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RESUMO

Este trabalho apresenta uma técnica de andlise de pontos de influéncia em bases de dados.
Esta técnica utiliza um algoritmo fundamentado em um primeiro algoritmo genético (AG) e
no¢oes de densidade e grade para agrupar os dados das bases, e em um segundo algoritmo
genético e fungdes de influéncia e densidade de influéncia para o calculo de pontos atratores
nas regides da grade que contém os agrupamentos. Os experimentos realizados confirmaram a
qualidade dos agrupamentos gerados pelo primeiro AG, bem como a efici€éncia do segundo no
calculo dos pontos atratores, e a utilidade da descricdo de uma funcao densidade de influéncia
nos pontos atratores e a descricdo de como esta influéncia € atenuada a medida em que os
pontos estdo mais distantes de um atrator em consideragao.

Palavras-Chaves: Algoritmo Genético, Funcdes de Influéncia, Densidade, Grade,
Agrupamento, Atratores de Densidade



ABSTRACT

This assignment presents an analysis of points of influence in databases. This technique uses
an algorithm based on a first genetic algorithm (GA) and notions of density and grid to group
the data bases, and a second genetic algorithm and influence functions and density of
influence for the calculation of attractors points in the regions of grid containing clusters. The
experiments confirmed the quality of clusters generated by the first AG as well as efficiency
of the second in the calculation of point attractors, and the utility of description of a density
function of influence in the points attractors and description of how this influence is mitigated
to the extent that the points are farther of an attractor into account.

Keywords: Generic Algorithm, Influence Function, Density, Grid, Cluster, Density
Attractors.
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1 INTRODUCAO

Estimadores de densidade auxiliam na investigacao formal das propriedades de
um conjunto de dados. O seu estudo pode gerar valores indicativos da assimetria e
multimodalidade dos dados (SILVERMAN, 1986). Analisando a densidade estimada é
possivel encontrar regides de alta densidade, sendo que no centro desta regido é encontrado o

ponto que possivelmente a atrai.

Kernel Density Estimation (KDE) ¢ um método de estimacdo de densidade que
utiliza uma fung¢do chamada Kernel function para calcular a influéncia de um ponto sobre

outro e a influéncia de um conjunto de pontos sobre um ponto.

A partir da distancia entre dois pontos € possivel calcular o valor da influencia de
um ponto sobre o outro. Um ponto que estd proximo de outro sofrerd maior influéncia do que
de outros pontos que estdo mais distantes. Através desta funcdo € possivel identificar a
suavizacdo da influencia a medida que a distancia do ponto de origem € aumentada.
Usualmente a fun¢do Kernel escolhida € uma funcdo de densidade unimodal que € simétrica

sobre zero.

A func¢do de kernel pode ser utilizada para calcular a densidade de um ponto,
através da soma das influencias de um conjunto de pontos sobre este. Caso esta densidade seja

a maxima para a sua vizinhanga, entio este serd chamado de atrator de densidade.

A metaheuristica de otimiza¢do Algoritmo Genético foi utilizada como ferramenta

de célculo destes pontos atratores.

Como método de auxilio para o calculo de pontos atratores € utilizado um
algoritmo de agrupamento desenvolvido. Este agrupamento foi desenvolvido com o intuito de
dividir a base de dados em classes, com o intuito de o cdlculo do ponto atrator ser realizado
sobre este agrupamento. Com isso, serd encontrado o atrator de densidade da classe como um

todo.

Segundo OLIVEIRA (2007), o agrupamento de dados pode ser definido como o
problema de agrupar n objetos em m grupos. Considerando n > m, a medida que o tamanho de

n e m aumentam, o conjunto de todas as combinagdes de grupos possiveis se torna muito
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grande, o que o faz pertencer a classe de problemas referenciados como NP-dificeis, onde o
“tempo de execucdo para um algoritmo conhecido qualquer para garantir uma solug@o 6tima é

uma funcio exponencial do tamanho do problema” (EGLESE, 1990).

A andlise de agrupamento € o estudo formal de algoritmos e métodos para agrupar
objetos, e tem o objetivo de encontrar uma organizacdo para dados muitas vezes ndo

explorados (OLIVEIRA, 2007).

As técnicas de clusterizagdo agrupam um conjunto de dados em um espago de d
dimensdes para maximizar a similaridade entre os grupos e minimizar a similaridade entre
dois grupos diferentes (GARAI & CHAUDHURI, 2004). Neste trabalho foi utilizado um
método desenvolvido que utiliza Algoritmos Genéticos com uma forma hibrida dos métodos

de densidade e grade de agrupamento.

7z

O Algoritmo Genético (AG) — Genetic Algorithm — € reconhecido como uma
poderosa ferramenta para solucionar problemas de otimizacdo (LORENA & FURTADO,
2001). O fundamento deste algoritmo € a evolucdo controlada de uma estrutura populacional.
Segundo (OLIVEIRA, 2007) os Algoritmos Evolutivos (AE), entre estes o AG, ‘“sdo
caracterizados por realizarem uma busca globalizada, paralela e otimizada em direcdo ao
otimo global de uma funcdo. Estas caracteristicas propiciam aos AEs obterem um ganho na
qualidade das solugdes obtidas”. Esta caracteristica o torna um alvo de estudo em diversos

campos que possuem tarefas computacionalmente dificeis.

Para o agrupamento foi utilizada um algoritmo desenvolvido com o intuito de
facilitar a classificacdo dos dados. Neste agrupamento o fator mais importante é a densidade
dos dados, visto que o fator a ser considerado no célculo dos atratores e esta organizacdo. Por
isso, um dos métodos de agrupamento utilizado € por densidade. Outro fator € a localizagdao
espacial destes, visto que o atrator serd um ponto qualquer no espaco de features, muito
provavelmente ele ndo estara entre os dados considerados. Mais sim serd calculado a partir da
posicdo destes. O método de grade € utilizado como forma de dividir um subespacgo do espago

de features, onde o atrator serd encontrado.



13

1.1  OBJETIVOS

A pesquisa realizada neste trabalho busca o desenvolvimento de uma metodologia
utilizando Algoritmo Genético (AG) para calcular os pontos atratores de densidade em base
de dados. Utilizando um algoritmo de agrupamento baseado em densidade e grade, que
também utiliza AG, para fins de busca por estes pontos atratores em classes de dados. Depois
de calculados estes pontos atratores, serd realizado o calculo de sua influéncia com relagdo a

classe a qual pertence, e assim estudar a atenuagao de sua densidade e influéncia.

1.1.1 Objetivo geral

De forma geral, a pesquisa tem por objetivo um sistema que possa encontrar

pontos atratores na base de dados com o uso da Metaheuristica Algoritmo Genético.

1.1.2 Objetivo especifico

Especificamente deseja-se, com a abordagem proposta, introduzir uma forma de
calcular os pontos atratores de densidade da base de dados. Assim como estudar a sua regido
de influencia, a partir das fun¢des de densidade de influencia e funcdo kernel, para fins de
estudo de sua atenuagao de densidade e influéncia, a medida que se distancie do ponto atrator

encontrado.

1.2 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo € organizada da seguinte forma: no capitulo 2 é apresentado uma
descricdo detalhada sobre andlise de agrupamento, os principais métodos que podem ser
utilizados, os passos para uma tarefa de agrupamento, os requisitos, aplicabilidade e alguns
métodos mais utilizados. No capitulo 3 € apresentada uma descricdo sobre o método de
Funcdes de Influencia, que serdo utilizados para encontrar os pontos atratores na base de
dados e serdo utiliados para calcular a sua densidade. No capitulo 4 € feito um detalhamento
sobre Algoritmos Genéticos, e as principais formas de utiliza-lo, descrevendo deus passos e
indicando formas opcionais de implementa¢des. No capitulo 5 o Algoritmo Genético para
Agrupamento Baseado em Densidade e Grade (AGABDG) € descrito, e todos os passos

necessarios para a sua utilizag¢do, assim como a forma como este foi utilizado neste trabalho
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sao mostrados. No capitulo 6 o método de calculo de pontos dos atratores de densidade é
apresentado. Enfim o capitulo 7 apresentard graficos com os resultados encontrados para os
atratores encontrados utilizando o método proposto no capitulo 6. Bases de dados publicas
foram utilizadas, a base Iris e a base Glass. E por ultimo, no capitulo 8, as conclusdes serao

feitas.
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2 AGRUPAMENTO DE DADOS

O objetivo do Agrupamento de Dados (AD) € a particio de um conjunto de
dados em grupos de dados “similares”. E o processo de agrupar um conjunto de objetos
fisicos ou abstratos em classes similares, chamados grupos, de forma que objetos em um
grupo possuam alta “similaridade” em comparagdo a algum outro, mas sejam “dissimilares” a
objetos em outro grupo (HAN & KAMBER, 2006). A dissimilaridade € avaliada baseada nos
valores dos atributos que descrevem o objeto. Os objetos em um conjunto de dados podem ser

clientes de um banco, figuras ou coisas em uma fotografia, pessoas doentes e saudaveis.

A tarefa de agrupamento pode ser chamada também de Segmentacao de Dados
em algumas aplicacdes, devido aos grupos particionarem um grande conjunto de dados de
acordo com a sua similaridade. O agrupamento também pode ser usado na deteccao de pontos
isolados, onde os dados isolados podem ser mais interessantes em alguns casos (HAN &

KAMBER, 2006).
Nesta linha de pesquisa alguns trabalhos podem ser citados.

Em MAULIK & BANDYOPADHYAY (2000), o algoritmo de clusterizagio k-
means (Macqueen, 1967) € utilizado com um Algoritmo Genético gracas a sua simplicidade.
Na fase de avaliacdo do cromossomo, no célculo do fitness no GA € utilizado o cdlculo das
distancias entre os centros, codificados no cromossomo, € cada ponto da base. Caso a
distancia entre um ponto € um centro seja menor do que a distancia do ponto para qualquer
outro centro, entdo o ponto é adicionado a este grupo de menor distancia, assim como no k-

means.

Em MOTA & GOMIDE (2005) € aplicada a técnica de fuzzy c-means de HALL et
al. (1999) na fase de avaliagdo do cromossomo, no AG. Para que com isso seja possivel
reduzir a avaliacdo direta dos objetos, e assim agilizar o processo. O trabalho se baseia na

idéia de que um objeto pode pertencer a mais de um grupo.

Em GARAI & CHAUDHURI (2004) os dados s@o decompostos em alguns
grupos fragmentados. O Algoritmo Genético é aplicado sobre esses fragmentos a fim de

procurar a melhor formacao dos grupos. Esses grupos encontrados sdo submetidos a uma fase



16

de unido, onde sdo analisados pela sua adjacéncia de forma que estes possam ser unidos em

um novo grupo.

No trabalho de OLIVEIRA (2007) € criado um novo Algoritmo Evolutivo para a
tarefa de andlise de agrupamento chamado EDACluster, baseado no algoritmo EDA
(Algoritmo de Estimativa de Distribuicdo - Estimation of Distribution Algorithms) o qual nao
utiliza os operadores de cruzamento e mutacdo, mas sim uma amostragem da distribuicdo de
probabilidade da populagdao. Em seu trabalho aplica uma metodologia hibrida para formagao

de grupos baseada nos métodos de densidade e grade.

A seguir serdao apresentados alguns métodos que podem ser utilizados em
algoritmos de agrupamento. Diferentes métodos podem gerar diferentes formas para os

grupos.

2.1 METODOS DE AGRUPAMENTO

Existem diversos algoritmos de agrupamento na literatura (HAN & KAMBER,
2006; MACQUEEN, 1967; WANG et al., 1997; ESTER et al., 1996; HINNEBURG &
KEIM, 1998), muitas vezes classificar e agrupar algoritmos nao € uma tarefa simples. Alguns
autores ja utilizaram formas de classificacdo através do método utilizado para formar os
grupos e testar os resultados, como o encontrado em SPATH (1980 apud Green and Tull,
1970). A seguir sao listadas algumas técnicas de andlise de agrupamento também encontrado

em HAN & KAMBER (2006).

2.1.1 Métodos baseados em particionamento

Em uma base de dados de tamanho n, um método particionador procura separar a
base de dados em k parti¢des, onde cada particdo representa um grupo e k = n (HAN &

KAMBER, 2006). Segundo Han & Kamber essa divisdo deve seguir aos seguintes critérios:

e (Cada grupo deve conter pelo menos um objeto.

e (Cada objeto deve pertencer a exatamente um unico grupo. A técnica de

particionamento baseada em ldgica difusa € uma excecao a esta regra, onde um
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objeto pode pertencer a um grupo com maior intensidade, a0 mesmo tempo em

que pertence a outro grupo com menor intensidade.

Esta técnica parte de uma particdo inicial em k grupos, e a partir de entdo
movimenta o objeto de um grupo a outro por meio de alguma heuristica. Heuristicas deste

método podem ser de dois tipos, baseadas em Centrdide e baseada em Objeto Representativo

2.1.1.1 Técnica Baseada em Centroéide

A partir de n objetos a serem agrupados em k grupos, a partir de um agrupamento
inicial, calculam os pontos médios dos grupos e iteram realocando objetos entre os grupos.
Baseando-se nas distancias entre os objetos e esses pontos médios, tenta maximizar as
distancias entre os pontos médios dos grupos e minimizar o valor médio da soma das
distancias entre elementos de um mesmo grupo (NOVAES, 2002). Um algoritmo que

implementa esta técnica € o K-Means (MACQUEEN, 1967).

