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“Além da mente humana e como um impulso livre, cria-se a ciéncia. Esta se renova,
assim como as geracdes, frente a uma atividade que constitui o melhor jogo do
homo ludens: a ciéncia é, no mais estrito e melhor dos sentidos, uma gloriosa

diversao”.

Jacques Barzu.



Resumo

Esta dissertag@o apresenta um algoritmo inédito de agrupamento de dados que tém
como fundamentos o método de Monte Carlo e uma heuristica que se baseia no
comportamento social das formigas, conhecida como Otimizagdo por Colonias de
Formigas. Neste trabalho realizou-se um estudo comparativo do novo algoritmo com
outros dois algoritmos de agrupamentos de dados. O primeiro algoritmo € o K-
Médias que é muito conhecido entre os pesquisadores. O segundo € um algoritmo
que utiliza a Otimizag&o por Colénias de Formigas juntamente com um hibrido de
outros métodos de otimizagdo. Para implementacdo desse estudo comparativo
utilizaram-se oito conjuntos de dados sendo trés conjuntos de dados reais, dois
artificiais gerados deterministicamente e trés artificiais gerados aleatoriamente. Os
resultados do estudo comparativo demonstram que o novo algoritmo identifica
padrdes nas massas de dados, com desempenho igual ou superior aos outros dois
algoritmos avaliados. Neste trabalho investigou-se também a capacidade do novo
algoritmo em identificar o nUmero de grupos existentes nos conjuntos dados. Os
resultados dessa investigagcdo mostram que o novo algoritmo € capaz de identificar o

de numero provavel de grupos existentes dentro do conjunto de dados.

Palavras-chave: Agrupamentos de dados, Otimizagdo por Colbnias de Formigas,

método de Monte Carlo.



Abstract

In this work we present a new data cluster algorithm based on social behavior of ants
which applies Monte Carlo simulations in selecting the maximum path length of the
ants. We compare the performance of the new method with the popular k-means and
another algorithm also inspired by the social ant behavior. For the comparative study
we employed three data sets from the real world, three deterministic artificial data
sets and two random generated data sets, yielding a total of eight data sets. We find
that the new algorithm outperforms the others in all studied cases but one. We also
address the issue concerning about the right number of groups in a particular data
set. Our results show that the proposed algorithm yields a good estimate for the right

number of groups present in the data set.

Keywords: Data clustering, Ant Colony Optimization, method Monte Carlo.
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Capitulo 1

Introducao.

Os humanos realizam a tarefa de reconhecer padrdes naturalmente e de
maneira eficiente, no entanto, apresentam limitagdes na realizagdo de calculos. Por
outro lado, os computadores sdo excelentes ferramentas de calculos, porém, sdo
muito limitados na tarefa de reconhecimento de padrdes. Esta limitagdo dos
computadores justifica a procura por novos algoritmos que Ihes permitam melhorar a
capacidade de reconhecimento de padrdes.

A unido do poder de célculo ja existente nos computadores com um método
eficiente de reconhecimento de padrdes proporcionaria uma excelente ferramenta
capaz de realizar automaticamente a tarefa de reconhecer padrdes em varias areas
das ciéncias puras e aplicadas. Por exemplo: na medicina, separando pessoas
saudaveis de pessoas doentes; na biologia, classificando espécies distintas de
animais ou plantas; na quimica, separando substancias diferentes baseadas em
caracteristicas como concentracdo, pH, temperatura e assim por diante; na
economia, identificando consumidores de baixa ou alta renda com baixo ou alto
consumo, para fornecimento de crédito.

Uma forma de reconhecimento de padrbes € realizada através de algoritmos
de agrupamento de dados. Esses algoritmos separam um conjunto de dados, sem
qualquer tipo de classificagcdo anterior, em grupos homogéneos. Nesse trabalho sera
proposto um algoritmo inédito de agrupamento de dados que se inspira no
comportamento social de formigas. A utilizagdo de algoritmos que tém como
fundamento o comportamento social de formigas tem inicio com o trabalho de
Colorni, Dorigo e Maniezzo (1991), que aplicaram esses fundamentos no conhecido
problema do caixeiro viajante. ApO6s essa aplicacdo inicial, outros algoritmos
baseados no comportamento de formigas foram surgindo e sendo aplicados a outros
problemas inclusive ao problema de agrupamento de dados, como no caso do
algoritmo ACBHO (Sinha et al. 1996) que serviu de referéncia teérica para a nova
proposta apresentada nesse trabalho.

A parte computacional deste trabalho foi realizada utilizando-se duas

linguagens de programacéao: Microsoft ® Visual C e Borland ® C Builder. Um total de
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seis programas foram implementados. Desses seis programas, quatro em C padréo
ANSI utilizando-se o Microsoft ® Visual C, sendo um deles para implementacéo do
primeiro algoritmo baseado em formigas e trés para implementacdo de trés
algoritmos de agrupamento de dados. Em Borland ® C Builder foram implementados
dois programas que foram responsaveis por gerar saidas gréficas dos
agrupamentos, e realizar a avaliagdo dos resultados gerados pelos algoritmos de
agrupamentos.

Abaixo se encontra uma breve descricdo da estrutura da dissertacdo que esta
dividida em 6 capitulos.

No capitulo 2, encontra-se a descricdo de alguns algoritmos baseados em
formigas, e suas aplicacbes em problemas de otimizagdo, como por exemplo, 0
problema do caixeiro viajante. O capitulo inicia-se com uma breve explanacao sobre
a inspiracdo bioldgica que deu origem a todos os algoritmos baseados em
inteligéncia coletiva, batizada por alguns de inteligéncia de enxame. Apds, seguem-
se algumas definicdbes e caracteristicas dos algoritmos baseados em formigas
juntamente com algumas aplicagdes.

No capitulo 3, descreve-se a definicdo, as aplicacbes e os componentes da
tarefa de agrupar dados. Posteriormente, discutem-se formas de pré-tratamento dos
dados e algumas medidas de similaridade e dissimilaridade. Neste mesmo capitulo
descreve-se uma forma de classificacdo dos algoritmos de agrupamentos
juntamente com dois métodos de avaliagdo de resultados gerados pelos algoritmos.

O capitulo 4 inicia-se com uma breve descricdo do método de Monte Carlo
gue sera necessario para os algoritmos de agrupamento. Depois se segue uma
exposicdo de trés algoritmos de agrupamentos. O primeiro € o K-Médias que é muito
conhecido e utilizado por pesquisadores em suas analises exploratérias de dados. O
segundo é um algoritmo baseado no comportamento social de formigas juntamente
com outros processos de otimizacdo. O terceiro € uma nova proposta, também
baseada no comportamento social das formigas, semelhante ao segundo algoritmo
na forma de verificagdo dos agrupamentos, mas diferente na forma de construcao
dos grupos.

No quinto capitulo realiza-se a comparacgao dos resultados gerados pelos trés
algoritmos expostos no capitulo anterior, utilizando-se como referéncia alguns
conjuntos de dados artificiais e dados reais que possuem classificagdo conhecida.

Em algumas situacdes, realiza-se, também neste capitulo, a comparacédo entre o0s
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resultados publicados na literatura e os gerados pela nova proposta descrita no
capitulo 4.

Por fim, no capitulo 6, apresentam-se as conclusées.
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Capitulo 2

Algoritmos Inspirados em Formigas

Nos ultimos anos, cientistas e engenheiros de varias areas das ciéncias tém
encontrado na observagdo de fendmenos naturais bioldégicos e ndo bioldgicos, a
inspiragéo para criar novas solugbes para problemas diversos. Como exemplo de
aplicacdo que surgiu da observacdo de fenbmenos ndo biologicos tem-se o
recozimento simulado que tem como fundamento o comportamento termodinamico
de um sistema magnético. Por outro lado, sdo exemplos de aplicagdes que surgiram
da observacdo de fendmenos biol6gicos as redes neurais artificiais, algoritmos
genéticos e inteligéncia de enxame.

A inteligéncia de enxame, que vém do termo em inglés swarm intelligence, é
uma técnica de inteligéncia computacional. Ela é definida por Dorigo e
colaboradores (2006) como método para resolver problemas que tem como
inspiragdo o comportamento social de insetos e outros animais. Bonabeau e Meyer
(2001) citam como exemplos de animais que sao objetos de estudos da inteligéncia
de enxame como as formigas, as abelhas, as vespas, 0s peixes e 0s passaros entre
outros.

Segundo Bonabeau e Meyer (2001), a inteligéncia de enxame tem trés

vantagens importantes:

i. Flexibilidade: o grupo ou enxame pode se adaptar rapidamente a
mudancas de ambientes;

ii. Robustez: até mesmo quando um ou mais individuos falham, o grupo
ou enxame continua a executar suas tarefas;

iii. Auto-organizagcdo: 0 grupo ou enxame exige relativamente pouca

supervisao ou controle.

Uma das primeiras pesquisas realizadas com o comportamento de insetos foi
feita pelo francés Pierre Paul Grassé (Dorigo e Socha 2005), entre os anos 40 e 50,
com duas espécies de cupins, a Bellicositermes natalensi e a Cubitermes species,

onde ele descobriu que esses insetos ativam certas reacdes geneticamente
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gravadas através de um “estimulo significante”. Esse tipo de comunicacao indireta
foi chamado por Grassé de “stigmergy”.
A stigmergy tem duas diferencas basicas em relacdo a outros tipos de

comunicagao:

i A forma da comunicacéo é feita de maneira ndo simbdlica;
il. A informacéo s6 pode ser recebida localmente, ou seja, s6 pode ser
acessada por insetos que visitem o local ou que estejam proximos de

onde a informacéo foi deixada.

As formigas quando estdo em busca de comida (forrageando) deixam no solo
uma trilha de uma substancia quimica denominada de feromdnio (Dorigo e
Gambardella 1997). Desta forma, as formigas estédo utilizando a stigmergy como
forma de comunicacéo.

O pesquisador Deneubourg e seus colaboradores (1989) afirmam que uma
coldnia de insetos € um super-organismo sem um cérebro e que cada inseto da
colénia s6 € capaz de obter informacdo através da stigmergy. Deneubourg
pesquisou o complexo comportamento social das formigas através de uma
experiéncia que inicialmente ele chamou de ponte em formato de diamante e que
depois ficou conhecida como ponte dupla (Dorigo e Stitzle 2004). No experimento,
ele utilizou uma colénia de formigas da espécie Iridomyrmex humilis, conhecida
como formiga Argentina.

Deneubourg separou a colonia de formigas de uma fonte de comida por duas
pontes de mesmo comprimento que formavam um angulo de 60 graus entre si, como
mostra a figura 2.1. Como inicialmente ndo havia feromoénio, as formigas escolhiam
aleatoriamente uma das duas pontes com a mesma probabilidade. Porém quando as
formigas passaram marcando o caminho com feroménio essa probabilidade de
escolha foi modificada. Deneubourg observou que depois de certo tempo, apos uma
flutuacéo inicial, as formiga tendiam a escolher uma das duas pontes para percorrer

o0 caminho entre a colbnia e a fonte de alimento.
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comida

1cm

Figura 2.1 Representagéao do experimento realizado por Deneubourg.

Um outro experimento foi conduzido por Goss (Goss et al. 1989) utilizando
também as formigas argentinas. Nessa experiéncia ele utilizou dois mddulos
idénticos onde cada modulo era formado por duas pontes, sendo que uma ponte era
significantemente maior que a outra como mostra a figura 3.2. Ele observou que
depois de uma flutuacdo aleatoria inicial as formigas tendiam a escolher o menor
caminho entre o ninho e a fonte de comida. Isto se deu porque as formigas que
escolhem o caminho mais curto realizam o percurso de ida e volta em um tempo
menor, 0 que resulta em uma quantidade maior de feroménio depositada na trilha de
caminho minimo. Nas viagens subsequentes, as formigas tenderam a escolher com
uma probabilidade maior a trilha com maior quantidade de feroménio, reforcando-a
ainda mais com feroménio, até que em determinado momento praticamente todas as

formigas estavam seguindo pelo caminho de menor comprimento.
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Figura 2.2 Representagéo do experimento realizado por Goss.
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2.1 Otimizagao da Col6nia de Formigas.

O complexo comportamento social da col6nia de formigas, em especial, a
capacidade da coldnia encontrar um caminho minimo entre o ninho a fonte de
comida, inspirou alguns pesquisadores a criar algoritmos baseados nesse
comportamento como proposta para resolucdo de diversos tipos de problemas de
otimizacdo. Essa classe de algoritmos baseados no comportamento de formigas
ficou conhecida como Otimizagcdo da Coldnia de Formigas, do inglés Ant Colony
Optimization (ACO).

O primeiro algoritmo da classe do ACO foi proposto por Colorni, Dorigo e
Maniezzo (1991) e apresentado em uma conferéncia de vida artificial em Paris e
recebeu o nome de Sistema de Formigas, do inglés Ant System (AS). Esse algoritmo
foi inicialmente aplicado ao conhecido problema de otimizagdo do caixeiro viajante

gue sera descrito no proximo item.

