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2.2.7 Variacoes Basicas

Embora o PSO basico (LBest ou Gbest) se mostre eficiente para
resolver diversos problemas de otimizacdo (ANGELINE, 1998) ele ainda sofreu
algumas modificagbes no sentido de melhorar ainda mais a velocidade de
convergéncia e a qualidade das solugbes encontradas. As principais
modificacées sofridas pelo PSO basico sdo relatadas nesta secdo, e sao:
introducao de peso inercial (SHI e EBERHART, 1998), fixacdo de limites de
velocidade, introducao de um coeficiente de constricao (CLERC e KENNEDY,
2002), atualizagdo sincrona versus assincrona da posicdo da particula e
diferentes topologias de redes sociais (KENNEDY, 2000).

2.2.7.1 Peso inercial

O peso inercial w foi introduzido por Shi e Eberhart (1998) como um
mecanismo para controlar a intensificacéo e diversificacao da busca e também
como um mecanismo para eliminar a necessidade de fixagdo da velocidade
descrito na Secao 2.2.7.2. O primeiro objetivo foi bem tratado pela inclusdo do
peso de inércia na equacdo de velocidade, mas nao conseguiu eliminar
completamente a necessidade de fixacao da velocidade.

O peso de inércia € responsavel pela desaceleracao gradativa da
particula até a convergéncia ou parada final. Isto serve para que a particula
nao passe “voando” por cima de uma possivel solucao étima. Este componente
s6 foi introduzido na equacédo de velocidade mais tarde, visto que no PSO
original este componente ainda nao aparece. O valor de w é muito importante
para garantir um comportamento de convergéncia e para fazer o
balanceamento ideal entre diversificacdo e intensificacdo da busca. Para
w > 1, a velocidade cresce com o tempo, acelerando a particula até a
velocidade maxima (assumindo que existe a fixacdo de velocidade) e afasta
(diverge) o enxame. Deste modo as particulas falham ao mudar de diregcéo e
nao conseguem mais retornar a uma area de busca promissora. Para w < 1,
as particulas desaceleram até chegar a velocidade zero (dependendo também
do coeficiente de aceleragdo). Valores de w grandes favorecem a

diversificacdo e pequenos favorecem a intensificacdo da busca.
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No inicio da introducdo do peso de inércia se usou um valor estatico
para w. Depois passou-se a usar um w dindmico diminuindo ao longo das
iteracdes, o que favorece uma diversificagdo da busca no inicio e uma
intensificacdo no final. E importante mencionar ainda a estreita relagéo entre w
e os coeficientes de aceleragao c; € c, e que, portanto, estes valores devem

ser definidos em conjunto.
2.2.7.2 Limites de velocidade

Como ja vimos, a equacao da velocidade orienta todo o processo de
pesquisa no espaco de busca. Ela determina ndo somente o tamanho do
"passo” da particula como também sua dire¢cdo. Passos grandes favorecem a
diversificagdo enquanto passos pequenos facilitam a intensificagdo da busca.
Desta forma é preciso que o algoritmo de PSO fixe os limites inferior e superior
de velocidade de modo que as particulas ndo deem passos muito grandes e
saiam do espaco de busca ou deem passos muito pequenos e se movimentem
muito pouco. E preciso entdo determinar com cuidado as variaveis Vmax e
Vmin de forma que a exploragao seja bem balanceada. Geralmente se escolhe
uma fracdo do valor de cada dimensao do espaco de busca para Vmax e Vmin,
ou seja, uma fragdo entre o0 maximo e o minimo valor da posi¢ao da particula

em cada dimensao.
2.2.7.3 Coeficiente de constricao

Uma abordagem parecida com o peso de inércia foi desenvolvida por
Clerc e Kennedy (2002) para balancear a diversificacdo e intensificacao da
busca, na qual a velocidade é limitada por uma constante, referida como
coeficiente de constricdo. O uso deste coeficiente de constricdo pode evitar o
uso de limites maximo e minimo para a velocidade e melhora a taxa de

convergéncia.
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2.2.7.4 Atualizacao sincrona x assincrona

PSO é um processo iterativo, onde as posi¢cdes das particulas e as
melhores posicoes sao atualizadas a cada iteracdo. A ordem em que as
posicoes das particulas e as melhores posicoes sao atualizadas é denominada
estratégia de iteracdo. Existem duas principais estratégias de iteracdo para
PSO, ou seja, atualizagdes sincronas e atualizagdes assincronas. Um certo
namero de estudos tém discutido as vantagens e desvantagens destas
estratégias de iteracdo, e a maioria destes estudos indicam que atualizacbes
assincronas sdao melhores do que as atualizac6es sincronas no que dizem
respeito a precisdo das solugdes obtidas e a velocidade em que o enxame
converge. Em contrapartida, Engelbrecht (2013b) fornece evidéncias através
de uma anadlise empirica extensa que as opinides atuais de que interagcdes
assincronas resultam em convergéncia mais rapida e precisa ndo sao
verdadeiras.

Segundo Carlisle e Dozier (2001) a atualizagao sincrona é mais indicada
para o PSO Gbest enquanto que a atualizacado assincrona € mais adequada ao
PSO LBest.

Neste modelo proposto optou-se por usar uma estratégia de atualizagéo
sincrona das posi¢oes da particula tendo em vista que se utilizou o modelo de
PSO Gbest.

2.2.8 Parametros de controle

O PSO basico é influenciado por um certo numero de parametros de
controle, a saber, 0 niumero de particulas, coeficientes de aceleracéo, o peso
inercial, o tamanho da vizinhang¢a, o niumero de iteracdes, € os valores dos
coeficientes de aceleracao. Adicionalmente, caso se esteja usando limitacdo de
velocidade ou coeficiente de constricao isto também influencia na performance
do PSO.

Escolhas erradas de valores dos parametros podem conduzir a
divergéncia ou comportamento ciclico do algoritmo. Valores padrao para alguns

parametros devem ser usados com cuidado, visto que testes empiricos podem
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funcionar somente para algumas amostras. Isto mostra que a especificagao

dos parametros de controle sdo muito dependentes do problema.

2.2.8.1 Tamanho do enxame

O tamanho do enxame refere-se ao numero de particulas que compdem
o enxame. Um enxame grande permite que mais particulas ocupem o espaco
de busca por iteracao, permitindo a descoberta de solucdes étimas com menos
iteracbes. Por outro lado grandes enxames podem aumentar muito a
complexidade computacional e degradar a performance do algoritmo. Um
espaco de busca liso (com poucos 6timos locais) pode precisar de menos
particulas que um espaco de busca rugoso (com muitos 6timos locais) para a
descoberta de solugdes 6timas, portanto o tamanho do enxame é dependente
do problema, contudo pesquisas mostram (BRITS et al ,2001; VAN DEN
BERGH e ENGELBRECHT, 2001) que tamanhos de enxame entre 10 e 30

particulas sao bons para descobrir solucoes étimas.

2.2.8.2 Tamanho da vizinhanca

O tamanho da vizinhanga define a extensao da interacdo social com o
enxame. Quanto menor for a vizinhanga menos interagées ocorrem. Enquanto
uma vizinhanga pequena causa uma convergéncia lenta, elas tém uma
convergéncia mais confidvel para solugbes 6timas. Tamanhos de vizinhancas
pequenos sao menos susceptiveis a minimos locais.

Para quantificar as vantagens com tamanhos de vizinhanca grandes e
pequenos, deve-se iniciar a busca com tamanho pequeno e incrementar
gradativamente conforme o numero de iteracées. Esta abordagem garante
uma rapida convergéncia e diversidade alta do enxame. No PSO Gbest o

tamanho da vizinhancga é o tamanho do enxame.

2.2.8.3 Coeficientes de aceleracao

Os coeficientes de aceleracao, constantes c¢; e ¢, combinados com as

variaveis randémicas r, e 1, controlam a influéncia estocastica dos
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componentes social e cognitivo na velocidade da particula. As constantes c; e
c, sdo também conhecidas como os parametros de confianga, onde ¢,
expressa quanta confianca a particula tem em si, enquanto ¢, expressa
guanta confiancga a particula tem na vizinhanca. Com ¢; = ¢, = 0, as particulas
continuam voando com sua velocidade corrente até que atinjam o limite do
espaco de busca (assumindo que nao tem inércia). Se ¢; > 0 e ¢, = 0 todas as
particulas sdo independentes. Neste caso cada particula procura a melhor
posicao na vizinhanga trocando a posi¢ao corrente se a nova posicao € melhor,
realizando uma busca local somente. Por outro lado se ¢; =0ec, >0, O
enxame inteiro é atraido para um unico ponto global best.

As particulas sdo mais “fortes” quando cooperam entre si, portanto
quando os parametros c¢; € ¢, sdo bem balanceados a busca é mais
promissora. Quando c¢; = ¢, , as particulas sdo atraidas com a mesma forga
em direcdo ao Pbest e ao Gbest. Muitas aplicacées usam esta igualdade, mas
a relacao entre estas constantes é dependente do problema. Se ¢; > ¢, cada
particula & mais atraida em direcdo a sua melhor posicdo pessoal, o que
resulta num numero excessivo de particulas errantes. Por outro lado, se
c; < ¢, as particulas sdo mais atraidas em direcao a melhor posi¢ao global, o
que leva as particulas a se apressarem prematuramente para um 6timo local.
Para espacos de busca mais suaves, um coeficiente social maior pode ser
mais eficiente, enquanto para um espaco de busca mais acidentado, um
grande componente cognitivo pode ser mais vantajoso.

Comumente os parametros c¢; e ¢, sdo estaticos com seus valores
6timos sendo determinados empiricamente. Inicializagbes erradas de c¢; € c,

podem causar divergéncias ou comportamento ciclico da busca.

2.2.8.4 Inicializacao das posicoes das particulas

Um dos primeiros passos do algoritmo deve ser a inicializacdo das
posicdes das particulas do enxame em todas as suas dimensdes. A dimensao
da particula refere-se a quantidade de caracteristicas ou atributos que cada
particula carrega, necessarias para calcular a solugao 6tima para o problema a

ser otimizado.
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As particulas devem ser inicializadas de forma a cobrir uniformemente o
espaco de busca, visto que a performance do PSO é influenciada pela
distribuicao inicial do enxame no espaco de busca, pois se alguma regidao do
espaco nao for preenchida por particulas o PSO tera mais dificuldades em
encontrar uma possivel posicao promissora nesta regiao. O valor inicial da
posicao das particulas para cada dimens&o, X;;(0) € R", com i=1..N e
j=1..D, onde N é igual ao numero de particulas e D € igual ao numero de
dimensdes da particula, deve estar entre os valores maximos e minimos
encontrados em cada dimensao.

Esquemas de inicializacdo diferentes tém sido usados pelos
pesquisadores para inicializar as posicoes das particulas. Estes esquemas de
inicializacao tém sido utilizados principalmente para assegurar que o espaco de
busca é coberto uniformemente, segundo Engelbrecht (2005).

2.2.8.5 Inicializacao da velocidade das particulas

A velocidade de cada particula em cada dimensao pode ser inicializada
com o valor nulo, ou seja, V;;(t) = 0, comi=1..Nej=1..D,onde Néigual
ao nimero de particulas e D é igual ao nimero de dimensées da particula. E
possivel ainda inicializar as velocidades com valores aleatérios, mas isso deve
ser feito com bastante cuidado visto que isto pode colocar a particula para fora
do espaco de busca e também viola a regra natural, pois as particulas
inicialmente sdo objetos estaticos e portanto devem ter velocidade igual a zero.