2.1.1.2 Técnica Baseada em Objeto Representativo

A distancia € calculada em relagdo ao elemento do conjunto mais préximo ao
ponto médio. Este método de agrupamento funciona bem para encontrar grupos em formatos
esféricos em bancos de dados de pequeno e médio porte. Os métodos de Particionamento
baseados nesta heuristica precisam ser modificados para encontrar grupos com formas

complexas e agrupar grandes conjuntos de dados. (HAN & KAMBER, 2006).

2.1.2 Métodos baseados em densidade

Os métodos baseados em Densidade permitem descobrir grupos de formatos
arbitririos. Estes métodos consideram grupos como sendo regides densas de objetos no
espaco de dados que sdao separados por regides de baixa densidade, que geralmente
representam ruidos (HAN & KAMBER, 2006; OLIVEIRA, 2007). Um exemplo de algoritmo
baseado em Densidade ¢ o algoritmo DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise) (ESTER ET. Al., 1996) e o DENCLUE (Density-Based Clustering)
(HINNEBURG & KEIM, 1998).
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2.1.3 Métodos baseados em estruturas de grade

Os métodos baseados em Grade dividem os objetos em um nimero finito de
“células” que formam uma estrutura de “grade” multidimensional na qual todas as operacdes
de agrupamento sdo realizadas. A principal vantagem do método é que as operacdes
independem do niimero de objetos da base de dados, e sim do nimero de células da estrutura
da grade, o que faz com que o desempenho dos algoritmos baseados nesta heuristica seja bom
(HAN & KAMBER, 2006). Alguns exemplos tipicos da abordagem baseada em grade
incluem STING (Statistical Information Grig) (WANG ET. AL., 1997), que explora a
informacgdo estatistica armazenada nas células da grade e CLIQUE (Clustering In Quest)
(RAKESH ET. AL., 1999), uma abordagem baseada em Grade e em Densidade para o

agrupamento em espago de dados de alta dimensao.

Mesmo que os métodos sejam conhecidos e bem entendidos, para uma boa tarefa
de andlise de agrupamentos € necessdrio aplicar alguns passos. O seguinte tOpico apresenta

estes passos.

2.2 PASSOS DE UMA TAREFA DE AGRUPAMENTO

Para que uma boa tarefa de agrupamento seja realizada € necessdrio,
primeiramente, um planejamento inicial. Este planejamento deve definir quais parametros
serdo utilizados pelo sistema que ird realizar a anélise de agrupamento, também deve ser feita

a preparacao dos dados que serdo estudados.

Esta preparagdo envolve a Limpeza de Dados e Pré-processamento. Nesta
preparacao se faz necessdrio realizar tarefas como remocdo de ruidos quando necessario,
coleta da informacg@o necessdria para modelar ou estimar ruido, escolha de estratégias para
manipular campos de dados ausentes, formatacdo de dados de forma a adequé-los a
ferramenta de agrupamento. Apds esta preparacdo o planejamento de como o método de
agrupamento ird trabalhar deve ser feito de acordo com os seguintes passos basicos definidos

em THEODORIDIS & KOUTROUMBAS (2003).

Selecao dos atributos: Atributos devem ser devidamente selecionadas de modo a
codificar o méximo de informacdes possiveis sobre a tarefa de interesse. A fim de minimizar

a redundancia de informacao entre as caracteristicas € minimizar o processamento realizado.



19

Como na classificacao supervisionada, o pré-processamento de atributos pode ser necessario

antes da sua utilizacao nas etapas subseqiientes.

Medida de Proximidade: Esta ¢ uma medida que quantifica o quanto ‘“‘similar”
ou “diferentes” sdo dois vetores de atributos. E natural garantir que todos os elementos
selecionados contribuam igualmente para o cdlculo da medida de proximidade e que nao haja

elementos que dominem outros.

Critério de Agrupamento: Isto depende da interpretacdo que o especialista da ao
termo "sensivel", baseado do tipo de agrupamentos que sdo esperados formarem da base de
dados. Por exemplo, um agrupamento compacto de objetos em um espaco d-dimensional pode
ser sensivel de acordo com algum critério, enquanto que um agrupamento largo pode ser
sensivel de acordo com outro. O critério de agrupamento pode ser expresso por uma funcao

de custo ou algum outro tipo de regra.

Algoritmo de Agrupamento: Tendo adotado uma medida de proximidade e um
critério de agrupamento, esta etapa se refere a escolha de um algoritmo especifico que

desvenda a estrutura de agrupamento da base de dados.

Validacao dos Resultados: Uma vez que os resultados do algoritmo de
agrupamento foram obtidos, € necessdrio verificar a sua exatiddo. Isso geralmente € realizado

através de testes adequados.

Interpretacao dos Resultados: Em muitos casos, o especialista no campo da
aplicacdo deve integrar os resultados do agrupamento com outras evidéncias experimentais e

analise, a fim de tirar as conclusdes corretas.

A escolha de caracteristicas diferentes para as medidas de proximidade, o critério

de agrupamento e algoritmos podem conduzir a resultados totalmente diferentes.

Um passo importante, se ndo o mais importante, ndo citado anteriormente é
quanto a escolha do ndmero de grupos que o algoritmo ird analisar. A seguir € apresentado

como esta escolha pode ser feita.

2.3 ESCOLHA DO NUMERO DE GRUPOS
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Na maioria dos algoritmos de agrupamentos o nimero de grupos k que serd

encontrado deve ser definido previamente. Em alguns casos este parametro pode ser utilizado

também como mecanismo capaz de reduzir a complexidade da tarefa.

A seguir serdo apresentados alguns meios de realizar uma sintonia fina sobre o

valor de k (ALPAYDM, 2004):

Em algumas aplicagdes, tais como quantizacdo de cor, k é definido pela

aplicacao;

Plotagem dos dados em duas dimensdes utilizando Analise dos Componentes
Principais (PCA - Principal Components Analysis) (MANLY, 1994) pode
ser utilizada para descobrir a estrutura dos dados e o nimero de grupos nos

dados;

Uma abordagem incremental também pode ajudar: Configurar uma distincia
maxima permitida € equivalente a definir um erro maximo de reconstru¢io

permitido, por exemplo;

Em algumas aplicagdes, a validagdo dos grupos pode ser feito manualmente,
verificando se realmente o cddigo dos grupos encontrados sdo realmente
significativos. Por exemplo, em uma aplicacio de mineracdo de dados,
especialistas podem fazer essa verificacdo. Na quantizacdo de cor, é possivel

inspecionar a imagem visualmente para verificar a sua qualidade.

Neste trabalho € desenvolvido um algoritmo de agrupamento que utiliza as

metodologias de densidade e grade. Este algoritmo € capaz de trabalhar com atributos de

dados numéricos, ja que € utilizado o espaco de dados onde estes estdo inseridos; é capaz de

lidar com alta dimensionalidade, apesar de este trabalhar utilizando todas as dimensdes dos

dados, € possivel utilizar algum método de selecao de atributos; capaz de trabalhar com bases

de dados tanto grandes como pequenas, pois utiliza uma etapa de configuracdo, onde sdo

construidas células onde os objetos serdo inseridos. E capaz de descobrir grupos de diferentes

formatos, ja que este algoritmo trabalha com o agrupamento baseado em densidade, utilizando

as células dos objetos, para que este seja utilizado no calculo dos pontos atratores.
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3  FUNCOES DE INFLUENCIA

Segundo PELTONEN & KOUSMANEN (2001), a estatistica robusta moderna
para estudo de erros em base de dados teve inicio em 1960 com os trabalhos de TUKEY
(1960) & ANSCOMBE (1960). A primeira teoria abordando este assunto foi introduzida por
HUBER (1964), onde foi utilizado um framework assintético minimax. Segundo Peltonen &
Kousmanen, Hampel (1974) gerou uma abordagem de estudo de erros em bases de dados
baseada em Funcoes de Influéncia (IF’s — Influence Functions). A Fun¢ao de Influéncia foi
introduzida por Hampel sob a denominacdo de Curvas de Influéncia “como um instrumento
heuristico util de robustez estatistica para estudar a performance de estimadores sobre a

condicao de ruidos”.

No trabalho de PELTONEN & KOUSMANEN (2001) a Funcdo de Influencia é
utilizada para analisar o resultante de filtros de tamanho finito, seu trabalho se baseia nas

curvas de influencia introduzidas por Hampel, para processamento de sinais.

GURCAN et. al., (1999) desenvolveu um trabalho utilizando Funcdes de
Influéncia na drea médica, mais precisamente em andlise de imagens onde os autores utilizam
a notacdo apresentada em TUKEY(1971) que € derivada da teoria de Hampel, chamada
Curva de Sensibilidade, que examina o efeito de adicionar um termo x isolado na estimacao
global. Gurcan utiliza este método para analisar a sensibilidade de testes realizados com a
equagao Gaussiana para verificar quais pontos em uma mamografia podem ser considerados

como microcalcificacdes.

HINNEBURG & KEIM (1998) desenvolveram um algoritmo baseado em
densidade, DENCLUE, que utiliza a teoria de fun¢des de influéncia e a teoria do Kernel
Density Estimation (KDE) (SILVERMAN, 1986). Este trabalho utiliza a fun¢ao de influencia
para analisar o impacto de cada ponto de dado sobre os seus vizinhos, e somar as influéncias
dos pontos para modelar a densidade global do espaco de dados. A abordagem neste

algoritmo foi utilizada como base para o desenvolvimento deste trabalho.

A geragao de agrupamentos de pontos de dados utilizando Func¢des de Influéncia é
estudada através da teoria KDE — Kernel Density Estimation. Esta teoria se baseia na idéia de

que a influéncia de cada ponto pode ser modelada utilizando uma funcao de influéncia, e que
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a densidade global do espaco de dado € calculada pela soma das func¢des de influéncia de

todos os pontos (HINNEBURG; KEIM, 2003).

A funcdo kernel (K) inicialmente foi desenvolvida para trabalhar com célculo de

ff(’(x}d =1

densidade de probabilidade. Esta funcdo K satisfaz . Em notacdo de escala esta

funcdo pode ser descrita:
Ky(u) = h"KG) 3.1

onde 4 é um ndmero positivo denominado “largura de banda”, ou “largura da janela”, e u
unidades de distancia de um ponto a outro (WAND & JONES,1995). Isto permite escrever a

funcdo de estimativa Kernel.

fh_]zﬁig(x;x:) 3.2

onde K pode ser uma func¢do de densidade de probabilidade simétrica.
n — & o numero de pontos na vizinhanca, numero de balancos sobre o ponto.
A; - Ponto da vizinhaga observado.

x — Ponto em estimativa.

fGx) - Funcdo de estimativa de densidade.

A funcao de estimativa kernel é a soma dos “balancos” sobre o ponto. A funcdo K
estimard a forma destes balancos, baseados na janela 4 que determinard a sua altura, enquanto

que a funcdo f determinard a sua soma (SILVERMAN, 1986).
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Figura 3.1. Estimativa de densidade kernel. Fonte: (WAND & JONES,1995).

A Figura 3.1 ilustra uma func¢ao estimativa onde é possivel notar que na regiao em
que ha muitas observagdes a densidade é relativamente grande, consequentemente a
estimativa kernel também ird assumir um valor relativamente grande. O oposto ocorre em

regides onde ha relativamente poucas observacdoes (WAND & JONES,1995).

Baseados nestas definicoes, HINNEBURG & KEIM (2003) desenvolveram uma
metodologia para descrever a IF baseada nesta funcio kernel. Nesta notacao a contribui¢do de
cada ponto deveré ser calculada separadamente, baseada na distancia em que este se encontra

de um ponto em estudo.

De acordo com HINNEBURG & KEIM (2003, APUD SILVERMAN, 1986), “a
fun¢do de kernel pode ser vista como uma fun¢do que descreve a influencia de um ponto de
dados dentro de sua vizinhanga”. De acordo com uma darea de influéncia limite dada a um
ponto € possivel verificar quais outros pontos pertencem a sua vizinhanca. Com a sua
vizinhanca definida, € calculada a sua funcdo de densidade, que estd relacionada ao cdlculo da

func¢ao kernel dos pontos pertencentes a sua vizinhanga.

A vizinhanc¢a de um objeto de dados em um espaco d-dimensional F! é dada por
alguma métrica de distancia apropriada: F®x F¥ = R no espaco F%. Com isso, a funcdo de

densidade de influéncia de um ponto ¥ € F & definida como a soma das fungdes de

influéncia de todos os objetos de dados nesse ponto (HINNEBURG & KEIM, 1998).

A partir destas notagdes as seguintes definicdes podem ser feitas:
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Defini¢do 1. (Funcdo de Influéncia e Funcdo de Densidade)

Sejam ¥ e ¥ objetos ou pontos em F¥, um espaco d-dimensional de entrada. A
funcdo de influéncia de um objeto ¥ em * & uma funcio /; 5t F¥ > Rg , 0 qual € definido em

termos de uma fungio de influéncia bésica * (HAN & KAMBER, 2006):
e = e 33

A Funcdo de Densidade de um objeto * € F ¢ a soma das funcdes de influéncia
de todos os pontos de dados. Isto €, a influencia total em * de todos os pontos de dados.

