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Resumo

Os algoritmos de agrupamento tém por objetivo reunir uma série de objetos
ou instancias em grupos, ou clusters, de objetos semelhantes ou relacionados.
Desta forma, esses algoritmos fornecem um meio de explorar e analisar estrutu-
ras presentes nos dados. Porém, muitos desses algoritmos sdo deterministicos
(hill-climbing) e tendem & encontrar solugoes em minimos locais, ndo necessa-
riamente o minimo global. Além disso, uma mesma técnica de agrupamento
utilizada em um mesmo conjunto de dados pode resultar em diferentes formas
de agrupar esses dados (Zeng et al. 2002). Abordagens evolutivas tém se mos-
trado muito eficientes para a obtengao de solugoes globais e tém obtido bons
resultados para problemas de agrupamento (Jain et al. 1999). Neste relatério
serd apresentado um estudo de diferentes métodos que combinam Algoritmos
Genéticos (GA) com algoritmos de agrupamento
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1 Introducgdo

Algoritmos de agrupamento sao ferramentas valiosas na analise exploratéria dos dados,
mineragao de dados e reconhecimento de padrées. Tais algoritmos fornecem um meio de
explorar e verificar estruturas presentes nos dados, organizando-os em agrupamentos. Eles
utilizam o aprendizado dirigido aos dados, nao requerendo conhecimento prévio sobre as
suas classes ou categorias (Mitchell 1997), ou seja aprendizado nao supervisionado. Tal
caracteristica é vantajosa para o estudo de problemas com pouco conhecimento prévio
sobre as possiveis classes existentes nos dados (Zeng et al. 2002).

Fazer com que uma técnica de agrupamento consiga obter parti¢des préximas da étima
¢ uma tarefa dificil de ser executada empiricamente. Isso ocorre porque uma técnica
de agrupamento pode resultar em diferentes formas de agrupar os dados (Zeng et al.
2002), devido & utilizagdo de diferentes valores de seus pardmetros livres ou a escolha das
partiges iniciais. Por serem métodos de busca global, Algoritmos Genéticos (Genetic
Algorithms - GAs) podem ser utilizados para otimizar os valores dos pardmetros livres
utilizados pelos algoritmos de agrupamento. Estes algoritmos sdo métodos de busca base-
ados no processo evolucional de populacoes dos seres vivos e seguem o principio da sele¢ao
natural e sobrevivéncia dos mais aptos (Beasley et al. 1993).

Esse relatério técnico é dividido da seguinte maneira: na Secao 2 sdo apresentados
alguns conceitos bésicos a respeito de algoritmos de agrupamento. A Secdo 3 descreve
uma visao geral de GAs. A Secao 4 contém definigées importantes e os aspectos principais
de algumas técnicas que utilizam agrupamentos em conjunto com GAs. Na Secdo 5
sao discutidos alguns detalhes de implementacoes que utilizaram GAs em conjunto com
algoritmos de agrupamento. As consideragoes finais sao apresentadas na Segéao 6.

2 Algoritmos de Agrupamento

Nessa se¢ao é feita uma introdugao sobre algoritmos de agrupamento e sdo apresenta-
dos os principais conceitos relacionados aos mesmos.

Agrupamento ¢ a classificagao nao-supervisionada de padroes (observagoes, instancias,
exemplos, itens de dados ou vetores de caracteristicas) em grupos (subconjuntos) (Jain
et al. 1999). O objetivo dessa classificagao € obter grupos que apresentem padrdes seme-
lhantes e possam refletir a forma como os dados sao estruturados.

De maneira intuitiva, um agrupamento é formado a partir de um principio indutivo.
Um principio indutivo, também conhecido como critério de agrupamento ou fungao ob-
jetivo, consiste em uma forma de selecionar um modelo ou estrutura para representar os
agrupamentos que melhor se ajuste a um determinado conjunto de dados. A associagdo
de um principio indutivo a um conjunto dados gera um problema de otimizacao. Na mai-
oria das vezes, esses problemas sao intrataveis ou apresentam uma complexidade muito
elevada para grandes conjuntos de dados (Estivill-Castro 2002).

Os algoritmos de agrupamento se propoem a solucionar esse problema de otimizagao.
Eles classificam o conjunto de dados de maneira nao-supervisionada, ou seja, eles dividem
os dados em conjuntos de classes, sem a necessidade de informacoes prévias sobre esses



dados, a nao ser para validagdo. Para isso, esses algoritmos definem uma medida de
proximidade e um método de busca que permitem encontrar parti¢coes dos dados de acordo
com um critério de agrupamento (Jiang et al. 2003). Desta forma, o agrupamento €
apropriado para explorar as relagdes entre os dados e avaliar sua estrutura.

A maioria dos algoritmos de agrupamento podem ser divididos em exclusivo e nao
exclusivo (Jain et al. 1999). Um agrupamento exclusivo é uma particao de um conjunto
de objetos onde cada objeto pertence exclusivamente a um tinico subconjunto, ou seja, um
exemplo pertence ou nao pertence a um agrupamento. Um agrupamento nao exclusivo
pode associar um objeto a vérios subconjuntos, onde cada exemplo tem um grau de
pertinéncia a cada um dos subconjuntos. Neste trabalho serao estudados algoritmos de
agrupamento exclusivos.

Além de relagao de exclusividade dos objetos, os algoritmos de agrupamento também
podem ser divididos em hierarquicos e particionais, de acordo com a estrutura em que
os dados sao particionados. A estrutura de um algoritmo hierarquico resulta em uma
seqiiéncia aninhada de partigoes, ou seja, é uma forma de agrupar os dados em que dois
exemplos agrupados em um nivel continuam fazendo parte do mesmo grupo nos niveis mais
altos, formando um dendograma, ilustrado na Figura 1. Os agrupamentos hierarquicos
podem ser divididos em duas abordagens: a aglomerativa e a divisiva. A abordagem
aglomerativa comega com n subconjuntos com um tnico exemplo cada e forma a seqiiéncia
de parti¢oes agrupando os subconjuntos sucessivamente. A abordagem divisiva comeca
com um subconjunto com todos os exemplos e forma a seqiiéncia dividindo os subconjuntos
sucessivamente.
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Figura 1: Exemplo de dendograma
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Os algoritmos particionais resultam em uma tnica particio dos dados. Um algo-
ritmo particional exclusivo tem como objetivo dividir um conjunto com N objetos X =
Ty, Ty, ..., Zy €m uma colegdo de k subconjuntos distintos entre si C = Cy, Cy, ..., Cy, de
maneira que:

01UC2U...UCk=X, C’,-;é(b,eC’iﬂCj=®parai7éj.



Como maioria dos trabalhos que relacionam técnicas de agrupamento em conjunto com
GAs utiliza algoritmos particionais exclusivos (Bezdek et al. 1994; Tanaka et al. 1996;
Cole 1998; Jain et al. 1999; Kivijarvi et al. 2003), portanto serd dada maior énfase nesse
tipo de algoritmo no trabalho. Entre os vérios algoritmos de agrupamento particionais,
podem ser citados os algoritmos k-means (Duda et al. 2001) e o Mapa Auto-Organizével
(Self Organizing Map - SOM) (Haykin 1999). Essas técnicas serdao descritas em detalhes
na Secao 5.

Muitos desses algoritmos assumem um nimero k de agrupamentos definido pelo usuério.
Esses algoritmos utilizam algum critério pré-definido para agrupar os objetos. Desta
forma, o nimero de maneiras que os N objetos podem ser classificados em k agrupamen-
tos é definido pela Equagao 1.

MW = S0 (F) -y (1)

Portanto, encontrar a melhor partigdo possivel ndo é uma tarefa facil, mesmo co-
nhecendo o nimero de agrupamentos k. Porém, esse nimero raramente é conhecido na
pratica. E comum executar um algoritmo de agrupamento varias vezes e, baseado nos
resultados, escolher um valor para k que obtenha um agrupamento mais natural possivel
(Jain et al. 1999). Uma outra alternativa consiste em otimizar k& de acordo com um
critério numérico, ou seja, efetuar o agrupamento para um grupo de valores, ou cendrios,
de k. Considerando n cenarios distintos, o nimero de maneiras possiveis de se agrupar N
objetos é dado pela Equagao 2.

> NW(N,k) 2)

As Equacgoes 1 e 2 mostram que encontrar uma particdo 6tima é um problema de
complexidade NP-completo. Portanto, tentar encontrar uma solugao que represente um
6timo global pode ser uma tarefa computacionalmente invidvel. Na tentativa de reduzir
o custo computacional, diversos tipos de algoritmos de agrupamentos vém sendo desen-
volvidos (Ward 1963; Duda et al. 2001; Haykin 1999). Porém, muitos desses algoritmos
sao deterministicos (hill-climbing) e tendem a encontrar solugoes em minimos locais, néo
necessariamente o minimo global.

Além disso, uma mesma técnica de agrupamento utilizada em um mesmo conjunto
de dados pode resultar em diferentes formas de agrupar esses dados (Zeng et al. 2002),
devido a utilizagcdo de diferentes valores de seus pardmetros livres. Assim, a obtengao
de um bom agrupamento pode ser visto como um processo de otimizagao, que procura
encontrar o melhor conjunto de valores para os parametros. A maioria das abordagens de
agrupamento é baseada em alguma heuristica e apenas pode fornecer uma aproximagao
do resultado 6timo. O desempenho de uma técnica depende das caracteristicas dos dados
utilizados, da sele¢ao do estado inicial e até mesmo da ordem de apresentacao dos dados,
o que faz com que ndo exista uma abordagem mais apropriada do que as outras (Zeng

et al. 2002).

Abordagens evolutivas tém se mostrado muito eficientes para a obtencao de solugoes
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globais e tem obtido bons resultados para problemas de agrupamento (Jain et al. 1999).
Dentre elas, podemos destacar GAs, que vém sendo utilizados com sucesso em diversas
abordagens (Cowgill et al. 1998; Jain et al. 1999; Bayram et al. 2004). Esses algoritmos
serao descritos com maiores detalhes na Segao 3.

3 Algoritmos Genéticos

GAs sao técnicas de busca e otimizagao utilizadas para gerar variagoes ou possiveis
solugbes e combinar as caracteristicas daquelas que obtiverem melhor desempenho, ge-
rando assim novas solucdes com desempenho melhor a cada geragao (Balakrishnan &
Honavar 1995). Estes algoritmos seguem o principio da selegdo natural e sobrevivéncia
dos mais aptos, proposto por Charles Darwin em seu livro “A origem das espécies” (Be-
asley et al. 1993).

O primeiro passo na construgao de GAs tipicos é a geragao de uma populacao inicial
de N individuos ou cromossomos, que representam possiveis solugdes do problema a ser
resolvido. Durante o processo evolutivo, essa populacao é avaliada e cada cromossomo
recebe uma nota (aptidao), refletindo a qualidade de sua solugdo para o problema em
questao. Em geral, os cromossomos mais aptos sao selecionados e os menos aptos sao des-
cartados. Os membros selecionados podem sofrer transformacgoes em suas caracteristicas
fundamentais por meio de operadores genéticos como, por exemplo, os operadores de cru-
zamento e mutagao, gerando descendentes para a préxima geragao. O processo é repetido
até que um critério de parada seja obedecido. Uma visdo geral do funcionamento do GA
¢é apresentada na Figura 2.

Populagao Inicial Populagao Final
\ o /
f—§< Avaliacao>
S :
Nova Populagao Selegdo

L,J

Figura 2: Visao Geral de um Algoritmo Genético

A selecao dos cromossomos que passardo para a préxima geracao pode ser feita pelo
seguinte procedimento: é calculada a soma das aptiddes de todos os cromossomos da
populagao; em seguida, a aptidao relativa de cada cromossomo é calculada, que serd
igual & aptidao desse cromossomo dividida pela soma de todas as aptiddes calculadas; na
seqliéncia, um nimero no intervalo [0, SOMATOTAL] é gerado, no qual SOMATOTAL
é a soma de todas as aptidées. Por fim, a probabilidade de um dado cromossomo ser
selecionado para a geragdo posterior é proporcional a contribuicio de sua aptiddo em



SOMATOTAL. Este procedimento é conhecido como Método da Roleta (Tabela 1). Este
método é repetido até preencher a populagao intermediaria com N cromossomos.

Si  Individuo Aptidaof(Si) Aptiddo Relativa -
S1 10110 2,23 0,14
S2 11000 20 0,47
S3 11110 1,05 0,07
S4 01001 3.35 0,21
S5 00110 1,69 0,11

Tabela 1: Ilustragao do método da Roleta

Outros métodos de sele¢do podem ser utilizados. Segundo Mitchell (1999), o torneio
pode ser implementado da seguinte maneira: a cada selegao, dois individuos da populagéao
corrente sao escolhidos aleatoriamente. Um niimero entre 0 e 1 é gerado. Se este nimero
for menor que uma constante ps no intervalo [0, 1] (por exemplo, 0.75), o individuo mais
apto é selecionado. Caso contrario, o menos apto € escolhido.

Os operadores de cruzamento e mutagao sao os principais mecanismos de busca dos
GAs para explorar regioes desconhecidas do espaco de busca. Geralmente, o operador
de cruzamento é geralmente aplicado a um par de cromossomos retirados da populagao
intermediéria, gerando dois cromossomos filhos. Cada um dos cromossomos pai tem
seu vetor de caracteristicas cortado em um ponto, ou seja, uma mesma posigao definida
aleatoriamente, produzindo duas cabegas e duas caudas. As caudas sdo trocadas, gerando
dois novos cromossomos. Este tipo de cruzamento é conhecido como cruzamento simples.
A Figura 3 ilustra o comportamento deste operador.

Ponto de Cruzamento 3
, Pai 2

Pa‘i-]/
LoJ2]oJoJoJ1]1])  [ofofz]o]1]o]1]
Filho 1 Filho 2

[o]1]oJo]1]o]1] [oJoJ1]JoJoJ1]1]

Figura 3: Exemplo de Cruzamento Simples

O operador de cruzamento é aplicado com uma dada probabilidade a cada par de
cromossomos selecionados. Nao ocorrendo o cruzamento, os filhos serao iguais aos pais
(isto permite que algumas solugdes sejam preservadas). Isto pode ser implementado ge-
rando niimeros pseudo-aleatérios no intervalo [0,1]. Assim, o cruzamento sé é aplicado se
o niimero gerado for menor que a taxa de cruzamento.

Apés a operacao de cruzamento, o operador de mutagao é aplicado, com dada pro-
babilidade, em cada caracteristica de cada filho. O operador de mutacao pode alterar o
valor da caracteristica. A Figura 4 apresenta um exemplo deste operador. A mutagao



melhora a diversidade dos cromossomos na populagdo. Por outro lado, a mutagao pode
destruir informacoes regulares contidas no cromossomo. Por isto, deve ser utilizada uma
taxa de mutacado baixa, mas suficiente para assegurar a diversidade.