2.2.8.6 Condicoes de parada do algoritmo PSO

Outro aspecto importante do PSO é a condicdo de parada, que diz
respeito ao critério usado para terminar o processo de busca. Muitos critérios
tém sido alvo de pesquisas. Para selecionar um determinado critério dois
aspectos precisam ser levados em consideracao, sao eles:

¢ Uma condicdo de parada ndo deve causar uma parada prematura
do PSO, visto que o algoritmo ainda nao pode ter atingido a
convergéncia desejada;
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A condicdo de parada néao deve requerer calculo da fungéo de
fitness, pois isso pode aumentar consideravelmente a

complexidade computacional do processo de pesquisa.

As seguintes condicdes de parada tem sido utilizadas, a saber:

Terminar quando um numero maximo de iteragdes for atingido;

Terminar quando uma solug&o aceitavel for encontrada;

Terminar quando n&o houver melhora observada durante um

determinado numero de iteracoes;

Terminar quando o valor da fungéo objetivo se aproximar do valor

6timo conhecido.

53



2.3 Metaheuristica ILS (/terated Local Search)

Nesta secao faz-se um breve levantamento sobre a meta-heuristica ILS,
que é utilizada juntamente com o PSO neste trabalho, para resolver problemas

de Clusterizacao de Dados.

2.3.1 lterated Local Search (ILS) - Visao geral

A metaheuristica ILS (l/terated Local Search) é baseada na ideia de que
um procedimento de busca local pode ser melhorado iterativamente, gerando-
se novas solucdes de partida, as quais sdo obtidas por meio de perturbacdes
na solucao 6tima local (LOURENCO, 2010). Na Figura 9 pode-se observar
melhor o processo de pesquisa com ILS.

Para aplicar um algoritmo ILS, quatro componentes tém que ser
especificados: um procedimento para gerar a solucao inicial; um procedimento
para fazer uma busca local, que retorna uma solucdo possivelmente
melhorada; um procedimento de perturbacdo da solucdo, que modifica a
solucao corrente guiando a uma solucao intermediaria; e um procedimento que

avalia de qual solucao a préxima perturbacao sera aplicada.

2.3.2 Algoritmo ILS
Abaixo é mostrado o algoritmo ILS basico.

Algoritmo ILS
Inicio
1 Gerar solugdo inicial;
2 Realizar busca local na solugdo inicial;
3 Enquanto critério de parada nao for satisfeito Faca
4 Realizar perturbacao na solugéo;
5 Fazer busca local na solucao perturbada;
6 Aplicar critério de aceitacao;
7 Fim_Enquanto;
Fim_Algoritmo_ILS;
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O bom desempenho do ILS deve-se principalmente a escolha correta do
método de busca local, das perturbacées e do critério de aceitacdo. Em
principio, qualquer método de busca local pode ser usado, mas o desempenho
do ILS com respeito a qualidade da solugdo final e a velocidade de
convergéncia depende fortemente do método escolhido. Normalmente um
método de descida ou subida € usado, mas também é possivel aplicar
algoritmos mais sofisticados ou outras meta-heuristicas.

Quanto a intensidade da perturbacao, ela deve ser forte o suficiente para
permitir escapar de étimos locais e explorar diferentes regides, mas também
deve ser fraca o suficiente para guardar as caracteristicas do 6timo local
corrente.

Com relacao ao critério de aceitacao, ele é usado para decidir de qual
solucdo se continuara a exploragdo, bem como qual sera a perturbacao a ser
aplicada. Um aspecto importante do critério de aceitacdo e da perturbacao é
que eles induzem aos procedimentos de intensificacdo e diversificagdo. A
intensificagdo consiste em permanecer na regiao do espaco onde a busca se
encontra, procurando explora-la de forma mais efetiva, enquanto a
diversificacdo consiste em se deslocar para outras regides do espaco de
solucdes. A intensificacdo da busca no entorno da melhor solugcdo encontrada
€ obtida, por exemplo, pela aplicagao de “pequenas” perturbacdes sobre ela. A
diversificacdo, por sua vez, pode ser realizada aceitando-se quaisquer
solugdes s” e aplicando-se “grandes” perturbacdes na solugdo 6tima local. Um
critério de aceitacdo comumente utilizado € o critério deterministico, onde se

n

move para o 6timo local s’ somente se ele for melhor que o 6timo local
corrente s, isto é, somente se f(s"') < f(s), em um problema de minimizagao,
ouse f(s'") > f(s) em um problema de maximizacao.

A Figura 9, abaixo, ilustra o funcionamento do método ILS em um
problema de minimizacao. A partir de um étimo local s, é feita uma perturbagéao
que guia a uma solucao intermediaria s'. Ap6s a aplicacdo de um método de
busca local a s' é produzido um novo 6timo local s”. Considerando como
critério de aceitagdo o fato de f(s'") ser melhor que f(s), entdo a busca

prossegue a partir de s"'.
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Figura 9 - llustracédo do ILS

Na abordagem hibrida do algoritmo proposto neste trabalho, utilizou-se o
algoritmo ILS com a busca a local sendo o algoritmo K-means e usou-se como
perturbacdo uma pequena movimentagdo nos centroides da solucao 6tima
local para tentar obter uma melhor solucdo. O ILS é usado como estratégia de
aceleracao da convergéncia do algoritmo EPSO-ILS proposto, conforme sera

visto com mais detalhes no Capitulo 3.
2.4 Trabalhos relacionados

Nesta secdo faz-se uma breve justificativa da utilizacdo de hibridizacoes
de meta-heuristicas e também um levantamento de alguns trabalhos
relacionados na literatura que incluem a hibridizacdo do PSO com outras
heuristicas e meta-heuristicas com o objetivo de melhorar o processo de
Clusterizacao de Dados.

2.4.1 Motivacao para a hibridizacao de meta-heuriticas

Nos ultimos anos tem se usado muito a hibridizacdo de uma ou mais
meta-heuristicas baseadas em Computacdo Evolucionaria e Inteligéncia de

Enxames com outras técnicas de otimizacdo para resolver problemas
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complexos (OLIVEIRA, 2007). O uso de uma s6 meta-heuristica pode tornar
muito restritiva a solugdo. A combinagdo de uma meta-heuristica com outras
técnicas de otimizagdo, chamada meta-heuristica hibrida, pode proporcionar
um comportamento mais eficiente e uma maior flexibilidade, principalmente
quando se trata de problemas de otimizacao combinatéria do mundo real e em
larga escala como o problema de Clusterizacao de Dados.

Uma meta-heuristica pode ser combinada, por exemplo, com métodos
exatos, com outras meta-heuristicas ou com heuristicas de busca local, com o
objetivo de obter sistemas com desempenho melhor que explorem e unam as
vantagens das estratégias puras aplicadas individualmente.

Embora as técnicas baseadas nos paradigmas de Inteligéncia de
Enxames e Computagédo Evolucionaria obtenham, na maioria das vezes, bons
resultados para os problemas de Clusterizacdo de Dados, estudos apontam
qgue o uso pratico destas técnicas ainda possuem algumas falhas na solugao de
problemas complexos de otimizacdo, pois sdo sensivelmente limitadas pelo alto
custo computacional e taxa de convergéncia lenta para uma solucao global do
problema.

O algoritmo PSO possui algumas deficiéncias tais como: da bons
resultados para otimizagdo de problemas unimodais, mas fica preso em étimos
locais (JUNLIANG e XINPING, 2008) para problemas multi-objetivos, as
particulas sofrem uma espécie de estagnacao ao chegarem préximas ao limite
do espaco de busca e pode ter uma rapida e prematura convergéncia proximo

a 6timos locais.

2.4.2 Trabalhos relacionados

Rana et al (2011) e Kao et al (2008) demonstraram que o PSO padrao
aplicado a Clusterizacdo de Dados possui um desempenho superior aos
demais algoritmos usados para o0 mesmo fim. Porém, a taxa de convergéncia
na busca do 6timo global ainda é passivel de melhora.

Van der Merwe e Engelhrecht (2003) introduziram um método com o uso
de PSO para resolver os problemas de Clusterizacdo de Dados. Os resultados
do algoritmo foram comparados com o algoritmo K-means. A abordagem
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proposta deu melhores resultados em comparagcdo com o algoritmo K-means
puro.

Chen e Ye (2004) afirmaram que a qualidade do algoritmo K-means é
altamente dependente da sua natureza de selegdo dos centroides iniciais, e
nao fornece a solugcao global 6tima na maioria das vezes. Para superar esta
desvantagem do K-means, um algoritmo baseado em PSO para a
Clusterizacao de Dados foi proposto por eles.

Kao et al. (2008) afirmaram que PSO da melhores resultados em
problemas de clusterizacao quando é aplicado em objetos de dados de poucas
dimensdes ou caracteristicas e para um pequeno numero de objetos, mas
quando € aplicado a um grande conjunto de objetos ndo da bons resultados. A
razao disto é que as particulas ficam estagnadas quando chegam no limites do
espaco de busca. Para superar esta deficiéncia eles propuseram uma espécie
de "turbuléncia" aplicada nas particulas estagnadas.

Em Rana et al. (2011), é proposta uma hibridizacdo do algoritmo PSO
com o algoritmo K-means denominada Hybrid Sequential Clustering Algorihtm
para o problema de Clusterizacdo de Dados. Nesta abordagem o processo de
clustrizagdo comeca com o PSO que executa até o final das iteracdes. Apos o
término do PSO o algoritmo K-means inicia a execugao recebendo do PSO a
particula Gbest como centrdides iniciais. Esta abordagem traz resultados
melhores para a clusterizagdo do que a execucédo do K-means ou do PSO em
separado, pois ela supera as desvantagens de ambos os algoritmos, ou seja,
evita a escolha inicial de centroides ruins no algoritmo K-means puro e
intensifica a busca da melhor particula do PSO para finalizar a clusterizagao.

Uma das muitas versées do PSO conhecida como CPSO (Chaotic
Particle Swarm Optimization), encontrada em Chuang et al. (2011), usa um
mapa cadtico ou sequéncia de numeros cadticos para substituir os
componentes randémicos r;e r, da Equacéao 2.2.1. No campo da engenharia, é
bem reconhecido que a Teoria do Caos pode ser aplicada como uma técnica
muito Util em aplicagbes praticas (COELHO e MARIANE, 2009). O Sistema
Cadtico pode ser descrito como um sistema nao linear limitado com
comportamento dindmico determinista que tem propriedades ergodicas e
estocasticas (SCHUSTER e JUST, 2005). E muito sensivel as condi¢des

iniciais e parametros utilizados. Em outras palavras, a causa e efeito de caos
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nao sao proporcionais as pequenas diferengcas entre os valores iniciais.
Pequenas variacbes de uma variavel inicial podem resultar em enormes
diferencas nas solugcées apds algumas iteracdo. Matematicamente, uma
variavel cadtica é aleatéria e imprevisivel, mas também possui um elemento de
regularidade (ALATAS et al, 2009). Devido a estas caracteristicas, a teoria do
caos pode ser aplicada na Otimizagdo, em especial nesta variagdo do PSO
para acelerar a convergéncia em busca da solucao global.