Dado n objetos de dados descritos por um conjunto de vetores D € F “a Funcao de

Densidade ¢é definida como (HAN & KAMBER, 2006):
2= £ 34
i=1

A Funcao de Influéncia pode ser a principio qualquer fungio arbitraria, mas é
necessdrio utilizar uma fung¢do de distdncia entre dois pontos pertencentes a mesma
vizinhancga esta func@o deve ser reflexiva e simétrica, tal como a distancia Euclidiana (HAN

& KAMBER, 2006).

Definicao 2. (Atrator de Densidade)

Um ponto ¥~ € F% & um Atrator de Densidade de uma funcdo de influéncia se *”

¢ um méximo local de uma funcdo de densidade 2 E desejdvel que a fungdo de influencia

seja, além de simétrica, continua e diferencgével.

Um exemplo de funcdo de influencia bésica é a fun¢ao gaussiana. Nesta funcio é
utilizada uma funcdo de cdlculo da distancia entre pontos, assim o valor resultante da
gaussiana depende da distancia relativa entre os pontos no espaco de dados em questdo

(HINNEBURG & KEIM, 1998).

) 35
Foausslx)= & 3c°
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A fung¢do de densidade resultante da funcdo de influéncia Gaussiana €

(HINNEBURG & KEIM, 1998):

n E'(.x'..x._-}z
fl_’;gg;ggg{x] = ZE‘_ 252 3.6

i=1

Segundo a definicdo 2, um Atrator de Densidade de uma fun¢do é o maximo local
de uma funcdo de densidade. A fun¢do densidade tem em 3.6 uma dependéncia do parametro
c. Este parametro determina o tamanho da “janela” de influéncia, ou seja, descreve a
influéncia de um ponto no espaco de dados. Quanto maior o valor de o, maior € a janela da
area de influéncia, funcionando de forma parecida ao parametro 4 na funcdo kernel. O que
quer dizer que pontos dentro desta regido sofrem maior influéncia do que pontos fora desta.
Caso o valor deste parametro seja alto a influencia de pontos mais distantes também pode
aumentar. Apesar disto a posicdo dos atratores ndo serd afetada diretamente, isto dependera

dos valores de todos os pontos na base.

A Figura 3.2 ilustra trés atratores, ou seja, os pontos de méaximo da funcdo

Gaussiana.

Densidade
pd

Espaco de Dados

Figura 3.2. Exemplo de atratores de densidade. Fonte: (HINNEBURG & KEIM,
1998)

Os pontos marcados com X representam os atratores de densidade em um espago

de dados unidimensional, a func¢ao utilizada é a Gaussiana.



26

No trabalho de HINNEBURG & KEIM (2003) e HAN & KAMBER (2006) é
mencionada a utilizagdo do algoritmo Hill Climbing para definir qual ponto é o atrator de
densidade. Um atrator de densidade pode ser dito também como um ponto que influéncia

muitos outros.

O parametro @ descreve a influéncia de um ponto em um espaco de dados, € a

distancia maxima de alcance da influéncia do ponto ¥ .
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4  ALGORITMO GENETICO

Segundo FORBES (2005), conforme aumenta a complexidade das tarefas
realizadas pelos computadores, pesquisadores buscam inspira¢do na natureza, que € utilizada
como metifora e modelo, para definir a partir do comportamento e organizacdo de
organismos bioldgicos, novas e melhores maneiras de realizar tais tarefas e futuras outras,

assim reinventando a computagao.
Uma metodologia desenvolvida com este objetivo foi o Algoritmo Genético (AG).

Os paradigmas do Algoritmo Genético utilizam os processos de selecio ou
reproducdo, que combinam a selecdo dos individuos, cruzamento e, posterior, mutacdo dos
individuos como o que podemos chamar de Motor de Otimizacao, ou seja, é a forca que leva
a exploracdo do espaco de busca de um determinado problema, no sentido de ir atrds de um

maximo ou minimo.

Para poder analisar mais detalhadamente o AG e seu funcionamento, é necessario
estudar a sua implementacdo, e a forma como ele trabalha na busca pela solu¢do do problema.
A seguir serd apresentado a estrutura de um Algoritmo Genético, como este é utilizado
comumente para representagao das solugdes encontradas e a avaliagdo pela Fun¢ao Objetivo

(fitness).

4.1 IMPLEMENTACAO DE UM ALGORITMO GENETICO

Esta secdo apresenta os aspectos fundamentais para a implementacdo do
algoritmo genético. Aqui serd apresentado a forma como o problema pode ser representado
como um cromossomo (individuo), os operadores genéticos que realizam a movimentac¢ao do
algoritmo no espaco de busca, e a avaliagdo das solucdes encontradas e os parametros

necessarios.

Antes de comecar a falar da implementacdo do AG € necessdrio definir alguns

termos comumente utilizados. Sdo eles, segundo RUTKOWSKI (2008):
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e Populacio: E um conjunto de individuos, normalmente o AG trabalha com um

tamanho especifico para a populacio;

¢ Individuo: em uma populagio em Algoritmos Genéticos os individuos sdo
conjuntos de pardmetros da tarefa codificados na forma de cromossomos, os
individuos sdo as solucdes encontradas pelo algoritmo, o que significa dizer
que sdo pontos no espaco de busca. Representados em forma de estruturas de

dados.
¢ Cromossomo: E uma seqiiéncia de genes, estrutura que representa o individuo.

e Gene: Também chamado de uma caracteristica, ou sinal - € um dnico elemento

do gendtipo, do cromossomo em particular.

e Genétipo: outra estrutura - € um conjunto de cromossomos de um determinado
individuo. Os individuos de uma populacio podem ser gendtipos ou
cromossomos simples (caso o gendtipo seja formado por cromossomos

simples).

¢ Fenétipo: é um conjunto de valores correspondentes a um determinado
gendtipo, esta € a estrutura decodificada. O fendtipo € o ponto do espaco de

busca ao qual o cromossomo representa. E a solucdo encontrada.

e Alelo: é o valor de um determinado gene. E o valor encontrado em uma

determinada posi¢ao do cromossomo.

e Lécus: E o indicativo da posicdo de um determinado gene na cadeia do

Cromossomao.

4.1.1 Codificacao de problemas

A forma de representar o problema em Algoritmos Genéticos, assim como em
qualquer algoritmo de otimizac¢do, € muito importante. Diferentes formas de representar o
problema levam o algoritmo a trabalhar também de forma diferente. Testes empiricos

concluem que no AG a forma de representaciao pode diferenciar tanto a forma da busca, assim
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como a sua qualidade e também o tempo computacional deste € bastante modificado. Um bom

estudo na forma de representar pode levar a melhorias drédsticas no problema.

Uma caracteristica importante no algoritmo é o Tamanho da Populacio. Este é

um parametro que deve ser informado no inicio da execucdo do algoritmo.

Segundo MITCHELL (1999, apud DE JONG, 1975) experimentos realizados por
De Jong aplicados a estudos de desempenho em um pequeno conjunto de fungdes de teste,
indicam que uma boa populacdo possui o tamanho no intervalo de 50-100 individuos.
Conforme MITCHELL, outros estudos também indicam que uma boa configuragdo do

tamanho da populacdo esté entre 20-30 individuos, independente do problema em teste.

A Populacao é a representacdo das solugdes encontradas pelo AG em cada
Geracdo. Inicialmente, na primeira geracdo, a populacdo € criada aleatoriamente, ou seja, o
cromossomo dos individuos é preenchido com valores aleatérios. E a cada geracdo, através
dos operadores genéticos (que serdo apresentados posteriormente), a populacdo evolui e o

espaco de busca € estudado.

Outro parametro importante para a performance do AG ¢ o Tamanho do
Cromossomo. Segundo TEIXEIRA (2005) o tamanho do cromossomo estd intimamente

ligado ao problema abordado e determina o tamanho das solugdes candidatas desse problema.

Por ultimo o pardmetro Numero de Geracdes. Este pardmetro determina a
quantidade médxima de geracdes que serdo produzidas pelo AG até este terminar a sua
execugdo, e indicar qual € o individuo mais apto, e que conseqiientemente serd a solucdo do

problema (TEIXEIRA, 2005).

Outro modo de utilizar o AG € testar caso este atinja uma determinada solucdo,

mas este sO € aplicdvel em casos em que se conheca a solucao objetivo.

O desempenho da busca do AG ¢ afetado pelo nimero de geracdes, e tamanho da
populacdo, mas a codificacdo € outro fator significante. O tamanho do cromossomo depende
do tipo de codificagdo. Caso a codificacdo ajude o desempenho, entdo a populacdo pode ser
aumentada, mas cada caso depende do problema em estudo. A seguir € apresentado alguns

tipos de codificacao utilizados no AG.
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4.1.1.1 Codificagao bindria

A Codificacao Binaria é a forma comumente utilizada em problemas com AG
(TEIXEIRA, 2005). John Holland (HOLLAND, 1975) ao inventar o AG utilizou esta forma

de representacdo.

Esta codificagdo utiliza uma estrutura de lista para o cromossomo onde cada gene
¢ representado por valores bindrios, em cada locus € possivel encontrar somente dois alelos

possiveis: O e 1.

Esta codificacdo € a mais fécil de trabalhar, j4 que os operadores genéticos,
(mutagdo, cruzamento e inversdo) foram originalmente desenvolvidos para trabalhar com esta

codificagdo.

A sua facilidade de implementacdo diverge diretamente com a sua capacidade de
utilizacdo. Esta implementacdo € incapaz de ser utilizada em uma série de problemas.
Segundo Teixeira ela € propensa a ordenagdes arbitrarias, o que leva a criagdo de um nimero
muito grande de solugdes inapropriadas, ou até mesmo a ndo encontrar a solu¢do do

problema.

Cromossomo A | 101100101100101011100101
Cromossomo B | 111111100000110000011111

Figura 4.1 — Exemplo de Codificacdo Bindria das Solu¢des Candidatas.

Fonte: TEIXEIRA (2005 apud OBITKO,1998)

Ainda existem diversas formas de representar 0os cromossomos em Algoritmos
Genéticos (AG), mas isto depende do problema a ser trabalhado e exige que o AG seja

modificado para trabalhar com esta representacao.

A seguir serdo mostradas formas de como o processo de selecao de individuos de
uma populacdo pode ser feito para que estes possam realizar o cruzamento entre si, assim

movimentar o algoritmo no espaco de busca.



31

4.1.2 Métodos de selecao

O Método de Selecao consiste em selecionar individuos baseado em um valor
calculado de acordo com a fungao de fitness, para a participag¢ao da criagdo dos “filhos” para a
proxima geracdo (RUTKOWSKI, 2008). Esta selecdo ocorre de acordo com a regra de
selecdo natural concebida por Charles Darwin (DARWIN, 1994), onde os individuos mais

adaptados de uma populacdo possuem mais chances de gerar descendentes.

Os métodos de sele¢ao escolhem individuos da populagdo da geracdo atual para
participarem de uma populacdo transitdria, ou tempordria, que ird realizar o cruzamento entre
seus individuos. Esta populacdo é chamada de Populacao Intermediaria, pois ela se encontra

entre os métodos de selecdo e os operadores genéticos.

Antes de apresentarmos alguns métodos de selecdo, € necessdrio esclarecer a que

se refere quando mencionado a palavra fitness.

4.1.2.1 Funcao de fitness

A funcdo de fitness € equivalente a concep¢ao de Darwin de adaptabilidade de um
individuo sobre o ambiente em que vive. De acordo com a sua teoria, com o passar de
geragOes, individuos de uma populacdo, através de mutagdes e recombinagdes genéticas,
podem adquirir caracteristicas que influenciam no modo como este se relaciona com o

ambiente (DARWIN, 1994).

A funcdo de fitness é equivalente a fun¢do objetivo de um determinado problema
de otimizacao, e o calculo de seu valor ocorre cada vez que um novo individuo € gerado pelo

algoritmo.

Matematicamente, tendo £ como o espago de busca, a fun¢io de fitness pode ser

dita como (BLASS & MITAVSKIY, 2005):

f:0— {0,00) sendo o objetivo encontrar o valor maximo da fungio de fitness f.

Uma populacdo P do AG € representada como a seguir:
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Xz
p=]". 4.1

Onde, ¥: representa uma solu¢do encontrada, individuo da populagdo, pertencente

ao espaco de busca & . A funcdo de fitness avalia cada individuo da populagio.

Xy — [flx]q)
7 f{{f:) 4.2

= fex)

“w

Com o valor de fitness calculado é possivel aplicar algum método de selecao.
Existem muitos deles, um dos mais utilizados é o método de selecio chamado roleta. Alguns

destes serdo apresentados a seguir.

4.1.2.2 Selecdo por roleta

Este método de selecao “imita” uma Roleta, a mesma utilizada em jogos de azar.
Segundo TEIXEIRA (2005) este método € o mais comumente utilizado nas implementacdes
de algoritmos genéticos. Este é o método de selecao original proposto por Holland em seu
algoritmo genético (HOLLAND, 1975). Neste método a probabilidade de selecionar um certo

individuo da populacio € proporcional a sua aptidao, fitness.