Antes da Mutagao

oanooan
Depois da Mutagao

oo i)

Figura 4: Exemplo de Mutagao

Apés a defini¢do da primeira populagéo, o procedimento se repete até que um critério
de parada seja atingido. Quando se conhece a resposta méaxima da fungao objetivo, este
valor pode ser utilizado como critério de parada do Algoritmo Genético. Outros critérios
de parada podem ser:

e Um certo nimero de geragoes previamente definido é atingido;

e A populagdo convergir (uma porcentagem alta pré-definida dos cromossomos possui
um mesmo valor de aptidao);

e Uma grande parte dos cromossomos convergir, ou seja, apresentar os mesmos resul-
tados;

Vale observar que o melhor cromossomo pode ser perdido de uma geragao para outra
devido ao corte do cruzamento ou a ocorréncia de mutagao. Portanto, é interessante
transferir o melhor cromossomo de uma geragao para outra sem alteragoes. Esta estratégia
é denominada elitismo e é muito comum nos GAs tradicionais.

GAs merecem destaque para resolver problemas de agrupamento porque (Cowgill et al.
1998; Jain et al. 1999; Bayram et al. 2004):

1. Executam uma busca global pelas melhores solugdes, enquanto a maioria dos pro-
cedimentos conhecidos de agrupamento executam uma busca local
2. Utilizam procedimentos de busca probabilisticos ao invés de regras deterministicas

3. Procuram por uma populagdo de solugées em paralelo, permitindo evitar minimos
locais

4. Utilizam principios evolutivos

5. A funcao objetivo e sua fungéo de aptidao correspondente sao suficientes para in-
fluenciar a dire¢ao da pesquisa

6. Podem obter um nimero de solugoes potenciais para um dado problema, permitindo
uma analise de diferentes solugoes



Como GAs nao utilizam operadores e nem funcées fixas, varios métodos de adaptacao
de GAs foram propostos para solucionar problemas de agrupamento. Na maioria deles,
as solugoes candidatas ao problema sao codificadas em cromossomos, que representam os
individuos de uma determinada geracao. A fungdo objetivo de um algoritmo de agru-
pamento pode ser utilizada como fungdo de aptiddao do GA. Porém deve ser feita uma
adaptacdo, pois, na maioria das vezes, a fungdo objetivo deve ser minimizada para ob-
ter bons resultados, ou seja, as solugdes que apresentam menor fungdo objetivo recebem
as maiores notas de aptidao. Em seguida, os cromossomos sofrem a acao de operadores
genéticos, como selecao, cruzamento ou recombinac¢do e mutagdo. A maneira com que
esses operadores sao utilizados varia muito nas implementagoes propostas, pois cada im-
plementacao pode utilizar uma representagao distinta da outra. Além disso, algoritmos
de agrupamento deterministicos, como os citados na Segéo 2, sdo frequente utilizados em
conjunto com os GAs. A forma com que o GA atua em conjunto com esses algoritmos
varia com o algoritmo utilizado e as varidveis a serem otimizadas. Alguns exemplos de
implementagoes serao apresentados na Segao 5.

Definir boas representagoes dos agrupamentos através de cromossomos, bem como
fungdes de aptidao adequadas a resolugao do problema, aplicar os operadores genéticos
e encontrar pardmetros adequados ao algoritmo de agrupamento ainda sdo objetos de
estudo. Esses aspectos serao discutidos com mais detalhes nas préximas se¢oes.

4  Principais Aspectos do Agrupamento Evolutivo

Nesta secao serdo apresentadas algumas técnicas de utilizagio de GAs em conjunto
com algoritmos de agrupamento, sua motivagao, e os métodos utilizados por essas técnicas
para adaptar os algoritmos de agrupamentos aos GAs.

4.1 Representacdo Utilizada

Para que o algoritmo de agrupamento utilizado seja otimizado pelos GAs é necessario
que as solugoes para o problema possam ser efetivamente representadas. Algumas manei-
ras bastante utilizadas na literatura para representar o problema com um nimero fixo de
agrupamentos consistem em (Cole 1998):

e Representar os objetos a serem agrupados como genes do cromossomo e indicar o
subconjunto a que pertencem por meio do valor desses genes. Esse tipo de repre-
sentacgdo é conhecido como Grupo-Numero e € ilustrada na Figura 5 (a).

e Representar o agrupamento pode meio de uma matriz binaria, onde as linhas re-
presentam os subconjuntos e as colunas representam os objetos. Esse tipo de repre-
sentacio é conhecido como matriz e pode ser vista na Figura 5 (b).

e Representar os objetos por meio do valor dos genes e o subconjunto a que ele pertence
por meio da sua posi¢do no cromossomo. Esse tipo de representagao é conhecido
como permutacgdo e é apresentada nas figuras 5 (c) e (d).

e Representar apenas os centréides (Equagao 12) de cada subconjunto como os genes



contidos no cromossomo. Essa representacao, ilustrada na Figura 6, é conhecida
como representagdo por centréide.

A representacio Grupo-Niumero é uma das representacées mais utilizadas para GAs
em problemas de agrupamento (Raghavan & Birchand 1979; Murthy & Chowdhury 1996;
Cowgill et al. 1998; Hruschka et al. 2004). Nessa representagao, 0s Cromossomos sao
compostos por vetores de tamanho N, com N igual ao nimero de padrdes, onde cada
gene representa um padrao e o valor contido nele indica o subconjunto que ele pertence.
Essa representacao pode ser visualizada na Figura 5 (a).

Bezdek et al. (1994) utiliza como cromossomo uma matriz binaria Myy,, onde cada
coluna representa um objeto a ser agrupado e cada coluna um subconjunto. Se um objeto
z; pertencer ao subconjunto c;, entéao o conteido da posigdo M (4, j) seré 1, caso contrario

k n
o mesmo serd 0. Neste caso, >, M(i,5) =1e > M(i,j) > 1, ou seja, cada objeto pode

j=1 i=1
pertencer apenas a um subconjunto (agrupamento exclusivo) e nenhum subconjunto pode
ser vazio. Bezdek et al. (1994) também utilizou essa representagdo para agrupamentos
nao exclusivos. Nesse caso a matriz era composta de niimeros reais contendo a pertinéncia

de cada objeto em cada subconjunto. Essa representacao pode ser vista na Figura 5 (b).

Um outro tipo de representagao utiliza o contetido dos genes para codificar os padroes
e utiliza a posi¢cao dos padroes para identificar a que subconjunto pertencem. Como os
diferentes individuos representam diferentes permutagdes dos padrdes, esta codificagao é
denominada codificagao por permutagio. Permutagio com separadores (Belew & Booker
1991) usam valores inteiros que néo representam objetos para separar um subconjunto do
outro dentro de um mesmo cromossomo, como mostrado na Figura 5 (c). Belew & Booker
(1991) também propdem outra representagdo que necessita de buscas locais, também
conhecida como permutacao gulosa, que utiliza os k-primeiros genes como sementes para
gerar os k agrupamentos, ou seja, cada padrao pertence & um agrupamento distinto e
o representa. Os padrdes restantes sdo adicionados aos agrupamentos cujas sementes
apresentam a melhor similaridade com o padrao, na ordem que aparecem na permutacao,

durante a construgao do subconjunto. A permutagdo gulosa pode ser mostrada na Figura
5 (d).

A Figura 5 mostra diferentes codificagées para o agrupamento {{A, C, F}, {B, D, E}}.
Neles, os agrupamentos sdo nomeados como 1 e 2 e os objetos sdo nomeados entre A e E.

(@) 1o l(b)o ol1 (©) (d)
(2]1]2]2]1]5] shilolilils (a]c]F]x][B]p]E] (a]c]F]B]D]E]
(A,B,C, D, E) T (A) separadar (3) w1 (1) ) )

Figura 5: Cromossomos representando o agrupamento {{A, C, F'}, { B, D, E}} utilizando
as representacbes: (a)Grupo-Numero (b)Matriz (c)Permutagio com separador (d) Per-
mutagao Gulosa

Uma outra forma muito utilizada para representar partigées consiste compor um cro-
mossomo com os centréides de cada subconjunto (Hall et al. 1999; Kivijarvi et al. 2003).
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Neste caso, uma matrix M,x; de valores representam uma partigdo, onde z é a dimensi-
onalidade dos objetos da base de dados e k é o nimero de subconjuntos formados. Cada
coluna contém o centréide de um subconjunto e cada linha representa a posi¢ao do mesmo
na dimensao correspondente. Em alguns casos, os autores utilizam a mesma abordagem,
porém optam por utilizar meibides a centréides (Pan et al. 2003; Ma 2005). A diferenga
entre centrdides e meidides é o fato que os centrdides sao calculados como sendo o ponto
central ou média de um subconjunto e o meidide é o padrao mais préximo desse centro.
Esse tipo de representagao pode ser visualizado na Figura 6, onde um conjunto de k
centréides de x dimensoes é representado.

d,|| 25|58 |49|487(748]| - |7.23
d,||68 [9.21|46 [3.65| 65| .. |85
d,||82|145[35|847| 62 | - |6.58

G G s € & = &

Figura 6: Cromossomos representando uma matriz contendo centréides

Quando o nimero de agrupamentos € fixo, um cromossomo que nao seja capaz de
representar todos os agrupamentos deve ser tomado como invdlido ou infactivel. Um
cromossomo que represente os agrupamentos por valor do gene e nao inclua todos os
possiveis agrupamentos ou um cromossomo que utilize permutagdo com separadores e
tenha separadores a mais, falta de separadores ou em posi¢ao invéalida sdo padroes de
cromossomos invalidos. Para evitar que esses cromossomos sejam gerados, € utilizada al-
guma heuristica ou verificagao da validade dos cromossomos, impedindo que esses possam
influenciar negativamente no desempenho do GA.

Em alguns casos nao se pode saber ao certo a quantidade correta de subconjuntos a
serem formados para um determinado conjunto de padrées. E possivel solucionar esse
problema de duas formas: fazer com que o nimero de subconjuntos seja definido pela
funcao de aptidao do GA durante a execugao ou utilizar um algoritmo hierarquico. Para
isso, outras representacoes foram propostas para esses tipos de agrupamento (Tseng &
Yang 2001; Garai & Chaudhuri 2004; Greene 2003). Uma das representagbes consiste
em utilizar uma das representagbes anteriores e anexar no cromossomo a quantidade
de subconjuntos ou nimeros correspondentes aos mesmos (Hruschka et al. 2004). Um
exemplo deste cromossomo usando representacao Grupo-Numero pode ser visto na Figura
7

Cromossomo

2|1|2|2|1|5|3|4]4[1]3[7]

Grupo -Ntumero

Figura 7: Cromossomo com numero variavel de subconjuntos



Uma outra forma de agrupar em um ntumero indefinido de subconjuntos consiste em
utilizar algoritmos hierarquicos. E possivel utilizar GAs em conjunto com esses algoritmos.
Uma abordagem consiste em utilizar um método que divida o conjunto de dados em m
subconjuntos iniciais (Tseng & Yang 2001; Garai & Chaudhuri 2004). Esses métodos
podem ser vistos com detalhes na Segéo 5.3. Os cromossomos utilizados por essas técnicas
representam os m subconjuntos {Bi, Bz, ...Bm} gerados posteriormente pelos métodos,
ou seja, representam os m subconjuntos iniciais. Cada cromossomo é constituido de um
vetor bindrio de tamanho m. Se o valor do bit correspondente a um subconjunto for 1,
esse subconjunto continuard a existir na particdo. Caso o valor do bit correspondente
seja 0, o subconjunto deixard de existir e os objetos contidos nele serao adicionados a
outros agrupamentos cujo valor indicado pelo cromossomo seja 1. Nesta representagao, os
subconjuntos séo adicionados de maneira aglomerativa pelo GA. A Figura 8 ilustra esse
tipo de representagao.

Agrupamentos Principais

ﬂ!

B: D:wis o 1

Cromossomo : B..
(T2 oo 1 [-[-]-[-]1]0)
B| Bz B_‘ B‘I ) B,‘MB,.

Agrupamentos Adicionados

Bl B! 34 Bm
Figura 8: Exemplo de cromossomo para agrupamento hierarquico

Porém, é possivel que o GA seja utilizado apenas para avaliar e selecionar conjuntos
hierdrquicos previamente formados, especialmente no caso de algoritmos divisivos (Greene
2003). Neste caso, cada um desses conjuntos sao individuos da populagdo e s@o repre-
sentados por subconjuntos que podem ser particionados em varios niveis. Esses niveis
contém particoes contendo subconjuntos que sdo aninhados para formar novos subcon-
juntos, formando um dendograma (Jain et al. 1999). O processo é ilustrado pela Figura
1. A construcao desses objetos pode ser vista com maior detalhamento na Segao 5.3.

GAs também podem ser utilizadas para encontrar valores para alguns parametros livres
nas redes SOM como a taxa de aprendizado, a topologia da rede (nimero de neurénios),
os pesos da rede e a fungao de vizinhanga (incluindo seus parametros). Esses pardmetros
sao representados por genes no cromossomo, podendo ser compostos por nimeros reais
ou bindrios. Um exemplo de cromossomo que pode ser usado é ilustrado na Figura 9

Taxade Numerode Funcédo de

Pesos Aprendizado Neur6nios Vizinhanca
2515849
0.15 197 4.21
7.23(3.32]36.0

Figura 9: Exemplo de cromossomo para redes SOM
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Ao selecionar uma representacao para o problema, é necessario levar em consideragao
o tipo de dado a ser agrupado, o conhecimento prévio do niimero de subconjuntos a serem
formados e a complexidade de algumas fungoes necessarias como algoritmos de busca (no
caso da permutagao) e do célculo da vizinhanca entre os padrdes (no caso da representacao
gulosa e por centrdides). Para os algoritmos que nao utilizam um nimero fixo de subcon-
juntos, é necessario que o niimero de subconjuntos representados pelo cromossomo seja o
mesmo que o indicado, nao apresentando nenhum subconjunto invalido ou vazio. No caso
da utilizagao de algoritmos hierarquicos, é necessario que haja um pré-particionamento
dos dados em subconjuntos para serem aglomerados pelo GA ou ao menos avaliados.

Todas as representacoes citadas nessa secao apresentam algum nivel de redundéncia,
ou seja, é possivel que miltiplos cromossomos apresentem o mesmo resultado. Essa re-
dundéancia cresce exponencialmente a medida que cresce o nimero de padrées a serem
representados. Os parametros utilizados pelos algoritmos de agrupamento também po-
dem ser otimizados pelos GAs. Uma maneira de se fazer isso é adicionando novos genes
dentro do cromossomo que codifiquem esses parametros, como mostra a Figura 10. Esses
genes deverao ser tratados pelo GA durante a execugao.