Os numeros cadticos sao semelhantes aos numeros randémicos e sao
gerados por formulas de iteracdo deterministicas, como o Mapa Logistico, um
dos mapas cadticos mais simples, introduzido por May (1976), que gera

nameros cadticos usando a seguinte formula:
Cr(t+1) =k=*Cr(t) (1 —Cr(t) (2.4.1)

Na Equacgéo 2.4.1, o Cr(t) inicial € um namero randémico entre 0e 1 e
diferente dos valores do conjunto {0.00 0.250.50 0.751.00}. O valor de k
controla o comportamento do Mapa Logistico. Para k = 4 o valor de Cr tem
um comportamento cadético.

Os graficos 1 e 2 abaixo mostram o comportamento da sequéncia de
100 numeros cadticos gerados pelo Mapa Logistico e uma sequéncia de 100

nameros gerados aleatoriamente, respectivamente.
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Grafico 01 — Sequéncia de numeros caodticos
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Grafico 02 — Sequéncia de numeros randémicos

Pode-se observar que no Grafico 1 mais numeros sao gerados nos
extremos dos valores entre 0 e 1. Foram computados, na geragdo dos 100
nameros caodticos apresentados no Grafico 1 uma quantidade de 48 numeros
cadticos maiores que 0,9 e menores que 0,1, enquanto que no Grafico 2
apenas 21 numeros randémicos foram gerados nestes dois intervalos.

Em Mendel (2011) é feita uma andlise estatistica que justifica o uso do
mapa logistico no PSO. Eles mostram que o mapa logistico, com k = 4, gera
mais numeros aleatérios préximos aos dois extremos do intervalo [0,1]. Esta
propriedade do mapa logistico pode ser vista no histograma da Figura 10, que
mostra o grau de dispersdo dos valores gerados por um mapa logistico com
k = 4, num intervalo z[0,1]. Desta forma o uso desta caracteristica permite
que particulas possam dar "saltos" maiores para escapar de étimos locais ou
sair de uma situacdo de estagnacdo mais facilmente, como também dar
"saltos" ou "passos" pequenos possibilitando um maior refinamento da
pesquisa.
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Figura 10 - Histograma de 10.000 iteracées do mapa logistico

A equacado da velocidade para o CPSO com a inclusdo do numero
cadtico Cr gerado pelo Mapa Logistico com valor de k = 4, em substituicdo a

Equacéao 2.2.1 fica entao da seguinte forma:

Vij(t+ 1) = w= V;i(0) + ¢ * Cr(t) * (Pbesti]- — Xjj (t)) +cy * (1 - Cr(t)) * (Gbest; — Xj;(1)
(2.4.2)

Em Chuang et al. (2011) eles usam uma estratégia de aceleracao para
aumentar ainda mais a velocidade de convergéncia do CPSO. Esta estratégia
consiste em aplicar o K-means em um terco das particulas para melhorar a
posicdo dos centroides antes de iniciar o CPSO. Esta estratégia supera os
algoritmos com os quais foi comparada, inclusive o préprio CPSO descrito na
secao acima.

Em Coelho Filho et al. (2013b) é usada uma abordagem similar ao
ACPSO descrito no paragrafo anterior mas com uma estratégia de aceleracao
que difere um pouco. Nesta abordagem, denominada ECPSO, o autor propde o
uso do K-means em um décimo das iteragcdes do CPSO, ou seja, nas primeiras

iteragbes o K-means tenta melhorar uma das particulas, escolhidas
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aleatoriamente a cada iteragdo, e caso o fitness da particula seja melhorado
pelo K-means ela € substituida no enxame. Este método obteve melhores
resultados do que o ACPSO em algumas bases de dados, e igual em outras,
conforme pode ser observado na Tabela 2, secdo de Resultados
computacionais.

Em Coelho Filho et al. (2013a) foi proposto um algoritmo hibrido para
Clusterizacdao de Dados baseado na meta-heuristica PSO e na meta-heuristica
ILS, denominado EPSO-ILS. Nesta abordagem, somente a melhor solugcéo ou
particula da primeira iteracdo do PSO é passada como parametro para a meta-
heuristica ILS. O ILS entdo melhora gradativamente esta particula ao longo das
iteracdes através da aplicacdo de perturbagcdes representadas por pequenas
movimentacdes nos centroides representados pela particula, fazendo uma
busca local na solugao perturbada. Este método provou ser eficiente e rapido
conforme resultados exibidos na Tabela 2 do Capitulo 4.
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Capitulo 3

METODOLOGIA

Neste capitulo descreve-se a metodologia utilizada para o
desenvolvimento do algoritmo hibrido proposto para melhorar a resolugéo de
problemas de Clusterizacdo de Dados. Este algoritmo utiliza as meta-
heuristicas PSO e ILS hibridizadas, cujo embasamento teérico de cada uma
delas foi visto no Capitulo 2. Apresenta-se aqui todos os aspectos envolvidos
na criacao do algoritmo proposto, que foi denominado de EPSO-ILS (Enhanced
Particle Swarm Optimization - Iterated Local Search), bem como a configuracao
dos parametros usados no algoritmo e a estratégia de aceleracéao utilizada.

3.1 Consideracoes gerais

Como foi apresentado na Secdo 2.4, muitas variacoes, adaptacdes e
hibridizacdes do algoritmo PSO tém sido propostos para superar as
deficiéncias ainda encontradas no PSO, com relacdo a baixa taxa de
convergéncia, estagnacao das particulas e prisao em 6timos locais.

Neste sentido buscou-se desenvolver um algoritmo capaz de melhorar
ainda mais o poder do PSO, através de uma hibridizacdo com outra meta-
heuristica, o ILS e uma heuristica de busca local, o K-means. O objetivo desta
hibridizacao é melhorar a eficiéncia do processo de Clusterizacdo de Dados,
quando se conhece, a priorii 0 numero de clusters (problema de k-
clusterizag&o).

A combinagdo das duas meta-heuristicas mencionadas se justifica
porque o uso de uma meta-heuristica populacional, como é o caso do PSO
(que otimiza varias solugdes ou particulas e com isso tem uma convergéncia
mais lenta), hibridizada com uma meta-heuristica que otimiza uma Unica
solucao (por isso tem um esforco computacional menor), como € o caso do ILS,
permite superar as desvantagens de ambas as meta-heuristicas e obter um
algoritmo com performance melhor, que explore e una as vantagens das duas

estratégias puras aplicadas individualmente.
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Varios testes foram feitos utilizando-se outras meta-heuristicas para
hibridizar com o PSO, porém, ao se implementar e testar o ILS para
Clusterizacdo de Dados, verificou-se que este possui uma excelente
performance e uma taxa de convergéncia muito rapida para solucdes préximas
a 6tima.

Além da chamada do ILS, foi aplicada outra estratégia para melhorar
ainda mais a eficiéncia do algoritmo proposto. Baseado na versao exitosa do
algoritmo CPSO, proposto por Chuang et al. (2011), descrito na Se¢ao 2.4.2,
ao invés de se multiplicar os componentes Pbest e Gbest por um numero
cadtico, utilizou-se um componente caotico para gerar o peso inercial. Isto foi
feito com o objetivo de possibilitar que a particula possa fugir mais facilmente
de 6timos locais mesmo ao fim das iteragdes, pois no PSO original o valor do
peso inercial diminui gradativamente ao longo das iteracdes e, préximo ao final,
a particula da passos muito pequenos, que nao permitem que ela saia de

6timos locais.

3.2 Caracteristicas do EPSO-ILS

Nesta secdo sdo vistos os principais aspectos do algoritmo proposto
neste trabalho, tais como a forma de representar uma particula do PSO, a
funcdo de avaliacao que se utilizou para medir a qualidade da particula para o
problema em questdo, o modelo de PSO utilizado, a estrutura de vizinhanca
ideal, a medida de similaridade utilizada, a nova equacgao da velocidade e por
fim os parametros utilizados e a estratégia de aceleragcao com o uso do ILS.

3.2.1 Representacao da particula

Como visto Secao 2.1.6, problemas de clusterizacdo podem ser
definidos da seguinte forma: dado um conjunto E com m elementos ou padrdes,
E = {x,%5,...,Xn}, O problema de clusterizacdo consiste na obtencdo de um
conjunto de k clusters, ¢ ={C;,C,,...,Cy}, tal que os elementos contidos em um
cluster ¢; possuam uma maior similaridade entre si do que com os elementos

de qualquer um dos demais clusters do conjunto €. O conjunto C é considerado
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uma clusterizagdo com k clusters caso sejam satisfeitas as condi¢ées da
Equacédo 2.1.1.

Cada elemento ou objeto do conjunto E representa um padrao e é
formado por um vetor que contem os valores que representam os atributos
ou caracteristicas do objeto, ou seja, x; = {x;q, ..., X;j, ..., Xjg}, cOM i=1.m e j
= 1..d, onde m indica a quantidade de objetos a clusterizar e d indica a
quantidade de dimensdes de cada objeto do conjunto E. Um conjunto de
padrbées ou objetos € representado na maioria das vezes por uma matriz m x
d.

Como cada particula do PSO representa uma solugdo completa para um
problema em questdo, no caso do problema de clusterizagdo cada particula
representa os k-centroides necessarios para resolver o problema. Portanto,
neste algoritmo proposto, cada particula X;é construida como: X; =

(m%,....,mJ,..,m"), onde m’/ refere-se ao j-ésimo centroide que representa
cada cluster do conjunto C da i-ésima particula. Cada centroide m’ possui o

mesmo numero de dimensbes dos objetos que ele representa, ou seja,
m/ = (mJ,m), ..., m}), portanto, a dimens@o de cada particula, D, é dada pela
multiplicacdo do numero de dimensdes, d, de cada objeto, pelo numero de

centroides ou clusters, k, ou seja:
D=k=xd (3.1)

Cada centroide m/ , onde j =1 .. k, representa um cluster ¢; composto
por o; objetos. O valor de cada centroide m’/ da particula X;, é determinado

calculando-se a média dos valores dos objetos mais proximos de cada
centroide conforme Equacéo 2.1.6 readequada para este método.

: 1
m! = — Z x? ondei=1..d

of '
) vxPec;
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Onde o; € 0 numero de objetos pertencentes ao cluster C;, e xP é um objeto
pertencente ao cluster Cj, comp=1..0;j.

Para determinar se um objeto xP pertence a um centroide m/, utiliza-se

a medida de proximidade dada pela distancia euclidiana da Equagéo 2.1.2
readequada para o problema de clusterizacao e apresentada abaixo:

D(xP,m)) =\/Zfl=1(xf — m{)2 (3.3)

Assim, um objeto xP pertencera a um centroide m’ que possuir o
minimo valor na Equagéo 3.3, para j=1.. k.

Para um melhor entendimento, abaixo, na Figura 11, é ilustrada a
formacao das particulas que representam as solugcbes para a clusterizacéo de
uma base de dados com objetos de duas dimensdes em trés clusters.