A probabilidade de selegio 7{x:) é calculada como apresentado a seguir (BLASS
& MITAVSKIY, 2005):

- FCx:) 43
o RL T

A roleta pode ser construida dividindo-a em setores correspondentes a cada
individuo “¥:, e de tamanhos determinados de acordo com a probabilidade de sele¢dao de cada
individuo (7). Sendo assim, quando a roleta for girada, a probabilidade de parada em *: é

(TEIXEIRA, 2005 apud BORGES, 2002).
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Cada vez que a roleta é “girada” um individuo é selecionado para participar da
populacdo intermedidria, este processo pode ser repetido até o nimero de individuos da
populacdo intermediaria alcancar o desejado. Quanto maior a drea de um cromossomo na
roleta, maior a probabilidade deste ser selecionado, conseqiientemente mais vezes este pode

ser selecionado para cruzamento, produzindo assim uma maior quantidade de descendentes.

A tabela 4.1 ¢ um exemplo de uma populacdo de 4 individuos de um AG, como
pode ser visto cada um deles possui uma fatia da roleta proporcional ao seu fitness e igual ao
percentual de seu fitness, que foi calculado de acordo com a sua probabilidade de selecao. Por

exemplo, o individuo um (1) possui uma probabilidade de selecdo igual a 0,144.

Tabela 4.1 — Valores de aptiddo calculados para cada individuo e a propor¢do da roleta

N°.  Individuos (Fitness) % do Total
1 01101 169 14,4
2 11000 576 49,2
3 01000 64 5.5
4 10011 361 30,9
Total 1170 100,0

Fonte: TEIXEIRA (2005, apud GOLDBERG, 1989)

Figura 4.4 — Roleta dividida entre os individuos

Fonte: TEIXEIRA (2005, apud GOLDBERG, 1989)

4.1.2.3 Selecao por rank
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A nocdo de selecdo por Rank foi introduzida por BAKER (1985) como uma
alternativa ao método de sele¢do proporcional ao fitness, sendo um método semelhante.
Segundo TEIXEIRA (2005), tem como objetivo prevenir uma tendéncia rdpida de
convergéncia a um 6timo local. Sendo assim busca equilibrar a probabilidade de sele¢ao dos
individuos, mas mantendo a caracteristica de que os individuos mais adaptados, com melhor

fitness, possuem maior probabilidade de selecdo.

Ele funciona da seguinte forma: primeiramente a populagdo deve ser ordenada do
melhor ao pior, de acordo com o seu valor de fitness. Cada individuo deve receber um novo
valor, de acordo com a sua posi¢ao na ordena¢do. Dados N individuos em uma populacio, a
posicdo N deve ser dada ao melhor individuo, e a posi¢do 1 ao pior (GOLDBERG & DEB,
1991). Apds isso pode ser realizada uma sele¢ao proporcional a este valor dos individuos que
participardo da Populacdo Intermedidria. Este processo pode ser repetido até que o nimero de

individuos da popula¢do intermediaria alcance o desejado.

A probabilidade de sele¢do do individuo se dard de acordo com a sua posi¢dao no
rank. De acordo com (BLICKLE & THIELE, 1995) deve ser notado neste método que
mesmo que os individuos possuam o mesmo valor de fitness, estes possuirdo diferentes

posic¢des no rank, sendo assim, possuirdo diferentes probabilidades de selecdo.

No tdpico seguinte serdo apresentados os Operadores Genéticos. Sdo operadores
que realizam o processo de expansdao do espaco de busca pelo algoritmo, através da

variabilidade genética da populacdo. Sdo eles o cruzamento, inversdo e a mutacao.

4.1.3 Operadores genéticos

Os operadores genéticos determinam a producdo de sucessores de um AG. E
compreendido por um conjunto de operadores que recombinam e mutam membros
selecionados da populagdo atual (MITCHELL, 1997). Estes operadores correspondem a

versao idealizada dos operadores genéticos encontrado na evolugdo bioldgica.

Os operadores genéticos sao relacionados a seguir.

4.1.3.1 Cruzamento
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O operador de cruzamento produz dois novos descendentes de um par de

individuos. Denominados “pais”, pela cOpia de determinados genes de seus cromossomos.

Conforme MITCHELL (1999) este operador € a principal fonte do poder do AG,
com a habilidade de recombinar instancias de cromossomos de forma a produzir instancias
igualmente boas ou melhores. O operador imita grosseiramente a recombinagdo bioldgica

entre dois organismos de cromossomos simples (hapléide).

Um parametro importante a ser informado para o cruzamento é a Taxa de
Cruzamento. A Taxa de Cruzamento implica na geracdo de descendentes. Esta € uma

probabilidade de haver cruzamento em um determinado par de “pais’.

Segundo MITCHELL (1999) estudos realizados apontam que uma boa taxa € de
~0.6 por par de pais escolhidos para realizar cruzamento, mas Mitchell também aponta

estudos em que esta taxa € boa com valor entre 0.75 e 0.95.

Existem diversos tipos de cruzamento, a seguir serd apresentado o cruzamento

Uniforme, método utilizado neste trabalho

4.1.3.1.1 Cruzamento uniforme

O cruzamento uniforme € realizado pela geracdo de padrdes de Os e 1s

estocasticamente, utilizando a distribuicdo de Bernoulli, funcionando como uma “mascara”

bindria (WHITLEY, 1993).

A distribuic@o de Bernoulli € utilizada em no espaco amostral discreto [0,1], onde
a probabilidade P0)=1-p e PO)=p  Esta idéia foi primeiramente utilizada por

SYSWERDA (1989), que assumiu implicitamente o paridmetro de Bernoulli # = 0.3 | Mas
este pode ser modificado de acordo com as necessidades (WHITLEY, 1993).

Conforme TEIXEIRA (2005) neste cruzamento cada gene do descendente é
gerado com base na copia do gene correspondente em um dos pais, de acordo com uma
(13 Z 2 . . .

mascara”, gerada aleatoriamente, de tamanho igual ao cromossomo. Caso o conteudo de uma
respectiva posicdo da madscara seja igual a um (1), entdo o descendente recebe o gene

equivalente a mesma posi¢do do primeiro pai, caso contrario, ou seja, o conteido da posi¢cao
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igual a zero (0), entdo o gene a ser copiado serd do segundo pai. A figura 4.7 ilustra o que foi

dito.

Médscara |1 [O[O0O|1]O0[L1[1]1]0|0

Pail [1[Oof1f[O0fOfOf1(f1[1fO

Filol | 1| 1]0]0|0]O]1]1]1]1

Pai2 (O 10| 1[O|1]O0]O(f1]|]1

Figura 4.7 — Exemplificagcdo da operagdo de cruzamento uniforme. Fonte: TEIXEIRA (2005,
apud BORGES (2002)

Este processo € repetido para todos os cruzamentos realizados pela Populacao
Intermediaria. Da mesma forma, a cada nova geragdo uma nova mascara deve ser

construida. Com este processo os filhos irdo conter uma mistura dos genes dos pais.

O processo de mutagdo garante a variabilidade genética da populagdo assim como

a abrangéncia no espago de busca.

4.1.3.2 Mutagdo

O operador de mutagcdo tem o poder de possibilitar que todos os cromossomos

possiveis sejam alcancados (FANG, 1994).

A mutagdo funciona como um operador que ocasionalmente modifica o valor de

um determinado gene e permite que alelos alternativos sejam revistados (WHITLEY, 1993).

Conforme MITCHELL (1999) h4 estudos em que uma boa taxa de mutagdo utiliza
o valor de 0.001 por cada gene do cromossomo. Ou seja, com este estudo cada gene serd
testado de acordo com esta taxa, de 1/1000. Mas Mitchell também aponta estudos em que esta

taxa estd entre 0.005 e 0.01 por individuo da populacdo.

Caso esta taxa seja mais elevada, o algoritmo podera passar a funcionar como uma

busca aleatoria, devido a alta taxa de modificagdo dos genes.
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Na figura 4.9 é exemplificada a operacdo de mutacdo em um Cromossomo
composto de treze genes. Nestes, o gene sete (7) sofre a mutagc@o. O valor deste gene que era

zero (0), apOs a mutacdo, passard a ser um (1).

1j1]10(1({O0[O0OjO]1T]1T|O0O(1([O0]1

1j1)10(1{O0fO0O|1]1]1]0(1([O0]1

Figura 4.9 — Exemplificacdo da opera¢do de mutagdo

Fonte: TEIXEIRA (2005 apud BORGES (2002)

Alguns autores aplicam de formas diferentes o método de mutacdo, REEVES &
ROWE (2003 apud DE JONG, 1975) utilizam uma distribuicdo de Bernoulli em cada l6cus
com uma baixa probabilidade da mutacdo ocorrer, ocasionando algo parecido com uma
“mascara” bindria onde, caso o valor seja 1, a mutagdo ocorre e, caso seja 0, a mutacao nao

ocorre.

No capitulo seguinte serd explicado o algoritmo de clusterizacdo baseado em

densidade e grade desenvolvido.
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5 ALGORITMO GENETICO PARA CLUSTERIZACAO BASEADO EM
DENSIDADE E GRADE

Durante a producdo deste trabalho foi desenvolvido um algoritmo para
agrupamento utilizando Algoritmo Genético (AG) e baseado nas metodologias de Densidade
e Grade de agrupamentos mencionados nas se¢des 2.1.2 e 2.1.3. Mais especificamente esta
metodologia se baseia no algoritmo EDACluster (OLIVEIRA, 2007) que € um algoritmo
evolutivo para andlise de agrupamento, também baseado em densidade e grade, que utiliza um
método de estimativa de distribuicio no algoritmo evolutivo, ao invés de utilizar os

tradicionais métodos de cruzamento e mutagao.

No método proposto, ao invés de utilizar os proprios objetos da base de dados, o
agrupamento ocorre através da selecdo de células centrais para cada agrupamento, e a partir
dai as outras células s@o adicionadas de forma iterativa, respeitando a condi¢do de que as
células sdo adicionadas somente ao grupo referente a célula centro mais préxima. Assim,
antes deste agrupamento, ocorre uma etapa de configuracao, onde as células serdo criadas. O
agrupamento de células reduz a complexidade do problema, j4 que o nimero de células pode

ser muitas vezes menor do que o niimero de objetos da base.

A grade € formada pela divisdo do espacgo de features em células. Cada objeto ird
pertencer a célula correspondente ao seu valor em cada atributo. A divisdo do espaco em
células possibilita agrupar um subespago do espago de features nos quais os objetos estardo
contidos, assim como o espaco continuo ‘“vazio”, onde ndo ha objetos. Futuramente, este

espaco continuo seré ttil na aplicag¢do do algoritmo de cdlculo de pontos atratores.

A densidade € utilizada como critério de formag¢do dos agrupamentos, além da
distancia das células. O agrupamento de densidade € utilizado para agrupar a base de dados de

acordo com a densidade das células, formando assim grupos de alta densidade.

Outro critério utilizado para a formacdo dos grupos € a minimizacao da distancia
de uma célula a uma célula central. Desta forma é possivel formar grupos, além de alta
densidade, adicionando as células mais préximas. Com isso busca-se agrupar as células de

acordo com a sua proximidade, além de agrupar de acordo com a densidade do agrupamento,
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particionando o espaco de features de forma que o agrupamento valorize a densidade das

células com o minimo de células possiveis.

Este capitulo descreve as etapas necessdrias para a utilizagdo deste algoritmo,

desde a etapa de configuracdo até a fungdo de avaliacdo utilizada no AG.

5.1 CONFIGURACAO DA BASE

Primeiramente € necessario que a base de dados a ser utilizado passe por uma
etapa de configuracdo. Nesta etapa a base passard a ser representada por uma grade de d

dimensodes, onde cada dimensdo € um atributo dos dados.

Cada atributo deverd ser dividido em um numero de faixas. Estes deverdo ser
igualmente espacados, dessa forma os objetos passardo a ser representados pelas células nos
quais estardo contidos seus respectivos valores de atributos. Sendo assim, como as células
possuem o mesmo volume, a densidade da célula é definida pelo nimero de itens nela

contidos (OLIVEIRA, 2007).

Neste algoritmo as células que ndo possuem objetos poderdo ser descartadas. Com
1ss0, caso o numero faixas seja muito grande, no pior caso o nimero de células que serd
utilizada serd igual ao nimero de objetos da base, o que torna o fator nimero de faixas e o

intervalo em que os atributos serdo divididos, importante no momento de utilizar o algoritmo.

A Figura 5.1 apresenta um exemplo da etapa de configuracdo de uma base de
dados bidimensional. No esquema de configuracdo proposto, os atributos Saldrio e Idade
foram divididos em 6 (seis) faixas de valores. Os objetos que estdo entre os valores 30-35 do
atributo idade e 300-600 para o atributo saldrio passardo a ser representados pela célula (0,2)

cuja densidade € igual a 2 (dois).
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Figura 5.1 - Representacdo do plano da base em células de uma grade.
Fonte: OLIVEIRA (2007)

Uma comparagdo pode ser feita com a utilizag@o desta etapa de configuracdo em

um algoritmo de agrupamento por particionamento. O algoritmo K-Means, por exemplo,

possui complexidade computacional igual a 001~ k- £}, onde n é o niimero total de objetos, k
€ o nimero de clusters, e ¢+ € o nimero de iteracdes (HAN & KAMBER, 2006). Para o
exemplo apresentado na figura 5.1 o valor de n € igual a 51. Aplicando a etapa de
configuracdo e eliminando as células que nao possuem objetos acabam por restar somente 18
células, ou seja, menos da metade do trabalho computacional necessdria ao agrupamento do

problema original.