Cromossomo
1j1jo0fj1])1]j0fj0fO0]j1]1]O0)J1]1]OfOf1]0[1|[0]O
Representacao do Agrupamento P1 P2 P3

Figura 10: Cromossomo com genes representando os parametros P1, P2, P3

4.2 Fungao de Aptidao

A cada geragdo, os GAs aplicam operadores de selecao nos individuos para selecionar
os melhores e criar uma nova populagdo. Durante a selegdo, é desejavel distinguir quais
cromossomos codificam os melhores resultados. Para isso é necessario escolher uma fungao
de aptidao adequada ao tipo de técnica de agrupamento utilizado.

Muitas vezes a fungao de aptidao do GA é baseada na fungao objetivo do algoritmo de
agrupamento. Geralmente, a meta do algoritmo de agrupamento é minimizar o resultado
da funcao objetivo. Logo, é comum atribuir valores de aptidao maiores aos individuos que
apresentarem os menores resultados da fungao objetivo. Uma medida muito comum utili-
zada pelo algoritmo k-means é a soma da distancia Euclidiana quadratica entre os objetos
contidos no subconjuntos e seus centréides (Hall et al. 1999; Maulik & Bandyopadhyay
2000). Ela obtém um significado de variancia total entre subconjuntos e é apropriada para
conjuntos de dados que possuem subconjuntos compactos ou isolados. Seu valor pode ser
obtido por meio da Equagao 3.

k
Sij = (z (xin = 513;‘7»)2)1/2 (3)

Quanto maior a soma da disténcia Euclidiana, menos compacto é o agrupamento e
portanto menor é aptiddao do mesmo. Muitas fungdes de aptidao utilizam a distancia
Euclidiana como base. Uma delas é o erro médio quadratico (mean squared error - MSE)
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dos subconjuntos obtidos (Raghavan & Birchand 1979; Kivijarvi et al. 2003). Dada uma
parti¢gio P = (p1,ps,...,pn) € um conjunto de centréides C' = (cy, g, ..., k) é possivel
calcular o MSE por meio da Equagao 4.

N
e(P,0) = 52 3 d(ai, el (@
2}

onde N é o nimero de objetos a serem agrupados, K é o total de agrupamentos, e
d(z;,cpi € a distancia Euclidiana entre o objeto z; e o centréide do subconjunto que o
contém c,;. Neste caso, a aptiddo de cada individuo w; pode ser calculada por 1++(w|)

Cowgill et al. (1998) preferiu utilizar GA para minimizar a taxa do critério de variancia
(Variance-Ratio Criterion - VRC) tendo em vista o isolamento externo do subconjunto e
homogeneidade interna. Se utilizada em um agrupamento com nimero indeterminado de
subconjuntos, a fungdo VRC ajudaré a determinar o nimero correto de agrupamentos no
conjunto de dados resultando em valores maiores para agrupamentos que se aproximam
da forma natural dos dados. Essa funcao é dada pela Equagao 5:

_ traceB/(k—1)

¥ho = traceW/(n — k)’

(5)

onde n é o nimero total de objetos e k o niimero de agrupamentos, e trace é a soma
quadratica das matrizes de covariancia.

A funcao objetivo utilizada por Hruschka et al. (2004) para representagdes com nimero
variavel de subconjuntos é baseada em silhueta (Kaufman & Rousseeuw 1990). Para cal-
cular a silhueta de um objeto 7 pertencente a um agrupamento A, é necessario calcular a
dissimilaridade média do objeto i para todos os outros objetos contidos no agrupamento
A, dada por a(i). Em seguida é calculada a dissimilaridade do objeto i para cada agru-
pamento diferente de A e o a menor dissimilaridade obtida é dada por b(%). Portanto, a
silhueta s(i) é calculada pela Equagéo 6.

L b0) — a()
©) = Sax{a®), b)) ©)

A aptidao de cada individuo é dada pela média do célculo da silhueta dos objetos
agrupados. Quando maior a média, maior sera a aptidao do individuo.

Na utilizagao de um nimero fixo de subconjuntos, a funcao de aptidao pode ser utili-
zada para evitar individuos com partigoes degeneradas, ou seja, partigoes com suconjuntos
vazios. Para minimizar a chance do GA ficar preso em um desses individuos, Hall et al.
(1999) utiliza uma penalizagdo para esses cromossomos. Se uma particdo apresentar b
agrupamentos vazios serd avaliada pela fungéo objetivo calculada pela Equagao 7.

aptidao(V') = aptidao(V) + b x aptidao(V) (7)
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Como a fungao de aptidao é inversamente proporcional a fungéo objetivo do agru-
pamento, esses individuos sao penalizados pela propor¢do de agrupamentos vazios que
apresentam, reduzindo a chance de serem escolhidos.

Tseng & Yang (2001) utilizam como funcao de aptidao o calculo das distancias entre os
padrdes de um mesmo agrupamento e a distancia entre o agrupamento e os demais agru-
pamentos. O célculo dessa fungao de aptidao do cromossomo R é ilustrado na Equagao
8, na qual C; representa um agrupamento, Dj,.r a distancia entre o agrupamento C; e os
outros agrupamentos, D;,.., & distancia interna de C; e w uma constante que serve para
aumentar a influéncia de Djuter OU Djnirq, dependendo do seu valor. As distancias inter e
intra agrupamentos sao medidas utilizando as equagdes 9 e 10, respectivamente.

Fitness(R) = Z Dinter(C,-) ¥ U= Di'ntra(C.-) (8)
Distancia inter-agrupamento:
'{l_kl 7}51+nk2 (:I: _ x,)z
Dyl R 9)
N1 Mk2

Distancia intra-agrupamento:

Ng1+nk2 Nk1+nNk . 2
Zi:i j=lnk1+2;‘l (‘Li - z]) 1/2 (10)

Da =
3= ( k1 + Nk2) (k1 + kg — 1)

Para representagao hierarquica utilizada por Greene (2003), a aptidao dos individuos é
calculada de duas maneiras distintas. Como o algoritmo hierarquico utilizado faz com que
a maneira que os conjuntos sao construidos varie durante a execugao do GA, o subconjunto
representado pelos cromossomos pode ser particionado ou nao. Se o conjunto for formado
pela combinagao de subconjuntos menores de iteragGes anteriores, ou seja particionado, a
fungao de aptidao é calculada pela soma das médias de aptidao e a distancia média entre
os centréides desses subconjuntos. Caso ele nao seja particionado, a aptidao é calculada
pela soma dos elementos contidos no agrupamento e a diferenga entre dois atributos
calculados durante a construgao do subconjunto: o raio atual e o raio maximo permitido
para o subconjunto.

No caso das redes SOM, um método comum para se calcular a aptidao é consiste na
diferenca entre a quantidade de instancias de cada classe recebidas por cada neurdnio
da rede. Desta forma, quanto maior a diferenca dos padroes de classes distintas em um
neurdnio, maior é a aptiddo do mesmo e conseqiientemente da rede (Tanaka et al. 1996).
Outras formas de validagao de agrupamentos podem ser utilizadas para redes SOM, como
a soma dos quadrados das distancias entre os padrdes e o representante do subconjunto

mais préximo (Ma 2005).

Em resumo, existem varios métodos para avaliar diferentes tipos de agrupamento pois
existem medidas distintas de validagao de agrupamentos, como pode ser visto na Segao
5. Essas técnicas tem como objetivo avaliar o agrupamento resultante e nao as técnicas
utilizadas para gera-los (pelo menos néo diretamente). Portanto, é possivel comparar
o desempenho de técnicas distintas de agrupamento por meio uma mesma medida de

validagao.
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4.3 Operadores Genéticos

Os operadores genéricos sao os responsaveis pela transferéncia do cédigo genético de
uma geracao para outra. Sao eles que determinam como os cromossomos devem ser ini-
ciados e como eles devem serao alterados durante as geragoes. Os principais operadores
genéticos consistem na inicializagdo dos cromossomos, selegdo dos cromossomos, cruza-
mento e mutacdo. A seguir, é apresentada uma discussdo sobre esses topicos.

4.3.1 |Inicializagao

Ao gerar uma populagdo inicial é interessante que os individuos possam abranger
o maior espago de busca possivel. A inicializagao também deve levar em conta o tipo
de representagdo utilizada, de maneira que os cromossomos iniciais sejam vélidos. Um
método de se inicializar uma geragao é gerar aleatoriamente os valores assumidos pelos
cromossomos. Outros tipos de inicializagao podem usar de heuristica para obter uma
populagao inicial que facilite a convergéncia do GA para uma solugdo 6tima e reduza o
tempo de execugdo. A seguir, sdo feitas algumas consideragdes sobre a inicializagdo de
populagoes para algumas das representagoes citadas (Segéo 4.1).

e Grupo-Niumero

A maneira mais comum de se inicializar um cromossomo quando se utiliza o valor
do gene para indicar a que agrupamento o padrao pertence é gerar esses valores ale-
atoriamente. Porém, essa abordagem pode gerar cromossomos que nao representem
todos os agrupamentos. A populacao deve ser verificada e os cromossomos invalidos
substituidos.

e Matriz Binaria

Uma das formas de inicializar um matriz de valores consiste em preencher todas as
colunas com zeros e todas as posigoes e depois escolher aleatoriamente uma linha
por coluna para receber o valor 1, indicando que aquele objeto pertence ao sub-
conjunto correspondente a linha. No caso de agrupamentos nao exclusivos, valores
a’lceatérios podem ser utilizados para preencher as colunas, desde que seja respeitada
n
> M@ j)=1e 3 M(i,j) > L.
i=1

j=1
e Permutacgao com separador

Belew & Booker (1991) geram uma populagéo inicial utilizando representacao per-
mutagao com separador, selecionando aleatoriamente os padrdes em cada agrupa-
mento de maneira que nenhum fique vazio. Em seguida a ordem desse padroes no
agrupamento € permutada e o cromossomo é criado colocando os padrdes e separa-
dores.

e Permutacao Gulosa

Para essa representagao, Belew & Booker (1991) utilizam uma permutacao aleatéria
para gerar a populagao inicial, evitando objetos repetidos.
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e Utilizando Centréides

Cromossomos que representam centréides podem ser inicializados de duas formas:
a posigao inicial dos centréides pode ser escolhida aleatoriamente (Hall et al. 1999)
ou obtida pelos subconjuntos resultantes da utilizagado de algum algoritmo de agru-
pamento (Ward 1963).

e Numero variavel de subconjuntos

E feita da mesma forma que as outras representagoes. Porém o niimero de subcon-
juntos representados em cada cromossomo é importante para o calculo da aptidao
ou mesmo para possibilitar o reconhecimento desses subconjuntos. Muitas vezes é
necessario calcular esse nimero, mesmo o nimero de subconjuntos néo seja definido
previamente. Se esse nimero estiver contido no final do cromossomo, talvez seja
necessario conferir.

e Representacao Hierarquica

A maioria dos algoritmos hierarquicos necessitam de algum tipo de processamento
antes que os individuos possam ser construidos. No caso dos algortimos hierdrquicos
aglomerativos é preciso que haja a divisao dos objetos da base de dados em sub-
conjuntos iniciais, para que possam ser aglomerados posteriormente (Tseng & Yang
2001; Garai & Chaudhuri 2004). Esse processo pode ser visto em detalhes na Secao
5.3. Em seguida, os agrupamentos formandos irdo compor os cromossomos da po-
pulagdo inicial. Esses cromossomos sao representados por vetores bindrios cujos
valores sao inicializados aleatoriamente.

Uma das formas de inicializagao dos agrupamentos hierarquicos divisivos é adicionar
os objetos ao subconjunto principal, causando seu particionamento. Ao inicializar a
populagdo, Greene (2003) organiza os padroes da base de dados de maneira aleatéria
e seleciona o primeiro padrao que é adicionado ao primeiro subconjunto. Os outros
padroes sao adicionados no subconjunto na seqiiéncia em que foram organizados,
podendo causar seu particionamento (Secdo 5.3). O processo é repetido para cada
individuo, permitindo uma variedade grande de agrupamentos.

e Redes SOM

Os parametros e pesos utilizados pela rede SOM recebem valores inicias aleatérios,
dentro de um intervalo previamente definido.

4.3.2 Selegao

Os cromossomos sao selecionados de acordo com sua aptidao relativa. Sendo assim,
a selecdo estd diretamente ligada a fungado de aptidao, independente da representagao
utilizada. O método da roleta ou qualquer outro método de selegao pode ser utilizado.
Utilizar elitismo possibilita preservar as melhores solucoes para as geracoes futuras.

Belew & Booker (1991) e Bezdek et al. (1994) utilizam métodos de selegao por ranking.
Belew & Booker (1991) utilizam um método de selegdo que escolhe apenas dois individuos
a cada iteracdo que geram um filho que substitui o pior membro da geragéo. A escolha dos

15



individuos é feita com probabilidade linear entre b/P para o melhor membro e (2-b)/P,
na qual P é o tamanho da populagéo e b o bias.

Bezdek et al. (1994) organizam os individuos da geracdo em ordem de aptidao e
selecionam os R melhores individuos. Deste conjunto, sio selecionadas as duplas que irao
se reproduzir. Depois da reproducéo, os cromossomos filhos séo inseridos na populagao e
os individuos com os piores resultados sao retirados.

Greene (2003) utiliza o método da roleta padrao para selecionar os individuos que
serdo utilizados como pais. Garai & Chaudhuri (2004) selecionam os pais aleatoriamente
na populagao.

4.3.3 Cruzamento

O operador de cruzamento ou recombinagdo deve ser escolhido com cuidado para
cada tipo de representacdo utilizada. Cuidados devem ser tomados para que durante o
cruzamento nao sejam gerados cromossomos invalidos. Para isso, heuristicas tem sido
desenvolvidas para possibilitar operadores mais sensiveis ao contexto (Belew & Booker
1991; Greene 2003). A seguir, séo feitas algumas consideragoes sobre tipos de cruzamento
para cada uma das representagoes citadas na Segao 4.1.

e Grupo-Numero

Raghavan & Birchand (1979) utilizam o operador de cruzamento padrdo com um
ponto (Segdo 3), o que pode permitir que o operador gere resultados inferiores.
Por exemplo, supondo um conjunto composto pelos objetos {A,B,C,D,E,F} cuja
particdo Gtima seja {A,B,C} e {D,E,F} para dois agrupamentos. A representagio
agrupamento-nimero para esses agrupamentos poderia ser 111000 e 000111. Apli-
cando o cruzamento, o resultado poderia ser 111111 e 000000, um resultado muito
inferior ao anterior.