Centroides
~ o mz » ~
Xi (2,56 27 45 50 1,2 22) )
Tamanho
do
Xa (15 85 38 72 65 52) » grame
Xi (2,9 56 35 938 83 7,9) )
(- N - Y
Particulas Dimensao da particula (D = 6)

Figura 11 - Estrutura da particula

Na Figura 11, acima, /i = 17 .. N, onde N representa o numero de
particulas do enxame. Cada particula representa uma solucao para o problema
de k-clusterizacao apresentado, onde o numero de clusters € k = 3 e 0O
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centroide que representa os objetos de cada cluster tem dimensao d = 2. Cada

particula entdo possui dimensdo D = k *d = 6.
3.2.2 Funcao de Avaliacao

Conforme visto na Secéo 2.2.5, a funcéo de avaliagdo é dependente do
problema de otimizagcdo. No caso do algoritmo proposto para resolver um
problema de k-clusterizacdo, o objetivo € minimizar a soma das distancias
entre todos os objetos e seus respectivos clusters, ou seja, a particula de
melhor qualidade (fitness) sera aquela que tiver os centroides cuja distancia
euclidiana entre eles e seus objetos seja a menor, ou seja, a menor distancia
intracluster.

Considerando que cada particula é representada como sendo:

X; = (m},...,ml, .., m"), onde m’ representa o j-ésimo centroide da particula
X;, tem-se que o valor da aptidao ou funcao de fitness de cada particula € dado

por:

fxX) = Z [x* = m' ||, comj=1.k. (3.4)

vxP e Cj

Com i=1..N,p=1..0j,j=1..k. Onde d é o nimero de
dimensodes dos objetos e centroides, N € o nimero de particulas do enxame, o;
€ o numero de objetos de dados pertencentes ao cluster C; e kK € o nimero de

clusters, m’ é o j-ésimo centroide da i-ésima particula e xP é o p-ésimo vetor

de dados pertencente ao cluster C;.

3.2.3 Estrutura de vizinhanca

Para o algoritmo proposto neste trabalho, optou-se pela estrutura social
de vizinhangca em estrela, onde todas as particulas sao interconectadas,
conforme Figura 7, encontrada na Secdo 2.2.6. Tal estrutura de vizinhanga é
também mais recomendada quando se usa o PSO Gbest (ENGELBRECHT,
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2005), cujo modelo foi o escolhido neste algoritmo, onde o tamanho da
vizinhanca € o tamanho do enxame. Esta estrutura é a que permite uma
convergéncia mais rapida entre as estruturas de rede sociais e também ¢é a
mais recomendada para problemas unimodais. Pelo fato de se utilizar uma
estratégia de aceleragcdo onde o ILS devolve ao PSO uma particula de alta
qualidade esta escolha também se justifica, pois todas as particulas irdo
convergir mais rapidamente em diregdo a referida particula melhorada.

3.2.4 Equacao da velocidade e posicao

Na variacdo do PSO, proposta neste trabalho, a equacéo da velocidade
se mantém praticamente igual a equacao da velocidade usada no PSO padrao,
Equacéo 2.2.1.

No EPSO-ILS a equacao da velocidade, que rege toda a movimentacao

da particula fica da seguinte forma:

Vl](t + 1) = p(t) Vlj(t) + c. rlj (Pbestl](t) - Xl](t)) + cy. sz . (Gbest(t) - XU(t))
(3.5)

Na Equacéao 3.5, acima, p(t) representa um vetor de valores de pesos
inerciais a serem aplicados sobre a velocidade inicial da particula a cada
intervalo de tempo t. Nesta abordagem os valores contidos no vetor p(t) séo
selecionados utilizando-se um numero cadtico, conforme sera descrito na
Secéao 3.3.4.

A atualizacao da posicao da particula continua sendo dada pela Equacgao
2.2.3.

3.2.5 Inicializacao da posicao e fixacao da velocidade das particulas
Para a inicializacdo correta da posicao das particulas, elas devem ser
posicionadas de maneira uniforme de modo a cobrir todo o espago de busca.

Desta forma, considerando a estrutura da particula mostrada na Figura 11, no
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algoritmo proposto cada dimensao da particula é inicializada com um valor
aleatorio entre o valor maximo e o valor minimo alcangado por todos os objetos
naquela dimensao.

Com respeito a velocidade, conforme visto na Segao 2.2.8.5, embora as
velocidades das particulas possam ser inicializadas com valores diferentes de
0, isto viola a regra natural de que as particulas estéo inicialmente paradas e
sendo assim devem ter velocidade igual a zero, desta forma neste método
proposto inicializou-se a velocidade inicial de todas as particulas e em todas as
dimensdes com o valor zero.

Ainda com respeito a velocidade, no método proposto utiliza-se a fixacao
de velocidade maxima (Vmax) e velocidade minima (Vmin). Bons resultados
foram obtidos fazendo-se a fixacao da velocidade maxima e minima em cada
dimensdo em um quarto do valor de cada dimensédo do espaco de busca, ou
seja: Vmax;; <= 1/4 = (Xj;) e Vmin; >= —1/4 = (Xj).

3.2.6 Algoritmo EPSO-ILS

Abaixo encontra-se o algoritmo proposto EPSO-ILS para a Clusterizacéo
de Dados.

Algoritmo EPSO-ILS
Inicio
Selecionar base de dados a clusterizar;
Receber numero de objetos da base (n);
Receber dimensao dos objetos (d);
Receber numero de centroides (k);
Determinar dimensao das particulas (D = k *d);
Determinar numero de particulas de acordo com Equacéao 3.6;
Determinar limites inferior e superior de cada dimensao;
Inicializar posi¢ao das particulas X; dentro dos limites de cada dimensao;
Inicializar com zero velocidade das particulas em cada dimensao Vj;
Inicializar constantes ¢; =1,5e ¢, = 2,0;

Inicializar vetor de peso inercial p com valores de 0,6 a 0,2;
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Determinar valor da aptidao inicial de cada particula (Pbest;);
Determinar valor inicial da particula Gbest;
Determinar nimero maximo de iteragdes de acordo com Equacao 3.6;
Para iter_pso = 1 Até iter_max_pso Faca
Calcular o indice caottico do vetor p;
Para /= 1 Até N Faca
Para j = 7 Até D Faca
Atualizar velocidade da particula usando Equacgéo 3.5;
Atualizar posicao da particula Equacao 2.2.3;

Fim_para;

Calcular nova aptidao da particula de acordo com Equacao 3.4;

Fim_para;
Se iter_pso = 1 Entao
Aplicar estratégia de aceleracédo (chamada do ILS);

Atualizar particula do PSO caso tenha tido melhora no ILS;

Fim_se;
Atualizar particulas Pbest;;
Atualizar particula Gbest;
Fim_Enquanto;
Fim_Algoritmo.

70



3.2.7 Fluxograma do EPSO-ILS

Abaixo é apresentado o fluxograma do algoritmo proposto.

FLUXOGRAMA EPSO-ILS

nicializar velocidade
e posi¢ao das particulas
Atualizar velocidade e
posi¢ao das particulas
calcular aptidao
das particulas

Primeira interagcéo
doEPSO-ILS?

Atualizar Gbest
e PBest

Inter-PSO

<=
inter-max-PSO?

Gera solugao
inicial do ILS
\ 4
Executa o K-means
com nova solucio
4

\
Gera perturbacao
nos centroides

Realiza critério
de aceitacao

Inter-ILS
<=
*inter-max-PSO?2

Atualizar partifcula
do PSO

Figura 12 - Fluxograma do EPSO-ILS
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3.3 Configuracao dos parametros do EPSO-ILS

Nesta subsecdo detalham-se os valores utilizados para configurar os
parametros usados no algoritmo proposto com base na fundamentacao tedrica
da Secéao 2.2.

3.3.1 Tamanho do enxame

Embora o numero ideal de particulas gire em torno de 10 a 30, de acordo
com Engelbrecht (2005), em nosso experimento, para efeitos de comparacgao,
utilizou-se o tamanho do enxame dependente do problema, ou seja, é
dependente do numero de clusters que se deseja agrupar os objetos e do
namero de dimensdes de cada objeto, ou seja, o numero de particulas n é dado
por:

N =3%k xd (3.6)

Onde k € o numero de clusters e d é a dimensdo ou numero de caracteristicas

de cada objeto.

3.3.2 Numero de iteracoes

O numero maximo de iteracdes realizadas pelo EPSO-ILS, que também

utilizou-se para efeitos de comparacao com os outros algoritmos, é dado por:

iter_max pso=10 * k * d (3.7)

Onde k e d sao o numero de clusters e o numero de dimensdes dos objetos
dos clusters, respectivamente.
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3.3.3 Coeficientes de Aceleracao

Como visto na Secao 2.2.8.3, os coeficientes de aceleracédo c¢; e ¢
determinam a natureza estocastica da busca e controlam o quanto as particulas
vao se mover em direcao ao Pbest ou Gbest. No caso do algoritmo proposto,
em que sugerimos uma estratégia em que o ILS melhora uma particula do PSO
e devolve a ele para ser refinada, € mais l6gico que se dé um maior valor ao
coeficiente ¢; para que as particulas se movam com mais velocidade em
direcdo ao componente Gbest. Porém, mesmo usando esta l6gica, foram
testados diversos valores para os coeficientes de aceleracdo, fazendo-se
1 < ¢y €4 = ¢y € ¢; > cy. Os valores com os quais se obtiveram melhores

resultados do algoritmo proposto foram: ¢; = 1,5€ ¢, = 2,0.

3.3.4 Peso Inercial

Esta secdo merece especial atencao, pois a forma como o peso inercial
€ aplicado a velocidade inicial € modificada neste algoritmo proposto. Esta
mudanca é feita pelo uso de um componente caético para determinar o valor do
peso inercial usado em cada iteracao para "frear" a particula.

Enquanto no PSO padrao os valores do vetor w, que representam o0s
pesos inerciais a serem aplicados a velocidade inercial a cada iteracdo, sao
selecionados de forma gradativa e vao diminuindo a cada iteracdo, no EPSO-
ILS os valores dos pesos inerciais nao decrescem gradativamente. Eles sao
distribuidos uniformemente no vetor, mas sao selecionados utilizando-se um
gerador de numeros cadticos. Neste método proposto, os numeros cadticos,
que se usam para substituir os nimeros randémicos, sdo gerados através da
Equacao 2.4.1 do Mapa Logistico introduzido por May (1976).

A selecdo de forma cadtica do valor do peso a ser aplicado em cada
intervalo de tempo, faz com que ao longo das iteracGes pesos maiores ou
menores sejam aplicados as particulas independentemente das iteracoes
estarem no inicio ou no final. Entretanto, como a selecao é baseada nao por um
namero randémico, € sim por um numero cadtico, os valores dos pesos
selecionados tendem a ser mais frequentes nas extremidades do vetor p, ou

seja, onde estes valores sd0 0s maiores ou 0S menores.
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Propomos usar um vetor de pesos inerciais, que foi identificado por p,
com um componente caoético para ter os mesmos beneficios obtidos com o
comportamento caotico dos componentes Gbest e Pbest da equacao de
velocidade original do algoritmo CPSO vista na Equacéo 2.4.2.

O peso inercial armazenado no vetor p, € inicializado com valores
dispostos linearmente de 0.6 a 0.2 nas posi¢cdes do vetor. O tamanho do vetor é
determinado pelo numero de iteragdes do PSO, ou seja, o vetor contém tantas
posicoes quantas forem o numero de iteracées do PSO.

Desta forma os valores selecionados do indice do vetor p tem a

caracteristica apresentada na Figura 12, abaixo.