De acordo com o apresentado, a ordem da complexidade continua sendo a mesma,
mas o trabalho computacional diminui bastante, tornando menos onerosa a tarefa de

agrupamento.

A seguir serd apresentado a forma como o Algoritmo Genético foi utilizado neste

método.
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5.2 REPRESENTACAO DO CROMOSSOMO

O objetivo do AG neste trabalho € encontrar as células mais adequadas para serem
os centros de cada agrupamento. Com isso, 0 cromossomo apresenta as posi¢des destas

células centrais encontradas.

Para fins de melhorar o desempenho do algoritmo foi utilizado o cromossomo
bindrio apresentado na secao 4.1.1.1 por facilitar a implementacao do método de cruzamento
e mutacdo, consequentemente tornando o desempenho melhor do que se aplicado outras

formas de representag@o.

O cromossomo utilizado neste trabalho possui um tamanho 7, onde este tamanho
depende do nimero de faixas (f) utilizadas na etapa de configuracdo e quantos bits s@o

necessarios para representar as faixas. Se as faixas comecarem a partir do 0, entdo deverdao
possuir valores entre 0 e f — 1. bits(f — 1) representa o nimero de bits para representar as
faixas. O tamanho do cromossomo também dependerd do nimero de atributos (a) da base
(dimensdes), e o nimero de agrupamentos (g) que se deseja encontrar. Ou seja

t=bhits(f—1)-a-g 5.1

A Figura 5.3 apresenta um exemplo de cromossomo utilizado para representar as

células escolhidas na figura 5.2.
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Figura 5.2. Exemplo de base bidimensional com as 3 células centrais escolhidas.

De acordo com a figura o nimero de faixas f em que a base foi dividida € igual a 4
(0-3), o nimero de agrupamentos g, ou seja, o nimero de células centrais, € igual a 3, e o
numero de atributos a da base € igual a 2. Convertendo o numero de faixas f'= 4 para bindrios
bits(4-1) temos que o nimero de bits para representar esse valor € igual a 2. Estes valores

requisitam um cromossomo de tamanho ¢ = 12, conforme ilustrado na Figura 5.3

010000101011

Figura 5.3. Exemplo de cromossomo gerado pelo Algoritmo Genético

A cada quatro (4) alelos deste cromossomo obtemos as posi¢des de uma célula
centro. E a cada dois (2) destes obtemos o valor de uma faixa de um determinado atributo,

como pode ser visto na figura a seguir.

CENTRO 1 CENTRO 2 CENTRO 3

Atributo x| Atributo y | Atributo x | Atributo y | Atributo x | Atributo y

01 00 00 10 10 11

Figura 5.4. Cromossomo dividido em centros e faixas.

Obtendo os valores bindrios que representam uma faixa, € possivel utilizar a
conversdao de valores bindrios para valores decimais para representar o valor da faixa

escolhida.

Por exemplo, considerando uma seqiiéncia de bits B, l@z, ..., 012,81, @al, 0 valor

decimal correspondente pode ser obtido calculando-se (SILVA 2006):

m—1
X = -2t 5.2
X Z:ﬂ a; -2

e, em seguida:

r—arr(222) 53

onde:

a e b definem o dominio de variacdo dos valores da varidvel x e
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m representa o comprimento total do gene.

Por exemplo, considerando a sequéncia B = [0,1], que representam a primeira

faixa, convertendo para base 10
m—1
= Zaf-zf=n-21+1-2“=1
i=o

e, considerando que o valor das faixas estd entre 0-3, e que o numero de bits utilizado na

representacao € igual a 1, o valor de x é:

3i-o0
r=0+ 1( — ) =1
24 -1
ou seja, o valor da primeira faixa.

A Figura 5.5 apresenta os valores de todas as faixas do exemplo na Figura 5.4

convertidos para decimal.

CENTRO 1 CENTRO 2 CENTRO 3

Atributo x| Atributo y | Atributo x | Atributo y | Atributo x | Atributo y

1 0 0 2 2 3

Figura 5.5. Cromossomo com seus genes convertidos de valores bindrios para

valores decimais.

Obtendo as posi¢des das células centrais escolhidas apds o processo de conversao,

€ possivel aplicar o processo de formacao do agrupamento, no tépico 5.4.

5.3 POPULACAO INICIAL

A populagdo é gerada aleatoriamente com um ndmero definido de individuos.
Como pode ser visto na se¢do 4.1.1 uma boa populacdo inicial pode estar no intervalo entre

20-100 individuos.

O cromossomo de cada individuo € preenchido com valores bindrios

aleatoriamente, alelo a alelo, até o cromossomo ser completado.
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Um dos problemas que podem surgir é com relagdo a geracdo de um cromossomo
que possua uma célula-centro em sua codificagdo mais de uma vez. Este problema deve ser
tratado no momento em que héd a formagdo do agrupamento, e a sua avaliagdo. Neste trabalho

¢ fornecido um valor extremamente baixo de fitness caso isso ocorra.

54 FORMACAO DO AGRUPAMENTO

Para a formagao dos grupos ¢ utilizado um método que verifica as distancias das
células da grade, as que contém objetos, a cada um dos centros escolhidos (genes do
cromossomo). Caso uma célula c; esteja mais préxima de um dado cento ¢, entdo esta célula é

atribuida ao grupo Cy correspondente a este centro, ou seja:
e —cell < e = Cx ",pzl,z,m,K ek+E7p .

A distancia de Spearman Footrule, também chamada de Distancia de Manhattan,
(TEKNOMO, 2010; ALVO & PAN, 1997) é utilizada para calcular a distancia entre as

células ocupadas da grade multidimensional e os centros candidatos dos grupos.

fird
dy = Z|f:: — Cil 5.4
=1

onde:

d:. ¢ a distAncia da célula c; para o centro cy;

a € o numero de dimensdes, atributos, da grade;
[ € o indice do atributo para célula atual;

:: € a posicao da célula ¢; no atributo /;

€x1 € a posi¢do da célula-centro ¢, no atributo /;

Por exemplo, na Figura 5.2, a distancia da célula (3,1) para a célula-centro (2,3)

em vermelho:

dip=13-21+11-3] + =142+ dij=3
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Considerando a distancia igual a 3 (tr€s), se a célula (3,1) estiver mais proxima da
célula (2,3), do que das outras duas células centros, entdo (3,1) serd adicionada ao
agrupamento pertencente a célula-centro (2,3) e a sua densidade serd atualizada com a

densidade de (3,1).

5.5 FUNCAO DE AVALIACAO

Ap6s os grupos serem formados, € possivel avalia-los baseado em suas densidades
e a média das distancias entre as células que formam o grupo. A func¢do de avaliacdo é
inspirada no algoritmo de agrupamento CLIQUE (AGRAWAL et al., 1998) adicionando-se o

critério de minimizacao das distancias entre as células dos grupos.

A densidade € calculada pela razdo entre o nimero de itens de um grupo e o
nimero de células do grupo. Ap6s o cédlculo da densidade, realizado no momento da formagao
do cluster, € possivel calcular o fitness de um individuo levando-se em consideracido a média
das densidades como em Oliveira (2007) e a média das distancias das células pertencentes ao

grupo e as respectivas células centrais, ou seja:

numeroltens(i) 5.5

densidade(k) =
My

Emy Ak 5.6

m

mediaDistancial(k) =

k

densidade(k) 57
medieDistancialf)

K
fitness; =
k=1
onde,
K é o nimero de grupos, consequentemente, nimero de células centrais.

My € o ndmero de células no grupo k.

d: € a distancia da célula i para a célula centro k.
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Assim, a fitness de um individuo € proporcional ao produto das densidades dos
agrupamentos e inversamente proporcional ao produto da média das distancias das células
nestes. O que quer dizer que quanto maior as densidades dos agrupamentos, ou seja, menor
nimero de células com grande quantidade de objetos, maior serd o fitness. Além do mais,
quanto menor as distancias entre as células em cada um dos agrupamentos melhor serd o
individuo e maior a sua probabilidade de passar as suas caracteristicas para as futuras

geracoes.

5.6 METODO DE SELECAO E OPERADORES GENETICOS

Neste trabalho foram utilizados os operadores genéticos comuns do AG, Selecao,
Cruzamento e Mutacdo. Estes operadores foram explicados no capitulo 4 deste trabalho. Os
topicos a seguir apresentam a aplicacdo destes operadores no cromossomo definido

anteriormente.

5.6.1 Selecao

O método de selecdo € aplicado para selecionar os individuos com melhor valor
de fitness da populacdo para participarem do processo de cruzamento. Um nimero de
individuos a serem escolhidos deve ser definido. Estes individuos selecionados sdo chamados

de populacgado Intermedidria.

O método de selecdo utilizado é uma forma hibrida da sele¢do por Rank com o
método de Roleta. Primeiramente € feito um ranking dos individuos da populagdo e apds isso

o método da roleta é aplicado para selecionar os individuos que participardo do cruzamento.

O ranking ordena os individuos da populacdo de forma que os individuos que
possuem melhor valor de fitness fiquem nas ultimas posicdes. Esta ordenacdo pode ser
realizada por qualquer algoritmo de ordenagdo, mas para este trabalho foi utilizado o método
de Quicksort (HOARE, 1962). A sele¢ao utilizando o método de Rank nao utiliza o seu valor
de fitness, mas sim a sua posicdo no Rank, o que quer dizer que quanto maior a sua posi¢ao,
maior a sua probabilidade de selecao. Por exemplo, se a populacio possui tamanho igual a 10,

de acordo com o Rank o melhor individuo devera estar na posicao 10 e, o seu valor devera ser
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10, enquanto que o pior, que estd na posicao 1, devera ter valor 1. Mais detalhes do método de

Rank na sec¢do 4.1.2.3.

Apés a ordenagdo é aplicado o método de Roleta para a selecdo, mas agora ao
invés de utilizar a proporcionalidade ao fitness, deverd ser utilizada a proporcionalidade ao
valor no Rank. No exemplo anterior, o0 melhor individuo, na posi¢do 10, possui valor 10, a sua

probabilidade de selecdo *: € feita da seguinte forma:

_ Rix) 5.8
- =1 R{x7)

Onde Rlx:) ¢ 0 valor no Rank do individuo *: .

10
Com isso a probabilidade de Selecdo do individuo anterior € = 55, ou

1
¥, = 0.182, enquanto o individuo na posicdo 1 possui probabilidade ' ® ~ 55, ou #; = 0.018 |

Tendo as probabilidades, a roleta abstrata pode ser formada e o método aplicado para a
selecdo dos individuos da subpopulacdo. Mais detalhes sobre o método da roleta na secao

4.1.2.2. A seguir o método de cruzamento utilizado nesta subpopulacgdo escolhida.

5.6.2 Cruzamento

O método de cruzamento tem o objetivo de recombinar os cromossomos dos
individuos selecionados pelo método de selecdo, apresentado anteriormente, a fim de gerar

Nnovos cromossomos potencialmente bons para a nova geragao.

O método de cruzamento utilizado neste trabalho foi o Cruzamento Uniforme.
Uma mdscara formada por valores bindrios € criada inicialmente de forma aleatdria, com o
mesmo tamanho do cromossomo dos individuos. A cada vez que um novo cruzamento €&
realizado, e utilizando desta mascara, € escolhido qual valor de gene serd armazenado, se o do
primeiro pai ou o do segundo pai, visto que em uma mdscara bindria somente dois pais podem
ser utilizados. A probabilidade de ser realizado cruzamento, ou seja, a taxa de cruzamento

escolhida é 0.8. Mais detalhes sobre este método de cruzamento na se¢do 4.1.3.1.1.
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5.6.3 Mutacao

O método de mutagao tem o objetivo de expandir o espaco de busca no Algoritmo
Genético. Este método modifica um valor de gene substituindo o valor atual por algum

completamente novo, a fim de inserir novos dados na populagao.

Como o cromossomo utilizado possui somente valores bindrios, entdo o método

de mutacdo somente modifica um valor de gene de 0 para 1 ou vice-versa.

Primeiramente, a cada vez que uma mutagcdo serd realizada, uma madscara de
valores bindrios é gerada de modo aleatério com o mesmo tamanho do cromossomo do

individuo a ser mudado. A mascara é entdo percorrida e onde for encontrado o valor 1,

significa que o gene na mesma posic¢ao, no individuo em questdo, deve ser modificado.

A probabilidade de mutacao utilizada foi de 0.01, o que quer dizer que existe 1%
de probabilidade de um gene aparecer com valor 1 na mascara. Mais detalhes sobre o método

de mutac¢do na secdo 4.1.3.3.

5.7 PSEUDOCODIGO DO ALGORITMO

A Figura 5.6 apresenta o algoritmo genético baseado em densidade e grade para o

agrupamento dos dados desenvolvido neste trabalho.