Problemas como esse motivaram os pesquisadores a definir melhores representagoes
e operadores de cruzamento. Belew & Booker (1991) compara trés tipos de cruza-
mento para esse tipo de representagdo: cruzamento com um simples ponto (Segao
3), uniforme e baseado em margens. Também é aplicado rejeicao e reenumeracao
ao operador de cruzamento. Rejeigdo é aplicado aos cromossomos que sao conside-
rados invalidos e reenumeragao consite em reenumerar os pais canonicamente antes
do cruzamento, permitindo uma maior sensibilidade ao contexto.

Para o cruzamento uniforme com um tnico ponto, todos os cromossomos filhos sao
gerados e apenas um cromossomo valido é selecionado. O Cruzamento uniforme é
repetido até que o cromossomo filho contenha todos os agrupamentos ou um niimero
maximo de iteragdes seja alcangado. O cruzamento baseado em margens constréi os
cromossomos filhos por meio da combinagao das margens dos cromossomos pais (dois
padroes sao considerados no mesmo agrupamento se estdo conectados pela mesma
margem). Por exemplo, considere os agrupamentos e suas respectivas representagoes
ilustrados na Figura 11:

Os cromossomos filhos sao inicializados com os conjuntos de interseccdes nao vazias
desses agrupamentos até que o nimero correto de agrupamentos seja gerado. As
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Agrupamentos Representagoes
HALICDELBF} —— [1]3]2]2] 2] 3]
A BCDEF
{tc1iB.DFLIAE) — [3]2]1]2]3]2)
A BCDEF

Figura 11: Agrupamentos e seus representagées Grupo-Nimero.

intersecgoes e um padrao de filho para os agrupamentos da Figura 11 podem ser
visualizados na Figura 12, na qual o cromossomo filho recebe {C, D} do cromossomo
1, {A, E} do cromossomo 2 e { B, F'} de ambos cromossomos pais.

Interseccdes Possivel Representagao

HALICLIDY{EL{B.F) —— [1]3] 2] 2]1]3]
A BCDEF

Figura 12: Interseccoes nao vazias e um padrao de cromossomo filho.

Matriz Binéaria

Bezdek et al. (1994) efetua uma troca de colunas, trocando o padrao de subconjunto.
A coluna e o nimero de colunas sao selecionados aleatoriamente.

Permutagao com separadores e gulosa

As técnicas mais comuns de cruzamento para permutagio com separadores consistem
em cruzar repetidamente os cromossomos pais até que os filhos contenham todos os
k agrupamentos, ou seja, sejam vélidos (Belew & Booker 1991).

Utilizando Centréides

Para esse tipo de representagao podem ser aplicados os tipos comuns de cruzamento,
como o simples ou o duplo. Kivijéarvi et al. (2003) utilizou um cojunto com seis
métodos distintos de cruzamento, de maneira que o método a ser utilizado é escolhido
durante a execugdo do GA. Os detalhes dessa implementagao podem ser vistos na
Secao 5.1.

Numero varidvel de subconjuntos

Hruschka et al. (2004) utiliza uma troca de subconjuntos para esse tipo de re-
presentacao. Primeiro sdo selecionados ¢ subconjuntos do cromossomo pai A e os
objetos contidos nesses subconjuntos séo copiados para o cromossomo pai B. Os ob-
jetos que restaram dos subconjuntos de B alterados pelo cruzamento sao colocados
nos subconjuntos mais préximos. O processo é repetido invertendo-se a ordem dos
cromossomos pais para gerar um segundo filho. Um exemplo é ilustrado na Figura
13, onde os subconjuntos 2 e 3 foram selecionados do cromossomo A e copiados
para o cromossomo B. Os genes que foram afetados pela mudanga ganham valor 0
no filho C e sdao posteriormente adicionados aos subconjuntos mais préximos.

Representacao Hierdrquica
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SnnNOpopNAOADREDANEN
P2-(1]2]1]2]3]3]2]1]2]4]4]2]3]2]2]1]3]2]1]
Pi-(1]1]2]3]2]4]5]1]2]5]4]3]2]5]3]3]«]2]4]
P2-(1]2]2]3]2]3]2]1]2]a]4][3]2]2][3]3]3]2] 1]

Cromossomo Filho

FI-{(0]o[2][3]2]0]o]o]2[4]4]3]2]0]3]3]0]2]0]

Figura 13: Cruzamento de cromossomos com nimero indeterminado de subconjuntos

Entre as técnicas de cruzamento hierarquico, Greene (2003) utilizam um cruzamento
guloso direcionado pela aptidao dos subconjuntos que formam o cromossomo. Seja
j o nimero de subconjuntos do primeiro cromossomo, k£ o nimero de conjuntos do
segundo cromossomo e n a média entre j e k. S@o selecionados os n subconjuntos
que apresentem a aptidao mais alta entre os dois cromossomos. Esses sdo os sub-
conjuntos que formar@o os cromossomos filhos. Por serem conjuntos matematicos,
os subconjuntos selecionados podem conter o mesmo padrao duas vezes ou nao con-
ter um padrao especifico, invalidando o cromossomo. Uma verificagao é feita para
evitar cromossomos invéalidos, sorteando o objeto comum entre os subconjuntos ou
incluindo o objeto que falta.

Tseng & Yang (2001) selecionam um par de cromossomos R e Q e depois geram dois
ndimeros aleatérios p e ¢ no intervalo [1,m], onde m é o tamanho dos cromossomos.
Os cromossomos sao divididos nesses pontos e o segmento entre eles é trocado entre
os dois cromossomos. Garai & Chaudhuri (2004) propuseram o algoritmo HCMA
para combinar e formar novos subconjuntos durante as geracoes. Esse algoritmo
seleciona dois individuos da populacao e efetua cruzamento de um ponto entre eles,
gerando dois cromossomos filhos.

e Redes SOM A maioria das implementacoes utilizando Redes SOM efetua cruzamento
simples em um ou dois pontos. Tanaka et al. (1996) seleciona dois cromossomos pais
e troca os pesos contidos nos genes alelos entre os dois. Esse operador é aplicado
com probabilidade p para cada dupla de genes alelos.

4.3.4 Mutagao

O operador de mutagao é responsivel pelo aumento da diversidade da populagdo.
Quando GAs sio utilizados para otimizar técnicas de subconjunto, o operador de mutagao
geralmente tem o efeito de mover um objeto de um subconjunto para outro. A seguir, sdo
feitas algumas consideragoes sobre tipos de mutagdo que podem ser aplicados para cada
tipo de representacao citada (Segao 4.1).

e Grupo-Numero

Para esse tipo de representagao, a mutagao consiste em alterar o valor do subcon-
junto no cromossomo. Belew & Booker (1991) alteram cada gene do cromossomo
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com o valor P = %, no qual n é o numero de padroes contidos no cluster. Isso
é feito apenas se o padrao nao for o tnico padrao de um determinado subconjunto,
pois nao haveria o subconjunto caso a alteragao fosse efetuada.

Matriz Binaria Nesse tipo de representagao basta trocar um padrao para um sub-
conjunto novo, ou seja, a posi¢ao do bit 1 é modificada na coluna. E necessiria uma
verificagdo para evitar subconjuntos vazios depois de efetuada a mutacéo.

Permutacao com separadores e gulosa

Para permutagao, Belew & Booker (1991) selecionam dois padrdes aleatoriamente,
extrai esses padrdes do cromossomo e depois efetua a troca de posigdes entre eles.
E necessério verificar os separadores nos cromossomos, para permutacao com sepa-
rador, evitando a geragao de cromossomos invalidos.

Utilizando Centroéides

Uma das formas mais simples de executar mutagao nesse tipo de representagiao con-
siste em alterar os valores dos centréides para novos valores aleatérios (Hall et al.
1999; Maulik & Bandyopadhyay 2000). Uma outra forma de executar mutagao no
cromossomo consiste em substituir um centréide por um objeto selecionado alea-
toriamente da base de dados (Kivijarvi et al. 2003). Porém essas técnicas podem
sobrepor o centréide de um subconjunto distinto, fazendo com que uma verificagao
talvez seja necessaria dependendo do algoritmo utilizado.

Nimero varidvel de subconjuntos Hruschka et al. (2004) utiliza dois operadores
de mutagao distintos: (a) elimina aleatoriamente um subconjunto colocando seus
objetos nos subconjuntos mais préximos, (b) divide um subconjunto selecionado
aleatoriamente em dois novos subconjuntos, um com os objetos mais préximos do
centréide original e outro tendo como centréide o objeto mais afastado do centréide
original.

Representagao Hierarquica

A mutagao de um subconjunto utilizada por Greene (2003) consiste em retirar um
subconjunto do conjunto de subconjuntos e adicioné-lo posteriormente. Isso pode
alterar a estrutura dos subconjuntos anteriores, pois o subconjunto retirado poderia
fazer parte de um subconjunto maior. Além disso, ele utiliza um método estocastico
e gradual que possibilita uma maior sensibilidade ao contexto. Estocastico porque
ao tentar fazer a mutacéo, existe 50% de chance de que ela ocorra e gradual porque
a medida que a aptidao de um cromossomo aumenta, menor serd a quantidade de
tentativas de mutagao no cromossomo.

Tseng & Yang (2001) utilizam mutacéo bit-a-bit, aplicando a cada bit do cromos-
somo. Garai & Chaudhuri (2004) também utilizam mutagao bit-a-bit, com proba-
bilidade n = g * t, sendo 7y a probabilidade de mutagao inicial e £ o niimero de
geragoes que o algoritmo executou.

Redes SOM A mutagdo dos parametros da rede SOM geralmente é feita alterando
o valor dos dados contidos nos genes. Isso pode ser feito bit-a-bit ou gerando um
novo nimero valido para o pardmetro a ser alterado.
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5 Exemplo de Agrupamento em conjunto com GAs

Nessa secao sao apresentados alguns detalhes de varias implementagoes que combinam
algoritmos de agrupamento com GAs. Nela sdo apresentados 3 tipos de algoritmos que
podem ser utilizados com GAs: k-means, Mapa Auto-Organizavel (Self Organizing Map
- SOM) e algoritmos de agrupamento hierarquico. Cada um desses algoritmos possuem
diferentes tipos de parametros e topologias que podem ser

5.1 K-means em conjunto com GAs

A técnica K-means particiona o conjunto de dados em k subconjuntos com base em
uma medida de similaridade. O algoritmo comega inicializando um grupo de k centréides
de maneira que cada centréide possa formar um subconjunto. Cada padrao pertencente ao
conjunto de dados é representado por um ponto em um espago u-dimensional (onde y é o
tamanho do vetor de entrada). A cada interagao, um vetor média é computado para cada
subconjunto e os pontos sao realocados ao subconjunto com o vetor média mais proximo,
de acordo com a medida de similaridade utilizada. Esse processo é repetido até que os
subconjuntos convirjam (o vetor média para cada subconjunto ndo mude) ou o niimero
maéximo de iteragoes seja atingido. O critério de agrupamento do k-means consiste em
minimizar a distancia entre cada ponto e o centréide do subconjunto ao qual ele pertence,
sendo descrito pela Equagao 11.

E= D(zs, ck) (11)

K
k=1 z;€Cy

onde ¢ é o centréide de um subconjunto Cy e D(z;, cx) é a distancia entre um objeto
x; da base de dados e o centréide ¢x. O centréide pode ser a média ou a mediana de um
grupo de pontos, dado pela Equagao 12.

ne .
o = L= (12)
Tk

onde nj; é o nimero de objetos pertencentes ao subconjunto C e z; representa um
objeto do subconjunto Cj.

O resultado dessa fungao objetivo é minimizado por subconjuntos de formato globular
de mesmo tamanho ou subconjuntos bem separados (Halkidi et al. 2001). A complexidade
do algoritmo é O(n), geralmente sendo executado em um niimero pequeno de iteracoes e
k << n (Barbara 2000). Também é levado em consideracdo que a dimensionalidade dos
dados é muito menor que a quantidade de dados. O algoritmo é sensivel & escolha inicial
dos centrdides e da sua forma de atualizagdo. Dependendo da escolha dos centréides, o
algoritmo pode convergir para um 6timo local. Além disso, é restrito a dados em espacos
Euclidianos e os subconjuntos encontrados sao desbalanceados.

Na tentativa de minimizar esses problemas, GAs sdo utilizados em conjunto com k-
means. Varias implementagoes foram sugeridas com esse objetivo. Um dos trabalhos
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que utilizam GAs para melhorar a qualidade dos agrupamentos gerados por k-means foi
Bezdek et al. (1994). Os autores utilizaram a representagéo do tipo matriz (Segdo 4.1).
Como k-means é sensivel a escolha inicial dos centrdides, eles utilizaram dois tipos de
inicializagao:

e Os dados sao divididos na mesma proporgao entre os subconjuntos.

o As caracteristicas dos centréides da populacdo inicial sdo escolhidas de um padrao
aleatdrio a ser agrupado no respectivo subconjunto. Isso é feito para todas as carac-
teristicas de cada centréide. Os subconjuntos iniciais sao formados a partir desses
centréides.

As particoes geradas por cada individuo s@o avaliados pela Equacao 13

k
J=0.5x Znisi, (13)
=1

onde n; é o niimero de elementos do agrupamento 1 e

i ni ni
si=—xi=D 0 > " llm =) (14)

com z; e z; sendo a posigao dos elementos contidos no agrupamento.

Um banco de dados Iris com 150 padrdes e 3 classes foi utilizado para classificagao
e comparagao dos resultados, sendo que cada classe continha 50 padroes. A avaliagdo
da técnica foi feita contra k-means exclusivo, utilizando trés medidas de distdncia dis-
tintas: euclidiana, mahalanobis e diagonal (Bezdek et al. 1994). Como o niimero de
grupos era fixo, o critério utilizado para comparacao consistiu em verificar a quantidade
de padroes agrupados corretamente. Na maioria dos experimentos, a técnica que utilizou
GA apresentou um erro menor.

Para determinar o efeito do cruzamento e mutagdo em seu algoritmo, Bezdek et al.
(1994) mantiveram a mesma populagao inicial e utilizaram diferentes sementes para esses
operadores. Além disso, a freqiiéncia de mutacgao foi variada. Nao houve efeito positivo na
taxa de erro e pouco efeito no aumento da aptidao. Isso levou os autores a afirmar que o
erro obtido pelo método utilizado é mais sensivel a populagao inicial do que aos operadores
utilizados. As principais caracteristicas do algoritmo podem ser vistas na Tabela 2.

Uma implementagao simples de GAs otimizando k-means foi feita por Murthy &
Chowdhury (1996). Os autores utilizam GAs para evitar que o algoritmo fique preso
em 6timos locais. Para isso eles geram trés bases de dados artificiais e utilizam uma
base de éleo nao refinado (Johnson & Wichern 1982) para serem agrupadas pelos algo-
ritmos. Essa implementacao difere da implementacao de Bezdek et al. (1994) no tipo de
representacao utilizado, sendo esta a Grupo-Numero. O principal resultado obtido pelos
autores foi verificar que o método que utilizou GA conseguiu encontrar parti¢oes 6timas
em todos os experimentos executados, pesquisando um nimero muito menor de partigoes
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Algoritmo de Agrupamento

k-means exclusivo

Tipo de Representagao

Matriz bindria representando um padrao nos agrupamentos

Populagao Inicial

Parcialmente aleatéria.