2.2 O Problema do Caixeiro Viajante.

O Problema do Caixeiro Viajante (PCV), conhecido em inglés como Traveling
Salesman Problem (TSP), é um dos mais famosos e fascinantes problemas da
matematica e da computacgdo, que gerou uma grande quantidade de pesquisas e de
publicacdes referentes a ele e suas aplicacdes. Este problema é uma generalizacdo
e comparacao de muitos outros problemas matematicos, fisicos, computacionais,
biol6gicos, entre outros. Vale destacar que € através de sua solucdo que se da a
resolucdo de muitos outros problemas, nas areas citadas acima, tornando-o de

grande importancia de forma geral.

Uma definicdo formal para o PCV pode ser encontrada na literatura
(Gambardella e Dorigo 1997), porém, o PCV pode ser formulado de uma maneira
simples da seguinte forma: dado um ndmero N de cidades que devem ser visitadas
por um caixeiro, qual a sequéncia de cidades que torna o comprimento do percurso
0 menor possivel, considerando o inicio e o término na mesma cidade? Destaca-se
ainda, que todas as cidades sao interligadas umas as outras e que cada cidade deve

ser visitada uma Unica vez.
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Existem algumas variantes do PCV, como:

I Podem n&o existir algumas rotas que liguem um dado par de cidades;

ii. A distancia pode ser trocada por outra medida como custo, tempo e
etc.

iii. O custo entre duas cidades quaisquer pode ser igual na ida como na
volta (que determina o PCV simétrico), ou o custo de ida e de volta

podem ser diferentes (que determina o PCV assimétrico);

Como descrito em Gutin e Punnen (1976) o PCV é um problema de
otimizacao que pertence a uma classe de problemas conhecidos como NP-dificeis,
gue implica em um alto custo computacional para obter-se uma solugao.

O numero de rotas R do PCV assimétrico, com N sendo o nimero de cidades

€ dados por:
R=(N-1)! (2.2)

Devido ao fato da distancia ou custo de ida ser o mesmo da volta, o nimero

de rotas do PCV simétrico é a metade do assimétrico o qual € dado por:

r=(N-D)! (2.2)

2
Para exemplificar o alto custo computacional, tomaremos por base um
computador capaz de executar um bilhdo (10°) de operacdes com ponto flutuante
por segundo (1GigaFlop) para resolver um PCV simétrico. Para cada rota o
computador necessita realizar (N — 1) operacdes de soma. Dessa forma o numero

de rotas por segundo que o computador podera processar é dado por:

10°
N-1

Rs= (2.3)
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TABELA 2.1: N é o nimero de cidades a serem visitadas. R é o valor (aproximado
no caso de N igual a 15, 20 e 25) do numero de rotas dados por R = (N — 1)! / 2. Rs
€ 0 numero (aproximado nos casos para N igual 10, 15, 20 e 25) de rotas por
segundo que o computador em questdo consegue processar e é dado por Rs = 10°/
(N-1). T é o tempo aproximado gasto no processamento das rotas e € dado por T =
R/Rs.

N R Rs T

5 12 250 milhdes insignificante

10 181.440 111,11 milhdes 0,0016 segundos
15 43,59 bilhdes 71,42 milhdes 10 minutos

20 6,08 x 10*° 52,63 milhdes 36 anos

25 3,10 x 10% 41,66 milhdes 236 milhdes de anos

Pela analise da tabela 2.1, observamos que pequenos aumentos em N gera
um extraordindrio aumento no tempo de processamento, devido a presenca do
fatorial no calculo do nimero de rotas, em funcao do numero de cidades. Este fato
nos mostra a impraticabilidade de solugdo do problema, para nimeros relativamente

pequenos, através do célculo de todas as possiveis combinagfes de rotas.

2.3 Semelhancas e Diferencas Entre Formigas Reais e Atrtificiais.

Considerando-se as formigas reais como sendo as formigas da espécie
Iridomyrmex humilis, e as formigas artificiais como sendo a implementacdo de
alguns comportamentos das formigas reais em um modelo computacional, Dorigo et
al. (1999) afirma que muitas das caracteristicas dos algoritmos baseados em
formigas acabam sendo semelhantes as caracteristicas das formigas reais como,

por exemplo:

i.  Tanto as formigas reais como as formigas artificiais S&o compostas
de populagdo ou col6nia de agentes que cooperam para encontrar
solucdes globalmente;

ii. As formigas reais ao caminharem alteram o ambiente depositando
no solo o feromoénio que pode ser sentida por outras formigas reais.
As formigas artificiais possuem uma informagcdo numérica que

funciona como um feromonio artificial. Quando as formigas artificiais



23

se movimentam, alteram essa informagdo numérica guardada
localmente de maneira que outras formigas artificiais possam ler
essa informacéo;

O feromonio depositado pelas formigas reais evapora ao passar do
tempo. J& a informacdo numérica que funciona como um feroménio
artificial tem uma taxa que varia entre zero e um, e que simula a
evaporacdo das formigas reais. Essa evaporacdo permite para
ambas as col6nias (reais e artificiais) esquecam sua histéria de
caminhada lentamente de forma a dirigir sua procura para novas
direcdes;

Tanto as formigas reais como as artificiais possuem uma tarefa
comum de encontrar o caminho minimo entre a origem e o destino;
Como as formigas reais, as artificiais, se movimentam de maneira
estocastica, ou seja, elas se movimentam aplicando uma politica de

decisao que depende de uma probabilidade.

Ainda segundo Dorigo et al. (1999), as formigas artificiais possuem algumas

diferencas das formigas reais. Essas diferencas se encontram em algumas

caracteristicas que as formigas artificiais possuem e que ndo sédo encontradas nas

formigas reais, como:

As formigas artificiais operam em um mundo discreto;

As formigas artificiais possuem meméria das acdes passadas;

A quantidade de feroménio depositada pelas formigas artificiais
depende de uma funcdo que varia de acordo com o tipo de
algoritmo implementado;

Para melhorar a eficiéncia das formigas artificiais, podem ser
adicionadas novas capacidades como, por exemplo, uma

otimizacgao local.
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2.4 Definigbes do Sistema de Formiga.

Para aplicar o Sistema de Formigas ao problema do caixeiro viajante Dorigo
et al. (1996) definiu que cada formiga € um agente simples que possui as seguintes

caracteristicas:

i. Realiza a escolha da cidade para onde deve ir com uma
probabilidade que é funcdo da distancia e do valor da trilha de
feromonio;

ii. Utiliza uma lista que funciona como memoria para forca-la a visitar
todas as cidades. A lista também evita que a mesma visite uma
cidade ja visitada em uma mesma viagem.

iii. Deixa uma trilha de feromoénio pelo caminho realizado, quando a

viagem estiver completa.

No Algoritmo, o numero total de formigas sera m, a distancia euclidiana entre
as cidades i e j sera dj e a visibilidade h; = 1/ d.

A intensidade da trilha de feroménio entre as cidades i e j no tempo t sera dada
por tj (t).

A atualizacdo da intensidade da trilha de feromdnio sera dada pela férmula
(2.4) onde r é uma taxa de fixacdo e (1 - r) representa a evaporacgao da trilha entre

os tempos t e t+1.
ti (t+1) =r xt;(t) + Dt (2.4)

Dt; é dada pela formula (2.5).

Dt (2.5)

=

®,
1
. Qos

LY

Dt ”k € quantidade da trilha de feromdnio por unidade de comprimento deixada

pela formiga k entre os tempos t e t+1 e é dada por:
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. 12 sea formigak passou entre as cidadesiej entre ostempostet +1
Dt =i L, (2.6)
0

emoutroscasos

Onde Q é uma constante e Ly € o comprimento da viagem da formiga k.

Segundo Dorigo et al (1996) o valor de r deve ser um valor entre zero e um
para evitar uma acumulagéo ilimitada da trilha de feroménio, e a intensidade inicial
da trilha t;; (0), deve ser um pequeno valor positivo.

Cada formiga possui uma lista que contém a sequéncia de cidades por onde
esta formiga ja passou. Uma cidade sera considerada “permitida” se ndo estiver
contida nessa lista. Quando as m formigas concluirem suas viagens, ou seja,
passarem por todo o conjunto de cidades sera definido que foi concluido um ciclo.
Quando um ciclo for finalizado, a lista sera utilizada para calcular o valor do
comprimento da viagem de cada formiga e verificar se este valor € 0o menor
encontrado até entdo. A cada inicio de um novo ciclo as listas serdo limpas e as
formigas livres para realizarem uma nova viagem.

A probabilidade de transicdo da cidade i para a cidade j para uma formiga k é

dada pela seguinte equagéao:

it 1° - .
- oJ aJ - | td k

pro=l AL O T P 27)
- kI permitida(k)

%O em outro caso

Os parametros a e b sdo de controles relativos a importancia da trilha e da

visibilidade respectivamente.

2.5 O Algoritmo do Sistema de Formigas.

O algoritmo basico do Sistema de Formigas estéd descrito na figura 2.3, onde

NC é o contador do numero de ciclos e NCmax € um parametro livre que determina

a quantidade méxima de ciclos.
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Dorigo (Dorigo et al. 1996) observou empiricamente que o melhor valor para o

namero de formigas é o mesmo do numero de cidades.

NC=0.
Atribuao valor inicial datrilha com uma constante T (t) = c.
Repita enquanto o NC < NCmax.
{
Paratodas astrilhas (i) faga Dr;; = 0.
Para todas as formigas faca:
Preencha o primeiro elemento dalista de cada formiga com acidade inicial.
Repita enquanto alista ndo et chela.
{

Para todas as formigas faga:

{
Escolha a cidade j de acordo com aequagéo (2.7).

Movaaformiga k paraacidade j colocando acidade j nalista(k).
}
}
Para todas as formigas faga:

{

Calcule o comprimento L da viagem daformiga
Teste se esse caminho Lk € 0 menor encontrado.

}
Paratodas astrilhas (ij) faca:

{

Para todas as formigas faca:

{
Calcule Dt i‘j‘ de acordo com aequagéo (2.6).

Calcule Drjj = Drjj + Dt iij( .
}
}
Paratodas as trilhas (ij) atualize as trilhas de acordo com a equagéo (2.6).

NC=NC+ 1
Limpe alista de cadaformiga

}

Mostre o valor do menor caminho encontrado.

Figura 2.3: Algoritmo basico do Sistema de Formigas.

O algoritmo funciona da seguinte forma: inicialmente atribui um valor
constante a todas as trilhas. Enquanto ndo concluir o nimero de ciclos estabelecido,

que é um parametro livre, o algoritmo ira:
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i. Fazer que todas as formigas percorram todas as cidades, realizando
assim uma viagem, escolhendo as cidades né&o visitadas de acordo
com a equagao (2.7);

ii. Calcular o comprimento total da viagem de cada formiga e verificar se
esse comprimento é o menor encontrado até entao;

iii. No final da viagem, calcular a quantidade de feroménio depositada
pelas formigas em cada trilha de acordo com as equacgoes (2.5) e (2.6);

iv. Atualizar o valor da trilha de feromdnio de acordo com a equacéo (2.4).

Concluido o nimero de ciclos, o algoritmo ira apresentar 0 menor caminho
encontrado durante a sua execucao.

Existem ainda mais duas variacbes do algoritmo basico do AS, a formiga-
densidade e a formiga-quantidade. A diferenca dessas duas variacbes para o

algoritmo basico que trabalha por ciclo conhecido por formiga-ciclo é no célculo de

Dt I‘J‘ Nesses dois modelos cada novo passo que a formiga da ela ja deixa a trilha,

sem ter que esperar o fim do ciclo para fazé-lo. O valor de Dti‘J? na formiga-

densidade é um valor fixo, enquanto na formiga-quantidade € um valor inversamente
proporcional a distancia.

No modelo de formiga-densidade o valor de Dt i‘j‘ é dada pela expressao:

« _1Q sea formigak passou entre as cidadesie | entre ostempostet +1
ij

i (2.8)
10 emoutro caso

No modelo de formiga-quantidade o valor de Dt ijk é dado pela equacéo:

1Q
Dt id
Oemoutrocaso

sea formigak passou entre as cidadesi e j entre ostempostet +1

Segundo Dorigo (Dorigo et al. 1996) dos trés modelos do AS, o modelo da

formiga-ciclo apresentou melhores resultados empiricamente.
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Para exemplificar uma aplicagéo do AS, foi utilizado um conjunto de quatorze

pontos (cidades) aleatoriamente distribuidos como mostra a figura 2.4.

12

*g

5

Figura 2.4: Representagcao de 14 pontos (cidades) em um plano

Inicialmente foram calculadas todas as permuta¢gfes de caminhos de sete até

quatorze cidades em um computador com um processador Atlon XP de 1,67 GHz e

com 512 Mb de memodria RAM. Os resultados obtidos estdo expostos na tabela 2.2

que contem o valor do menor caminho, o nimero de permutac¢des calculado e o

tempo gasto para calcular todas as permutacoes.

Tabela 2.2: Resultados do célculo de todas as permutacoes.