Primeiramente o algoritmo comeca com a configuracao, onde o espaco de dados
serd configurado e dividido em f faixas de forma que fique parecido com uma grade
multidimensional, formado por espagos menores (células), com intervalo igual pela
interseccdo das faixas. Apds esse passo a populagdo € iniciada com a criagdo dos individuos
que dela participam. Cada individuo possui um cromossomo de tamanho ¢, calculado de
acordo com a Expressao (5.1), de valores bindrios. O cromossomo representa células da grade

que foi escolhida para ser um centro de um agrupamento.

O Algoritmo Genético entdo avalia a populacdo gerada em cada geragdo, por um
determinado nimero de geragcdes pré-definidas. A avaliagdo gera os agrupamentos, conforme
a Funcdo (5.4), para verificar a viabilidade das células centrais escolhidas, calculando assim o

fitness dos individuos através das expressoes (5.5), (5.6) e (5.7).
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Algoritmo de Agrupamento Baseado em Densidade e Grade Utilizando Algoritmo Genético

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52

//Fase de configuracdo

Para cada atributo da base faga

Encontrar valor maximo e minimo

Encontrar o intervalo das faixas.

Dividir o atributo em faixas

Fim do Para

Para cada objeto da base faca

Para cada célula da grade faga
Verificar se o objeto pertence ao intervalo dos atributos da célula
Caso pertenca adicionar indicador da célula ao atributo

Fim do Para

Fim do Para

//Algoritmo Genético

Inicializar Populagado Inicial

Para cada individuo faga

Iniciar cromossomo aleatoriamente

Avaliar cromossomo com construir_Agrupamentos(cromossomo)

Calcular fitness cromossomo pela formula 5.7

Fim do Para

Para cada geracdo faca

Selecionar os individuos de acordo com o método de selecdo

Realizar cruzamento de acordo com probabilidade de cruzamento

Gerar descendentes

Para cada Individuo da nova_geracdo faga
Realizar Mutagdo de acordo com probabilidade de mutagao
Avaliar cromossomo com construir_Agrupamentos(cromossomo)
Calcular fitness cromossomo pela formula 5.7

Fim do Para

Inserir descendentes na populacao

Armazenar melhor individuo da populacdo

Fim do Para

//Construcdo do agrupamento

Procedimento construir_Agrupamento(cromossomo)

Dividir cromossomo de acordo com o numero de grupos

Converter cromossomo bindrio Para decimal

Para cada centro x do cromossomo faga

Criar agrupamento inicial com este centro

Calcular densidade(grupo x) pela formula 5.5

Calcular mediaDistancia(grupo x) pela formula 5.6

Fim do Para

Para cada célula da grade faga

Para cada centro x do cromossomo faga

Verificar a distancia da célula Para o centro

Adiciona célula Para grupo x
Calcular nova densidade(grupo x)
Calcular nova mediaDistancia(grupo x)
Fim do entdo
Fim do Para
Fim do Para
Fim Procedimento
Retorna Agrupamentos Gerados

Se a distancia Para centro x menor do que Para qualquer outro centro entao

Figura 5.6. Algoritmo de Agrupamento Baseado em Densidade e Grade Utilizando Algoritmo

Genético (AGABDG)
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Esta populacdo passa por um processo de selecao, através do método definido na
secdo 5.6.1, e a populacdo intermedidria selecionada pelo processo de cruzamento e mutagao,

definidos nas Secoes 5.6.2 € 5.6.3.

O algoritmo entdao armazena o melhor individuo em cada geracdo, para que as
suas caracteristicas possam ser transmitidas para as geracdes futuras. E o procedimento
termina com a geracdo de um arquivo com 0s novos agrupamentos formados pelo melhor

individuo encontrado pelo AGABDG em todas as geracoes.
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6 CALCULO DE PONTOS DE ALTA DENSIDADE EM GRUPOS DE DADOS

O algoritmo de agrupamento proposto no Capitulo 5 realiza uma busca na base de
dados e organiza os mesmos em grupos. Estes agrupamentos sdo conjuntos formados pelos

objetos mais similares, com valores de seus atributos mais proximos.

Tendo em maos estes grupos, o algoritmo de célculo de densidade utilizando
Funcgdes de Influéncia pode ser aplicado para descobrir em cada agrupamento os pontos na

base considerados atratores de densidade.

No contexto desta dissertacdo, atratores de densidade sdo pontos maximos da
funcdo densidade de influéncia nas regides (células) do espaco de dados que contém cada um
dos agrupamentos gerados pelo algoritmo descrito no Capitulo 5. Sdo pontos da base que
possuem um grande conjunto de dados em sua vizinhanga, de acordo com um limiar ¢ de

distancia, o que gera alta densidade devido a influéncia que sofre dos pontos vizinhos.

Para este método os agrupamentos jia sdo conhecidos, com isso € possivel
encontrar os pontos que atraem estes agrupamentos. Para isso basta encontrar os pontos
atratores de cada regido que contém o agrupamento. Cada regido formada pelas células que
contém o agrupamento € tratada com um AG. Pode-se dizer que a regido que contem as
células do agrupamento, incluindo células vizinhas ‘“vazias”, serd utilizada no cdlculo dos
pontos atratores. E os atratores serdo encontrados separadamente. Este trabalho apresenta o

algoritmo genético desenvolvido para o cédlculo dos pontos atratores.

6.1 REPRESENTACAO DO CROMOSSOMO

A representacdo do cromossomo no algoritmo também € a bindria, onde os genes
sao representados por bits (0,1). O tamanho ¢ do cromossomo deve ser calculado considerando
o dominio do espaco definido pelas células que contém os agrupamentos gerados pelo AG
apresentado no capitulo anterior. Por exemplo, considerando um atributo cujos valores estao
dentro do intervalo [0.00, 9.99], existem pelo menos 1000 possibilidades de valores distintos
para este atributo. Em bindrios 10 bits sdo suficientes para representar estes valores, logo o

comprimento do cromossomo pode ser obtido:
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t= » bits{a,) 6.1
2

onde n € o numero de atributos/dimensdes de cada instincia na base, bits(a;)) € o nimero

minimo de bits necessarios para representar o dominio de um atributo i

Considerando este esquema de representacdo adotado para o cromossomo, a
populacdo inicial pode ser gerada de maneira semelhante a descrita na Secdo 5.3. Cada
individuo a ser gerado o cromossomo é preenchido com uma sequéncia aleatéria de bits,

calculado de acordo com a Expressao (6.1).

6.2 FUNCAO DE AVALIACAO

Considerando a populagdo inicial gerada, a funcdo de avaliagdo calcula o fitness
de seus individuos. Os valores bindrios do cromossomo devem ser convertidos para a base 10
e normalizados de acordo com os valores maximos e minimos de cada atributo. Esta

conversdo pode ser realizada empregando-se as Expressoes (5.2) e (5.3).

Tendo o cromossomo sido convertido para valores na base 10 é possivel calcular
o valor do fitness deste cromossomo. Neste trabalho o Algoritmo Genético busca um ponto no
espaco formado pelas células que tenha maxima densidade, segundo a funcdo de densidade

(3.6).

Considerando D = {xy, ... .} os pontos pertencentes ao agrupamento em que a
busca estd sendo realizada, e x o ponto no espaco de dados encontrado pelo Algoritmo

Genético, o AG ird buscar um ponto x em que a funcido densidade seja maxima:

z
n r::[.x..x.-
fitness®{x) = Z g 302

i=1

6.2

Com o valor do fitness do individuo calculado, o método de selecio pode ser
aplicado para selecionar os individuos que irdo participar da etapa de cruzamento. Ambos sdo

eXpostos a seguir.
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6.3 METODO DE SELECAO E OPERADORES GENETICOS

O método de selecdo aplicado neste algoritmo para encontrar os atratores foi o
mesmo utilizado no processo de selecdo dos individuos no algoritmo de agrupamento no
Capitulo 5. Primeiramente um ranking da populacdo é realizado considerando o fitness dos
individuos pelo método do Quicksort. Em seguida, € aplicado o método da Roleta com a

selec@o proporcional a sua posi¢cao do rank.

O método de cruzamento utilizado foi o Cruzamento Uniforme, por gerar a maior
combinacdo entre os participantes do processo, conforme descreve a Secdo 5.6.2. O método
de mutacdo utilizado também € semelhante ao utilizado no algoritmo de agrupamento.
Primeiramente uma madscara bindria ¢ gerada de forma aleatéria com o mesmo tamanho do
cromossomo do individuo a ser mutado. Onde for encontrado um valor igual a 1 na madscara,
terd seu valor na posi¢do correspondente no cromossomo modificado para o seu

complemento.

6.4 PSEUDOCODIGO DA METODOLOGIA

A Figura 6.1 apresenta o pseudocddigo do algoritmo para o cédlculo dos pontos

atratores.

Devem ser calculados os valores maximos € minimos de varia¢do dos atributos
em cada agrupamento gerado pelo algoritmo apresentado no capitulo 5 para que seja definido
o dominio do espaco que contém o agrupamento. O tamanho do cromossomo deve ser
calculado e a populagdo inicial gerada. Em seguida, calculados os fitness dos individuos na
populacdo inicial, apés esta avaliacdo, a selecdo de pares é realizada e a aplicacdo dos

operadores genéticos.

O Algoritmo Genético deve ser executado durante um determinado nimero de
geragoes, e a cada geracdo os métodos de selecao, cruzamento e mutacao devem ser aplicados
de acordo com as suas taxas de execucdo. Este processo deve ser realizado até que o nimero
de geracdes chegue ao fim. Ao final da execugao do algoritmo o melhor individuo encontrado
de todas as geracdes € obtido com o ponto atrator de densidade calculado onde a densidade

em cima deste ponto € maxima.
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Algoritmo de Calculo de Pontos Atratores

1
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30

Leitura do arquivo de entrada com o agrupamento
Célculo dos valores maximos e minimos da regido do agrupamento
Gerar Populacgdo inicial

Para cada individuo da Populacao faga
Iniciar cromossomo aleatoriamente
Fim do para

Para cada individuo da Populacao faga
Converter o cromossomo para valor continuo
Avaliar o cromossomo segundo Funcao (6.2)
Gerar fitness cromossomo

Fim do para

Para cada geracdo do algoritmo faga

Selecionar individuos pais na Populagao

Realizar cruzamento dos pais de acordo com probabilidade

Gerar nova_geragao

Para cada individuo da nova_geracao faga
Realizar mutagao de acordo com probabilidade
Converter o cromossomo para valor continuo
Avaliar cromossomo segundo Fungdo (6.2)
Gerar fitness cromossomo

Fim do para

Inserir nova_geracdo da Populagdo

Armazenar Melhor Individuo

Fim do para

Retornar Melhor Individuo

Figura 6.1. Algoritmo de Calculo de Pontos Atratores em Regides de Grupos de Dados
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7 TESTES E RESULTADOS

Testes foram realizados com o objetivo de estudar a viabilidade do algoritmo de
agrupamento e o algoritmo de cdlculo de atratores. Os testes incluem o célculo do
agrupamento, onde serdo apresentados graficos com os resultados destes, apresentando

visualmente dos pontos pertencentes a cada agrupamento.

Também foram feitos testes do calculo de pontos atratores da regido de cada
agrupamento. Serdo apresentados graficos com a posi¢do relativa de cada atrator. Também
foram feitos graficos comparativos da densidade do atrator encontrado com o restante dos

pontos pertencentes a base de dados.

7.1 MATERIAIS E METODOS

Para os testes realizados a seguir foram utilizadas duas bases de dados utilizadas
na literatura, a base de dados Iris e a base de dados Glass. Estas bases sdo principalmente

utilizadas para testes de algoritmos de agrupamento.

A base de dados Iris contém dados reais multivariados, cujos atributos refletem
caracteristicas medidas sobre as flores de plantas do género Iris. Este conjunto contém 150

objetos divididos em 3 grupos, cada uma com 50 objetos e 4 atributos.

A base de dados Glass contém dados reais multivariados sobre tipos de vidro,
sendo utilizada para classificar fragmentos de vidro deixados em cenas de crime. Contém 214
objetos com 9 atributos cada, sendo divididos em 6 grupos. A distribui¢do de objetos por

grupos é: 70, 76, 17, 13, 9 e 29 objetos em cada grupo.

Todos os testes foram feitos em um computador Intel® CoreTM2 Duo T5800
2.00GHz, com 2GB de memodria RAM, sistema operacional Microsoft Windows XP x64. Foi

utilizada a linguagem de programacdo Java™ e a plataforma Eclipse de desenvolvimento.

Ambas as bases de dados foram divididas em 10 faixas cada atributo, na etapa de
configuragdo. Um niimero maior de faixas inviabiliza a utiliza¢do do método de grade, ja que

a diminui¢@o no tamanho das células pode fazer com que cada célula contenha exatamente um
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objeto, eliminaria algumas das vantagens do algoritmo para agrupamento baseado em
densidade e grade que foi proposto. Se o numero de faixas for muito pequeno, pode ocorrer de
uma célula conter um ndmero relativamente grande de objetos e, consequentemente, serd

tratada pelo algoritmo como um grande grupo, o que nado € o desejado.