Funcao de Aptidao

Baseada na densidade do agrupamento.

Selecao Selegao por torneio
Cruzamento Troca de colunas (troca o padrao de agrupamento), com
a coluna e o niimero de colunas selecionados
aleatoriamente.
Mutagao Hé4 a troca de um padrao para um agrupamento novo,
ou seja, a posigao do bit 1 é modificada na coluna.
Elistismo Os melhores individuos sao adicionados na nova populagao,

juntamente os individuos resultantes do cruzamento,
para complementar o niimero de individuos faltantes.

Comparagao dos Resultados

Avaliacao da técnica foi feita contra k-means exclusivo

Detalhes

Estudou o efeito dos operadores genéticos sobre o erro.

Tabela 2: Resumo do GA utilizado por Bezdek

que todas as possiveis. Além disso, os autores conseguiram otimizar os resultados previa-
mente obtidos por k-means por meio de GA, fazendo com que a busca pelo agrupamento
com menor objetivo nao ficasse presa em um minimo local. As principais caracteristicas
do algoritmo podem ser vistas na Tabela 3.

Algoritmo de Agrupamento | k-means
Tipo de Representagao Grupo-Nimero
Populagao Inicial Aleatoria

Funcao de Aptidao

Soma dos quadrados da distancia Euclidiana entre
os membros do agrupamento.

Selegao Roleta

Cruzamento Cruzamento simples

Mutagao H4 a troca de um padrao para um agrupamento novo
Elistismo O melhor individuo é adicionados a nova populagao

somente se sua aptidao for maior que a menor aptidao
dos individuos da populagao

Comparagao dos Resultados

Avaliacao da técnica foi feita contra k-means exclusivo

Detalhes

Encontrou agrupamentos 6timos sem a necessidade
de procurar todas a possiveis partigoes

Tabela 3: Resumo do GA utilizado por Murthy

Um dos importantes estudos sobre a utilizagdo de GAs para agrupamento foi feito por
Cowgill et al. (1998). Os autores afirmam que a maioria das técnicas de agrupamento
tende a nao procurar solugoes 6timas tendo em vista o isolamento externo do subconjunto e
homogeneidade interna e que eles ndo vao obrigatoriamente encontrar a melhor separagao
e coesao dos subconjuntos possiveis. Por isso, ao invés de utilizar GA para minimizar
a soma dos quadrados da distancia Euclidiana entre os padrdes, ele utiliza GA para
minimizar a taxa do critério de variancia (Variance-Ratio Criterion - VRC), descrita
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na Equagao 5. Essa medida também é utilizada para determinar o nimero correto de
subconjuntos contidos no conjunto de dados, uma vez que ela resulta em valores maiores
para agrupamentos que se aproximam da particao natural dos dados.

Alternativamente ao método de Ward (1963) (hierdrquico), COWCLUS procura pe-
los dados testando uma populagdo de agrupamentos, mantendo e cruzando os melhores
membros. Uma das vantagens desse algoritmo é que sua busca néo é determinada pelo
célculo de um valor tnico, mas utiliza um conjunto de solugdes, trabalhando em torno de
um 6timo local.

Um dos diferenciais do trabalho realizado por Cowgill et al. (1998) consiste no fato
que nenhum algoritmo de agrupamento deterministico (hill-climbing) é utilizado durante
a execugdo do GA, para reduzir o custo computacional do algoritmo. K-means é utilizado
apenas para melhorar os individuos mais aptos da ultima geracgao, se esses forem passiveis
de melhora. Os autores chamam essa estratégia de “local improvement”.

Trabalho foi comparado com o Método de Ward (1963), o algoritmo k-means com os
centréides iniciais escolhidos pelo algoritmo de Ward (1963) (k-means - W) e k-means
com os centréides iniciados aleatoriamente (k-means - R). A maioria dos métodos obteve
boa performance na classificacao de bases de dados constantes e ndo constantes, exceto
pelo k-means (R). Quando o método de validagao utilizado foi o VRC, COWCLUS obteve
97,53% dos melhores resultados.

As principais caracteristicas do algoritmo COWCLUS podem ser visualizadas na Ta-
bela 4.

Algoritmo de Agrupamento | GA com VRC como fungao de aptidao

Tipo de Representagao Grupo-Nimero

Populagao Inicial Aleatdria

Fungao de Aptidao Variance Ratio Criterion (VRC)

Selecao Selecao com probabilidade p, = é%%

Cruzamento Cruzamento simples

Mutagao Substitui¢do por um nimero aleatério de um agrupamento
valido

Elistismo O melhor individuo é adicionados a nova populagao

Comparagao dos Resultados | Trabalho foi comparado com o Método de Ward, k-means
(W), k-means(R)

Detalhes Uma variagdo utiliza algum algoritmo deterministico
(Hill-climbing) como k-means para otimizar os melhores
individuos da tultima geragao

Tabela 4: Resumo do Algoritmo COWCLUS

A acdo dos operadores genéticos aplicados durante a execugao do GA pode gerar
particicdes degeneradas, ou seja, partigdes que contenham subconjuntos vazios. Além
disso, utilizar GAs em conjunto com técnicas de agrupamento gera a necessidade de
bons valores para os que varios pardmetros livres como taxas de cruzamento, mutagao,
critério de parada, tamanho da populagéo e o niimero individuos a ser selecionados. Na
tentativa de solucionar esses problemas, Hall et al. (1999) déo continuidade ao trabalho
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feito por Bezdek et al. (1994) utilizando GAs para melhorar o desempenho de k-means
nas versoes exclusivo e nao exclusivo. A populagao utilizada também é composta por
individuos representados por matrizes, porém sdo representados apenas os centréides de
cada subconjunto. As fungoes objetivos utilizadas por ele sdo semelhantes as utilizadas
por Bezdek et al. (1994). Para k-means exclusivo, o resultado da fungéo é dado pela
Equagao 15.

R(V) = min{Dy, Dy, .., Dex } (15)

k=1

onde D;k(v;,zx) é a medida da distancia Euclidiana de z para o centréide 7 e n é
o niimero de padroes a serem agrupados. Para evitar particdes degeneradas, os autores
utilizam o termo de penalizacdo dado pela Equagao 7, na Segao 4.2.

Como para k-means nao exclusivo, a func¢ao de aptidao é dado pela Equagao 16.

Rn(V) =Y (Z DE,{‘I‘"") _ (16)

k=1 \i=1

com c¢ sendo o nimero de agrupamentos, m é o grau de pertinéncia ao agrupamento
e D;k(v;, i) é a medida da distancia que pode ser Euclidiana ou Diagonal (Bezdek et al.
1994).

Antes de passarem pelo processo de selegao por torneio, os individuos s@o tranfor-
mandos em seguéncias gray binérias. Logo apds a selegao, os operadores de cruzamento
e mutagao sao aplicados com probabilidade p. e p,, respectivamente, sendo que o cru-
zamento é feito em dois pontos e a mutagao é feita bit-a-bit, invertendo se o valor do
bit.

Os autores utilizam algumas heuristicas para tentar encontrar bons valores para os
parametros livres. Hall et al. (1999) utiliza valores fixos para o tamanho da populagao
(dentro do intervalo de 30 - 100 individuos) e o nimero de geragdes utilizado como critério
de parada. Porém, os outros parametros tém seus valores modificados durante a execugao.
Um numero alto de individuos selecionados para torneio pode levar a uma convergéncia
rapida para um minimo local. Por isso, o nimero de individuos selecionados é inicialmente
baixo (2 individuos), porém nas dltimas 50 geragdes essa quantidade é aumentada (10
individuos). A probabilidade de cruzamento e mutacgao varia de acordo com a aptidao
de cada individuo. Tomando fn. como a maior aptidio da populacdo, f a aptidao
média entre os individuos da populagao, f a aptidao do cromossomo filho prestes a sofrer
mutagdo e f’ a maior aptidao entre os dois cromossomos filhos prestes a sofrer cruzamento,
as probabilidades de cruzamento e mutagao sao dadas pelas Equagoes 17, 18, 19 e 20.

pc=k1(fma:c—fl)/(fmax“7))f,27a (17)
pe=ks, f <f (18)
Pm = k'Z(fmaz - f)/(fma.x - 7)7f 2 Ta (19)
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P =k T . J (20)

com ki, ko, k3 e k4 constantes e < 1.0.

Para testar o algoritmo, Hall et al. (1999) realizou experimentos com seis bases de
dados distintas incluindo a base Iris, artificiais e imagens de ressonancia magnética e
Lenna. Os autores afirmam que as particGes resultantes dos agrupamentos guiados por
GAs sdo idénticos aos obtidos por k-means exclusivo e nao exclusivo quando os tltimos
recebem a melhor inicializagdo possivel. Durante o experimento, os autores utilizaram
k-means exclusivo sobre as partigcoes obtidas pelo algoritmo guiado por GA antes de
convergir e os resultados obtidos foram bons inclusive para GAs com a populacao pequena.

Os resultados obtidos com GA com parametros adaptativos ndo mostraram um au-
mento significativo na aptidao dos individuos e o tempo de execugao foi 2.5 vezes maior. A
utilizacao de valores reais nos cromossomos mostrou uma redugéo de tempo de execugao
em relagao a utilizagao de valores binarios. Porém o nimero de geragoes necessérias para
a conversao da populagéo foi maior, o que fez com que o algoritmo néo apresentasse uma
economia significativa de tempo. A tabela 5 apresenta as principais caracteristicas do
algoritmo GGA utilizado por Hall et al. (1999).

Algoritmo de Agrupamento | baseado em k-means exclusivo e nao exclusivo

Tipo de Representacao Matriz contendo os centréides dos agrupamentos

Populagao Inicial Os valores iniciais sao escolhidos aleatoriamente

Fungao de Aptidao Média das somas das distancias Euclidiana e Diagonal

Selecdo Torneio

Cruzamento Duplo

Mutacao bit-a-bit

Elistismo Os dois membros mais aptos vao para a préxima geragao

Comparacao dos Resultados | k-means exclusivo e nao exclusivo

Detalhes Utilizou fungdes para encontrar automaticamente bons
valores para os parametros livres

Tabela 5: Resumo do Algoritmo GGA

Vérios trabalho semelhantes aos anteriores foram realizados, dentre eles os algoritmos
GKMCA (Wu et al. 2003) e KGACLUS (Maulik & Bandyopadhyay 2000). Algumas di-
ferencas em relagdo aos operadores de cruzamento e seleg@ao foram implementadas, porém
caracteristicas como a utilizagdo de matriz de centréides, utilizagdo de distancia Eucli-
diana como medida de dissimilaridade, método de cruzamento e mutagao continuam as

mesmas.

O algoritmo KGACLUS é utilizado como comparagao por alguns trabalhos, dentre
eles Pan et al. (2003). Ele foi utilizado para agrupar 7 bases de dados, sendo que 4
continham dados artificiais divididos de 2 a 9 grupos e trés reais com tipos de dado ja
utilizados anteriormente, contendo dados de Vowel, Iris e 6leo nao-refinado (Johnson &
Wichern 1982). E importante ressaltar que os resultados obtidos pelo algoritmo utilizando
GAs (KGACLUS) s@o semelhantes aos resultados obtidos por k-means com a melhor
inicializagao. Os detalhes do algoritmo utilizado podem ser vistos na Tabela 6.
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Algoritmo de Agrupamento | baseado em k-means exclusivo

Tipo de Representagao Matriz contendo os centréides dos agrupamentos

Populacgao Inicial Os valores iniciais sao retirados de uma padrao da base
de dados aleatoriamente

Funcao de Aptidao Média da Soma da Distancia Euclidiana

Selecao Roleta

Cruzamento Simples

Mutacao Altera o valor do cromossomo

Elistismo Os dois membros mais aptos vao para a préoxima geragao

Comparagao dos Resultados | Com k-means exclusivo

Detalhes

Tabela 6: Resumo do Algoritmo KGACLUS

Pan et al. (2003) afirma que um dos problemas dos algoritmos de agrupamento que
utilizam GA é a convergéncia prematura para uma solu¢do nao 6tima. Por isso, o al-
goritmo HGACLUS (Hybrid GA based Clustering) utiliza de um método de esfriamento
durante a fase de seleg@ao que evita que poucos individuos das populagoes iniciais dominem
rapidamente a populagao. Esse método vai sendo alterado conforme o algoritmo é exe-
cutado, permitindo uma maior discriminagao dos individuos nas dltimas geragdes, onde
a diferenga de aptidao é minima. Esse método é calculado utilizando a Equagao 22 e é
utilizado durante a selecao de individuos, calculado pela Equagao 21.

P(Ck) — eXp(f(ck)/T) , (21)
kz=:1 exp(f(ch)/T)

onde f(ck) é o célculo da VRC, dada pela Equagao 5, para o cromossomo k, p é o
tamanho da populacao e

o
T(g) =—(—;—g-Tg,g=0,1,...,G’— 1, (22)
onde G é o total de geragGes, g é o niimero da geragao atual e Ty é a temperatura
inicial.
Assim como o algoritmo COWCLUS (Cowgill et al. 1998), HGACLUS utiliza VRC
(Equagdo 5) como fungéo objetivo. Porém, a representacio utilizada é a matriz de

centrdides dos subconjuntos, como no algoritmo KGACLUS (Maulik & Bandyopadhyay
2000).

Os resultados dos experimentos obtidos foram comparados com k-means, PAM, KGA-
CLUS e COWCLUS. Os valores obtidos por meio da utilizagao dos indices de validagao
VRC e silhueta (Equagéo 6) foram utilizados como critério de avaliagio. Apesar dos al-
goritmos COWCLUS e KGACLUS terem obtido bons resultados em relagao & k-means
e PAM, eles convergiram prematuramente em comparagao ao algoritmo HGACLUS, que
obteve valores de VRC maiores. A principais caracteristicas desse algoritmo podem ser
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vistas na Tabela 7.