Nre de cidades

Menor caminho

Nr° de permutagdes

Tempo

7
8
9
10
11
12
13
14

280
351
424
440
450
596
605
629

5.040
40.320
362.880
3.628.800
39.916.800
479.001.600
6.227.020.800
87.178.291.200

Inferior a 1 segundo
Inferior a 1 segundo
Inferior a 1 segundo
Inferior a 1 segundo
3 segundos
47 segundos
10 min35s
2h 29min 29s
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Na tabela 2.2 quando o numero de cidade é sete, significa que foi considerada
a cidade de um até sete e assim sucessivamente para 0s outros numeros de
cidades.

Calculando-se todas as permutagfes encontra-se com exatiddo o menor
caminho possivel que € mostrado na tabela 2.2, porém o tempo cresce
exponencialmente. Caso o numero de cidades fosse igual a 15 o tempo seria de
aproximadamente de 37,5 horas.

O AS modelo de ciclo foi aplicado ao mesmo conjunto de 14 cidades utilizando
o mesmo computador. O numero de ciclos aplicado foi de 500, a constante atribuida
ao valor inicial da trilha de feroménio igual a dez, o valor da taxa de evaporagao
igual a 0,5 e os parametros livres de importancia da trilha e importancia da
visibilidade foram iguais a um. O AS modelo ciclo encontrou os mesmos valores de
menor caminho que os encontrados realizando todas as permutacdes, apresentados
na tabela 2.2, sendo que o tempo gasto sempre foi inferior a um segundo.

A Figura 2.5 apresenta um grafico que expde o numero minimo de ciclos

necessarios para encontrar o menor caminho.

200
180
160
140
120
100

80
60
40
0 7J T T T T
7 8 9 10 11 12 13 14

Numero de cidades

NUmero minimo de ciclos

Figura 2.5: Grafico com o nUmero minimo de ciclos.
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Pela analise do grafico, observa-se que com o aumento do nimero de cidades,
0 nimero minimo de ciclos ndo aumenta obrigatoriamente. Isto se deve ao fato do
processo ser estocéstico.

A figura 2.6 apresenta o efeito sobre a trilha de ferombnio enquanto o AS é
aplicado ao conjunto de quatorze cidades. Na figura, a disténcia entre os pontos é
proporcional a distancia real e a espessura da linha é proporcional a quantidade de
feromonio sobre a trilha. Inicialmente, (figura 2.6a) as trilhas de feromonio estédo com
uma distribuicdo uniforme, e a escolha do préoximo ponto é guiada principalmente
pela visibilidade. Apés um certo nimero de simulagdes (figura 2.6b) as trilhas de
feromonio comecam a definir a melhor viagem, evaporando as trilhas que formariam
uma viagem com resultados insatisfatorios. No final (figura 2.6c) o resultado com a

construcdo da melhor viagem que representa o0 caminho com 0 menor comprimento.

Figura 2.6: Evolugéo da trilha de feromonio aplicado ao grupo de 14 cidades. a)
Nivel das trilhas de feroménio no inicio (com 10 ciclos). b) Nivel das trilhas de
feroménio com 50 ciclos. c) Nivel da trilhas de ferombnio com 100 ciclos.

Aplicou-se também o mesmo conjunto de dados a uma alteracdo do algoritmo
bésico do AS. A alteracdo realizada no algoritmo foi a retirada de toda a parte que
trabalha com a trilha de feroménio deixando apenas a parte que trabalha com a
visibilidade. O objetivo era verificar se a trilha influencia diretamente no resultado do

algoritmo. Resultado dessa alteracdo € mostrado na tabela 2.4.
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Tabela 2.3: Resultados da aplicacdo do AS alterado.

Nr° minimo de

Nre de cidades Menor caminho Tempo ciclos
7 280 Inferior a 1 segundo 16
8 351 Inferior a 1 segundo 37
9 424 Inferior a 1 segundo 210
10 440 Inferior a 1 segundo 1.390
11 450 Inferior a 1 segundo 696
12 596 3 segundos 21.416
13 605 2 segundos 11.085
14 629 2min16 s 533.299

Observa-se pela tabela 2.4 que os resultados do menor caminho sdo os
mesmos encontrados pelas duas maneiras anteriores e que 0s tempos mostram que
0 processo apesar de ser bem eficiente € mais lento que quando considerada a trilha
de feromdnio para numero de cidades a partir de 12.

Baseado nos resultados apresentados na tabela 2.4 observa-se que utilizagéo
da trilha de feromdnio no algoritmo do AS influencia positivamente na solugdo do

problema.

2.7 Outros Algoritmos Baseados em Formigas.

Além do AS (Corlorni et al. 1991), existem outros algoritmos baseados em
formigas que séo aplicados ao PCV como o Sistema de Colonia de Formigas
(Dorigo e Gambardella 1997), do inglés Ant Colony System (ACS) e o Sistema de
Formigas Max-Min (Stitzle e Hoos 2000), do inglés Max-Min Ant System (MMAS). A
caracteristica principal do ACS é que somente a formiga com o melhor desempenho
atualiza a trilha de feroménio. J& no MMAS é introduzido um novo conceito de
atualizacao local da trilha de feroménio, onde a equacao (2.4) é substituida pela

equacao (2.10).

ti (t+1) = r xt;; (t) + (1-r) xDt; (2.10)
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Além do PCV, existem outros problemas de otimizagcdo onde algoritmos
baseados em formigas séo aplicados, como o problema de roteamento de redes de
comunicacao, onde existem dois algoritmos chamados de AntNet (Di Caro e Dorigo
1998) e de ABC (Schoonderwoerd et al. 1997).

O problema de atribuicdo quadratica, do inglés Quadratic Assignment
Problem (QAP), é outro que possui varias versdes de algoritmos baseados em
formigas como o HAS-QAP (Gambardella et al. 1999), o AS-QAP (Maniezzo e
Colorni 1999) e o PAC-QAP (Talbi et al. 2001).

O roteamento de veiculos € outro problema que possui adaptacdes de
algoritmos baseados em formigas como o AS-VRP (Bullnheimer et al. 1999) e o
ACS-DVRP (Montemanni et al. 2005).

Costa e Herz (1997) propuseram uma extensdo do AS com aplicagédo no
problema de coloracdo de grafos obtendo bons resultados comparados a outras

heuristicas.

2.8 Caracteristicas dos Algoritmos Inspirados em Formigas.

Os algoritmos inspirados no comportamento social das formigas possuem

algumas caracteristicas desejaveis como:

i. E versatil (Dorigo et al. 1996), pois pode ser aplicada para versdes
similares do mesmo problema, como por exemplo, as duas versoes,
simétrica e assimétrica, do problema do caixeiro viajante.

ii. E robusto (Dorigo et al. 1996), pois pode ser aplicado com poucas
mudancas a outros problemas de otimizagcdo como o de atribuicdo
quadrética e o roteamento de redes de comunicacéo.

iii. Pode ser transformado em um sistema paralelo (Manfrin et al.
2006). Com a tendéncia atual de aumentar o poder de
processamento através de processamento em grupo de
computadores e o0 aumento do numero de nudcleos em um so6
processador, essa caracteristica pode aumentar ainda mais a

velocidade da resolucéo de problemas.
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E invariante (Birattari et al. 2005). Birattari e seus colegas
mostraram que as solugbes produzidas pelos algoritmos de
otimizacdo inspirados em formigas ndo dependem da instancia do

problema sob o qual é analisado.
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Capitulo 3

Agrupamento de Dados.

Quando criangas brincam de separar objetos redondos de objetos
retangulares, elas estéo realizando um agrupamento automético de objetos. Desta
forma, o agrupamento de objetos faz parte do processo de aprendizagem da
crianca. Naturalmente os seres humanos vivem realizando um constante
agrupamento de objetos de duas ou trés dimensfes com o auxilio da visdo. Porém a
natureza freqlientemente proporciona o aparecimento de problemas que envolvam
mais de trés dimensdes, gerando assim a necessidade da procura por métodos que
possam trabalhar com valores altos de dimensdes.

A analise multivariada é o ramo da estatistica que consiste em um conjunto
de técnicas que podem ser usadas em situacdes onde cada objeto de um conjunto
de dados possui varias dimensdes, onde cada dimensdo representa uma variavel
(Rencher 2002). Para fins de melhor compreenséo considera-se nesta dissertacao
gue objeto € um elemento, constituido de duas ou mais variaveis, pertencentes a um
conjunto ou banco de dados.

Uma dessas técnicas multivariadas é a analise de grupos que consiste em um
conjunto de ferramentas para separagcdo de objetos de um banco de dados em
grupos ou classes. O objetivo principal é formar grupos onde os elementos que
constituem o grupo sejam 0s mais homogéneos possiveis entre si, e que 0S grupos
sejam o0 mais heterogéneos entre si (Hardlee e Simar 2007).

A andlise de agrupamento € considerada uma forma de classificacdo néo
supervisionada, porque 0s objetos sdo classificados (agrupados) sem nenhum
conhecimento anterior sobre a existéncia dos grupos. Ja a analise discriminante, que
também € uma técnica multivariada, € considerada uma forma de classificacéo

supervisionada, pois classifica 0s objetos em grupos pré-existentes. (Timm 2002).
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3.1 Definicdo Formal do Problema de Agrupamento.

Formalmente o problema de agrupamento de dados pode ser definido como

um problema de otimizagdo como mostra a sequiéncia abaixo (Bilmes et al 1997).

Exemplo: Um conjunto finito X, uma medida de distancia d (i,j) I R" para todo
i, jT X, dois inteiros positivos K e B, e uma funcéo J (C, d(%3) definida sobre
um K-particdo, C ={C,, C,, ..., Cy}, de X e da medida d(%3.

Pergunta: Ha uma particdo C; de X dentro dos conjuntos disjuntos C;, C, ...,
Cktal que J (Cj, d(%3) £ B?

Otimizacdo: Encontrar a particdo de X nos conjuntos disjuntos C;, Cy, ..., Cx

gue minimize a expressao J(C, d(%)).

Segundo Abraham e companheiros (2007) o nimero R de possiveis solu¢cdes
para a divisdo de um conjunto de dados formado por N objetos em K particoes

(grupos) é dado pela equacao (3.1).

R N)=- & (- 1)“"'5?(%0)“ (3.0)

=t

A tabela 3.1 expbe a quantidade de possiveis solu¢cbes considerando um
exemplo com trinta objetos (N = 30) e com 0 numero de particdes K variando de dois
até cinco. Observa-se pela tabela que o numero de possiveis solugdes cresce
rapidamente com pequenos acréscimos no valor de K. Por esse motivo o problema
de agrupamento de dados é conhecido na literatura como um problema NP completo
(Bilmes et al. 1997).

Tabela 3.1: Quantidade de possiveis solugdes para um conjunto com 30 objetos.

K=2 K=3 K=4 K=5

536.870.911 34.314.651.811.530 48.004.081.105.038.305 7.713.000.216.608.565.075
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3.2 Aplicagdes.

Jain et al. (1999) afirmam que os algoritmos de agrupamentos de dados

podem ser usados em uma grande variedade de aplicagbes como as seguintes:

Segmentacao de imagens, que é definida como uma exaustiva particao
de uma imagem em algumas regibes homogéneas com respeito a
alguma propriedade de interesse como cor, intensidade ou textura. A
segmentacdo de imagens € um componente fundamental em muitas
aplicacdes de visao digital;

Reconhecimento de objetos, que € o uso de agrupamento de dados de
imagens para classificar visdes de objetos em trés dimensdes;
Recuperacdo de informacdes, cujo objetivo é automética classificacédo
e guarda de documentos para recuperacao futura;

Mineracdo de dados. A cada dia ha um grande aumento de dados
coletados de todos os tipos. A mineracdo de dados é responsavel por
procurar informagdes importantes no meio dessa grande quantidade de

dados.

3.3 Componentes da Tarefa de Agrupamento.

A tipica tarefa de agrupamento de dados envolve os seguintes passos: (Jain e
Dubes 1999).

Escolha das variaveis e obtencdo dos dados;

Tratamento dos dados;

Definicdo de um critério de similaridade ou de dissimilaridade;

Escolha e aplicagcdo de um algoritmo de agrupamento de dados;

Avaliac&o dos resultados.

A escolha das variaveis e a obtencdo dos dados estdo por natureza

inseparavelmente ligados ao campo da aplicacdo do problema em estudo e depende

da experiéncia e bom senso do pesquisador sobre a importancia das variaveis e a
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forma de obtencé@o dos dados. A escolha das variaveis € um dos fatores que mais
influencia no resultado de um agrupamento de dados. Se o pesquisador optar por
escolher varidveis que assumem praticamente o0 mesmo valor para todos os objetos,
sua inclusdo pouco contribuird para a determinacdo dos agrupamentos, pois sao
pouco discriminatérias. Se o pesquisador optar por escolher varidveis altamente
discriminantes, mas irrelevantes ao problema, podera mascarar 0s grupos e obter
resultados equivocados (Bussab et al.1990).

O tratamento de dados e a escolha de um critério de similaridade ou de
dissimilaridade serdo estudados respectivamente nos itens 3.4 e 3.5, dada a
necessidade de tratar as variaveis que podem aparecer em varias escalas
diferentes, e de ter que reuni-las em um Unico indice de similaridade ou
dissimilaridade.

No item 3.6 sera vista a classificacdo de alguns algoritmos de agrupamentos
e no quarto capitulo serdo estudados alguns algoritmos juntamente com algumas de
suas caracteristicas inerentes.