Mmoo —+30c O

0 20 40 60 a0 100 120 140 160 180

Figura 12 - Faixa de valores gerados pelo mapa logistico com k = 4

O histograma acima foi gerado com base em 180 valores gerados pela
equacao do mapa logistico 2.4.1 para a clusterizagdo de uma base de dados
comk =6¢ed=3, 0que da um nimero de iteragdes = 180, segundo a
Equacao 3.7, encontrada na Secao 3.3.2. Pode-se notar que valores préximos
as extremidades sao mais frequentes, ou seja, a maioria dos niumeros gerados
sdo mais proximos a zero ou a 180. Esta caracteristica, como mencionado em
Mendel (2011), permite que uma velocidade inercial assuma valores mais altos

ou mais baixos em muitas iteracées, 0 que permite que a particula possa
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intensificar a busca, com valores pequenos, ou sair de étimos locais quando

sao encontrados valores mais altos.

Abaixo & mostrado o algoritmo para gerar o valor de ind p, indice do

vetor de pesos inerciais p, cuja faixa de valores gerados é mostrada no

histograma acima.

Algoritmo Geracao_de_indice_cadtico_do_vetor_p
Inicio
Gerar numero cadtico (n_c) inicial de forma aleatéria (n_c = rand);
Para iter_pso = 1 Até iter_max_pso Faca
Inicio
nc=4*nc*(1-n_.o.);
ind_p=n_c*iter_max_pso;
Se round(ind p) = 0 Entao
ind_p=1;
Senao Se round(ind_p) = iter_max_pso Entao
ind_p = iter_max_pso;
Senao
ind_p = round(n_c * iter_max_pso);
Fim_se;
Fim_se;
Fim_para;

Fim_algoritmo.

Observa-se que o algoritmo acima gera o valor das posi¢des do vetor ou

indices do vetor e ndo os valores do vetor. Os valores do vetor ja sdo atribuidos

de forma linear ao longo do vetor no inicio do algoritmo, conforme ilustrado na

Figura 13, que mostra o vetor e cujos valores na faixa de 0,60 a 0,20 sdo

distribuidos linearmente ao longo de suas 180 posicdes.

0,6000|0,5978| 0.5955| ......... 0,2045 | 0,2022

0,2000

1 2 3 178 179

Figura 13 - Exemplo do vetor p de pesos inerciais

180
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3.4 Estratégia de aceleracao

A principal mudanca proposta nesta versao hibrida € o uso da estratégia
de aceleragédo através da chamada da meta-heuristica ILS. Nesta estratégia
utilizou-se uma chamada ao algoritmo ILS na primeira iteragdo do PSO
somente. Apdés a avaliacdo da aptiddo de todas as particulas da primeira
iteracdo, o ILS é chamado e recebe os centroides da particula com melhor
fitness.

No algoritmo ILS utilizado nesta estratégia, que denominou-se de ILS-
KM, cujos resultados sdo apresentados na Secao 4.8, é feita uma busca local
com o algoritmo K-means padrdao para refinar os centroides gerados pela
perturbacao do ILS. Neste caso o K-means realiza uma intensificacao da busca
em uma regido considerada promissora, até que um oOtimo local seja

encontrado, conforme ilustrado na Figura 14, a seguir.

A
f(X) Solucdo perturbada pelo ILS

@ solugdo de partida
solu¢do vizinha

® solugio Gtima local

Solugdo encontrada pelo K-means

\/

Figura 14 - Busca local do ILS

Trés niveis de perturbacao sao aplicados nas solugdes do ILS. As
perturbacdes consistem na aplicacdo de uma pequena movimentacdo em todos
os centroides da particula num raio de até 10%, 5% e 1% respectivamente, da
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magnitude de sua posicao atual. A cada iteragdao do ILS todos os centroides
sdo movidos aleatoriamente em cada dimens&do de acordo com o nivel de
perturbacado da iteracdo. Os testes empiricos mostraram que a aplicacao de
perturbacdes diferentes a cada dimensdo obteve melhores resultados do que
quando se aplicou a mesma perturbacdo em todas as dimensbdes dos
centroides. A perturbacao inicia em 10% e finaliza com 1%, ou seja, aplica-se
uma perturbacdo maior no inicio das iteragées do ILS, permitindo uma maior
diversificacdo da busca no inicio das iteragdes e intensificando a busca
gradativamente.

Apés a aplicacao da perturbacédo € chamado o K-means para fazer uma
busca local com os novos centroides perturbados. O critério de aceitacao
usado possui um componente randdmico. A solugdo obtida pelo K-means s6 é
aceita, para ser perturbada novamente, caso seu valor seja inferior a (rand + 1)
* (valor da melhor solucédo encontrada), ou seja, caso f(s") <= (rand + 1) * f(s).

A Figura 15, abaixo, ilustra 0 método de perturbacado que utilizou-se no
ILS proposto. E ilustrado apenas um nivel de perturbagdo num problema de k-
clusterizagdo com k=3 e objetos de duas dimensdes, ou seja, d = 2.

A

. ® i
'Y o
- . ° 6% ®
10% . °
— 5 8%
Dimensdo . l ° e
1 lS% . ¢
L ]
o
° hd .

v

Dimensao 2
Figura 15 - Movimento dos centroides - perturbacao nivel 1: <= 10%

Na Figura 15, acima, os circulos pequenos representam os pontos a
clusterizar e o circulos grandes representam os centroides. Observa-se que o
percentual de movimento aplicado a cada dimensdo de cada centroide €
variavel, porém é limitado ao nivel da perturbacao, ou seja, no primeiro nivel o

centroide pode mover-se em até 10% de sua posicao em qualquer dimensao,
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no segundo nivel em até 5% e no menor e ultimo nivel de perturbacdo pode
mover-se em no maximo 1% em qualquer dimensdo. Observa-se ainda que
todos os centroides se movimentam na iteragdo do ILS.

Para determinar o numero de iteragcdes do ILS usou-se a relagdo com o
namero de clusters e dimensdes da base de dados que se deseja clusterizar,
da seguinte forma:

iter_max _ils = (10 * k*d) * 3 (3.8)

onde k, como visto, € 0 niumero de clusters e d a dimensao de cada centroide.
Este valor equivale a trés vezes o numero de iteracées executadas no PSO e
nao precisa ser um numero muito grande, visto que o ILS recebe uma solugéo
do PSO que esta numa regido promissora do espago de busca e por isso vai
convergir rapidamente para uma possivel solu¢cao étima sem precisar executar

muitas iteracdes.
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Capitulo 4

RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Neste capitulo apresentam-se todos o0s aspectos relativos ao
desenvolvimento do trabalho, tais como o ambiente de desenvolvimento, as
caracteristicas das bases de dados de referéncia utilizadas para os testes, os
resultados computacionais, a analise dos resultados e da parametrizacéo
utilizada, e, ao final, uma discussao sobre os resultados computacionais.

4.1 Ambiente de Desenvolvimento

O algoritmo proposto foi implementado utilizando a linguagem de
programacao MatLab (Matrix Laboratory) versdo 7.11.0 (R2010b), por ser um
ambiente de programacao de alto nivel, possuindo caracteristicas de aplicativo
(facilidade para o usuario) e de linguagem de programacao e ainda por permitir
a facil e rapida manipulagdo de matrizes e vetores bastante utilizadas para o
desenvolvimento do algoritmo proposto e, principalmente, por possibilitar a
visualizagao rapida de graficos.

De modo a demonstrar a eficiéncia do EPSO-ILS, foram comparados os
resultados obtidos com os seguintes algoritmos: K-means, GA, KGA, ILS-KM,
PSO, K-PSO, ACPSO e CPSO.

O EPSO-ILS foi executado um total de 20 vezes para cada uma das
cinco bases de dados de referéncia constantes na Tabela 1, a seguir.

As medidas reportadas sdao média aritmética, desvio padrdao e melhor
resultado, ou seja, a menor distancia euclidiana intracluster, obtida em 20

execucdes seguidas.
4.2 Bases de Dados

O experimento consiste em aplicar a versdao do EPSO-ILS para a
Clusterizacao de cinco bases de dados de referéncia: Iris, Vowel, Wine, CMC, e

Céancer, que contém diferentes numeros de clusters e dimensdes, para
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comparacao dos resultados com outros algoritmos de clusterizagdo, conforme
Tabela 1. As bases foram baixadas de ftp:/ftp.ics.uci.edu/pub/machine-
learning-databases/.

A seguir as caracteristicas das bases utilizadas e suas descrigoes.

Base de Dados | Clusters| Dimensoes Quantidade de Objetos
Vowel 6 3 871
Iris 3 4 150
CMC 3 9 1473
Céncer 2 9 683
Wine 3 13 178

Tabela 1: Caracteristicas das bases de dados

1 - Vowel: a base de dados Vowel (vogal) é constituida de 871 sons vocalicos
indigenas Telugu. Ele inclui as trés caracteristicas correspondentes as primeira,

segunda e terceira frequéncias de vogal, e seis classes que se sobrepdem.

2 - Iris: a base de dados Iris é composta de trés espécies diferentes: Iris
setosa, iris virginica e versicolour iris. Para cada espécie, 50 amostras foram
coletadas com quatro caracteristicas cada, comprimento da sépala, largura da
sépala, comprimento da pétala e largura da pétala.

3 - CMC: a base de dados Método de Escolha Contraceptiva, conhecida como
CMC é composta por amostras que consistem de dados obtidos de mulheres
casadas que estavam ou nao gravidas ou nao tinham certeza do seu estado de
gravidez no momento em que as entrevistas foram realizadas. Ele prevé que a
escolha do método contraceptivo de uma mulher se da com base em suas

caracteristicas demogréficas e sdcio-econémicas.

80




4 - Cancer: a base de dados Breast Cancer (Cancer de mama) de Wisconsin,
consiste de 683 objetos identificados por nove caracteristicas: espessura,
uniformidade de tamanho da célula, forma celular, adesdo marginal, tamanho

da célula epitelial, nucleos, cromatina, nucléolos normais e mitose.

5 - Wine: a base de dados Wine (vinho) consiste em 178 objetos identificados
por 13 caracteristicas: teor de alcool, quantidade de acido malico, o teor de
cinzas, a alcalinidade das cinzas, a concentracdo de magnésio, fendis,
flavonodides, fendis nao-flavondides e proantocianinas e intensidade de cor,
matiz e OD280/0D315 de vinhos diluidos. Estas caracteristicas foram obtidas
por analise quimica dos vinhos que sao produzidos na mesma regido, na ltalia,
mas sao derivados de trés cultivos diferentes.

E importante ressaltar que todas as bases de dados descritas acima
possuem somente valores numéricos ou atributos escalares, permitindo assim
gue seja usada a distancia euclidiana para definir a pertinéncia de um objeto a

um determinado cluster.

4.3 Resultados computacionais

De modo a demonstrar a eficiéncia do EPSO-ILS, foram comparados os
resultados obtidos com os seguintes algoritmos: K-means, GA, KGA, PSO, K-
PSO, CPSO, ECPSO, ACPSO, conforme Tabela 2, a seguir.

O EPSO-ILS foi executado um total de 20 vezes para cada base de
dados utilizada, ou seja, 0 mesmo numero de execucdes dos outros algoritmos.