Algoritmo de Agrupamento | Algortimo que utiliza VRC

Tipo de Representagao Matriz contendo os meidides dos agrupamentos

Populagao Inicial Os valores iniciais séo retirados de uma padrao da base de
dados aleatoriamente

Fungao de Aptidao Variance Ratio Criterion (VRC)

Selegao Stocastic Universal Sampling

Cruzamento Cruzamento uniforme (cada gene é escolhido
aleatoriamente de um dos pais)

Mutagao Substitui¢do por um nimero aleatério de um
agrupamento valido

Elistismo O membro com maior aptidao é transferido

Comparacao dos Resultados | Com k-means, PAM, KGACLUS, COWCLUS

Detalhes Os critérios de VRC e silhueta sao utilizados

Tabela 7: Resumo do Algoritmo HGACLUS

Kivijarvi et al. (2003) utiliza k-means para executar sintonia fina no algoritmo de
agrupamento evolutivo utilizado, o SAGA. Entretanto, a sintonia fina é executada pelo
algoritmo para cada individuo antes dele ser adicionado a uma populagao, ao contrario do
algoritmo COWCLUS (Cowgill et al. 1998) onde k-means é executado apenas em alguns
individuos da 1ltima geragao. Isso fez com que o algoritmo pudesse convergir mais répido,
porém aumentou muito seu custo computacional.

Além disso, os valores dos parametros livres do algoritmo variam durante o tempo de
execucao por meio do GA, permitindo a utilizacao de valores mais apropriados. A repre-
sentacao utilizada é composta pelo conjunto de centréides dos subconjuntos adicionados
dos valores dos parametros livres. Os individuos recebem uma nota de aptidao proporci-
onal a MSE de suas particoes, dada pela Equacao 4, e sao selecionados pelo método da
roleta, podendo passar pelos operadores de cruzamento e mutagao. Kivijérvi et al. (2003)
utilizou seis métodos distintos de cruzamento, sendo eles:

1. Cruzamento aleatdério em varios pontos: metade dos agrupamentos sédo sele-
cionados aleatoriamente de cada pai para formar o cromossomo filho.

2. Cruzamento baseado na distancia do centréide: os agrupamentos mais préximos
do centréide do conjunto de objetos sdo retirados de um cromossomo pai, e os mais
afastados sdo retirados do outro pai.

3. Cruzamento com as maiores particoes: os centréides dos agrupamentos com
maior nimero de objetos sdo selecionados.

4. Cruzamento de pares em varios pontos: os agrupamentos dos pais sdo com-
parados de entre si de maneira que cada agrupamento de um cromossomo pai tenha

o seu reespectivo no outro.

5. Cruzamento de pares em um ponto: a primeira metade de agrupamentos é
retirada de um pai, a outra metade do outro.
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6. Cruzamento de pares com o vizinho mais préximo: os pais sdo mesclados
em uma unica solu¢@o e os agrupamentos mais proximos sao unidos 2 a 2.

O cruzamento com as maiores partigdes, o de pares em um ponto e o de pares com
o vizinho mais préximo sao deterministicos de maneira que, para uma dupla fixa w,
e w, de cromossomos pais, a solugdo serd sempre a mesma. Portanto, para que nao
haja perda de variagdo genética, deve-se aplicar operadores como mutagéo e ruido. O
operador de mutagao consiste em substituir cada um dos centréides do cromossomo com
probabilidade ¢ por um objeto selecionado aleatoriamente da base de dados. O operador
de ruido consiste em adicionar um vetor com valores aleatérios entre [—v,v] em cada
centréide, para um valor da variagao v que seja reduzido em tempo de execucgao. Depois
da aplicacao dos operadores genéticos, k-means é utilizados para fazer a sintonia fina das
novas solugoes.

Alguns parametros livres como o método de cruzamento utilizado v, a probabilidade
de mutagdo 9 e a variagdo de ruido v devem ser estimados para cada conjunto de dados,
de maneira que esses permitam um melhor desempenho do algoritmo. Kivijarvi et al.
(2003) utiliza a adaptagéo dos valores desses dados por meio da execugao do préprio GA,
adicionando os parametros citados no final do cromossomo. Esses parametros sao obtidos
dos cromossomos pais durante a geragao de um novo cromossomo, de maneira que haja
o cruzamento e mutagao dos proprios parametros livres dos pais para se obter qual sera
utilizado durante a aplicagao dos operadores genéticos no restante do cromossomo, ou
seja, no vetor de centréides.

Alguns testes foram feitos com o algoritmo SAGA e os resultados foram comparados
com os algoritmos k-means, Splitting method with local repartitioning (Franti et al. 1997),
método de Ward (Ward 1963), Stochastic Relazation (Zeger & Gersho 1989), Busca Local
Aleatéria (Franti & Kivijarvi 2000) e GA (Franti et al. 1997). A fungéo objetivo utili-
zada foi o MSE (Segao 4.2)das partigbes criadas por cada algoritmo. As bases utilizadas
apresentavam dados obtidos em sua maioria de imagens, formando até 256 agrupamentos
(um para cada cor utilizada). O MSE do algoritmo SAGA foi menor do que dos algorit-
mos comparados. A pequena diferenga obtida entre o algoritmo SAGA e o algoritmo GA
indica que a adaptagao dos parametros livres gera um beneficio minimo na redugao do
MSE. Além disso, uma redugdo do nimero de geragoes do algoritmo SAGA foi causada
pela utilizagao de k-means para fazer a sintonia fina dos novos cromossomos. As principais
caracteristicas do algoritmo SAGA podem ser visualizadas na Tabela 8.

Hruschka et al. (2004) propés algumas melhorias para utilizar GAs como ferramenta
para agrupamento. No algoritmo proposto, o nimero de subconjuntos nao é fixo, ou
seja varia durante a execugao. A representacao utilizada é a Grupo-Numero, porém o
nimero de subconjuntos é adicionado no final do cromossomo, o que faz com que nao
seja necessario percorrer o cromossomo em busca desta informagdo. A populagdo inicial
é gerada de forma que o nimero de subconjuntos seja selecionado aleatoriamente de
um intervalo pré-definido. Sem seguida, os objetos da base de dados sao adicionados
aleatoriamente aos subconjuntos e os seus cromossomos validados.

A funcao objetivo utilizada é baseada em silhueta (Kaufman & Rousseeuw 1990), como
descrita na Segao 4.2, e a selegao é feita pelo método da roleta.

28



Algoritmo de Agrupamento | GA em conjunto com k-means

Tipo de Representagao Conjunto de centréides adicionados de valores para os
parametros livres

Populagao Inicial k objetos sao selecionados da base de dados
aleatoriamente para formar os cromossomos

Funcao de Aptidao MSE baseada na distancia Euclidiana

Selecao Roleta

Cruzamento Utiliza 6 métodos de Cruzamento distintos

Mutacao Substitui um centréide por um objeto selecionado
aleatoriamente da base de dados

Elistismo O membro com maior aptidao é transferido

Comparacao dos Resultados | A comparagao com k-means, SLR, Ward 's, SR,
Randomised local search e GA simples

Detalhes Utiliza k-means para sintonia fina e o parametros livres
sofrem adaptagao durante a execugao. Tem alto custo
computacional

Tabela 8: Resumo do Algoritmo SAGA

Nessa implementagido o cruzamento é feito tendo como base dos subconjuntos dos
cromossomos pais, como descrito na Secao 4.3.3, e utiliza dois operadores de mutagao,
descritos na Secao 4.3.4.

O individuo com maior aptidao da geragdo anterior é copiado para a préxima geragao.
O processo é repetido até que a populag@o convirja. Alguns aprimoramentos foram feitos
no algoritmo desde a primeira versao, sendo eles:

1. A utilizagdo do algoritmo k-means, que é aplicado em cada individuo no inicio de
cada geracao.

2. A aplicacdo de uma medida de similaridade baseada em centréides, o que faz com
que nao haja mais a necessidade de armazenar as matrizes de dissimilaridade.

3. A utilizacdo de uma funcdo objetivo mais sensivel ao contexto, dada por s(i) =
a_(t:Z()%-—s’ onde € é o termo utilizado para evitar problemas quando a(z) for 0.
A principais caracteristicas do algoritmo CGA utilizado por Hruschka et al. (2004)
podem ser vistas na Tabela 9.

5.2 Redes SOM em conjunto com GAs

Uma rede SOM (Haykin 1999) é uma rede neural ndo supervisionada baseada em
aprendizado competitivo. Os neurdnios de saida da rede competem entre si para serem
ativados. Nesse tipo de rede, os neurénios sdo organizados em um reticulado de uma ou
duas dimensdes. Cada neurénio no reticulado esté conectado a todas as entradas da rede.

Esta rede geralmente utiliza uma tnica camada computacional. Para cada padrao de
entrada apresentado & rede, os neurénios computam seus valores de ativagdo, ativando
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Algoritmo de Agrupamento | Algoritmo que utiliza Silhueta

Tipo de Representagao Grupo-Numero, com o nimero de agrupamentos
Populagao Inicial Aleatériamente

Funcao de Aptidao Baseado em Silhueta

Selecao Roleta

Cruzamento Feito por troca de agrupamentos entre os pais

Mutagao Utiliza dois operadores: o primeiro elimina aleatoriamente

um agrupamento e o segundo divide um agrupamento
selecionado aleatoriamente em dois novos agrupamentos

Elistismo O membro com maior aptidao é transferido

Comparagao dos Resultados | A comparacao de resultados foi feita entre as variagoes
do algoritmo

Detalhes Foram implementados alguns aprimoramentos, incluindo
a utilizagao do algoritmo k-means

Tabela 9: Resumo do Algoritmo CGA

uma regiao diferente do reticulado. O neurénio com maior valor de ativagao é o vencedor
da competicao. Em seguida, é determinada a localiza¢do espacial de uma vizinhanca
topolégica de neurdnios excitados, centrada no neurénio vencedor. O préximo passo
consiste de uma adaptagao dos pesos. Os ajustes dos pesos sdo tais que a resposta do
neurdnio vencedor & aplicagao subseqiiente de um padrao de entrada similar é melhorada.
Assim, os vetores de entrada direcionam o movimento dos vetores de peso, durante a
execugao do algoritmo, promovendo uma organizacao topolégica dos neurdnios da rede.
Ainda durante o treinamento, uma regido de vizinhanga dos neurénios é gradativamente
reduzida. Esta regido define que neur6nios, além do neurénio vencedor, terao seus pesos
ajustados.

O objetivo da rede SOM é encontrar um conjunto de vetores de referéncia e associar
cada ponto do conjunto de dados ao vetor referéncia mais préximo. O algoritmo depende
da inicializagdo destes vetores. O resultado consiste de um conjunto de vetores de re-
feréncia que definem implicitamente os subconjuntos. Uma deficiéncia da rede SOM é
que ela nao detecta automaticamente a borda dos subconjuntos.

As redes SOM recebem como entradas atributos numéricos e geram subconjuntos hi-
peresféricos. Elas podem utilizar como medida de similaridade a distancia Euclidiana,
produto interno e, no caso de dados de expressao génica, a medida de correlacdo de Pear-
son. Os pardmetros que podem ser otimizados nas redes SOM séo a taxa de aprendizado,
sua topologia (niimero de neurdnios) e a fungéo de vizinhanca (incluindo seus parametros).

Tanaka et al. (1996) utilizaram SOM supervisionado em conjunto com GAs para tentar
extrair informagdes internas contida em uma base de dados com possiveis pacientes de
diabetes. Neste trabalho, GAs séo utilizados para a sintonia dos coeficientes dos pesos da
rede. Eles modificam o algoritmo SOM canénico de duas maneiras:

1. Informagéo categdrica é adicionada ao vetor de treinamento através de um parametro
fixo p. Esse parametro é utilizado no aprendizado supervisionado do SOM e seu va-
lor estd contido no cromossomo.
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2. Elementos do vetor de treino também utilizam pesos, e esses pesos s@o determinados
pelos GAs. A avaliagdo do vetor de pesos € feita pela habilidade de classificacido do
SOM gerado pelo cromossomo.

O método utilizado por Tanaka et al. (1996) tem como objetivo fazer discriminagoes
na malha do SOM. Os pesos sao decididos por GAs, onde cada individuo corresponde
a uma rede SOM. Essa rede é treinada ciclicamente um nimero fixo T de vezes na
construcao de cada populacao. Em seguida, cada rede é avaliada pela quantidade de
objetos de cada classe recebidas por cada neurénio da rede. Quanto maior a diferenga
entre o nimero de objetos, maior a aptidao do individuo. A Tabela 10 apresenta um
resumo das caracteristicas do algoritmo.

Algoritmo de Agrupamento | SOM utilizando distancia Euclidiana

Tipo de Representacao Cada gene representa um peso da rede, sendo que para
cada gene sao utilizados 3 bits.

Populacao Inicial Aleatoria.

Funcao de Aptidao Feita pela quantidade de instancias que cada neurdnio

da rede recebeu de cada classe. Quanto maior a diferenca
dos padrées maior é a aptidao

Selecao Torneio

Cruzamento Sao selecionados dois cromossomos pais e depois 0s
pesos contidos nos genes sao trocados entre si com
probabilidade p, para cada dupla de genes alelos.

Mutagao Inverte o valor de um bit com probabilidade ¢ (bitwise).

Elitismo O melhor candidato de cada geragao é copiado.

Comparacao dos Resultados | Comparagao com MLP utilizando Backpropagation

Detalhes Nenhum

Tabela 10: Resumo do GA utilizado por Tanaka

GAs néo precisam ser utilizados para melhorar a topologia das redes SOM ou mesmo
encontrar bons valores para os parametros livres das redes necessariamente. Ohtsuka
et al. (2002) utilizaram redes SOM em conjunto com GAs para detectar confusdo em
amostras de sangue. As redes SOM selecionam alguns entre 15 elementos de uma tabela
para detectar confusdao em amostras de sangue, a tabela CBC (Complete Blood Count).
Segundo o autor, é possivel que a utilizagao de todos os elementos da tabela CBC nao
ajudem a detectar confuso. Em outras palavras, o mapa treinado com os dados de
aprendizado nem sempre resulta na melhor detecgdo. Por isso GAs sao utilizados para
selecionar os elementos a serem utilizados na detecgao de confus@o nas amostras de sangue.

Os cromossomos utilizados sdo formados por 15 bits que representam a utilizagao ou
nao dos elementos da tabela CBC. Em seguida sao gerados SOMs correspondentes a cada
um dos individuos e a atualizagdo dos pesos dessas redes é instruida pelos elementos
contidos no cromossomo. A aptiddo de cada individuo é dada pela Equagao 23:
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. 1
N (23)

J

com P e @ sendo o nimero de linhas e colunas respectivamente, e

* *
H; = { xg:; xgz i 11\\;ID)S , sendo NDj; o nimero de padrdes de entrada com
confusdo que ativaram o neurénio e ND;; o nimero de padrées normais. Se a maior
aptidao dos individuos de uma geragéo for maior que o critério de parada para o apren-
dizado, o individuo é selecionado e utilizado para treinar um mapa maior (versao final do

SOM).

Para avaliar os resultados obtidos, foram utilizadas trés métricas: sensibilidade, espe-
cificidade e eficiéncia, que sado dadas pelas Equacoes 24,25,26 respectivamente.