Dois métodos de avaliacdo de resultados gerados por algoritmos de

agrupamento dados seréo discutidos no item 3.8.

3.4 Estandardizacdo e Normalizacdo dos Dados.

A estandardizacdo é um pré-tratamento dos dados originais que realiza uma
transformacéo desses dados em funcdo das variagdes inerentes ao sistema.

Na tabela 3.2 temos um exemplo (Neto e Moita, 1997) que apresenta
intervalos de algumas variaveis quimicas, que explicitard a importancia desse pré-

tratamento dos dados originais.

Tabela 3.2: Exemplo de intervalos de variaveis quimicas.

Variavel quimica Intervalo
Densidade relativa 0,919 - 0,925
indice de refracéo 1,466 — 1,470

Indice de 189 — 195

saponificagao
indice de iodo 120 - 143
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Observando-se a tabela 3.2, nota-se que a variagdo de amplitude da variavel
do indice de refragcéo é de 0,004 enquanto que a variacdo de amplitude do indice de
iodo é de 23. Uma diferenga de 0,002 no indice de refracéo representa uma variagcao
de 50% enquanto que uma diferenca 0,002 no indice de iodo representa uma
variacdo inferior a 0,01% tornando-se praticamente desprezivel.

Uma forma de resolver este problema é apresentada por Jain e Dubes (1988)
de acordo com a equacgdo (3.2) que transforma os valores originais em novos

valores com média zero e variancia igual a um. Na equacao (3.2), X’ € novo valor

transformado da variavel, x é o valor original, x é a média da variavel x e S €éo

desvio padrao da variavel x.

X=— (3.2)

Outra forma de transformacdo de dados é utilizada por Giingor e Unler
(2007). Essa transformacéo é realizada de acordo com a equacéo (3.3), onde X’ é
novo valor transformado da variavel, x € o valor original, Xmin € 0 valor minimo da
variavel x € 0 Xmax € 0 valor maximo. A mesma, consiste na normalizacdo dos dados

deixando os valores de cada variavel entre zero e um.

X = X" Xwin (3.3)

max min

Existe uma terceira forma de transformacdo que toma a média como fator

normalizador e é definida pela expresséo (3.4) onde, X’ € novo valor transformado da

variavel, x € o valor original, x é a média da variavel x (Bussab et al. 1990).

(3.4)

N
I
x| | x
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Com respeito a quantidade de propostas de transformacdes, Bussab et al.
(1990) recomenda que a escala de variaveis seja definida utilizando-se o bom-senso

e 0 conhecimento da &rea de aplicagéo.

3.5 Medidas de Similaridade e Dissimilaridade.

A maioria das técnicas de agrupamento de dados utiliza um critério que
guantifica o quanto dois objetos sdo similares ou dissimilares. Nas medidas de
similaridade, quanto maior o valor, mais parecidos sao os objetos. Ja nas medidas
dissimilaridade, quanto maior o valor, menos parecidos sdo os objetos. Um exemplo
de medida de similaridade é o coeficiente de correlagéo. A distancia euclidiana € um
bom exemplo de medida de dissimilaridade (Bussab et al. 1990).

Pedrycz (2005) cita varias formas de calcular distancias entre dois objetos X e
Y, sendo cada objeto formado de N variaveis ou dimensdes. Dentre elas algumas

estdo descritas nos itens subsequentes.

3.5.1 Requisitos das Func¢des de Distancias.

As funcdes de calculo de distancias que serdo descritas do item 3.5.2 ao item

3.5.7 devem satisfazer as seguintes condicdes:

i. d(X,Y)3 0;

ii. d(X,X)=d(Y,Y)=0;

iii. d(X,Y)=d(Y,X);

iv. d(X,Y)£d(X,Z)+d(Z,Y), com Z sendo um terceiro objeto.

O primeiro requisito afirma que a distancia ndo pode ser um valor negativo. O
segundo requisito diz que a distancia de um objeto a ele mesmo é zero. O terceiro
requisito afirma que as distancias sdo sempre simétricas. O quarto e ultimo requisito

que deve ser satisfeito é a desigualdade triangular.
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3.5.2 Distancia Euclidiana.

A distancia euclidiana é a mais conhecida das distancias e a mais utilizada

devido a este fato. Ela é calculada pela equacéo (3.5).

d(XY)= |8 (X~ (3.5)

3.5.3 Distancia Euclidiana Média.

Segundo Bussab et al. (1990) a distancia euclidiana média €& um
escalonamento da distancia euclidiana, possuindo apenas uma propriedade a mais.
Essa propriedade adicional é capacidade de poder ser utilizada quando o conjunto
de dados apresentar auséncia de algumas coordenadas. A distancia euclidiana

média é calculada pela equacéo (3.6).

d(X,Y)= (3.6)

3.5.4 Distancia Absoluta.

A distdncia absoluta é também conhecida como distancia Manhattan

(Kaufman e Rousseeuw, 1990) é definida pela expresséo (3.7).

d(X V=4 [X,- Y| (3.7)

3.5.5 Distancia Minkowski.

A distancia de Minkowski é dada pela equacdo (3.8), onde P é um valor

positivo. Essa distancia é na realidade uma familia de distancias. Se P for igual a
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um, a distancia de Minkowski torna-se a distancia de Manhattan. Se P for igual a

dois ela se torna a distancia euclidiana.

d(X,Y):p/éN_ (X.-Y)?, p>0 (3.8)

3.5.6 Distancia Tchebychev.

A distancia de Tchebychev é dada pela equacédo (3.9), onde representa o
valor maximo do médulo das diferengas das coordenadas X; e Y; com i variando de 1

até N.
d(X’Y):maXizl,Z,...,N|Xi 'Y|| (3.9
3.5.7 Distancia Binaria de Sokal.

As distancias discutidas do item 3.6.1 ao item 3.6.5 s&o destinadas a variaveis
do tipo quantitativa. Ja distancia binaria de Sokal € utilizada para calcular a distancia
de variaveis binarias do tipo sim ou ndo (um ou zero). Para ilustrar o uso da
distancia binaria de Sokal sera utilizado o exemplo ficticio apresentado na tabela 3.3
que representa dois objetos (X e Y) composto de dez variaveis binarias (Bussab et
al. 1990).

Tabela 3.3: Exemplo ilustrativo para calculo da distancia de Sokal.
Variavel V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10
ObjetoXx 1 0 1 1 0 1 1 0 0 O
ObjetoY 1 1 0 1 0 1 O0 1 1 1

A tabela 3.4 apresenta o numero de pares (1,1), (0,0), (1,0) e (0,1)

observados na tabela 3.3.
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Tabela 3.4: Numero de pares observados na tabela 3.3.

Pares (1,2) (0,0) (1,0) 0,1)

Quantidade a=3 b=1 c=2 d=4

A distancia de Sokal é dada pela expresséo (3.10), onde a € o numero de
pares (1,1), b € o nimero de pares (0,0), ¢ € o nimero de pares (1,0) e c € o nimero

de pares (0,1).

c+d
d(X,Y)= —— 1
(X.Y) a+b+c+d (3.10)

A expressdo (3.10) quantifica um valor que € proporcional ao namero de
atributos ndo coincidentes nos dois objetos, ou seja, quanto mais 0s objetos forem
distintos, maior sera o valor da distancia. Aplicando os valores da tabela 3.4 na
expressdo (3.10) obtemos como resposta aproximadamente 0,77. Vale salientar

também que a expresséao (3.10) so6 retorna valores no intervalo de zero até um.

3.6 Classificac&o dos Algoritmos de Agrupamento.

A execucdo de algoritmos (ou técnicas) de agrupamento é o fundamental
componente da tarefa de agrupar dados, pois sdo 0s responsaveis em cumprir 0
objetivo principal que € encontrar e separar os objetos em grupos similares. E
interessante destacar que os algoritmos de agrupamento também podem ser
agrupados, ou classificados, das formas seguintes: técnica hierarquica, técnica de

particdo, técnica baseada em densidade e técnicas diversas de agrupamento.

3.6.1 Técnicas Hierarquicas.

A técnica hierarquica € um método tradicional de agrupamento de dados que
estabelece uma ordem ou subordinag&o entre os grupos e pode ser subdividida em
dois tipos: de aglomeracado e de divisdo. A de aglomeracdo comeca considerando
cada objeto como um grupo e realiza sucessivas unides até que todos os objetos

sejam englobados por um Unico grupo. Ja a de divisdo, realiza o inverso, ou seja,
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parte de um anico grupo que contém todos os objetos e aplica sucessivas divisbes
até que cada objeto seja um grupo (Afifi e Clarck 1997).

Alguns exemplos de técnicas hierarquicas s@o: método das médias das
distancias, método da ligacao simples também conhecida como método do vizinho
mais proximo, e método da ligagdo completa também conhecida como método do
vizinho mais longe (Bussab et. al). Normalmente os resultados da utilizacdo de
alguma técnica hierarquica sao representados em um dendrograma que é um
diagrama bidimensional em forma de arvore, como mostra a figura 3.1, onde cada
ramo representa um objeto e a raiz representa 0 agrupamento de todos os
objetos(Albuquerque 2005).

1 2 3 5 4 § 7 £

Figura 3.1: Exemplo de dendrograma.

A maior parte das aplicagdes de agrupamento de dados nos campos da
biologia e zoologia utiliza técnicas hierérquicas de aglomeragdo. Essa técnica é
particularmente Util para animais e plantas que sdo hierarquicamente agrupados
com respeito a caracteristicas genéticas (Everitt 1977).

Kogan et al. (1998) descrevem algumas vantagens e desvantagens das
técnicas hierarquicas. Entre as vantagens tem-se: facil manejo de qualquer medida
de similaridade ou de dissimilaridade, aplicabilidade de qualquer tipo de atributo e
facil visualizagcdo dos objetos através de dendrogramas. Ja as desvantagens sao: a

dificuldade de escolha do correto critério de parada e a néo relocacdo de objetos
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entre grupos ja divididos ou aglomerados, durante o processo de hierarquizacao dos

objetos.

3.6.2 Técnicas de Partigéo.

A técnica de particdo é outro método tradicional de agrupamento de dados
que tenta dividir os objetos em certa quantidade k de grupos, obedecendo algum
critério de adequacéo do agrupamento dos objetos. O valor de k deve ser conhecido
previamente antes da execucao do algoritmo. (Abonyi e Feil 2007).

Existem duas diferencas basicas entre as técnicas hierarquicas e as técnicas
de particdo: a primeira é que a técnica hierarquica ndo precisa conhecer o nimero
de grupos antes da execuc¢édo da técnica, isto € importante quando ndo se tem idéia
sobre quantidade de grupos existentes; a segunda € que as técnicas de particdo vao
realizando relocagdes dos objetos entre os grupos, pondo em pratica uma
reavaliagdo dos grupos obtidos até o cumprimento de um critério de parada.

As técnicas de particdo divergem umas das outras nos seguintes
procedimentos: no método de iniciar os agrupamentos; no método de alocar os
objetos aos agrupamentos iniciais; e no método de relocar um ou mais objetos ja
agrupados para outros agrupamentos. Algumas das técnicas por particdo mais
conhecidas sdo K-Médias e K-Meddides (Bussab et al 1990).

As técnicas de particdo tém uma vantagem em relacdo as técnicas
hierarquicas, quando a aplicacdo envolve um conjunto de dados com um grande
namero de objetos, onde a construcdo de dendrogramas € computacionalmente
proibitiva. A desvantagem das técnicas de particdo esta exatamente na escolha do
correto nimero de grupos em conjunto de dados onde esta informacdo €
desconhecida (Jain et al. 1999).

3.6.3 Técnicas Diversas de Agrupamento.

Englobam um conjunto de técnicas de agrupamento de dados nao téo
tradicionais como as hierarquicas ou as de particdo. Uma dessas técnicas forma
grupos procurando por regides que contenham uma alta concentragdo de objetos e
€ conhecida como técnica de densidade. Outra técnica trabalha com objetos onde os

grupos estdo sobrepostos. Existem ainda técnicas que ndo se enquadram em
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nenhuma outra ou que sdo combinacdes de outras técnicas, aproveitando assim as
melhores caracteristicas de cada técnica (Kogan et al. 1998).

Nos ultimos anos tem surgido uma nova classe de técnicas de agrupamento
de dados que séo baseadas no comportamento social de insetos.

O primeiro algoritmo de agrupamento de dados baseado no comportamento
de formigas foi proposto por Deneubourg, em 1990, inspirado na conduta de uma
espécie de formiga conhecida como Pheidole pallidula que organiza corpos de
formigas mortas em grupos como se fosse um cemitério. A figura 3.2 mostra um
exemplo dessa conduta onde formigas trabalhadoras agrupam 1500 corpos
inicialmente espalhados aleatoriamente durante um periodo de 36 horas (Dorigo et
al. 2000).

Figura 3.2 Formigas reais agrupando corpos de formigas mortas.

O algoritmo de agrupamento de dados proposto por Deneubourg foi utilizado
em um programa de computacdo para analise de dados bancérios (Bonabeau e
Théraulaz 2000).