As medidas reportadas sdo média aritmética, desvio padrdo e melhor
resultado obtido em 20 execucdes seguidas.
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BASE | MEDIDA MEIZ'NS GA KGA PSO K-PSO CPSO ACPSO | ECPSO Effg'
MEDIA | 159242,87 | 390088.24 | 149368.45 | 168477,00 | 149375,70 | 151337,00 | 149051,84 | 149020,11 | 148967,39
VOWEL | DESVIO 916 N/A N/A 3715.73 155,56 349143 67,27 47,65 0,34
MELHOR | 14942226 | 383484,15 | 149356,01 | 163882,00 | 149206,10 | 148996,50 | 148970,84 | 148967,27 | 148967,24
MEDIA 106,05 135,40 97,10 103,51 96,76 96,90 96,66 96,65 96,65
IRIS DESVIO 14,11 N/A N/A 9,69 0,07 0,303 0,001 0,00 0,00
MELHOR | 97,33 124,13 97,10 96,66 96,66 96,66 96,66 96,65 96,65
MEDIA | 5693,60 N/A N/A 573420 | 553290 | 553223 | 553220 | 553218 | 5532,18
oM | DESVIO | 473,14 N/A N/A 289,00 0,09 0,04 0,01 0,00 0,00
MELHOR | 554220 N/A N/A 5538,50 | 5532,88 | 5532,19 | 933219 | 553218 | 5532,18
MEDIA | 2988,30 N/A N/A 3334,60 | 296580 | 296449 | 296442 | 206438 | 2964,38
CANCER | DESVIO 0,46 N/A N/A 357,66 1,63 0,12 0,03 0,00 0,00
MELHOR | 2987 N/A N/A 297630 | 296450 | 296440 | 296439 | 296438 | 2964,38
MEDIA | 18061,00 N/A N/A 16311,00 | 16294,00 | 16292,90 | 1629231 | 1629218 | 16292,18
WINE | DESVIO | 79321 N/A N/A 22,98 1,70 0,78 0,03 0,00 0,00
MELHOR | 16555,68 N/A N/A 16294,00 | 16292,00 | 16292,19 | 1629218 | 1629218 | 16292,18

N/A significa dado nao avaliado. Os melhores resultados sao indicados em negrito.

Tabela 2 - Resultados computacionais

Na tabela acima, os resultados de GA podem ser encontrados em
Murthy and Chowdhury (1996), os resultados de KGA podem ser encontrados
em Bandyopadhyay and Maulik (2002). Os resultados de K-means, PSO, K-
PSO, podem ser encontrados em Kao et al. (2008). CPSO e ACPSO podem ser
encontrados em Chuang (2011), e o ECPSO em Coelho Filho et al. (2013b).

Os resultados do EPSO-ILS, obtidos neste trabalho, ja foram publicados
em Coelho Filho et al. (2013a).

4.4 Analise dos resultados

Verifica-se, com base na tabela acima, que o EPSO-ILS é bastante
eficiente e obtém melhores resultados tanto na média aritmética quanto no
desvio padrao e no melhor resultado na maioria das bases de dados testadas.
Observa-se, ainda, que o algoritmo proposto possui uma excelente robustez
trazendo na maioria das execuc¢des um desvio padrao insignificante para todas
as bases de dados testadas.
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A primeira comparacao foi feita com o K-means, por ser este um dos
algoritmos deterministicos mais utilizados para resolver o problema de
clusterizagdo. Esta comparagdo permitiu mostrar a melhor performance do
algoritmo proposto em todas as comparacdes feitas, desvio padrdo, média e
melhor resultado. Verificou-se que o K-means é um algoritmo muito rapido e
com poucas iteracdes ja da bons resultados, mas fica preso facilmente em
6timos locais.

Em seguida fez-se uma comparagao com os trabalhos de Murthy and
Chowdhury (1996) e Bandyopadhyay and Maulik (2002) com os algoritmos GA
e KGA respectivamente, nos quais € usado um algoritmo da classe dos
Algoritmos Evolucionarios, o Algoritmo Genético. Este algoritmo, sozinho, néo
se mostrou muito eficiente para resolver o problema de Clusterizacdo de
Dados, mas quando usado com uma abordagem hibrida usando o K-means
como estratégia de aceleracao, obtém melhores resultados.

Depois foi feita uma comparacao com o trabalho de Kao et al. (2008),
com os algoritmos PSO e KPSO, onde se observou, de acordo com os
resultados, que o algoritmo PSO sozinho ainda € passivel de melhora e que
quando usado com o K-means, para melhorar a qualidade de uma das
particulas a serem clusterizadas por ele, apresenta resultados muitos bons.

O algoritmo CPSO, proposto por Chuang (2011), apresenta étimos
resultados para a clusterizacdo, como se pode ver na Tabela 2. Ele faz uso de
nameros caédticos gerados por uma equacao de Mapa Logistico para substituir
0s numeros randdmicos na multiplicacdo das particulas Gbest e Pbest da
equacéo original do PSO. No mesmo trabalho é apresentada uma versdo do
CPSO utilizando uma estratégia de aceleragdo, denominado ACPSO, que usa
0 K-means para melhorar aleatoriamente um terco das particulas iniciais
geradas para o PSO. Esta estratégia logra bastante éxito como se pode ver nos
resultados apresentados na Tabela 2.

Em Coelho Filho et al. (2013b) também é utilizada uma estratégia de
aceleracao baseada em Chuang (2011), usando o K-means e numeros
cadticos, cujo algoritmo foi chamado de ECPSO. Nesta abordagem foi utilizado,
além dos numeros cadticos para multiplicar os componentes Gbest e Pbest, um
componente cadtico para selecionar o peso inercial a ser aplicado a velocidade

da particula. Como estratégia de aceleragdo, em um terco das iteracdes do
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PSO selecionou-se uma particula aleatoriamente para ser melhorada pelo K-
means. Este método obteve melhores resultados que o ACPSO na maioria das
bases testadas.

Ao se analisar os resultados apresentados na Tabela 2, quanto aos
melhores resultados obtidos, verifica-se que o algoritmo proposto neste
trabalho, EPSO-ILS, obteve melhores resultados, considerando a menor
distancia intracluster, tanto na média aritmética, desvio padrao e no melhor
resultado em todas as bases de dados testadas se comparados com as

melhores solucdes obtidas de oito algoritmos da literatura.

4.5 Analise da parametrizacao

O desempenho do PSO é muito sensivel a calibragcdo dos parametros
utilizados na sua configuragdo. Contudo, muitos dos valores dos parametros
utilizados foram os mesmos de outros algoritmos, para efeitos de comparagao.
Os valores dos parametros que dizem respeito somente ao algoritmo proposto,
como por exemplo faixa de valores do peso inercial e nimero de iteragdes do
ILS foram definidos de forma empirica com o objetivo de obter a melhor
combinacao dos parametros que produzem um melhor desempenho do EPSO-
ILS.

Abaixo, na Tabela 3, é apresentado um resumo dos parametros
utiizados para configurar o algoritmo proposto. Estes valores foram

apresentados no Capitulo 3, Metodologia.

, Numero de | Faixa do Num. Niveis de o
Niﬂﬁ:&:se iteracoes do | peso (c1 |c2 Vel_max|Vel_min |teracOes do|perturbacio do ceci;tgtzlo d?)eILS
P PSO inercial ILS ILS aceltac

(rand + 1) *

3*k *d 10*k*d |06a0,2 [1,5/12,0(1/4*Xi |-1/4* Xi[10* k *d)*3 10%, 5% e 1% | melhor solugdo

encontrada

Tabela 3 - Valores dos parametros utilizados para o EPSO-ILS

Alguns valores de parametros que foram utilizados para efeitos de
comparacdo se mostraram maiores que os ideais para o algoritmo proposto,

pois, considerando a estratégia de aceleracao utilizada, o EPSO-ILS pbde
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chegar a praticamente os mesmos resultados, com um numero menor de
particulas e de iteragdes, diminuindo assim o custo computacional.

Em relagdo ao numero de particulas utilizado, este mostrou-se mais do
que suficiente para atingir uma boa convergéncia das particulas. Usou-se este
namero principalmente para efeitos de comparacao, porém conforme sugerido
por Engelbrecht (2005), foi verificado que se forem mantidos os mesmos
parametros da Tabela 3, acima, o algoritmo proposto alcanga praticamente os
mesmos valores com o numero de particulas n = 30, conforme verificado

Tabela 4, abaixo.

EPSO-ILS EPSO-ILS
BASE MEDIDA N = 3*k*d N=30
iter_max_pso=10*k*d| iter_max_pso=10*k*d
MEDIA 148981,32 149045,14
Vowel DESVIO 34,31 43,73
(k=6)
(d=3) MELHOR 148967,24 148967,24
TEMPO (uma exec.)| 65,35 segundos 42,43 segundos
MEDIA 16292,18 16292,8383
Wine DESVIO 0,00 1,05
(k=3)
(d=13) MELHOR 16292.18 16292,205
TEMPO (uma exec.)| 35,10 segundos 17,80 segundos
MEDIA 5532,18 5532,31
(f(M?’C) DESVIO 0,00 0,23
(d=9) MELHOR 5532,18 5532,18
TEMPO (uma exec.) 2min 47seg 1min 55seg

Tabela 4: Analise da parametrizagao 1

Utilizou-se nos testes acima as trés bases de dados cujas particulas
possuem a maior dimensao.

Pode-se observar ainda na tabela acima, com a inclusdo da variavel
tempo, que a diminuicdo consideravel no numero de particulas diminui

sensivelmente o custo computacional para executar o algoritmo proposto.
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Com relacdo ao niumero maximo de iteracdes do EPSO-ILS, que foi
usado para efeitos de comparagdo, verificou-se nos experimentos que um
namero menor de iteracdes ja seria suficiente para que as particulas
alcancassem a convergéncia para uma solucao 6tima local ou global. Para
provar esta afirmagéo executou-se 0 mesmo algoritmo com somente um terco
do numero de iteragcdes realizadas pelo PSO. Vale ressaltar que o numero de
iteracdes do ILS fica sendo iter_max_ils = (10 * k * d)/3 e que o nimero de
particulas continua sendo N = 3 x k*d. Os resultados sao apresentados na

Tabela 5, abaixo.

EPSO-ILS EPSO-ILS
BASE MEDIDA iter_max_pso=10*k*d|iter_max_pso=(10"k*d)/3
MEDIA 148981,32 149016,96
Vowel DESVIO 34,31 46,36
(k=6)
(d=3) MELHOR 148967,24 148967,53
TEMPO (uma exec.)| 50,26 segundos 16,77 segundos
MEDIA 16292,18 16292,68
Wine DESVIO 0,00 0,69
(k=3)
(d=13) MELHOR 16292,18 16292,18
TEMPO (uma exec.) 14,56 segundos 6,15 segundos
MEDIA 5532,18 5532,29
(?(M:g DESVIO 0,00 0,06
(d=9) MELHOR 5532,18 5532,20
TEMPO (uma exec.) 167 segundos 59,79 segundos

Tabela 5: Analise da parametrizacao 2

Considerando a estratégia de aceleracao utilizada, verificou-se com base
nos resultados da Tabela 6, abaixo, que o valor ideal para o numero de
particulas é aproximadamente 30 e o numero maximo de iteragbes do PSO

seria um tergco do numero utilizado na comparacdo com os outros algoritmos.
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Com esta parametrizagdo o custo computacional cai consideravelmente e

mantém-se praticamente os mesmos resultados.