Nr

Sensibilidade = ————+—— x 100 24

Nrp + Npn (24)

Especi ficidade = - . x 100 (25)
Npp + Nrn

E ficiencia = Npprifr gy x 100 (26)

Nrp+ Npny + Npp + Ny

onde N7p e Ny sao os nimeros de verdadeiros e falsos positivos, Nyy € Ngpy sao os
ntimeros de verdadeiros e falsos negativos.

Os resultados mostraram que as redes que tiveram os elementos de detecgao seleciona-
dos por GAs obtiveram maior eficiéncia e sensibilidade, especialmente quando os dados de
entrada nao foram utilizados para treinamento. Porém houve redugao na especificidade.

Um resumo do algoritmo pode ser visualizado na Tabela 11:

Jin et al. (2003) afirmam que existem trés caminhos principais para se otimizar uma
rede SOM:

1. Modificando a estrutura da rede, inserindo ou retirando neurdnios da camada de
saida.

2. Amenizando o critério de competigdo, através de um novo termo que inibe os
neurdnios que vencem com muita freqiiéncia ou basear a competigdo no produto
interno.

3. Aprimorando a regra de aprendizado da rede.

Nesse trabalho, os autores integram todos esse mecanismos através de uma nova regra
de aprendizado, formando o integraded SOM (ISOM). Um ISOM eficiente deve ter uma
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Algoritmo de Agrupamento | SOM utilizando distdncia Euclidiana

Tipo de Representagao Cromossomos binario contendo 15 genes, representando
um dos elementos da tabela CBC.

Populagao Inicial Aleatoria.

Funcao de Aptidao A funcao de aptidao baseada na quantidade de instancias

que cada neurdnio da rede recebeu de cada classe.
Quanto maior a diferenca dos padroes maior é a aptidao

Selegao Roleta

Cruzamento Simples

Mutagao Bit a bit (bitwise)

Elistismo Sim. O cromossomo com menor aptidao é descartado, o
cromossomo com maior aptidao é levado para a préxima
geragao.

Anélise dos Resultados Compara os resultados com SOM utilizando os 15
elementos da tabela CBC.

Detalhes Com a utilizagdo do GA, autor altera o cilculo da

distancia Euclideana para receber o vetor de
caracteristicas, fazendo que o calculo seja feito apenas
entre as caracteristicas selecionadas pelo vetor.

Tabela 11: Resumo do GA utilizado por Ohtsuka

boa coordenagdo entre otimizagao local dos SOMs tradicionais, a otimizagao global dos
coeficientes expandidos, e o valor de uma constante elastica utilizada para atualizar os
pesos da rede. Além disso, uma implementagdo sob medida do coeficiente expandido e da
selecdo de parametros deve ser determinada.

Depois da inicializagao, um algoritmo genético é utilizado para evoluir bons esquemas
de aprendizado, representados por individuos. O algoritmo concreto de uma rede neural
SOM é obtido por meio de um esquema de aprendizado. As redes neurais s@o, em seguida,
usadas para solucionar um nimero de pequenos problemas para estimar o valor da aptidao
do esquema correspondente. O valor de aptidao de cada individuos é dado pela fungao
de aptidao da Equagao 27.

Aptidao = 3 — media(Qualidade) — variancia(Qualidade) (27)

sendo que

Qualidade = (tamanho — tamanhootimo) /tamanhootimo (28)

Os melhores Q individuos distintos sdo armazenados. O processo de evolugao interage
até que o critério de parada é satisfeito e os esquemas de aprendizado armazenados sao
analisados em um conjunto de problemas de larga escala. No final, o esquema que obtiver
a melhor aptidao nos problemas de validagao é retornado como o ISOM evoluido.

Os autores utilizam o algoritmo para solucionar o problema do caixeiro viajante. Os

33



resultados obtidos sdo comparados com outras trés implementages: o SOM expandido,
redes elasticas convexas, e o algoritmo FLEXMAP e conseguiu melhorias na reducao do
espago percorrido pelo caixeiro com relagao a essas implementagoes.

Um resumo do algoritmo utilizado por ser visto na Tabela 12.

Algoritmo de Agrupamento | SOM

Tipo de Representacao Inclui o tipo de férmula e os pardmetros utilizado para
calcular o coeficiente expandido da rede. Além disso, ela
também inclui alguns parametros do ISOM.

Populagao Inicial Aleatéria

Funcdo de Aptidao Baseado na média e variancia da qualidade
Selecao Roleta

Cruzamento Utiliza dois tipos de cruzamento: o primeiro é o

cruzamento simples e o segundo gera um valor aleatério
perto do valor contido entre cada par de alelos e utiliza
esse valor no filho.

Mutagao Modifica o valor antigo para um novo dentro do dominio

Elistismo Os 30 melhores individuos sao poupados.

Comparacao dos Resultados | Compara com o SOM expandido, redes elasticas convexas,
e o algoritmo FLEXMAP

Detalhes Taxa de cruzamento foi de 0.99, de mutagao foi de 0.01,
a populagao tinha 100 individuos e o nimero méaximo
de geragoes foi de 6000.

Tabela 12: Resumo do algoritmo ISOM

Outra maneira de utilizar GAs em conjunto com redes SOM é permitir que o GA faca
uma selecao dos objetos contidos na base de dados, enquanto as redes SOM modelam
as partigoes. E o caso de problemas complexos como os QSAR/QSPR que consistem
em modelar os relacionamentos das propriedades/atividades de descritores nos sistemas
biolégicos. Bayram et al. (2004) utilizam SOMs para agrupar os objetos da base de dados
de acordo com os descritores e a propriedade alvo, gerando um modelo QSAR/QSPR,
enquanto o GA seleciona os descritores a serem incluidos no modelo.

Para representar esse modelo, Bayram et al. (2004) utilizam um cromossomo binério,
onde o bit 1 indica que o descritor correspondente est4 inserido no modelo e 0 o contrario.
Além disso, um vetor binario contendo a classe a qual cada descritor pertence é anexo ao
vetor de descritores para ser utilizado no treinamento supervisionado do SOM.

As caracteristicas mais importantes do algoritmo utilizado por Bayram et al. (2004)
podem ser visualizadas na Tabela 13.

As redes SOM também podem trabalhar com GAs que utilizam o cromossomo para
representar os subconjuntos diretamente, uma técnica bastante utilizada com o algoritmo
k-means. Ma (2005) faz com que alguns padroes sejam representantes de um agrupamento.
Um a um, os padroes séo adicionados aos agrupamentos com a menor distancia Euclidiana
entre ele e o seu representante. O cromossomo é composto de um vetor de inteiros de
tamanho k, onde k é o niimero de subconjuntos representados. Cada inteiro contém o valor
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Algoritmo de Agrupamento | SOM

Tipo de Representagao Binaria, representando os descritores e a classe a que
eles pertencem
Populagao Inicial Aleatoéria
Funcao de Aptidao Percentual da classificacao correta dos dados de treino
Selecao Método da Roleta
Cruzamento Os cromossomos pais sao divididos em partes nas posi¢oes

de alelos escolhidos aleatorimente, e depois as partes
sao trocadas

Mutagao Inverte os bits de alelos selecionados aleatoriamente

Elistismo 5% melhores individuos vao para a préxima geragao

Comparacao dos Resultados | Obteve melhores resultados do que SOM simples e PLS.
Apesar disso, o autor afirma que GASOM acabou tendo
overfitting aos dados de treino, obtendo pouca
generalizagao.

Detalhes Utiliza treinamento supervisionado para o SOM

Tabela 13: Resumo do algortimo GASOM

do padrao que serd usado como representante daquele subconjunto (similar a meiéides).
O tamanho da populacao é o nimero de padrées divido pelo nimero de agrupamentos.
Isso tem como objetivo permitir a utilizagao da maioria dos padroes como representativos.

A aptiddo dos individuos é obtida por meio da soma dos quadrados das distancias
entre todos os padrdes e o representante de agrupamento mais préximo. Esse célculo é
feito utilizando a Equagao 29.

1

= , (29)
sart(3 [le(n) — y(z(m)II)

flpi) =

onde p; é o cromossomo, z(n) sao os dados de entrada e y(x(n)) denota a insergéo do
padrao z(n) no agrupamento de representante mais proximo.

Ma (2005) utiliza redes SOM para a detecgao de intrusao de sistemas através de arqui-
vos de log do UNIX. Ele teve dificuldades em agrupar esses dados, devido aos diferentes
tipos de dados e escalas, que foram divididos em 4 categorias: boolean, string, count e rate.
Os resultados obtidos mostram que os resultados finais para esse tipo de representacao
dependem muito do conjunto inicial de solugdes, assim como o algoritmo k-means.

Um resumo do algoritmo GSOMC implementado por Ma (2005) pode ser visto na
Tabela 14.

5.3 Agrupamentos Hierdrquicos

Algoritmos hierdrquicos resultam em uma seqiiéncia aninhada de particdes, ou seja,
dois exemplos agrupados em um nivel continuam fazendo parte do mesmo grupo nos
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Algoritmo de Agrupamento | SOM utilizando distancia Euclidiana

Tipo de Representacao Cada alelo representa o meidide de um agrupamento

Populagao Inicial Aleatério. Porém, dois individuos devem ser diferentes

Fungéo de Aptidao Soma dos quadrados das distancias entre todos os padroes
e o representante de agrupamento mais préximo.

Selecao Nao especificada

Cruzamento Simples

Mutagao Substitui um representante por outro que nao tenha sido

utilizado na populagao inicial, para permitir a
utilizagao de novos representantes.

Elistismo Nao especificado
Comparagao dos Resultados | Nao especificada
Detalhes Péara depois que a populagdo convergir ou o algoritmo

executar um determinado nimero de geracoes.

Tabela 14: Resumo do Algoritmo GSOMC

niveis mais altos, formando um dendograma (Figura 1). Assim como foi dito na Secao
2, agrupamentos hierdrquicos podem ser divididos em duas abordagens: a aglomerativa
e a divisiva. A abordagem aglomerativa comega com n subconjuntos com um tinico
exemplo cada e forma a seqiiéncia de parti¢oes agrupando os subconjuntos sucessivamente.
A abordagem divisiva comega com um subconjunto com todos os exemplos e forma a
seqiiéncia dividindo os subconjuntos sucessivamente.

Existem vérias formas de utilizar GAs em conjunto com algoritmo hierdrquicos. Uma
abordagem consiste em utilizar um método que divida o conjunto de dados em m subcon-
juntos iniciais e depois agrupé-los de maneira aglomerativa. Apesar do algoritmo utilizado
por Tseng & Yang (2001) nao ser hierdrquico por natureza (nao forma dendograma), os
autores formam os subconjuntos de maneira aglomerativa. Primeiramente, é calculada a
distancia do vizinho mais préximo para cada par de objetos d(o;) = 151#1 llo; — 0;]| e em

seguida a média dessas distancias d,,. Os objetos s@o vistos como nés de um grafo e os
elementos matriz de adjacéncia A s@o calculados conforme a Equagao 30.

P 1) 1 se”oi - 0.7” S dav,
A(L7.]) as { 0 S(',’”Oi i 0]“ > dau (30)

Através do grafo formado é possivel encontrar os componentes conectados e formar
m subconjuntos {B, Bs,...B,} contendo esses componentes. Esses subconjuntos séo
representados por cromossomos compostos por vetores bindrios de tamanho m. Os valores
contidos nesses vetores sao determinados aleatoriamente no inicio da primeira geracio. Se
o valor do bit correspondente a um subconjunto for 1, esse subconjunto continuaré a existir
na particao. Caso o valor do bit correspondente for 0, o subconjunto deixars de existir
e os objetos contidos nele serao adicionados & outros agrupamentos cujo valor indicado
pelo cromossomo seja 1. A Figura 8 da Segdo 4.1 ilustra esse tipo de representagao.

Em seguida, esses cromossomos recebem uma nota de aptidao baseadas nas distancias
inter e inira agrupamento, como descrito na Se¢ao 4.2. Um par de cromossomos é
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selecionado, a partir da sua aptidao, e sao divididos em dois pontos aleatérios e o segmento
entre os pontos é trocado entre os cromossomos com probabilidade de cruzamento p,. A
mutagao é feita bit-a-bit com probabilidade p,,.

Tseng & Yang (2001) utilizaram o algoritmo CLUSTERING em 3 bases de dados,
sendo 2 delas artificias e 1 real. Em seguida, os resultados obtidos foram comparados com
os algoritmos k-means, single-link (Dubes & Jain 1976) e complete-link (Dubes & Jain
1976). O algoritmo obteve bons resultados ao agrupar bases de dados com subconjuntos
de diferentes densidades, ao contrario dos métodos single-link e complete-link. A utilizagao
do algoritmo CLUSTERING resultou em subconjuntos cuja média da distancia do centro
€ menor, quando o niimero de subconjuntos obtidos pelos algoritmos foi 0 mesmo. O algo-
ritmo k-means nao obteve bons resultados na maioria dos experimentos, mesmo quando
o numero de agrupamentos era previamente conhecido.

Um resumo com as principais caracteristicas do algoritmo CLUSTERING pode ser
visto na Tabela 15.

Algoritmo de Agrupamento | Agrupamento por GA utilizando aglomeragéao

Tipo de Representagao Binaria, representando os agrupamentos iniciais

Populagao Inicial Aleatéria

Funcao de Aptidao Baseadas nas disténcias inter e intra agrupamento

Selecao Nao especificada

Cruzamento Duplo. Dois pontos aleatérios e o segmento entre os
pontos é trocado

Mutagao bit-a-bit

Elistismo O melhor individuo é copiado

Comparagao dos Resultados | k-means, single-link e complete-link

Detalhes Utiliza método aglomerativo para formar os
subconjuntos

Tabela 15: Resumo do Algoritmo CLUSTERING

Tseng & Yang (2001) utilizaram um método aglomerativo para formar os subcon-
juntos durante a execugdo do agrupamento. Entretanto, no algoritmo utilizado nao é
possivel visualizar os véarios niveis de particoes, apenas a parti¢ao final. Greene (2003)
utiliza um algoritmo hierdrquico divisivo que, ao contrario do algoritmo CLUSTERING,
permite visualizar as particoes formadas anteriormente. Cada individuo é composto de
um nico subconjunto contendo todos os dados da base. Um subconjunto pode ser for-
mado de outros subconjuntos, o que o caracteriza como um subconjunto particionado.
Um subconjunto particionado pode ser formando de outros subconjuntos particionados,
formando assim uma hierarquia.