Outras propostas de algoritmos baseados no comportamento de formigas
surgiram apd6s o algoritmo de Deneubourg, como por exemplo: o AntClass
(Monmarché et al. 1999) que é um algoritmo hibrido entre o algoritmo de

Deneubourg e o K-Médias, o AntClust (Labroche et al. 2003), o AntTree (Azzag et al.
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2004) e o ACODF (Tsai et al. 2004) onde a sigla significa otimizagdo por colonia de
formigas com favorecimento diferenciado. O AntClass, o AntClust e o AntTree sdo
semelhantes ao algoritmo de Deneubourg pois tém os mesmos fundamentos
baseados no comportamento de agrupamentos de corpos, e nao utilizam a trilha de
feroménios. Ja o ACODF é diferente dos demais néo utilizando o comportamento de

agrupar corpos e empregando a trilha de feromdnio para formar os grupos.

3.7 Avaliacdo dos Resultados.

Apbs a execucdo de algum algoritmo de agrupamento de dados, existe a
necessidade de avaliar se o resultado do agrupamento gerado tem uma boa
qualidade, e se esse resultado é melhor do que do resultado gerado por outro
algoritmo. Uma forma de resolver esse problema é realizar comparacao entre um
conjunto de dados cuja classificacdo seja conhecida previamente e o resultado
produzido pelos algoritmos de agrupamento de dados. Abaixo serdo descritas duas

formas de implementar essa comparagao.
3.7.1 Medida F.

O valor da medida F da uma idéia da precisdo da recuperagao de informacao
gerada pelo algoritmo. Partindo-se dos grupos i, que S0 0S Qrupos cuja
classificacdo € conhecida e que serdo utilizadas como referéncia, e dos grupos |,
que sao os grupos gerados pelo algoritmo, o valor da medida F ser4d a média
harmonica de dois valores: P (i, j) e R (i, j). P (i, j) = nj / n;, onde n; é o niumero de
elementos do grupo i que também pertencem ao grupo j e n; € o numero de
elementos do grupo j. R (i, j) = n;j / n;, onde n; € o nimero de elementos do grupo i.

Para cada grupo i e j, o valor de F (i, j) é dado pela equacao (3.11) (Oca et al. 2005).

2P(i, j)°R(3, J)
P(,j))+R(, )

F(,j)= (3.11)
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O valor final da medida F para o agrupamento gerado pelo algoritmo é dado

pela expresséo (3.12).
F:é_%‘xnjax{F(i,j)} (3.12)

O valor de n é o numero total de objetos pertencentes ao banco de dados. O
valor de F varia no intervalo fechado de zero a um. Quanto mais préximo da unidade

melhor o resultado do agrupamento gerado pelo algoritmo.

3.8.2 indice de Rand.

O indice de Rand (1971) determina o grau de similaridade entre agrupamento
cuja classificagdo € conhecida e que sera utilizado como referéncia e o agrupamento
gerado pelo algoritmo de agrupamento de dados. O valor do indice de Rand é dado

por:

a+d

= — (3.13)
a+b+c+d

Dado A o conjunto de todos os objetos sem qualquer tipo de classificacéo e B
0 conjunto onde os elementos séo todas as combinagdes dois a dois dos elementos

de A, tém-se que:

a € o numero de elementos do conjunto B que estdo em um mesmo
grupo nos dados que servem de referéncia, e que também estdo em
um mesmo grupo no resultado gerado pelo algoritmo;

b € o nimero de elementos do conjunto B que estdo em um mesmo
grupo nos dados que servem de referéncia, e que ndo estdo em um
mesmo grupo no resultado gerado pelo algoritmo;

c € 0 numero de elementos do conjunto B que ndo estdo em um
mesmo grupo nos dados que servem de referéncia, mas que estdao em

um mesmo grupo no resultado gerado pelo algoritmo;
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d é o numero de elementos do conjunto B que ndo estdo em um
mesmo grupo nos dados que servem de referéncia, e que também néo

estdo em um mesmo grupo no resultado gerado pelo algoritmo;

Observa-se que a+b +c +d =n(n-1)/2, onde n é o numero total de objetos
do conjunto de dados.

Como a Medida F, o indice de Rand também varia no intervalo fechado de
zero até um e quanto maior seu valor melhor o agrupamento gerado pelo algoritmo.

Para melhor esclarecer o célculo do indice de Rand sera utilizado um
exemplo ficticio. Dado um conjunto A = {a, b, c, d, e, f}, composto de dois grupos
conhecidos {a, b, c} e {d, e, f} que servirdo de referéncia. Os grupos gerados pelo
algoritmo séo {a, b, d} e {c, e, f}. Partindo-se do conjunto A constréi-se o conjunto B
={(a,b), (a,c), (a,d), (a.e), (af), (b,c), (b,d), (b.e), (b.f), (c.d), (c.e), (c.f), (d.e), (d.f),
(e,N}. De posse dessas informagdes monta-se a tabela 3.5.

Tabela 3.5: Determinagdo dos valores necessarios para o calculo do valor do indice
de Rand.

ab ac ad ae af bc bd be bf cd ce cf de df ef

a * * a=2
b * * * * b=4
c * * * * c=4
d * * * * * d=5

De posse dos dados da tabela 3.5 obtém-se aproximadamente o valor de
R=0,467.
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Capitulo 4

Algoritmos para Agrupamento de Dados

Existe uma grande variedade de algoritmos de agrupamentos de dados.
Kaufman e Rousseeuw (1990) citam trés motivos principais que podem justificar
essa grande variedade. O primeiro motivo € que o estudo de agrupamentos de
dados é uma area muito jovem e em grande crescimento. Esse crescimento pode
ser notado pela grande quantidade de artigos espalhados em muitos periédicos
(principalmente em jornais de estatistica, biologia, ciéncia da computacdo e
comércio). O segundo motivo para a grande diversidade de algoritmos € que néo
existe uma definicdo geral de grupos, e na realidade existem varios tipos de grupos
como os lineares e os esféricos. O terceiro motivo € que diferentes algoritmos
trabalham usando diferentes tipos de dados, como variaveis continuas, variaveis
discretas, medidas de similaridades e medidas de dissimilaridades.

Neste capitulo seréo estudados trés algoritmos de agrupamentos: o algoritmo
K-Médias que é um dos mais conhecidos algoritmos de agrupamentos; o ACBHO
que é um algoritmo baseado em diferentes métodos de otimizacdo; e uma nova
proposta de algoritmo que utiliza o Método de Monte Carlo (MMC) juntamente com a
teoria dos algoritmos baseados em formigas.

Antes de iniciar o estudo dos trés algoritmos citados, sera feito uma breve
explanacéo sobre o Método de Monte Carlo que € uma técnica necessaria aos trés
algoritmos e também serd utilizada para geracdo de valores que servirdo de

referéncia para testar os trés algoritmos no proximo capitulo.

4.1 Método de Monte Carlo.

Segundo Sobol (1972) o MMC é um método de solugdo numeérica cuja base é
essencialmente a simulacdo de variaveis aleatorias. A origem de seu nhome € devido

as roletas dos cassinos da famosa cidade de Monte Carlo no principado de Ménaco,
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pelo fato das roletas serem um dos dispositivos mecéanicos mais simples de geragao
de numeros aleatorios que sdo extremamente necessarios para o MMC.

Uma experiéncia que utiliza a idéia do MMC foi realizada por volta do ano
1777 por George Louis-Leclerc conhecido como o conde de Buffon. Ele utilizou
papel com linhas e agulhas para estimar um valor aproximado para o niamero p
(Beichl e Sullivan 2006).

O MMC tem oficialmente sua origem em 1949 com a publicagcdo do artigo
“The Monte Carlo Method” (Metropolis e Ulan 1949), e vem se ampliando e
ganhando novas aplicagdes com o auxilio dos modernos computadores que geram
grandes quantidades de numeros aleatérios e realizam o processamento de muitos
calculos rapidamente.

Atualmente o MMC tem uma vasta gama de areas de aplicag6es como fisica,
guimica, medicina, economia entre outras, e se baseia na Lei dos Grandes Numeros
e no Teorema Central do Limite.

Uma forma de ilustrar a utilizacdo do MMC para a estimagao do valor de p
pode ser vista na figura 4.1. Esta figura possui um circulo de raio 0,5 inteiramente
contido em um quadrado de lado um. De posse do raio e da formula da area do

circulo temos que o valor de p=4>A, onde A é a area do circulo.

Figura 4.1: Quadrado de area um com circunferéncia inscrita e 50 pontos aleatorios.



51

Tendo-se N como o numero total de pontos aleatérios no interior do quadrado
e N’ o numero de pontos aleatérios pertencentes ao circulo, estima-se o valor da
area A pelo quociente N'/N. No caso da figura 4.1, tem-se N =50 e N’ = 39, obtendo-
se o valor A =0,78. De posse de A calcula-se p como 3,12 que é uma boa estimativa
para o valor de pi.

Sobol (1972) também afirma que o a precisdo do resultado aumenta com o

aumento do numero de provas e que o erro inerente ao MMC € proporcional
a,/D/N onde D é uma certa constante e N é o nimero de provas. Desta forma para

diminuir o erro em dez vezes, e por consequéncia obter um algarismo a mais de
precisdo no resultado, deve-se multiplicar o ndmero de provas N por cem,

aumentando-se assim o tempo computacional em cem vezes também.

4.2 K-Médias.

O algoritmo K-Médias (Hartigan, 1975) € um dos mais conhecidos e utilizados
algoritmos de agrupamento de dados. Por ser um método de particéo, ele divide o
conjunto de dados em k grupos. O K-Médias recebe este nome porque ele calcula a

centroide de cada um dos k grupos pela média ponderada dos seus objetos.

4.2.1 Algoritmo do K-Médias.

O algoritmo basico do K-Médias é relativamente simples e é dado pelos

seguintes passos:

i. Distribua aleatoriamente todos os objetos aos k grupos;

ii. Calcule a centréide de cada grupo;

iii. Para cada objeto calcule a distancia entre ele e os centros de todos o0s
grupos, atribuindo esse objeto ao grupo mais préximo;

iv. Caso haja alguma movimentacdo de objeto de um grupo para o outro no
passo iii, volte para o passo ii;

v. Saida com o resultado do agrupamento.
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Na figura 4.2 encontra-se uma pequena sequéncia de interagbes para

exemplificar a utilizacdo do K-Médias no agrupamento de dez objetos.

20 . . w—e .
15 15
10 = . 10 = *—o
5 5
0 < <. 0 - -
b5 MW 15 W 3 3w 3 5 10 15 m 3 W 38
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15 15
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Figura 4.2: Exemplo de aplicacdo do K-Médias. a) Objetos inicias. b) Particdo
aleatdria. c¢) Calculo dos centros dos grupos. d) Agrupamento baseado nos centros.
e) Célculo dos novos centros. f) Novo agrupamento baseado nos novos centros. g)
Re-célculo dos novos centros. h) Agrupamento baseado nos ultimos célculos de

centros, onde ndo ha mudanca de objetos.

Na figura 4.2 a) tém-se dez objetos no plano que serdo divididos em dois

grupos. Na figura 4.2 b), a particdo aleatdria dos objetos em dois grupos. Na figura

4.2 c) encontram-se destacados os centroides de cada grupo.

Na figura 4.2 d)
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encontra-se a particdo dos objetos apo6s a verificacdo da proximidade aos centroides
de cada grupo. Como houve mudanca de objetos entre os grupos da figura b para
figura d, a figura 4.2 e) destaca os novos centros. Na figura 4.2 f) a nova partigéo
dos objetos apods a verificacdo da proximidade aos centréides de cada grupo. Como
novamente houve mudangca de objetos entre grupos, a figura 4.2 g) mostra
destacados 0s novos centros re-calculados. A figura 4.2 h) mostra o agrupamento
baseado no ultimo re-calculo onde se observa que ndo houve mudanca de objetos

entre os grupos, finalizando assim a execugao do algoritmo.

4.2.3 Limitagdes do K-Médias.

Handl (2003) descreve algumas limitagdes que o algoritmo K-Médias possui:

O resultado final é altamente dependente da particao inicial, o que torna o K-
Médias propenso a convergir para solucdes locais;

O numero de grupos K deve ser informado inicialmente como um parametro
de entrada, o que pode ser um problema em aplicacbes onde o correto
namero de grupos ndo é conhecido antecipadamente;

O K-Médias gera freqiientemente grupos vazios. Se grupos vazios Sao
gerados o algoritmo é reinicializado para forcar a geracdo de exatamente K
grupos;

Devido ao uso do critério de minima variancia, o K-Médias apresenta melhor
desempenho na identificacdo de grupos na forma esférica. Em grupos com
outras formas o K-Médias pode ser completamente ineficaz;

O K-Médias requer o célculo do centro dos grupos, isto somente pode ser
aplicado em conjunto de dados numéricos;

O algoritmo nao € eficiente para conjunto de dados com altas dimensdes,
uma vez que a distancia entre os centros de cada grupo e todos os objetos do

conjunto de dados tem que ser recalculada em cada interacao.
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4.3 O ACBHO.