EPSO-ILS EPSO-ILS
BASE MEDIDA iter_max_pso=10*k*d |iter_max_pso=(10*k*d)/3
N=3*k*d N=30
MEDIA 148912,32 149052,10
‘(’f"g’ DESVIO 34,31 40,96
(d=3) MELHOR 148967,24 148967,95
TEMPO (uma exec.) 65,35 segundos 11,70
MEDIA 16292,18 16292,83
Wine DESVIO 0,00 0.61
(k=3)
(d=13) MELHOR 16292,18 16292,21
TEMPO (uma exec.) 14,56 segundos 6,41 segundos
MEDIA 5532,18 5532,29
&Mg DESVIO 0,00 0,07
(d=9) MELHOR 5532,18 5532,21
TEMPO (uma exec.) 167 segundos 39,80 segundos

Tabela 6: Analise da parametrizacao 3

4.6 Analise da estrutura de vizinhanca

Um dos principais aspectos que determinam o desempenho do PSO é a
estrutura de vizinhanga utilizada, como visto na Segéo 2.2.6. Em Engelbrecht
(2013a) é apresentado um estudo detalhado sobre o uso do modelo Gbest,
onde a vizinhanga de uma particula € todo o enxame, e do modelo Lbest, onde
a vizinhanga de uma particula s&o seus dois vizinhos adjacentes, na tentativa
de determinar qual dos dois modelos é mais indicado, no entanto ele conclui
que nenhum dos modelos pode ser considerado melhor até mesmo quando se
considera problemas especificos. Contudo, com o objetivo de determinar o
modelo a ser utilizado neste método para o problema de Clusterizacao de

Dados, foram realizados alguns experimentos onde foram testadas estas duas
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estruturas principais. Neste teste foi utilizado o PSO puro nos modelos Gbest e
Lbest, utilizando-se os mesmos parametros da tabela acima, ndo sendo
introduzido por enquanto o peso inercial cadtico e a chamada ao ILS. Cada
algoritmo foi executado 20 vezes em cada uma das trés bases de dados
abaixo, para determinar a melhor média, desvio padrdo e melhor resultado

alcancado por ambos os modelos, cujos resultados encontram-se na Tabela 7,

a seguir.
BASE MEDIDA PSO (Lbest) (gbsegt)
MEDIA 155380,64 151802,51
Vowel DESVIO 3614,83 5005,30
MELHOR 150923,20 148967,24
MEDIA 5603,09 5532,20
CMC DESVIO 31,43 0,045
MELHOR 5550,95 5532,18
MEDIA 16300,50 16292,45
Wine DESVIO 4,65 0,246
MELHOR 16294,83 1629218

Tabela 7: Comparacéo entre os modelos PSO-Gbest e PSO-LBest para

Clusterizacdo de Dados

Verificou-se, com base nos resultados acima, que para todas as bases
de dados testadas o modelo PSO Gbest obteve, na maioria das vezes, melhor
desempenho tanto na média como no desvio padrdo € no menor resultado.
Baseado nestes resultados optou-se por usar este modelo de PSO no método
proposto neste trabalho.

4.7 Analise do uso do componente caoético

Ao se observar os resultados do CPSO constantes na Tabela 2 de
Resultados Computacionais, verifica-se que ele possui excelentes resultados
ocasionados pelo uso de componentes cadticos para multiplicar os valores de
Pbest e Gbest, conforme justificado por Mendel (2011) na Segéo 2.4.2. Com

base nesta ideia, optou-se neste trabalho por utilizar um componente caético na
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escolha do valor do peso inercial que multiplica a velocidade anterior, deixando
que a particula dé passos maiores mesmo ao final das iteragdes. Foi criado
entdo um algoritmo independente que denominou-se de EPSO (Enhanced
PSO).

Com o objetivo de testar os resultados obtidos com o novo algoritmo,
foram feitas 20 execucdes do CPSO e do EPSO, ambos no modelo GBest.
Vale ressaltar que neste experimento ndo foi utilizada a chamada ao ILS, pois o
objetivo foi obter uma comparacdo mais efetiva e real entre os dois métodos
quanto ao uso dos componentes cadticos multiplicando a velocidade (EPSO) e
multiplicando os elementos PBest e Gbest (CPSO). O CPSO foi usado como
comparagdo por ndo utilizar nenhuma estratégia de aceleragdo antes do PSO
assim como é feito no EPSO.

Inicialmente foram usados os mesmos parametros para efeitos de
comparagdo nos dois algoritmos. Os resultados sdo apresentados na Tabela 8,
e em seguida , na Tabela 9, foram utilizados os parametros ideais quanto ao
namero de particulas, ou seja, n = 30, e numero de iteragdes itmax_pso = (3 * k

*d) / 3, nos dois algoritmos. Os resultados sdo apresentados nas tabelas

abaixo.

BASE| MEDIDA | CPSO (s':,';s,?s) BASE | MEDIDA| CPSO (sIeE;SI?S)
MEDIA [151337,00 | 150770,88 MEDIA [187010,70 | 153202,25

Vowel DESVIO | 3491,43 3205,12 Vowel | DESVIO | 15665,85 | 4332,06
MELHOR | 148996,50 | 148968,00 MELHOR|160935,76 | 149173,94
MEDIA 5532,23 5543.39 MEDIA | 6301.25 | 5648,56

CMC DESVIO 0,04 13.49 cmc | DESVIO| 310,10 49,76
MELHOR| 5532,19 5532.18 MELHOR| 5952,60 | 5572,24
MEDIA | 16292,90 | 16293.24 MEDIA | 16680,30 | 16300,87

Wine DESVIO 0,78 0.83 Wine | DESVIO | 286,43 4,79
MELHOR| 16292,19 | 16292.18 MELHOR| 16355,18 | 16294,70

Tabela 8 - CPSO X EPSO (N=3*k*d)

Tabela 9 - CPSO X EPSO (N=30)

Os resultados das tabelas acima mostram que o desempenho do EPSO

€ superior, na maioria das vezes, e especialmente quando sdo usados menos

particulas e somente um terco de iteracbes, o que

justifica o uso do
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componente cadtico na escolha do peso inercial que vai multiplicar a velocidade

inicial.

4.8 Analise da configuracao do ILS

O ILS utilizado no método proposto, que foi denominado de ILS-KM, por

utiizar o K-means na busca local, foi implementado inicialmente
separadamente, para se poder avaliar a melhor configuracdo a ser utilizada na
hibridizacdo com o PSO. O ILS-KM foi desenvolvido com o objetivo de acelerar
a convergéncia do algoritmo PSO através do refinamento de apenas uma
particula gerada pelo PSO na sua primeira iteracao.

Para determinar a melhor configuracdo dos parametros deste algoritmo
foram feitos varios testes nos quais foram utilizados diferentes valores para o
namero de iteracdes, niveis de perturbacao e critérios de aceitacao utilizados.
Os valores destes parametros e os resultados obtidos com o ILS-KM em 20
execucoes para clusterizar a base de dados Vowel, sao mostrados na Tabela
10, abaixo. A base de dados Vowel foi usada para testes por ser a que tem a

maior quantidade de clusters. Os centroides iniciais foram escolhidos de forma

aleatéria.
, o Niveis de — Centroides
Numero maximo de = Critério de . ILS-KM ILS-KM ILS-KM
Drdem . ~ perturbacao do i movimentados| . . -
iteracoes ILS aceitacao do ILS por iteracio (Media) (Desvio) | (Minimo)
1,5*Melhor
1 10"k *d 10%, 5% e 1% solugao Alguns 149379,63 5,96 149373,09
encontrada
1,5*Melhor
2 10"k *d 10%, 5% e 1% solugédo Alguns 149384.44 10.96 149369,63
encontrada
3 10*k *d 10%, 5% ¢ 1% P Melhor solugaol  zne | 14937820 | 6,53 | 149369,63
encontrada
4 10*k *d 10%, 5% e 1% P Melhorsolugaol a0 ne | 14937302 | 634 | 149369,63
encontrada
.l % R*Melhor solucao
5 10"k *d 10% encontrada Sempre todos | 149373.89 5,90 149369,63
(rand +
6 10*k *d 10%, 5% e 1% | ) o"l"lfé';g’ Sempre todos|149370,32 | 1,54 | 149369,63
encontrada
rand+1,5)*Melhor
7 10"k *d 10% solugédo Sempre todos | 149373,79 5,90 149369,63
encontrada
8 10*k *d 10% p'Melnor solugao)  pj0ins | 14037825 | 7,86 | 149369,63
encontrada
9 10*k *d 5% p*Melhor solugao| g0 e todos | 149371,71 | 1,81 | 149369,63
encontrada
.l % R*Melhor solucao
10 10"k *d 15%, 10% e 5% encontrada Sempre todos | 149371,08 6.35 149362,78
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x g o P*Melhor solugéo

11 10"k *d 3% encontrada Sempre todos | 149378.20 7,81 149369,63
v o o o, | Melhor solugéo

12 10"k *d 15%, 10% e 5% encontrada Sempre todos | 149388.45 7.27 149383.74

Tabela 10 - Configuragéo do ILS-KM

Verifica-se com base nos resultados apresentados na tabela acima que o
melhor resultado obtido com o ILS-KM utiliza os valores encontrados na
sequéncia 6 da tabela. Nesta sequéncia de 20 execuc¢des foi usado trés niveis
de perturbacdo nos valores de 10%, 5% e 1% do valor da posicdo dos
centroides. Observa-se ainda que a cada iteracao todos os centroides séo
movimentados. Uma nova solucdo € aceita para ser perturbada quando seu
valor € menor que até duas vezes o melhor valor ja encontrado para uma
solucédo do ILS.

Observa-se ainda o excelente desempenho do algoritmo em relagéo aos
algoritmos comparados da Tabela 2, de resultados, o que faz do ILS uma boa
opcao para Clusterizacao de Dados, uma vez que o seu custo computacional é
muito inferior ao do PSO por se tratar da melhora de uma uUnica solug&o inicial.
Nota-se também que o ILS chega rapidamente a convergéncia para uma boa
solugéo e que, portanto, mesmo triplicando-se o nimero de iteragcdes ainda se
chega praticamente aos mesmos resultados para a clusterizagao.

4.9 Analise da hibridizacao com o ILS

A ideia de usar o ILS surgiu ao ser observado o funcionamento do
algoritmo ACPSO, desenvolvido por Chuang (2011). Neste algoritmo é proposta
uma estratégia de aceleracdo que melhora, através do uso do K-means, um
terco das particulas geradas inicialmente para o PSO e entdo o PSO inicia as
iteracoes com estas particulas melhoradas pelo K-means. Contudo, sabe-se
que o K-means é uma heuristica que sofre de algumas desvantagens como
ficar preso em o6timos locais e depender da escolha dos centroides iniciais.
Desta forma surgiu a ideia de utilizar-se uma meta-heuristica para substituir a

heuristica K-means e superar suas desvantagens.
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Com o uso do ILS apenas uma particula é utilizada para ser melhorada.
Esta particula é selecionada na primeira iteracdo do PSO, apds serem
avaliadas as aptidées de todas as particulas iniciais, portanto é uma particula
que provavelmente vai estar numa regidao promissora do espaco de busca e
consequentemente tem uma boa qualidade para servir como solugao inicial do
ILS.

Uma vez que o ILS produz resultados melhores que o K-means, e que,
portanto, & capaz de devolver ao PSO uma particula de melhor qualidade,
optou-se por usar o ILS para hibridizar com o PSO.