A implementacdo dos subconjuntos utiliza orientagao a objetos, ou seja, cada sub-
conjunto é uma instancia da classe subconjunto. Os subconjuntos contém a lista de
caracteristicas dos objetos que nele estdo contidos. Além disso, cada subconjunto pos-
suiu os atributos “raio atual”, que consiste na distancia maxima de qualquer elemento ao
centréide do subconjunto, e “raio maximo”, que consiste no raio atual maximo que um
subconjunto pode ter. O raio méximo que um subconjunto filho pode ter é sempre uma
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fracao do raio do subconjunto pai, porém sempre maior que uma constante previamente
determinada. O tamanho do raio méximo dos subconjuntos filhos influencia na quanti-
dade de subconjuntos que um subconjunto pai pode possuir, como pode ser visto mais a
diante.

Ao inicializar a populacdo, Greene (2003) organiza os padroes da base de dados de
maneira aleatdria e seleciona o primeiro padrao que é adicionado ao primeiro subconjunto.
Os outros padrdes sao adicionados no subconjunto na seqiiéncia em que foram organizados,
podendo causar o particionamento do subconjunto caso seu raio atual seja maior que o
raio méaximo dos subconjuntos filhos a serem construidos. Se o subconjunto que recebe
o novo padrao é particionado, o padrao é inserido no subconjunto filho com centréide
mais préximo (sorteio no caso de empate). Porém, se o raio maximo dos subconjuntos
filhos for maior ou igual ao raio atual do subconjunto pai, a estrutura é descartada pois
os subconjuntos filhos podem sobrepor o subconjunto pai. A adi¢do de padroes pode ser
vista por meio do seguinte pseudo-cédigo:

// Fungdo de adiciona um novo padrdo no subconjunto de dados

Funcao AdicionarPadrao(novo_padrao){

Adiciona(novo_padrao) //adiciona o novo padrdo ao subconjunto
CalculaCentroide() //calcula o novo centréide
CalculaRaioAtual() //calcula o novo valor do raio atual
CalculaAptidao() //calcula a aptiddio do subconjunto

Se(for_particionado) //se o subconjunto for particionado

Se(raio_atual <= raio_maximo_filho){
DescartaEstrutura() // a subestrutura é descartada
Sendo //continua particionado

AdicionaPadraoFilho() //adiciona o padr3o em um filho

Sendo // o subconjunto ndo é particionado

Se(raio_atual > raio_maximo_filho)
ParticionaSubconjunto() //particiona o subconjunto em dois

} //Fim da fungdo

O processo é repetido até que todos os padrdes sejam adicionados ao subconjunto
principal. Essa fun¢do também permite adicionar novos padrdes a hierarquia, mesmo
depois de a parti¢ao final ser encontrada.

GAs sao utilizados para selecionar uma populagdo de subconjuntos. Como pode ser
visto no pseudo cédigo acima, a aptiddo dos subconjuntos é calculada durante o processo
de adigao de padroes. A aptidao dos individuos é calculada de duas maneiras distintas. Se
o conjunto for particionado, a fungao de aptidao é calculada pela soma das médias de ap-
tidao dos subconjuntos filhos e a distdncia média entre os centréides desses subconjuntos.
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Caso ele nao seja particionado, a aptidao é calculada pela soma dos elementos contidos no
agrupamento e a diferenca entre o raio atual e o raio maximo. Os dois individuos com as
maiores taxas de aptidao sao copiados para a proxima geragao. Os outros individuos sao
selecionados pelo método da roleta e serao aplicados operadores de cruzamento e mutagao.
Para isso aptidao dos individuos é linearmente transformada em valores reais no intervalo
[1,4]. Tomando a aptidéo transformada do individuo m; como f;, a probabilidade do in-
dividuo de posicéo k ser selecionado é dada por fi/(3"; f;). Os operadores de cruzamento
e mutacao aplicados sao descritos na Segao 4.3.

Greene (2003) aplica o algoritmo em dados com caracteristicas nominais, ou seja,
caracteristicas cujos valores pertencem a um conjunto discreto simples, sem nenhuma
estrutura adicional (cor,sexo,etc). Os experimentos foram realizados com bases de dados
do repositorio da UC-Irvine para aprendizado de maquina. Os objetos contidos nas bases
foram agrupados corretamente. O autor ainda ndo comparou os resultados com outros
algoritmos utilizados na base porque afirma néo ter detalhes suficientes para fazé-la. As
principais caracteristicas do algoritmo podem ser vistas na Tabela 16.

Algoritmo de Agrupamento | Agrupamento Hierdrquico Divisivo

Tipo de Representacao Objetos representam os subconjuntos

Populacgao Inicial Aleatoéria

Funcao de Aptidao Baseadas na aptidao dos subconjuntos filhos

Selecao Roleta

Cruzamento Guloso, direcionado pela aptidao dos subconjuntos
que formam o individuo ‘

Mutagao Consiste em retirar um subconjunto e adicioné-lo
posteriormente. Baseada na aptidao dos individuos

Elistismo O dois melhores individuos sdo copiados

Comparacao dos Resultados | Nenhuma comparacao foi feita

Detalhes Representa varios niveis de partigoes e é incremental

Tabela 16: Resumo do Algoritmo utilizado por Greene

Uma outra implementag@o consiste em utilizar o algoritmo hierdrquico aglomerativo
de Spellman (Eisen et al. 1998) em conjunto com GAs. Ma & Chan (2003) utiliza essas
técnicas para agrupar genes coexpressos através de dados de expressao génica. Essas
técnicas sao utilizadas para tratar o ruido nos dados, obtidos de origem biolégica (durante
a analise bioldgica das seqiiéncias) e técnica (durante a extragdo dos dados). As técnicas
de agrupamento ajudam a identificar as estruturas reais dos dados, enquanto o GA efetua
uma pesquisa global pelas melhores particoes no espaco de busca.

Assim como nos algoritmos hierdrquicos apresentados anteriormente, é necesséario ge-
rar partigdes iniciais que possam ser representadas pelos individuos da primeira geracao.
Nessa implementagdo o primeiro conjunto de partigoes é gerado com as partigoes resul-
tantes da utilizagao do algoritmo de Spellman no conjunto de dados. Cada cromossomo é
composto de duas partes: a primeira parte é uma representagao grupo-niimero dos objetos
e a segunda parte é uma seqiiéncia contendo os niimeros dos grupos. A similaridade entre
os objetos é medida pela correlagdo de Pearson durante a construcao dos subconjuntos.
A funcao de aptidao utilizada é dividida em dois passos: o primeiro consiste em descobrir
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associacdo de padrdes no conjunto de treino que sejam estatisticamente significantes e o
segundo consiste em classificar todos os objetos contidos no conjunto de teste baseado
nas associagoes descobertas. A aptidao de cada individuo é utilizada para a selegao pela
Roleta.

O cruzamento consiste no seguinte processo: um subconjunto é selecionado aleatori-
amente do primeiro pai e substituido pelo subconjunto com o maior nimero de objetos
em comum no segundo pai. Os objetos do subconjunto do primeiro pai que estiverem
em outros subconjuntos no segundo, sdo apagados desses subconjuntos. Os objetos que
sobraram do subconjunto substituido sao re-alocados para novos subconjuntos, utilizando
o algoritmo de Spellman. Os autores utilizam dois tipos de mutagao, com chances iguais.
No primeiro sao selecionados 30% dos objetos para formar um conjunto de teste e os 70%
restantes sdao utilizados para treino. Os objetos no conjunto de teste sao re-agrupados
em novos conjuntos utilizando o algoritmo hierarquico de Spellman. No segundo sao se-
lecionados 30% dos objetos de cada subconjunto e sdo alocados em novos subconjuntos
aleatoriamente.

A cada nova geragao, apenas os dois individuos menos aptos sao substituidos e os
cromossomos filhos que sejam duplicatas de cromossomos que j& existam na populacao
sao descartados. Logo, os cromossomos pais e filhos podem coexistir na mesma geragao.

Os detalhes do algoritmo utilizado estdao descritos na Tabela 17.

Algoritmo de Agrupamento | Agrupamento Hierarquico Spellman

Tipo de Representacao Grupo-ntimero contendo os nimeros dos grupos

Populagao Inicial Gerada pelas partigoes formadas pelo algoritmo de
Spellman

Funcao de Aptidao Consiste em descobrir associagao de padroes

estatisticamente significantes e classificar todos os
objetos contidos no conjunto de teste baseado nessas

associagoes
Selecao Roleta
Cruzamento Um subconjunto é selecionado aleatoriamente de um

dos pais e substituido pelo subconjunto com mais
objetos em comum do outro

Mutagao Consiste em retirar 30% dos objetos dos subconjuntos
e adicioné-los posteriormente
Elistismo Apenas os dois piores individuos sao substituidos

Comparacgao dos Resultados | Apesar de varios testes terem sido aplicados, nenhuma
comparagao foi feita

Detalhes Mesmo utilizando algoritmo hierarquico, os individuos
representam apenas um nivel de partigao

Tabela 17: Resumo do Algoritmo utilizado por Ma
Garai & Chaudhuri (2004) apresenta um algoritmo de agrupamento guiado por GA

(GCA) que, como o algoritmo de Tseng & Yang (2001), consiste em dividir a base de
dados em subconjuntos iniciais e depois aglomera-los. Porém o algoritmo utilizado por
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Tseng & Yang (2001) falha se o agrupamentos contém subconjuntos parcialmente ou
completamente confinados em outro subconjunto. Para solucionar esse problema, Garai
& Chaudhuri (2004) utilizam um algoritmo de verificagdo de adjacéncia nos subconjuntos
(Adjacent Cluster Checking Algorithm - ACCA)

A primeira parte do algoritmo consiste em dividir os objetos do conjunto de dados
em k subconjuntos iniciais utilizando o CDA (Cluster Decomposition Algorithm), que é
constituido dos seguintes passos:

1. Dado um conjunto de dados x com n padrées. Para cada padrao x;, Vi € {1, 2...,n},
é calculada a distancia do vizinho mais préximo utilizando a Equagéo 32, de maneira
que j € {1,2,...,n} e ||z; — z;]| é a distancia euclidiana entre os dois padrdes
(Equagao 3).

dmin(zi) = I};ljn ||z: — x| (31)

2. E calculada a distancia minima média d,,.q através da Equagao 32:

1 n
Amed = - ; dmin (i) (32)

3. Considere z; como o centro de uma regiao circular de raio r, dado pela Equagao 33,
que contém um grupo de padrdes do conjunto de dados. Sao gerados os subconjuntos
{Bi, Bs, ...By}, contendo os padrdes dessa regido circular, com k < n e B;N B; = 0,
Vi#jei,j€{1,2,..,k}. A constante real u tem seu valor escolhido previamente,
geralmente no intervalo [2,4].

r = U* dped (33)

4. Faga p = 1.
5. Retire B, do conjunto de dados x de maneira que x = |x — B,|.

6. Termina o algoritmo se |x| = 0. Caso contrério, p = p + 1 volte ao passo 5.

Em seguida os subconjuntos iniciais {Bi, Bs,...Bx} s@o representados por vetores
binérios, como descrito na Segao 4.1. Os subconjuntos respresentados por 0 serao adicio-
nados pelo algoritmo HCMA (Hierarchical Cluster Merging Algorithm) aos subconjuntos
mais préximos representados por 1. O centréide do subconjunto formado é calculado pela
soma dos centréides dos subconjuntos que o compoem. O algoritmo ACCA é utilizado
antes do HCMA para evitar sejam gerados subconjuntos confinados em outro subconjunto
ou evitar ruidos nos subconjuntos. Esse algoritmo utiliza os limiares 7} e Ty, que repre-
sentam o nimero minimo de objetos em comum aos subconjuntos a serem aglomerados
e a diferenca de densidade méaxima entre os subconjuntos, respectivamente. O algoritmo
ACCA consiste nos seguintes passos:
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1. Define o raio r, dado pela Equacao 33.

2. Seleciona dois subconjuntos iniciais B® e B! que sejam representados por 0 e 1
respectivamente e satisfacam as condigoes para serem aglomerados (sejam os mais
préximos).

3. Conte o ntimero de pontos em comum entre B® e B! que estejam dentro da érea
formada pelos respectivos raios r. Deixe que seja representado por N, e a densidade
de objetos dos subconjuntos B® e B! seja D! e D° respectivamente.

4. Se Ny > Ty e abs(D® — D') < T, entdo B® e B! sdo adjacentes um ao outro e séo
aglomerados.

A aptidao é calculada utilizando as distancias inter e intra agrupamento, descritas
na Secdo 4.2. Em seguida, os cromossomos sdo selecionados pelo método da roleta e
sao aplicados os operadores genéticos de cruzamento simples e mutagao bit-a-bit. O
algoritmo executa até que um nimero k de subconjuntos é encontrado ou depois de
Gmaz geragoes. O algoritmo foi aplicado em vérios tipos de dados artificiais, contendo
subconjuntos confinados e com ruidos, e também foi aplicado na base de dados Iris e
obteve bons resultados. Um resumo com as principais caracteristicas do algoritmo pode
ser visualizado na Tabela 18.

Algoritmo de Agrupamento | Agrupamento por GA utilizando aglomeragao

Tipo de Representagao Binéria, representando os agrupamentos iniciais

Populagao Inicial Aleatoria

Fungao de Aptidao Baseadas na distancias inter e intra agrupamento

Selecao Roleta

Cruzamento Simples

Mutagéao bit-a-bit

Elistismo Nao especificado

Comparagao dos Resultados | CURE, DBScan e Chameleon

Detalhes Checa a adjacéncia dos subconjuntos antes de
aglomerar

Tabela 18: Resumo do Algoritmo GCA

6 Consideragcées Finais

Este relatério apresentou uma visdo geral sobre agrupamento de dados utilizando
GAs, enfocando as diversas etapas do processo representacao e aplicacido dos operadores
genéticos para técnicas de agrupamento e descrevendo alguns dos algoritmos existentes,
fornecendo os elementos necessarios para a pesquisa em combinagao de agrupamentos com
GAs proposta neste trabalho.

Vérios metédos de utilizagao de GAs em conjunto com algoritmos de agrupamentos
foram descritos durante o relatério. Muitas das implementagoes utilizam GAs tanto para a
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escolha de bons subconjuntos iniciais, quando para encontrar bons valores para parametros
livres.

Um fato relevante a ser citado é que o niimero de campos e os valores usados para
os parametros de um agrupamento genético variam consideravelmente com o tipo de
algoritmo de agrupamento utilizado, e hd pouca documentagao justificando a utilizacao
de um valor especifico para eles. Dentre esses parametros, podem ser citados os parametros
utilizados pelo préprio algoritmo de agrupamento, taxas de cruzamento, mutagdo, além
de outros.

Os parametros utilizados pelos agrupamentos podem ser otimizados pelo GA, assim
como os centréides iniciais. Para isso, eles devem ser representados no cromossomo,
variando conforme a representagao utilizada. Algumas vezes, devido ao tamanho do cro-
mossomo, a probabilidade de alteracao desses pardmetros é baixa. Operadores genéticos
podem ser utilizados para alterar apenas o segmento que contém os valores dos padrdes.
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