O ACBHO (Sinha et. al, 2007) é um algoritmo que utiliza a otimizagdo por
colonia de formigas juntamente com outros processos de otimiza¢ao para realizar a
tarefa de agrupar dados. Além da otimizacdo por colbénia de formigas o ACBHO
utiliza os seguintes processos de otimizagéo: selegcdo por torneio, recozimento
simulado e busca proibitiva.

O tournament selection, ou em portugués, selecdo por torneio, € uma parte
integrante dos algoritmos genéticos. A selecé@o por torneio funciona basicamente da
seguinte maneira: dentre toda populagéo de individuos escolhe-se aleatoriamente n
individuos, e o melhor dentre esses n individuos escolhidos é o selecionado. O
ACBHO utiliza a selegéo por torneio para selecionar qual o caminho que a formiga
ird seguir, e funciona da seguinte forma: dadas todas as trilhas que a formiga podera
seguir, ela escolhera algumas possibilidades aleatoriamente, e dentre essas, a trilha
que tiver maior nivel de feroménio sera a escolhida para a formiga artificial seguir.

O simulated annealing, ou em portugués, recozimento simulado, é um
processo de otimizacao que tem seu fundamento na termodinamica. O conceito esta
baseado na maneira de congelar liquido ou de re-cristalizar metais no processo de
recozer. Nesse processo 0s objetos sdo aquecidos a altas temperaturas e depois
resfriados lentamente até atingirem aproximadamente o equilibrio termodinamico.
Segundo Sinha et al. (1997), o conceito da simulacdo de recozimento € utilizado no
ACBHO para encontrar a solucdo rapidamente através de um decréscimo do
namero de cidades a ser visitadas pelas formigas artificiais a cada nova interagao.

O tabu search, ou em portugués busca proibitiva, € um processo que proibe
ou penaliza certos movimentos, evitando que o algoritmo procure solu¢gdes em locais
ja investigados. De acordo com Sinha et al. (1997), o conceito da procura proibitiva é
utilizada no ACBHO para restringir o movimento das formigas artificiais evitando que

elas retornem aos pontos previamente visitados.



55

4.3.1 O Algoritmo do ACBHO.

Segundo Sinha et al. (1997), o algoritmo do ACBHO € composto de quatro
procedimentos: inicializagdo, primeira viagem, viagem seletiva e formagdo de
grupos.

No procedimento de inicializagdo todos os parametros do ACBHO séo
iniciados realizando as seguintes tarefas: as coordenadas dos N objetos sé&o lidas, o
namero de formigas artificiais é calculado como sendo metade do numero de
objetos, os valores inicias de feromonio de todas trilhas sdo zerados e as N/2
formigas sé&o postas aleatoriamente em diferentes objetos sendo que duas ou mais
formigas ndo podem estar no mesmo objeto.

O procedimento chamado de primeira viagem é usado para iniciar o
movimento das formigas. Sinha et al. (1997) afirma que ndo h4 a necessidade das
formigas visitarem todos os objetos e sim apenas metade deles para se obter
resultados satisfatorios. Os objetos a serem visitados pelas formigas séo escolhidos
aleatoriamente e a busca proibitiva € utilizada para evitar que uma formiga visite um
objeto ja anteriormente visitado pela mesma. Depois da visita da formiga a um
determinado objeto é adicionada a trilha, que liga os dois objetos, uma quantidade
de feromdnio que € o inverso da distancia percorrida entre os objetos. Apds todas as
formigas completarem as suas viagens o numero de objetos a serem visitados pelas
formigas no proximo procedimento é calculado pelo produto de 0,95 pelo nimero de
objetos anteriormente visitados que é N/2, aplicando assim o conceito de simulagéo
de recozimento (Sinha et al. 1997).

O préximo procedimento, chamado de viagem seletiva, € onde as formigas
selecionam o0s objetos a serem visitados utilizando a selecdo por torneio. Cada
formiga ir& escolher aleatoriamente dez ou quinze trilhas dentre as permitidas, e a
que tiver maior valor de feroménio sera a escolhida para a formiga seguir viagem.
Logo apds, sera adicionada a trilha escolhida, e uma quantidade de feroménio que é
o inverso da distancia percorrida entre os objetos. Cada vez que o procedimento de
viagem seletiva é executado o novo nimero de objetos a ser visitado é a metade do
anterior aplicando assim novamente o conceito de simulacdo de recozimento. Sinha

et al. (1997) afirma que precisdo dos agrupamentos depende do numero de vezes
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que o procedimento de viagem seletiva € executado e que varios estudos o levou a
fixar esse nimero em dois.

O ultimo procedimento é o responsavel pela definicAo dos agrupamentos.
Neste procedimento determina-se um valor satisfatério da trilha de feromonio, onde
trilhas que possuem quantidade de feromonios maior ou iguai ao valor arbitrado s&o
consideradas visiveis e trilhas com valores menores que este, sdo consideradas nédo
visiveis. Grupos formados por pequenas quantidades de objetos sdo unidos a

grupos adjacentes que possuem um maior nimero de objetos.

4.4 Um Novo Algoritmo para Agrupamento de Dados Baseado em
Formigas.

A nova proposta consiste em construir agrupamento de dados com o uso de
trilhas de feromonios de forma semelhante aos algoritmos ACODF e ACBHO. Neles,
0s objetos sdo conectados com 0 requisito a seguir: objetos que pertencem ao
mesmo grupo devem estar conectados por trilhas de feroménio mais intensas que as
trilhas de feromonio entre objetos de grupos distintos. A diferenca basica entre a
nova proposta das propostas anteriores esta na forma em que essas trilhas de
feroménio séo construidas.

Na nova proposta, 0 comprimento maximo do percurso que cada formiga
podera realizar em cada ciclo de procedimento é escolhido de acordo com uma certa
distribuicdo de probabilidade. Empregou-se o método de Monte Carlo para simular a
distribuicao, isto €, selecionar o comprimento do percurso. Nesta implementacgéo, o
comprimento maximo do percurso € exponencialmente distribuido, de maneira que
percursos muito longos sdo exponencialmente suprimidos. O nivel de feroménios
sera, posteriormente, utilizado para identificar os grupos. Especificamente, caso a
intensidade de feromoénios em uma trilha que conecta dois objetos esteja acima de
um determinado limiar, consideramos os dois objetos conectados ou pertencentes
ao mesmo grupo. Caso contrério, a trilha é apagada e os dois objetos considerados
pertencem a grupos distintos.

A nova proposta esta esquematizada na figura 4.3, e consiste em quatro

procedimentos basicos: Inicializacao, Livre Exploracéo, Simulagéo e Finalizacao.
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Tmcializagio
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Exploraciio

Smulagio

Fmalizacéo

Figura 4.3: Sequéncia do algoritmo da nova proposta.

O procedimento de Inicializacdo tem cinco func¢des bésicas:

Leitura das coordenadas dos N objetos.

Célculo das distancias geométricas entre todos os objetos, que resulta
numa matriz N x N. Nao sédo permitidos objetos com as mesmas
coordenadas no conjunto de dados para evitar divisdo por zero na rotina

de atualizacdo da intensidade da trilha.
Faz o valor inicial de todas as trilhas iguais a zero;
Faz o nimero de formigas igual a N/3;

Cada formiga é colocada aleatoriamente em um dos objetos.

Dois ou mais objetos com as mesmas coordenadas serdo considerados como

um Unico objeto e receberao todos eles a mesma classificagéo.

Durante o procedimento de livre exploragdo, cada formiga visita

aleatoriamente (distribuicdo uniforme) um terco dos objetos. Os objetos ja visitados

ndo poderdo ser novamente visitados pela mesma formiga. Esta breve exploragao

aleatoria fornece a escala de comprimento inerente a massa de dados. Esta

informacédo sera utilizada na etapa seguinte do algoritmo.
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No procedimento de Simulacao, as trilhas de feroménios sao construidas. Isto
é, cada formiga visita um niumero de objetos que depende do comprimento maximo
de seu percurso e atualiza a intensidade de feromdnios. O nimero de simulagdes é
um parametro livre. Cada formiga é livre para visitar de zero até N-1 objetos distintos
aleatoriamente, em cada simulagdo. Como dito anteriormente, a cada ciclo, o
comprimento maximo do percurso de cada formiga é determinado a partir de uma
distribuicao exponencial. A formiga so visitara o proximo objeto, se cumprir dois pré-
requisitos: i) o numero de objetos ja visitados, incluindo o objeto inicial, deve ser
menor que o total de objetos; i) o comprimento do caminho ja percorrido pela
formiga somado a distdncia que ela pretende percorrer, deve ser menor que 0O
comprimento maximo do percurso selecionado para aquele ciclo. Caso o novo objeto
passe pelos dois pré-requisitos, este objeto €é visitado e o nivel de feroménio da trilha
€ atualizado somando-se ao valor anterior, 0 quociente entre uma constante Q e a

distancia entre o objeto anterior e 0 novo objeto.

No procedimento de Finalizagdo o valor médio das intensidades de
ferombnios nas trilhas € calculado. Toma-se como limiar de ativacdo de uma
conexao entre dois objetos, o nivel médio das trilhas de ferombnios vezes certo fator
alfa. Todas as trilhas sdo analisadas, e aquelas que possuem um nivel de
ferombnios menor que o limiar sdo consideradas ndo visiveis ou apagadas.
Enquanto que, aquelas trilhas que possuem um nivel de feroménios maior ou igual
que o limiar sdo consideradas visiveis. Todos os objetos ligados por trilhas visiveis
estdo no mesmo grupo. Pequenos grupos, ou seja, grupos menores que 10% do
total de objetos, sdo unidos a grupos maiores e mais préoximos. Esse valor de 10%

pode ser adaptado para cada caso.
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Capitulo 5

Resultados dos Algoritmos de Agrupamento

Handl et al. (2003) afirma que diferentes algoritmos de agrupamento de dados
geram diferentes resultados. Uma maneira para avaliar os diferentes resultados dos
algoritmos € comparar a eficacia desses resultados através de conjuntos de dados
que j& possuem classificagao.

Neste capitulo serdo utilizados véarios conjuntos de dados artificiais e reais
para comparar os meéetodos K-Médias e ACBHO com a nova proposta de
agrupamento. Neste trabalho a nova proposta sera identificada como Monte Carlo
Ant Colony ou pela abreviatura MCAC.

Vale salientar alguns aspectos da aplicacdo dos algoritmos: numero de
simulac6es do MCAC sempre sera de 500 para todos os conjuntos de dados; Os
resultados gerados pelo K-Médias que apresentarem grupos vazios serao
descartados; A distancia utilizada sera a distancia euclidiana.

Em relacéo as tabelas de comparacgéo de resultados, serdo apresentados os
valores médios de 20 experiéncias para cada algoritmo de agrupamento. O desvio
padrdo estara ao lado da média entre parénteses. Os melhores valores serdo
destacados em negrito. Os indices de comparacao utilizados serdo a medida F, o
indice de Rand e a taxa de acerto, onde esta Ultima é simplesmente o nUmero de
objetos corretamente classificados sobre o nimero total de objetos.

No ACBHO e no MCAC toma-se como limiar de ativacdo de conex&o entre
dois objetos o nivel médio das trilhas de feroménios vezes um certo fator percentual,
ou seja, o limiar de ativagdo sera um valor percentual do valor da média de todas as
trilhas de feromonio. Nas tabelas onde houver a comparacdo desse limiar entre o
ACBHO e MCAC, o valor minimo e o valor maximo significam respectivamente o
menor e o maior percentual da média para formar a determinada quantidade de
grupos existentes no conjunto de dados entre as 20 experiéncias realizadas. O valor
da média e o valor desvio padrdo sdo respectivamente a média e o desvio padrédo

populacional do limiar de ativacdo das 20 experiéncias realizadas.
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5.1 Ruspini.

O primeiro conjunto de dados é uma base conhecida como Ruspini (1970),
como mostra a figura 5.1, que foi gerada para testes de agrupamentos e é composta
de 75 objetos bidimensionais, ou seja, cada objeto € composto de duas variaveis.

O conjunto de dados Ruspini é formado por quatro grupos com 20, 23, 17 e

15 elementos em cada grupo.
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Figura 5.1: Representacdo da base de dados Ruspini.

A tabela 5.1 apresenta avaliagdo dos resultados dos trés algoritmos. Todos
algoritmos apresentaram bons resultados sendo que o MCAC se destacou
apresentado os melhores resultados com 100% de acerto nas trés formas de

avaliacao.

Tabela 5.1: Tabela de comparacao dos resultados do conjunto de dados Ruspini.
Taxa de acerto Medida F indice de Rand

K-Médias  0,94400 (0,11318) 0,95875 (0,09105) 0,97180 (0,05685)
ACBHO  0,99933 (0,00291) 0,99933 (0,00292) 0,99930 (0,00306)
MCAC 1,00000 (0) 1,00000 (0) 1,00000 (0)

Os resultados do ACBHO e do MCAC sao muito préximos. Porém quando se

verificam os limiares de ativacdo das trilhas de ferombnio em relacdo a media de
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todas as trilhas tém-se os seguintes resultados apresentados na tabela 5.2. Pela
observacéo da tabela 5.2 nota-se que o MCAC é mais estavel na classificacdo dos

objetos em relagdo ao ACBHO.