Nos algoritmos de agrupamento a populacdo foi composta de 50 individuos e
foram realizadas 5000 iteragcdes do algoritmo genético, com taxa de cruzamento igual a 0.8 e
taxa de mutacdo igual a 0.1. Na etapa de configura¢do os atributos foram divididos em 10

faixas cada.

Nos algoritmos de célculo dos atratores aplicado a base Iris a populacdo foi
composta de 50 individuos e foram realizadas 5000 iteracdes do algoritmo genético. A
probabilidade de cruzamento € igual a 0.8 e probabilidade de mutagdo igual a 0.1. O valor
utilizado para ¢ € igual a 0.4. O que quer dizer, que a janela de vizinhanga utilizado pela

funcdo de densidade e funcdo de influencia foi de 0.4.

Nos algoritmos de calculo dos atratores aplicado a base Glass a populacio foi
composta de 100 individuos e foram realizadas 50000 iteragdes do algoritmo genético. A
probabilidade de cruzamento € igual a 0.8 e probabilidade de mutagdo igual a 0.1. O valor

utilizado para ¢ € igual a 1.2.

7.2 RESULTADOS OBTIDOS DA BASE IRIS

Neste topico serdo discutidos os resultados da utilizacdo do algoritmo genético

baseado em densidade e grade aplicado no agrupamento da base de dados Iris.

7.2.1 Resultados Agrupamentos - Iris

As Figuras 7.1-7.3 apresentam os resultados envolvendo os grupos formados pelo

algoritmo considerando a base de dados Iris. A Figura 7.4 apresenta os agrupamentos

originais das 150 instancias na base considerando os trés primeiros atributos.
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Agrupamento Iris
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Figura 7.1. Agrupamento gerado para a base de dados Iris (visual utilizando o primeiro e o

segundo atributos)
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Figura 7.2. Agrupamento gerado para a base de dados Iris (visual utilizando o primeiro e o

terceiro atributos)

Observando estes graficos € possivel notar que foram formados trés agrupamentos
de tamanhos distintos. A estratégia de agrupar por densidade levou a formacao de um grande
agrupamento por possuir uma grande concentra¢do de pontos. Enquanto que o segundo e

terceiro agrupamentos foram formados por pontos que estdo mais proximos entre si.
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Agrupamento Crignal 3D Iris
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Figura 7.3. Agrupamento 3D da base de dados Iris Original (visual utilizando os 3 primeiros

atributos)

Agrupamento 3D Iris

s

ength in

—\M(,o.brg_ﬂcn——d

Figura 7.4. Agrupamento 3D da base de dados Iris (visual utilizando os 3 primeiros atributos)

Comparando as Figuras 7.3 e 7.4 percebem-se diferencas entre os agrupamentos
originais e formados pelo algoritmo. O agrupamento 1, por exemplo, encontrado pelo
algoritmo AGBDG nao € exatamente o grupo 1 da base original. A Tabela 7.1 especifica os

resultados obtidos e a comparac¢ido com o original.
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Tabela 7.1 — Comparacdo dos agrupamentos encontrados pelo método AGBDG com a
classificacdo original da base de dados Iris

Grupo AGBDG %  Original %

1 27 18.0 50 33.3
2 96 64.0 50 33.3
3 27 18.0 50 33.3

Como foi visto, um grande grupo foi formado contendo 96 objetos, e os dois
menores possuem 27 objetos cada. Resultado muito diferente do agrupamento original com
50 objetos cada. Os resultados mostram que comparado ao algoritmo original, e
provavelmente a outros algoritmos de agrupamento os resultados aparentam nao ser
eficientes. Mas com relagdo aos objetivos do trabalho os resultados se mostraram eficientes,
pois com o agrupamento por densidade foi formado um agrupamento maior, com 96 objetos,
o que quer dizer que estes formam um grande conjunto de pontos similares. Com a
minimizacao das distancias formaram-se os dois grupos menores, com densidades similares.

E preferivel que o calculo de pontos atratores ocorra em regides com alta densidade.

A seguir sdo apresentados os resultados encontrados no calculo de atratores na
base de dados Iris. Graficos comparativos de suas funcdes de influéncia e densidade de

influéncia foram destacados.

7.2.2 Resultados da Busca de Pontos Atratores - Iris

Os graficos seguintes apresentam os pontos atratores encontrados na busca

realizada na base de dados Iris.

A Tabela 7.2 apresenta os atratores encontrados para os grupos na base de dados

Iris.
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Tabela 7.2. Atratores encontrados e seus valores respectivos em cada atributo.

Sepal Length in cm  Sepal Width in cm  Petal Length incm  Petal Width in cm

A0

A1l

A2

4.81333333 3.13548387 1.40322581 0.16666667
5.67419355 2.76774194 4.09365079 1.3
5.14 3.52 1.5 0.24285714

7.2.2.1 Posicao Relativa Dos Atratores No Espaco

Os graficos seguintes apresentam as posicdes espaciais relativas a estes atratores

para os dois primeiros atributos. Em cada gréfico € utilizado somente o grupo a que o atrator

pertence.

Grafico Atrator Iris Grupo 0
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Figura 7.5. Gréfico do atrator AO encontrado, e sua posi¢do em seu respectivo grupo CO.
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Grafico Atrator Iris Grupo 1
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Figura 7.6. Gréfico do atrator A1 encontrado, e sua posi¢do em seu respectivo grupo C1.
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Figura 7.7. Gréfico do atrator A2 encontrado, e sua posi¢do em seu respectivo grupo C2.

Como € possivel notar, os atratores encontrados se posicionam préximos aonde hd
a maior concentracdo de pontos em seus respectivos grupos, respeitando a janela de 0,4 para a
vizinhanca. Em cada execuc¢do do algoritmo de cdlculo dos atratores € encontrado somente 1
atrator em cada grupo, o que ndo impede de, caso seja realizado uma nova busca, no
agrupamento maior, seja encontrado um segundo ponto atrator. Os resultados estdo dentro do

definido na teoria.
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A seguir os gréficos de densidade dos atratores serdo apresentados, comparando
as suas densidades com os pontos da base de dados como um todo, ndo somente oOs

pertencentes aos grupos em que foram calculados.

7.2.2.2 Gréficos de Densidade da Base de Dados em Comparac@o com os Atratores

Nesta secdo serdo apresentados alguns graficos relativos a comparacdo da

densidade calculada dos pontos da base de dados com os atratores encontrados.

Nestes graficos os atratores foram posicionados na origem do gréfico, e a partir
dai, os outros pontos da base foram posicionados utilizando a distancia destes em relacao ao
atrator encontrado. A mesma func¢do de densidade de influéncia utilizada para o calculo do
atrator € utilizada para calcular a densidade dos outros pontos. Este gréafico € utilizado para
mostrar a qualidade da densidade do atrator encontrado, em comparagdo aos outros pontos da

base.

Nas figuras 7.8 a 7.10 nota-se que os atratores encontrados ndao possuem as

maiores densidades da base, em comparacdo aos outros dados.

Densidade Base Origem Atrator O Iris

1 8] T T T T T

Densidade

12

Distancia

Figura 7.8. Gréfico comparativo de densidades dos pontos da base de dados com o atrator AQ

encontrado.
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Densidade Base Origem Atrator 1 lris
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Figura 7.9. Gréfico comparativo de densidades dos pontos da base de dados com o atrator Al

encontrado.

Densidade Base Origem Atrator 2 Iris
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Figura 7.10. Grafico comparativo de densidades dos pontos da base de dados com o atrator

A2 encontrado.

Os gréficos anteriores mostram que os atratores encontrados nio apresentam os
maiores valores de fun¢do densidade em comparagdo aos pontos na base como um todo.
Como € possivel notar dois destes atratores se encontram proximos as regides de alta
densidade. Isto era esperado ja que os atratores configuram-se em maximos locais da fun¢do
densidade. A se¢do seguinte apresenta os graficos de densidade dos atratores sobre seus

respectivos grupos.
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7.2.2.3 Gréficos de Densidade dos Grupos encontrados em Comparagao com 0s seus

Atratores Respectivos

Os gréficos seguintes apresentam um comparativo das densidades dos pontos em
cada grupo, tendo como ponto de origem o ponto atrator correspondente. Mais
especificamente, a densidade é calculada utilizando todos os pontos do grupo do atrator. Os
resultados sdo comparados com a densidade do atrator encontrado, e dispostos utilizando a
distancia em relagdo ao mesmo. Neste caso, nota-se que o atrator encontrado possui a maior

densidade em comparacdo com 0s outros pontos.

Densidade Grupo Origem Atrator O Iris
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Figura 7.11. Grafico comparativo de densidades dos pontos do agrupamento CO de dados com

o atrator AO encontrado.
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Densidade Grupo Origem Atrator 1 Iris
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Figura 7.12. Grafico comparativo de densidades dos pontos do agrupamento C1 de dados com

o atrator A1 encontrado.
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Figura 7.13 Gréfico comparativo de densidades dos pontos do agrupamento C2 de dados com

o atrator A2 encontrado

Como foi possivel verificar os resultados das densidades dos atratores encontrados
foram os maiores de seus respectivos grupos. As regides mais préximas dos atratores possuem
alta densidade. Isto leva a crer que nestes agrupamentos ha uma tendéncia aos pontos estarem
proximos aos atratores. Esta figura equivale ao segundo agrupamento, o que possui a maior
densidade, mesmo a certa distancia do atrator encontrado hd outros pontos de densidade de
influéncia alta. Caso seja realizada uma nova busca de atratores nessa regio, possivelmente

poderdo ser encontrados outros atratores.
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Nos agrupamentos C1 e C2 por possuirem densidades menores, entdo a busca por
atratores se torna menos complicada. Possivelmente, caso seja realizada uma nova busca, a

posicao do atrator ndo mudard, ou serd bem préxima a atual.

Mesmo pontos proximos aos atratores encontrados possuem alta densidade de
influéncia, pois estes estdo em uma regiao onde a concentracao de dados € grande, por isso as

suas densidades de influencia sdo préximas aos atratores.

A seguir serdo apresentados os graficos de influencia dos atratores.

7.2.2.4 Gréficos de Influencia do Atrator em Relacdo a Base de Dados

Estes graficos apresentam a influencia do atrator sobre a base de dados Iris, tendo
como ponto de origem o atrator, nota-se que 0s pontos mais proximos sofrem maior
influencia. Uma importante notacio € que a influencia de um ponto € maior caso a distancia
estimada esteja dentro da regido determinada por ¢. Com isso a influencia sobre um ponto é
mais alta, conforme este se aproxima do atrator aferido. Para o calculo desta influéncia foi

utilizada a Func¢do (3.5), que nos permite calcular a influéncia de um ponto sobre outro.

A influencia do atrator é calculada utilizando todos os pontos da base de dados.
Com isto é possivel verificar a atenuacdo da influéncia do atrator a medida que os pontos da

base se distanciam.

Influencia Atrator O Base Iris
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Figura 7.14. Grafico comparativo de influencia do atrator AQ sobre a base de dados
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Figura 7.15. Gréafico comparativo de influencia do atrator A1 sobre a base de dados
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Figura 7.16. Grafico comparativo de influencia do atrator A2 sobre a base de dados

Os gréficos anteriores mostram a influéncia exercida pelo atrator sobre os pontos
da base de dados. A medida que a distancia dos pontos para o atrator aumenta a influéncia do
atrator sobre estes diminui. Com este grafico é possivel estudar a atenuacdo da influéncia do

atrator sobre a base de dados.

A seguir os graficos de influencia do atrator em relacdo a seu grupo.
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7.2.2.5 Gréfico de Influencia do Atrator Sobre o Grupo a que Pertence

Os graficos seguintes apresentam as influencias do atrator sobre os grupos a que
pertencem. Foi utilizada a mesma métrica de distancia para a representacdo dos pontos em
estudo. Com isto € possivel verificara atenuacdo da influéncia do atrator sobre o agrupamento

a que pertence a medida que os pontos se distanciam do atrator.
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Figura 7.17. Grafico comparativo de influencia do atrator AQ sobre o agrupamento CO

encontrado
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Figura 7.18. Grafico comparativo de influencia do atrator A1 sobre o agrupamento C1

encontrado



69

Influencia Atrator 2 Grupo Iris
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Figura 7.19. Gréfico comparativo de influencia do atrator Al sobre o agrupamento C1

encontrado

Os resultados apresentados da influéncia dos atratores sobre os pontos do grupo
no qual foi calculado estdo dentro do esperado, assim como foi visto nos gréificos da
influéncia do atrator sobre a base de dados, a influéncia decai a medida que os pontos se

afastam do atrator.

Tabela 7.3. Acumulacgdo de pontos na regiao de influéncia em unidades de distancia.

Numero de Pontos
Segmentos de Area de Influéncia A0 Al A2
Até 1.00 19 19 23
Até 3.00 23 67 27
Até 5.00 27 89
Até 7.00 96

A Tabela 7.3 apresenta a acumulagao de pontos, a medida que a distancia para o
atrator aumenta. Nota-se que o nimero de pontos com distancia menos do que 1.00 € alta. A
conclusdo que € possivel tirar disso € que o atrator se posiciona em regides de grande
concentracdo de pontos. Esta tabela apresenta o poder de atratividade do atrator em relagdo ao

seu grupo, sua capacidade de atrair diversos pontos para a sua regiao de influéncia.
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Os atratores A0 e A2 conseguiram acumular a maior nimero de pontos em uma
area menos do que 1.00 unidades de distancia. O atrator Al acumulou seu maior percentual a

até 3.00, mas também possui uma grande quantidade em uma distancia menor do que 1.00.