A chamada ao ILS somente na primeira iteragcdo do PSO se justifica pelo
fato de que o ILS executado uma uUnica vez ja traz para o PSO uma solucéo
préxima a 6tima, conforme Tabela 10 de resultados do ILS. Esta solucao vai ser
usada pelo PSO nas préximas iteracdes para servir como Gbest, inicialmente.
Todas as particulas vao convergir rapidamente em direcdo a esta particula
gerada pelo ILS e algumas podem supera-la em termos de qualidade, desta
forma nao se justifica a chamada ao ILS em mais iteracées do PSO, o que
somente aumentaria o custo computacional, bastando assim chamar o ILS
somente uma vez com um numero maior de iteracées. Para fundamentar esta
afirmagéo varios testes foram feitos, nos quais a chamada ao ILS foi feita
apenas na primeira iteracdo ou em varias iteracoes do PSO. Os resultados
estdo apresentados na Tabela 11, a seguir.

Chamada nas | Chamada nas | Chamada nas | Chamada na
5 primeiras | 10 primeiras | 20 primeiras primeira
BASE | MEDIDA iteracGes do | iteracoes do | iteracoes do | iteracdo do
PSO PSO PSO PSO
MEDIA 148968,79 148972,72 148971,44 148967,39
VOWEL | DESVIO 5,94 11,84 7,40 0,34
MELHOR| 148967,24 148967.24 148967,24 148967,24

Tabela 11 - Resultados da hibridizacao com o ILS

A tabela acima mostra que os resultados obtidos com a chamada ao ILS

em varias iteracbes confrontados com os obtidos somente em uma iteracao,
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sao bem melhores, portanto, decidiu-se optar pela chamada ao ILS somente na
primeira iteracdo, reduzindo assim drasticamente o custo computacional. Vale
ressaltar que quando chama-se o ILS somente uma vez aumentou-se 0 numero

de iteracdes do ILS para 3 vezes o numero de iteracdes realizadas no PSO.

4.10 Analise da convergéncia do EPSO-ILS

A estratégia de aceleracdo utilizada com o uso do ILS permite uma
convergéncia rapida do PSO para uma solugdo étima local ou global. Isto se
deve ao fato de o algoritmo ILS, chamado de dentro do PSO, devolver uma
particula de excelente qualidade. Esta particula passa entdo a funcionar como
a particula Gbest do PSO, pra onde todas as outras particulas do enxame
passam a convergir. No Gréfico 3, abaixo, € apresentado a comparacao da
convergéncia para os algoritmos CPSO e EPSO-ILS, através do qual se pode

verificar claramente a convergéncia do EPSO-ILS logo nas primeiras iteracoes.
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Gréfico 3 - Analise de convergéncia do EPSO-ILS

O gréfico acima trata do resultado da clusterizacao da base de dados
Vowel constante na Tabela 1. O numero de iteragdes utilizado foi de 60
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iteracbes e o numero de particulas n = 30, os outros parametros sao os
mencionados no Capitulo 3, Metodologia.

Para ilustrar melhor a convergéncia dos dois algoritmos, nos graficos
tridimensionais 4 e 5, abaixo, € mostrado o posicionamento das particulas apos
60 iteracbes de ambos os algoritmos. Cada particula, possui 6 centroides onde
cada centroide é representado por um asterisco de cor diferente, ou seja, cada
particula possui 6 asteriscos de 6 cores diferentes como ilustrado no grafico.

f(Gbest) = = 170920,69

3000 -~ R FO L RSN

4000

Grafico 4 - Convergéncia das particulas do CPSO
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f(Gbest) = 148981,32

500 | : = ;
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Grafico 5 - Convergéncia das particulas do EPSO-ILS

No Gréafico 3, pode-se observar, claramente, o comportamento da
convergéncia do EPSO-ILS para uma solugéao préximo a 6tima logo na primeira
iteracao e ao final ao final das iteracdes € observado um valor muito inferior no
resultado da clusterizacao.

Pode-se observar, ainda, claramente, nos Graficos 4 e 5 que a coesao
das particulas € maior no EPSO-ILS, indicando uma convergéncia maior para
uma solucao 6tima local ou global. Ambos os graficos demonstram o excelente
desempenho do algoritmo proposto neste trabalho.
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Capitulo 5

CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentado um novo algoritmo composto pela
hibridizacao de duas meta-heuristicas, PSO e ILS, para resolver o problema da
Clusterizacdo de Dados. Este capitulo descreve as conclusdes relativas as
pesquisas realizadas, citando suas contribuicbes bem como as limitacoes e

dificuldades encontradas, além de sugestbes para trabalhos futuros.

5.1 Conclusoes

O problema de Clusterizacdo de Dados é de natureza combinatéria. O
processo de se agrupar objetos similares em grupos ou clusters exige um
namero de combinacdes que crescem exponencialmente quando se aumentam
0 numero de dimensdes dos objetos e niumero de clusters. Devido a isto torna-
se inviavel a utilizagdo de heuristicas deterministicas para resolver este
problema, assim, para sua resolucdo foi proposto um algoritmo denominado
EPSO-ILS que combina as meta-heuristicas PSO e ILS e a busca local k-
means.

O algoritmo usa duas estratégias principais para melhorar o processo de
clusterizagdo: uma chamada a meta-heuristica ILS e o uso de um numero
cadtico para gerar o valor do indice do vetor de valores de peso inercial a ser
aplicado na velocidade anterior das particulas a cada iteracéo.

Enquanto geralmente se usa o K-means como uma heuristica de busca
local pra se acelerar o processo de convergéncia, nesta versdo apresentada
procurou-se usar outra meta-heuristica, a ILS, para acelerar este mesmo
processo. O casamento de uma meta-heuristica que tenta otimizar varias
solugcbes ao mesmo tempo (populacional), com outra baseada na busca por
entornos de uma Unica solucao viavel, proporcionou uma melhora significativa
na convergéncia do PSO.

A ideia consiste em aproveitar o poder das duas meta-heuristicas para

alcancar o mesmo objetivo, ou seja, diminuir a distancia intracluster no
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problema de clusterizacdo. Para isto utilizou-se a particula mais bem
posicionada da primeira iteracdo do PSO para servir como solucéo inicial para
o ILS. O ILS devolve ao PSO a solugdo melhorada e esta passa a servir como
referéncia para as outras particulas do enxame, possibilitando assim que o
PSO chegue a solucdes melhores, visto que o modelo de PSO utilizado é o
PSO Gbest, no qual a melhor particula & seguida por todas as outras do
enxame, podendo inclusive supera-la em termos de qualidade.

Para validar o algoritmo proposto neste trabalho, foram feitos testes
utilizando-se cinco bases de dados de referéncia cujos resultados foram
comparados com os resultados de oito algoritmos, utilizando-se sempre a
mesma métrica, ou seja, minimizacao da distancia intracluster, para pesquisar
centroides ideais para a clusterizacdo num espaco de busca euclidiano n-
dimensional.

Os resultados computacionais mostram que a abordagem proposta €
competitiva, visto que o algoritmo apresentou excelentes resultados quando
testado nas varias bases de dados de referéncia da area, obtendo melhores
valores para todas as instancias avaliadas com um menor custo computacional.

Vale ressaltar que bons resultados foram obtidos com uma versao
similar, mas ainda sem o uso do ILS. Estes resultados foram publicados em
Coelho Filho et al. (2013b), fato que motivou a criagdo de uma segunda versao
melhorada, com o uso do ILS, que esta sendo apresentada neste trabalho e
qgue também foi publicada em Coelho Filho et al. (2013a).

Este trabalho teve ainda como contribuicdo, além do algoritmo proposto,
a criacao de dois algoritmos independentes que foram denominados EPSO e
ILS-KM. O EPSO é uma versao do PSO que se diferencia da original somente
pelo uso de um componente cadtico para selecionar o indice do vetor de pesos
inerciais a serem aplicados a velocidade inercial a cada iteracdo. Tal algoritmo
revelou uma excelente convergéncia quando analisados os resultados das
Tabelas 8 e 9. O ILS-KM foi desenvolvido como estratégia para acelerar a
convergéncia do PSO. Verificou-se ainda, com base nos resultados da Tabela
10, que este algoritmo apresenta uma boa performance, podendo ser utilizado
sozinho para resolver problemas de clusterizagdo de forma mais rapida que o
PSO.
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Ressalta-se ainda que na literatura pesquisada ndo foram encontradas
versdes do PSO hibridizadas com ILS, com abordagem parecida, usada para
solucionar problemas de clusterizacdo, assim como também nao foram
encontradas versdes do PSO com o uso de um componente cadtico na
velocidade inercial.

5.2 Limitacoes e sugestoes de modificacoes

Como limitagcdes dos experimentos se pode citar as poucas bases de
dados utilizadas. O uso de mais bases de dados, especialmente de bases
maiores € com mais clusters e atributos possibilitaria uma melhor comparacao
entre os algoritmos testados. Bases com atributos do tipo categdricos também
podem ser utilizadas. E reconhecido que o uso de bases somente com
atributos escalares limita um pouco as comparagdes. Porém a principal
limitagdo deste algoritmo é o fato dele ndo determinar automaticamente a
quantidade de clusters ideal para a clusterizagdo, ou seja, nao faz a
Clusterizacao Automatica.

Embora se verifique o bom desempenho do EPSO-ILS, algumas
modificacbes podem ser feitas no sentido de melhorar ainda mais sua
performance. Uma das modificacbes sugeridas seria a atualizagdo da
velocidade de forma assincrona para as particulas. Outra modificacao que se
pensou foi uma alteracdo na busca local e perturbacao feita no ILS. Na
perturbacdo, ao invés de se alterar a posicdo do centroide podia-se mover
alguns objetos entre os centroides para verificar se a aptiddo da particula
melhora, utilizando algum critério ou de forma aleatéria. Outra modificacdo
importante poderia ser o uso de uma espécie de "turbuléncia" nas particulas
estagnadas. Esta "turbuléncia" poderia ser feita alterando apenas os centroides
de pior qualidade de cada particula estagnada a cada iteracao.

A utilizacao da Clusterizagdo Automatica aliada a aplicagdo de todas
estas modificacoes citadas, resultando numa espécie de PSO "turbinado",
poderiam resultar num algoritmo ainda mais eficiente para ser utilizado em

diversas aplicacdes praticas.
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5.3 Trabalhos futuros

Sabe-se que atualmente uma das maiores causas de falecimento em
todo o mundo entre as mulheres adultas € o cancer de mama, especialmente
em paises ocidentais, e que a analise de mamografias é uma tarefa muito dificil
até para médicos bastante experientes. Para ajudar os médicos nesta tarefa de
andlise de imagens de mamografia, diversos estudos tém sido desenvolvidos
atualmente na busca por algoritmos de segmentacao de imagens que ajudem a
encontrar evidéncias de aglomeracdes de células cancerigenas, especialmente
quando elas estdo no inicio, para que se possa fazer um diagnéstico precoce
resultando em maiores chances de cura.

Pretende-se, portanto, como trabalhos futuros, realizar a implementacao
destas modificacdes para a Clusterizacdo Automatica de Dados e aplica-la na
segmentacdo de imagens de mamografia para a detecgcdo de pequenos

nédulos mamarios conhecidos como microcalcificagdes.
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