Tabela 5.2: Tabela de valores dos limiares de ativacdo das trilhas de feroménio.

Minimo Méaximo Média Desvio Padrdo
ACBHO 305 % 535 % 396,75000 % (70,62710)
MCAC 125 % 175 % 144,50000 % (12,93252)

A figura 5.2 mostra as conexdes entre 0s objetos, no algoritmo MCAC, em

guatro situacdes diferentes.

Figura 5.2: Conexdes entre os objetos geradas pelo algoritmo MCAC. a) Formando
um grupo. b) Formando dois grupos. c) Formando trés grupos. d) Formando quatro
grupos.

A figura 5.2 a) mostra as conexdes entre 0s objetos com o limiar de ativagéo

igual a 50% da média de todas as trilhas onde encontra-se apenas um grupo. A
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figura 5.2 b) mostra as conex8es com o limiar de ativacdo igual a média onde
encontra-se formado dois grupos. A figura 5.2 c) mostra as conexdes com o limiar de
ativacao igual 120% da média onde encontra-se formados trés grupos. A figura 5.2
d) mostra as conexdes com o limiar de ativacdo igual 135% da média onde

encontra-se formados quatro grupos.

5.2 Espirais.

O segundo conjunto de dados é composto por 60 objetos bidimensionais que

formam duas espirais com 30 objetos cada uma como mostra a figura 5.3.
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Figura 5.3: Representagéo do conjunto de dados em forma de espiral.

A tabela 5.3 apresenta avaliacdo dos resultados dos trés algoritmos. O K-
Médias e o ACBHO apresentaram resultados muito semelhantes, porém com valores
que apresentam relativamente desempenhos pouco significativos. O MCAC se

destacou com 100% de acerto nas 20 experiéncias.
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Tabela 5.3: Tabela de comparagéo dos resultados do conjunto de dados em forma
de espirais.

Taxa de acerto Medida F indice de Rand
K-Médias 0,65167 (0,03723) 0,65167 (0,03723) 0,54113 (0,01666)
ACBHO 0,65667 (0,04295) 0,65213 (0,04564) 0,54520 (0,02885)
MCAC 1,00000 (0) 1,00000 (0) 1,00000 (0)

A figura 5.4 mostra as conexdes entre os objetos das espirais, no algoritmo
MCAC, em duas situagOes diferentes. A figura 5.4 a) mostra as conexdes entre 0s
objetos com o limiar de ativacéo igual a média de todas as trilhas onde encontra-se
apenas um grupo. A figura 5.4 b) mostra as conexdes com o limiar de ativagéo igual
a 230% da média onde encontra-se formado dois grupos, um na cor azul e outro na
cor vermelha, mostrando também que o MCAC realiza um correto encadeamento

entre os objetos pertencentes a cada espiral.

Figura 5.4: Conexdes entre os objetos gerados pelo algoritmo MCAC nos dados em
espiral. a) Formando um grupo. b) Formando dois grupos.

A figura 5.5 exibe uma mé classificacdo realizada pelo algoritmo K-Médias
nos dados em forma de espiral. O K-Médias forma dois grupos, um na cor azul e
outro na cor vermelha, onde ambos os grupos possuem metade do numero de
elementos. Isto se deve a dificuldade do K-Médias em identificar grupos que néo

sejam de forma esférica.
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Figura 5.5: Classificagdo realizada pelo K-Médias aos dados em forma de espiral.

5.3 2D-4C.

O conjunto de dados 2D-4C é formado por 200 objetos bidimensionais
gerados aleatoriamente com distribuicdo gaussiana e composto por quatro grupos
de 50 objetos cada como mostra a figura 5.6. O numero do lado esquerdo da letra D
significa o numero de dimensfes e o numero do lado esquerdo da letra C significa o

ndmero de grupos existentes no conjunto de dados.
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Figura 5.6: Representagéo do conjunto de dados 2D-4C.
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A construcao das variaveis x e y de cada grupo é dada por G(m s) onde mé a

média e s é desvio padrao da distribuicdo gaussiana, como mostra a tabela 5.4.

Tabela 5.4: Valores de média e desvio padrdo para a construgdo das variaveis x e y
de quatro grupos distintos.

X y
1° grupo G(1,5; 0,5) G(1,5; 0,5)
2° grupo G(1,5; 0,5) G(-1,5; 0,5)
3° grupo G(-1,5; 0,5) G(1,5; 0,5)
4° grupo G(-1,5; 0,5) G(-1,5; 0,5)

A tabela 5.5 apresenta avaliagdo dos resultados dos trés algoritmos com
relacdo ao conjunto de dados 2D-4C. Os resultados dos trés algoritmos foram muito

préximos, porém o MCAC apresentou o melhor resultado.

Tabela 5.5: Tabela de comparacéo dos resultados do conjunto de dados 2D-4C.
Taxa de acerto Medida F indice de Rand

K-Médias ~ 0,99200 (0,00245) 0,99200 (0,00245) 0,99204 (0,00244)
ACBHO  0,99200 (0,00367) 0,99200 (0,00368) 0,99206 (0,00363)
MCAC 0,99250 (0,00296) 0,99250 (0,00296) 0,99255 (0,00293)

Como os resultados do ACBHO e do MCAC sdo muito proximos, foram
verificados os limiares de ativacédo das trilhas de feroménio em relacdo & media de
todas as trilhas obtendo-se os resultados apresentados na tabela 5.6, onde se

observa que o MCAC é mais estavel na classificacdo dos objetos em relagéo ao

ACBHO.

Tabela 5.6: Tabela de valores dos limiares de ativagéo das trilhas de feromoénio no
conjunto de dados 2D-4C.
Minimo Maximo Média Desvio Padréo

ACBHO 510 % 710 % 605,50000 % (62,12689)
MCAC 210 % 275 % 243,00000 % (18,26198)
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5.4 Hélices Cilindricas.

O quarto conjunto de dados é composto por 120 objetos tridimensionais que

formam duas hélices cilindricas com 60 objetos cada uma como mostra a figura 5.7.

Figura 5.7: Conjunto de dados em forma de hélices cilindricas.

A tabela 5.7 apresenta avaliacdo dos resultados dos trés algoritmos. O K-
Médias s6 apresentou 50% de acerto em todas as experiéncias. O ACBHO
apresentou resultados melhores que o K-Médias. O MCAC se destacou novamente

com 100% de acerto em todas as experiéncias.

Tabela 5.7: Tabela de comparagéo dos resultados do conjunto de dados em forma
hélices cilindricas.

Taxa de acerto Medida F indice de Rand

K-Médias 0,50000 (0) 0,50000 (0) 0,49153 (0)
ACBHO 0,66625 (0,10851) 0,64624 (0,11634) 0,60870 (0,13482)

MCAC 1,00000 (0) 1,00000 (0) 1,00000 (0)
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5.5 3D-2C.

O conjunto de dados 3D-2C é formado por 450 objetos tridimensionais
gerados aleatoriamente com distribuicdo gaussiana e € composto por dois grupos de

400 objetos e 50 objetos como mostra a figura 5.8.

Figura 5.8: Representagéo do conjunto de dados 3D-2C.

A construcao das variaveis x, y e z de cada grupo é dada por G(m s) onde mé

a média e s é desvio padrdo da distribuicdo gaussiana, como mostra a tabela 5.8.

Tabela 5.8: Valores de média e desvio padrdo para a constru¢éo das variaveis x, y e
z de dois grupos distintos.

X y z
1° grupo G(1; 0,5) G(1; 0,5) G(1; 0,5)
2° grupo G(-1; 0,5) G(-1; 0,5) G(-1; 0,5)

A tabela 5.9 apresenta avaliagdo dos resultados dos trés algoritmos com
relacdo ao conjunto de dados 2D-4C. Os resultados dos trés algoritmos foram muito
proximos.O MCAC apresentou o melhor resultado em média, mas o K-Médias se

mostrou menos variante.
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Tabela 5.9: Tabela de comparacéo dos resultados do conjunto de dados 2D-4C.
Taxa de acerto Medida F indice de Rand

K-Médias 0,99778 (0) 0,99779 (0) 0,99556 (0)
ACBHO  0,99800 (0,00185) 0,99799 (0,00187) 0,99601 (0,00368)
MCAC 0,99811 (0,00202) 0,99810 (0,00204) 0,99623 (0,00403)

Como os resultados do ACBHO e do MCAC sdo muito préoximos, foram
verificados os limiares de ativacdo das trilha de feroménio em relacdo & media de
todas as trilhas obtendo-se os resultados apresentados na tabela 5.10, onde se
observa que o MCAC é mais estavel na classificacdo dos objetos em relagéo ao
ACBHO.

Tabela 5.10: Tabela de valores dos limiares de ativagéo das trilhas de feromonio do
conjunto de dados 3D-2C.

Minimo Méaximo Média Desvio Padrdo
ACBHO 165 % 440 % 357,75000 % (58,85310)
MCAC 140 % 205 % 165,25000 % (14,44602)

5.6 Dados Craniofaciais de Gorilas.

Esse & um conjunto de dados real e é formado por dados craniais e faciais de
59 gorilas (O’Higgins e Dryden 1993), sendo 29 machos e 30 fémeas. A dimenséo
desse conjunto de dados é 13, ou seja, foram feitas 13 medidas craniofaciais de
cada gorila.

A tabela 5.11 apresenta avaliagédo dos resultados dos trés algoritmos. Tando
0 K-Médias como o MCAC apresentaram excelentes resultados com 100% de acerto
em todas experiéncias. O ACBHO apresentou um bom resultado, porém inferior ao
K-Médias e ao MCAC.

Tabela 5.11: Tabela de comparagdo dos resultados do conjunto de dados
craniofaciais dos gorilas.

Taxa de acerto Medida F indice de Rand
K-Médias 1,00000 (0,0) 1,00000 (0,0) 1,00000 (0,0)
ACBHO 0,89576 (0,11373) 0,89407 (0,11597) 0,83635 (0,14262)
MCAC 1,00000 (0,0) 1,00000 (0,0) 1,00000 (0,0)
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A figura 5.9 mostra a representacdo de duas das treze variaveis do conjunto

de dados cranios-faciais de gorilas sem qualquer tipo de classificagéo.
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Figura 5.9: Representacdo de duas das treze varidveis dos dados craniofaciais de

gorilas.

A figura 5.10 mostra uma classificagéo realizada pelo MCAC no conjunto de

dados cranios-faciais de gorilas com o limiar de ativagdo das trilhas de 155% da

média de todas as trilhas. Na figura 5.10, os pontos azuis representam os machos e

0s pontos vermelhos representam as fémeas.

Figura 5.10: Classificagéo realizada pelo MCAC no conjunto de dados cranios-faciais

de gorilas.
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5.7 Dados da Planta iris.

O conjunto de dados da planta iris (Fisher 1936) ¢ um conjunto de dados
reais, fornecido pela Universidade da Califérnia em Irvine. O conjunto de dados iris
consiste de 150 objetos caracterizados por quatro medidas numéricas que
descrevem respectivamente o comprimento da sépala, a largura da sépala, o
comprimento da pétala e a largura da pétala. Esse conjunto € composto de trés
grupos cada um com 50 objetos. Cada grupo representa um tipo diferente de planta
iris que sdo chamadas de iris Setosa, iris Versicolor e iris Virginica. O grupo da iris
Setosa € linearmente separado dos grupos das outras duas. Porém os grupos das
iris Versicolor e iris Virginica ndo s&o separados linearmente.

Uma representacao de trés das quatro variaveis que possui o bando de dados

iris pode ser vista na figura 5.11.
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Figura 5.11: Representacéo de trés das quatro variaveis do conjunto de dados Iris.

A tabela 5.12 apresenta avaliagdo dos resultados dos trés algoritmos. Os trés
algoritmos apresentaram bons resultados, porém o MCAC apresentou os melhores

resultados em relagéo aos outros dois algoritmos.
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Tabela 5.12: Tabela de comparacéo dos resultados do conjunto de dados iris.
Taxa de acerto Medida F indice de Rand

K-Médias ~ 0,82400 (0,12533) 0,81332 (0,14391) 0,84294 (0,06160)
ACBHO  0,89467 (0,03103) 0,89214 (0,03355) 0,88289 (0,02733)
MCAC 0,94833 (0,02764) 0,94795 (0,02858) 0,93837 (0,03025)

O conjunto de dados iris também foi utilizado para verificacdo e comparacéo
de resultados de muitos outros algoritmos de agrupamentos de dados. Um desses
algoritmos que utilizou o conjunto iris foi proposto por Domany (1999) cujo algoritmo
€ baseado em propriedades da fisica em especial o supermagnetismo. O modelo de
Domany teve uma taxa de acerto de aproximadamente 0,83333. O MCAC teve uma
taxa média de acerto no conjunto iris de 0,94833 com o melhor resultado sendo
0,97333.

Handl, Knowles e Dorigo (2003) realizaram um estudo comparativo entre o
modelo de Deneubourg com os seguintes algoritmos de agrupamentos: K-Médias,
Mapas Auto-Organizaveis de uma dimensdo (1D-SOM) e o processo hierarquico
chamado de método das médias das distancias (MMD). Handl, Knowles e Dorigo
realizaram 50 experiéncias para cada um dos quatro algoritmos no conjunto de
dados Iris e os resultados estdo na tabela 5.13 juntamente com o resultado do

MCAC também com 50 experiéncias.

Tabela 5.13: Resultados do estudo comparativo de Handl, Knowles e Dorigo
juntamente com os resultados do MCAC.

Medida F indice de Rand
Modelo de Deneubourg 0,81681 (0,01484) 0,82542 (0,00804)
K-Médias 0,82452 (0,08486) 0,81659 (0,10128)
1D-SOM 0,86141 (0,00773) 0,85734 (0,00554)

MMD 0,80985 (0,0) 0,82231 (0,0)
MCAC 0,94248 (0,03253) 0,93249 (0,03305)

Pela observagéo da tabela 5.13 nota-se que o MCAC teve o melhor resultado

com relacéo aos quatro modelos que foram estudados por Handl, Knowles e Dorigo.
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5.8 Dados de Cancer de Mama.

O conjunto de dados de cancer de mama (Wolberg et. al) € um conjunto de
dados reais, fornecido também pela Universidade da Califérnia em Irvine. Esse
conjunto de dados é originalmente composto de 699 objetos, sendo que 16 desses
objetos estdo incompletos apresentando algum valor faltando em uma de suas
variaveis. Para fins deste trabalho os 16 objetos incompletos foram descartados,
sendo considerados apenas os objetos 683 objetos completos restantes. Desses
683 objetos, 444 séo classificados como tumor benigno e 239 séo classificados
como tumor maligno. Cada objeto € composto de nove varidveis que apresentam
valores variando de um até dez. As nove variaveis sdo: espessura do grupo,
homogeneidade do tamanho das células, homogeneidade do formato das células,
aderéncia marginal, tamanho das células epiteliais, nacleo reduzido, cromatina

branda, nucléolo normal e mitose.

A tabela 5.13 apresenta avaliacdo dos resultados dos trés algoritmos com
relacdo ao conjunto de dados do cancer de mama. Os trés algoritmos apresentaram
resultados semelhantes com uma pequena vantagem do MCAC em relacdo aos

outros dois algoritmos.

Tabela 5.14: Tabela de comparacéao dos resultados do conjunto de dados cancer de
mama.

Taxa de acerto Medida F indice de Rand

K-Médias 0,96188 (0,0) 0,96168 (0,0) 0,92655 (0,0)
ACBHO 0,95425 (0,00619) 0,95374 (0,00642) 0,91263 (0,01112)
MCAC 0,96947 (0,00618) 0,96924 (0,00624) 0,94080 (0,01168)

5.9 Estudo do Numero de Grupos.

O limiar de ativacdo da trilha € um parametro ajustavel do algoritmo de
agrupamento proposto neste trabalho e esta associado a resolugdo com que o0s
objetos s&o observados. Um limiar de ativagdo muito baixo provoca a coalescéncia

dos grupos. Por outro lado, um limiar alto demais pode distinguir objetos similares.
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Como em geral, ndo se conhece o nimero de grupos a priori, seria interessante
introduzir-se um critério para a fixacéo do limiar de ativacé@o das trilhas de feroménio.
Um gréfico do nimero de grupos em fungédo do fator de ativacdo da trilha
fornece uma indicag&o da estrutura inerente aos dados.
Na figura 5.12 mostra-se o numero de grupos identificados k em funcéo do

limiar de ativagdo a das trilhas para o conjunto de dados Ruspini.
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Figura 5.12: Gréafico do numero de grupos identificados em funcdo do limiar de
ativacao das trilhas para o conjunto de dados Ruspini.

Observa-se na figura 5.12 apenas um unico grupo para a<120%. A medida
que a cresce, 0 humero de grupos aumenta gradativamente até atingir k=4 para a
em torno de 200%. Acima deste valor, o niumero de grupos atinge um platé para
uma larga faixa de valores de a. A diminuicdo do numero de grupos na figura 5.12
para a>515% ocorre porque o algoritmo proibe a manutencdo de grupos muito
pequenos.

A andlise do resultado apresentado na figura 5.12 sugere que o numero de
grupos mais provavel € aquela que menos apresenta sensibilidade ao valor de a, ou
seja, o0 platd mais largo.

A figura 5.13 mostra o grafico do nimero de grupos identificados k em funcéo
do limiar de ativacdo a das trilhas para o conjunto de dados em forma de espiral.
Pela analise da figura 5.13 observa-se que o niumero de grupos k varia até quatro. O
platd mais largo sugere que o numero de grupos existentes no conjunto de dados

em forma de espiral é dois.
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Figura 5.13: Gréafico do numero de grupos identificados em funcdo do limiar de
ativacao das trilhas para o conjunto de dados em forma de espiral.

A figura 5.14 apresenta o grafico do nimero de grupos identificados k em
funcdo do limiar de ativacdo a das trilhas para o conjunto de dados 2D-4C. Pela
andlise da figura 5.14 observa-se que o numero de grupos k varia até quatro. O platd
mais largo sugere que o numero de grupos existentes no conjunto de dados em

forma de espiral é quatro.
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Figura 5.14: Gréafico do nuimero de grupos identificados em funcdo do limiar de
ativacao das trilhas para o conjunto de dados 2D-4C.

A figura 5.15 apresenta o grafico do niumero de grupos identificados k em

funcdo do limiar de ativagdo a das trilhas para o conjunto de dados em forma de



75

hélices cilindricas. Pela andlise da figura 5.15 observa-se que o niumero de grupos k
varia até trés. O platd mais largo sugere que o ndmero de grupos existentes no

conjunto de dados em forma de espiral € dois.

1. T L 1 1 1 1 1 1 .
o 100 200 300 400 SO0 8OO ¥O0O  &00

Figura 5.15: Gréafico do numero de grupos identificados em funcdo do limiar de
ativagado das trilhas para o conjunto de dados em forma de hélices cilindricas.

A figura 5.16 apresenta o grafico do nimero de grupos identificados k em
funcdo do limiar de ativacdo a das trilhas para o conjunto de dados 3D-2C. Pela
andlise da figura 5.16 observa-se que o numero de grupos k é dois, por ser o Unico

platd com ndamero de grupos diferente de um.
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Figura 5.16: Gréafico do numero de grupos identificados em funcdo do limiar de
ativacao das trilhas para o conjunto de dados 3D-2C.

A figura 5.17 apresenta o grafico do nimero de grupos identificados k em

funcéo do limiar de ativagéo a das trilhas para o conjunto craniofaciais de gorilas. .
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Pela andlise da figura 5.17 observa-se que o nimero de grupos k é dois, por ser o

anico platé com numero de grupos diferente de um.
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Figura 5.17: Gréafico do nuimero de grupos identificados em funcdo do limiar de
ativacao das trilhas para o conjunto de dados craniofaciais de gorilas.

A figura 5.18 apresenta o grafico do nimero de grupos identificados k em
funcdo do limiar de ativacdo a das trilhas para o conjunto de dados da planta Iris.
Pela andlise da figura 5.18 observa-se que o niumero de grupos k varia até trés. O
platd mais largo sugere que o numero de grupos existentes no conjunto de dados
em forma de espiral é dois. Porém o nimero de grupos existentes nesse conjunto de
dados é trés. Isto se deve ao fato de dois desses grupos ndo serem linearmente

separados.
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Figura 5.18: Gréafico do numero de grupos identificados em funcdo do limiar de
ativacao das trilhas para o conjunto de dados da planta Iris.
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A figura 5.19 apresenta o grafico do nimero de grupos identificados k em
funcéo do limiar de ativagéo a das trilhas para o conjunto dados do cancer de mama.
Pela andlise da figura 5.19 observa-se que o numero de grupos k é dois, por ser o

Unico platé com nimero de grupos diferente de um.
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Figura 5.19: Gréafico do nuimero de grupos identificados em funcdo do limiar de
ativacao das trilhas para o conjunto de dados do cancer de mama.

A analise dos graficos do numero de grupos identificados em fungéo do limiar
de ativacdo das trilhas fornece também a informacao do nimero maximo possivel de

grupos existentes no conjunto de dados em estudo.



78

Capitulo 6

Conclusoes.

Neste trabalho foi proposto um novo algoritmo de agrupamento de dados
baseado no comportamento social de formigas e foi realizado um estudo
comparativo dessa nova proposta com outros dois algoritmos. O primeiro algoritmo
que serviu de comparacgdo foi o K-Médias que é muito conhecido e utilizado por
pesquisadores de varias areas de conhecimento. O segundo é o algoritmo ACBHO
que também se baseia no comportamento social de formigas, combinado com um
hibrido de vérias técnicas de otimizacdo, como recozimento simulado, busca
proibitiva e selegc&o por torneio. A nova proposta, que foi batizada pela sigla MCAC,
tem a forma de verificagdo dos agrupamentos semelhante ao do ACBHO, porém a
forma de construcdo das trilhas que definem os agrupamentos é diferente. No
MCAC é introduzido um comprimento maximo aleatério para o percurso de cada
formiga. Os comprimentos sao exponencialmente distribuidos, de forma a privilegiar
percursos curtos.

Os resultados apresentados no quinto capitulo mostraram que o MCAC tem
um desempenho, na identificagdo dos grupos, igual ou superior aos algoritmos
avaliados. Os resultados mostraram também algumas caracteristicas do MCAC
como: eficiéncia em agrupar padrées reais, como o conjunto de dados iris e o
conjunto de dados do céncer de mama; eficiéncia em agrupar padrdes artificiais
deterministicos, como os dados em forma de espirais e os dados em forma de
hélices cilindricas; eficiéncia em agrupar padrdes artificiais estocasticos, como 0s
conjuntos Ruspini, 2D-4C e 3D-2C; possibilidade de trabalhar com dados com altas
dimensdes, como o conjunto de dados craniofaciais de gorilas; vantagem de n&o ser
necessario conhecer o numero de grupos antes da execucdo do algoritmo;
possibilidade de trabalhar com grupos onde o nimero de elementos de um grupo é
varias vezes superior ao do outro grupos, como no conjunto de dados 3D-2C. Além
disso, 0 MCAC captura correlagbes espaciais de curto alcance entre os objetos do
conjunto, como verificado nos exemplos dos dados em forma de espirais e hélices

cilindricas. Uma dificuldade do MCAC esta na determinacao do valor do limiar de
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ativacao das trilhas de feromdnio para que a quantidade de grupos seja a ideal. Este
ponto foi abordado no final do quinto capitulo, onde foi mostrado como o namero de
grupos varia com o limiar de ativagcdo da trilha. Em todos os casos estudados, foi
observado um numero maximo de grupos. Além disso, um forte indicio do nimero

correto de grupos na massa de dados pode ser inferido.
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Anexo A

Neste apéndice encontra-se o0 pseudo-algoritmo da nova proposta

apresentada nesta dissertagao.

Inicio ()
{
Inicializacdo ()
Livre_exploragéo ()
Simulacéo ()
Finalizagdo ()
}
Inicializagéo ()
{
Entre com as coordenadas dos N objetos.
Facai del atéN
Facaj del atéN
{
Cdlcule adistancia entre os objetosi ej.
Determinetij=0 //[Fixao vdor inicial dastrilhas
}
n_formigas= N/3 /INUmero de formigas = nimero de objetos/ 3
Coloque todas as formigas em um objeto aleatoriamente
}
Livre_exploragéo ()
{
n_objetos= N/3 /I O nimero de objetos para serem visitados em um viagem
Facak de 1 até n_formigas
{
D[k]=0 /I Disténcia da viagem daformigak.
Facai de 2 até n_objetos
{

Aleatoriamente escolha um objeto paraaformigak visitar. A formiga néo pode
voltar aum objeto javisitado.

A formiga visita o objeto escolhido

D[K] = D[K] + distancia entre os objetos i e i - 1.
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Simulaggo ()
{
Facasde 1 até nUmero_de_simulaces.
Facak de 1 atén_formigas.
{
max_distancia_da formiga k] = - In(y) * D[k] // Monte Carlo ssmula a disténcia

méxima que a formiga pode percorrer. y € um nimero aleatério entre zero eum. Iné o
logaritmo neperiano.

Distancia= 0.
condicéo = 1.
J=2.

Enquanto (condigdo==1)
Sej >= N entdo condigéo = 0.
Se ndo
{
Aleatoriamente escolha um objeto (j) paraaformigak visitar. A formiga néo
pode voltar aum objeto ja visitado.
Distancia = Distancia + distancia entre os objetos j e j—1.
Se Distancia> max_distancia_da formigak] ent&o condicéo = 0.

Sendo
{
Visite o objeto escolhido.
Tij =1ij + Q/ disténciaentre os objetosj ej—1. // Q éuma
constante.
j=j+1
}
}
}
}

Finalizac&o() // Em portugués
{

Cacule amédiade feromonio das trilhas.

Calcule o limiar de ativacdo pelo produto da médiadas trilhas por um fator alfa. Trilhas
com valores maiores ou iguais que o limiar sero consideradas visiveis e trilhas com valores
menores que o limiar sdo consideradas ndo visiveis.

Use as trilhas visiveis para encontrar todos 0s grupos.

Peguenos grupos serdo unidos a grupos maiores que estdo mais proximos.