7.3 RESULTADOS OBTIDOS DA BASE GLASS

Neste topico serao discutidos os resultados encontrados na busca realizada na base
de dados Glass.
7.3.1 Resultados Agrupamentos — Glass

Os resultados seguintes apresentam uma discussao sobre os grupos encontrados na
base de dados Glass. Comparacdes serdo feitas com relagdo a classificacdo original presente

na base.

No agrupamento gerado foram encontrados 6 grupos com 106, 2, 18, 4, 22 e 62

dados em cada, respectivamente

Agrupamento Glass
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Rl: refractive index

Figura 7.20. Agrupamento gerado para a base de dados Glass (visual utilizando o primeiro e o

segundo atributos)
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Figura 7.21. Agrupamento gerado para a base de dados Glass (visual utilizando o primeiro e o

terceiro atributos)

Utilizando estes graficos € possivel notar que os pontos da base de dado Glass,
por possuirem uma grande quantidade de atributos, estdo muito préximos um dos outros
quando utilizado somente 2 destes atributos para uma apresentacdo visual. Apesar de ainda
assim ser possivel notar uma grande concentragdo de dados nao € possivel dizer se nos outros

atributos 0 mesmo ocorre.
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Figura 7.22. Agrupamento 3D da base de dados Glass Original (visual utilizando os 3

primeiros atributos)
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Agrupamento 3D Glass
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Figura 7.23. Agrupamento 3D da base de dados Glass (visual utilizando os 3 primeiros

atributos)

Nas figuras 7.22 e 7.23 é apresentado visualmente a representacdo dos trés
primeiros atributos em terceira dimensao. Ja é possivel analizar que o agrupamento gerado
pelo AGBDG em certos locais da base conseguiu agrupar os dados de forma semelhante,

apesar de ainda ndo serem completamente iguais.

Tabela 7.4 — Comparagdo dos agrupamentos encontrados pelo método AGBDG com a
classificagdo original da base de dados Glass.

Grupos AGBDG %  Original %

0 106 49.5 70 32.7
1 2 0.9 76 35.5
2 18 8.4 17 7.9
3 4 1.9 13 6.1
4 22 10.3 9 4.2
5 62 29.0 29 13.6

Como € mostrado na tabela todos os agrupamentos foram diferentes dos grupos
originais. Estes resultados podem ser interpretados da seguinte forma: pode haver uma grande
proximidade de pontos em determinados atributos, o que forma o grupo maior. Enquanto que

ha grupos menores, possivelmente mais separados dos demais.
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identificar a grande densidade na regido do primeiro

agrupamento. Como a busca € agrupar por densidade esta é considerada satisfatéria. Mesmo

pontos mais espacados estio no mesmo agrupamento, o que pode ser justificado pelo valor

dos demais atributos. O agrupamento 5 (cinco) também € posicionado em uma regiao de alta

densidade, o que justifica a sua densidade. Quando aos demais agrupamentos ha uma tentativa

de agrupa-los por densidade com o minimo possivel de distancia entre os pontos.

O tdpico a seguir apresenta os resultados encontrados na busca por atratores na

base de dados Iris. Gréficos comparativos de suas densidades e de influencias serdo

apresentados.

7.3.2 Resultados da Busca de Pontos Atratores — Glass

Os resultados a seguir apresentam os pontos atratores encontrados utilizando o

algoritmo de calculo de pontos atratores.

Ao todo foram encontrados 6 pontos atratores, um para cada agrupamento

realizado. Estes estdo listados na tabela a seguir.

Tabela 7.5. Atratores encontrados e seus valores respectivos em cada atributo na base Iris.

Rﬁ:gg"e Sodium Magnesium | Aluminum Silicon Potassium Calcium Barium Iron
A0 | 151.78822521 | 13.01761252 | 3.6464775 1.35647059 | 72.66714286 | 0.60503937 | 8.36125122 | 0.01976471 | 0.12333333
A1 | 151.31790476 | 13.0 0.0 3.02666667 | 70.57225806 | 6.21 6.94 0.0 0.0
A2 | 151.61185039 | 12.93823529 | 3.52857143 | 1.42716535 | 73.09898039 | 0.67 8.29482893 | 0.01741935 | 0.29412698
A3 | 151.62103273 | 13.83849315 | 2.64853229 | 3.46643137 | 69.92937378 | 1.44627451 | 5.89959922 | 2.42876712 | 0.09032258
A4 | 151.74049169 | 14.83984252 | 0.01913894 | 1.97338583 | 73.25505882 | 0.01717647 | 8.59896282 | 1.62282353 | 0.03
A5 | 151.48276453 | 13.21494624 | 3.51436399 | 1.55129412 | 73.01371457 | 0.43548387 | 8.52237537 | 0.0 0.14451613

7.3.2.1 Posicao Relativa Dos Atratores No Espaco

Os graficos seguintes apresentam as posicdes espaciais relativas a estes atratores

para alguns atributos.
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Figura 7.24. Grafico do atrator AO encontrado, e sua posi¢do em seu respectivo grupo CO.
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Figura 7.25. Grafico do atrator Al encontrado, e sua posi¢do em seu respectivo grupo Cl1.
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Figura 7.26. Grafico do atrator A2 encontrado, e sua posi¢do em seu respectivo grupo C2.
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Figura 7.27. Grafico do atrator A3 encontrado, e sua posi¢ao em seu respectivo grupo C3.
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Figura 7.28. Grafico do atrator A4 encontrado, e sua posi¢do em seu respectivo grupo C4.
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Figura 7.29. Gréfico do atrator A5 encontrado, e sua posi¢do em seu respectivo grupo C5.

Os atratores encontrados também estdo posicionados proximos a espagos de alta
densidade em seus respectivos grupos, respeitando a janela de vizinhanga de 0,4. Para os
atratores A4 e A5 nas Figuras 7.28 e 7.29 ndo estarem no centro do espaco de maior
densidade significa que os atributos seguintes aos utilizados nos graficos modificam a sua

posicao.

O tépico seguinte apresenta os graficos de densidade dos atratores em comparacio
com a base de dados Glass. Serd possivel notar que os seus resultados foram bem diferentes

dos resultados aferidos com a base de dados Iris.
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7.3.2.2 Gréficos de Densidade de Influéncia da Base de Dados em Comparagdo com os

Atratores

Os gréficos a seguir apresentam um comparativo das densidades dos pontos da
base de dados Glass com os atratores encontrados. Tendo como pontos de origem os atratores
e suas densidades de influéncia, é possivel notar que os atratores possuem densidades de
influéncia boas em comparagdo aos outros pontos de dados apesar de existirem outros pontos

com densidades de influéncia maiores.

A densidade € calculada utilizando todos os dados da base de dados. Os resultados
sao comparados com a densidade do atrator encontrado, e dispostos utilizando a distancia em

relac@o ao mesmo.

Densidade Base Origem Atrator 0 Glass
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Figura 7.30. Gréafico comparativo da densidade de influéncia da base de dados em relacdo a

densidade do atrator AO encontrado
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Figura 7.31. Grafico comparativo da densidade de influéncia da base de dados em relacdo a

densidade do atrator A1 encontrado

Densidade Base Origem Atrator 2 Glass
70 . . . . . . . . .

Densidade

g 10 12 14 16 18 20

Distancia

Figura 7.32. Grafico comparativo da densidade de influéncia da base de dados em relacdo a

densidade do atrator A2 encontrado
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Figura 7.33. Grafico comparativo da densidade de influéncia da base de dados em relacdo a
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Figura 7.34. Grafico comparativo da densidade de influéncia da base de dados em relacdo a

densidade do atrator A4 encontrado
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Figura 7.35. Grafico comparativo da densidade de influéncia da base de dados em relacdo a

densidade do atrator A5 encontrado

Os pontos atratores encontrados, novamente, ndo foram os maiores da base de
dados. Mas com estes graficos foi possivel notar uma 4rea de pontos com grande densidade. O
atrator AO encontrou um ponto proximo a esta regido. O atrator A5 também estd proximo a
esta regido de alta densidade, os demais atratores, por estarem localizados em regides de baixa

densidade, apresentaram resultados menores.

A seguir o topico relativo a densidade de cada atrator em relagdo ao grupo a que

foi calculado.

7.3.2.3 Gréficos de Densidade de Influéncia dos Grupos encontrados em Comparagdo com os

seus Respectivos Atratores

A densidade é calculada utilizando todos os dados do grupo do atrator. Os
resultados sdo comparados com a densidade do atrator encontrado, e dispostos utilizando a

distancia em relacdo ao mesmo.
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Figura 7.36. Grafico comparativo da densidade de influéncia do agrupamento CO em relacdo a

densidade de influéncia do atrator AO encontrado
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Figura 7.37. Grafico comparativo da densidade de influéncia do agrupamento C1 em relacdo a

densidade de influéncia do atrator A1 encontrado
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Figura 7.38. Grafico comparativo da densidade de influéncia do agrupamento C2 em relagdo a

densidade de influéncia do atrator A2 encontrado
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Figura 7.39. Grafico comparativo da densidade de influéncia do agrupamento C3 em relacdo a

densidade de influéncia do atrator A3 encontrado
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Figura 7.40. Grafico comparativo da densidade de influéncia do agrupamento C4 em relacdo a

densidade de influéncia do atrator A4 encontrado
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Figura 7.41. Grafico comparativo da densidade de influéncia do agrupamento C5 em relacdo a

densidade de influéncia do atrator A5 encontrado

Olhando novamente o grafico 7.41 o atrator A5 relembra que sua posi¢do, no
gréfico 7.29, € distante da regido de alta densidade. Este € o atrator de menor densidade em
seu agrupamento, comparado com os outros atratores, o que demonstra que caso este estivesse
em uma regido mais proxima, possivelmente seu valor de densidade de influéncia se tornaria
melhor. Quanto aos atratores AQ e A2 apesar de seus resultados ndo serem o 6timo estes estao

proximos, o que os torna satisfatrios para o estudo.
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Como € possivel notar, a densidade de alguns pontos atratores encontrados nao
foram as melhores dos agrupamentos utilizados. Mas mesmo que isto tenha ocorrido, €
possivel notar que os resultados encontrados foram préximos aos pontos de maior densidade.
Estes resultados querem dizer que com uma busca mais refinada, com diferentes valores para
o numero de geracdes, tamanho da populagdo, ou até mesmo com valores diferentes de o, €

possivel encontrar atratores com densidades maiores.

N6 topico seguinte a influencia dos atratores encontrados serd apresentadas. O
calculo foi feito utilizando a base como um todo, assim como no tépico seguinte foi utilizado

somente 0s grupos a que pertence.

7.3.2.4 Gréficos de Influencia do Atrator em Relag¢do a Base de Dados

Influencia do atrator sobre a base, com origem no atrator, nota-se que nem sempre
os mais préximos sofrem maior influéncia. E importante ressaltar, que a influencia de um
ponto sobre outro depende da distancia de um ponto sobre o outro. Caso um ponto esteja
muito proximo do atrator dentro do valor ¢ informado, entdo a influencia sobre este ponto

serd grande. Valores fora desta regido serdo consideravelmente pequenos.

A Influencia é calculada utilizando todos os dados da base de dados.
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Figura 7.42. Grafico comparativo da influencia do atrator AQ sobre a base de dados
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Figura 7.43. Gréafico comparativo da influencia do atrator A1 sobre a base de dados
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Figura 7.44. Grafico comparativo da influencia do atrator A2 sobre a base de dados
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Figura 7.45. Gréafico comparativo da influencia do atrator A3 sobre a base de dados
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Figura 7.46. Grafico comparativo da influencia do atrator A4 sobre a base de dados
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Figura 7.47. Gréafico comparativo da influencia do atrator AS sobre a base de dados

Assim como na teoria, foi possivel verificar que a influéncia de um atrator sobre
um ponto, é maior quanto mais proximo este esteja. Os valores de influéncia ja eram
esperados, mesmo os atratores encontrados ndo possuindo as maiores densidades, a sua

influéncia continua sendo constante sobre a sua regiao.

A seguir os graficos de influencia do atrator em relagdo a seu grupo.

7.3.2.5 Gréfico de Influencia do Atrator Sobre o Grupo a que Pertence

Os graficos seguintes apresentam a influencia de um atrator sobre a base de dados

a que pertence.
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Figura 7.48. Grafico comparativo da influencia do atrator AQ sobre o agrupamento CO

encontrado
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Figura 7.49. Grafico comparativo da influencia do atrator A1 sobre o agrupamento C1

encontrado
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Figura 7.50. Grafico comparativo da influencia do atrator A2 sobre o agrupamento C2
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Figura 7.51. Grafico comparativo da influencia do atrator A3 sobre o agrupamento C3

encontrado

89



90

Influencia Atrator 4 Grupo Glass
09

0.7 +
06 r
05
04 +
03 t
02 +

Influencia

0.1

Distancia

Figura 7.52. Grafico comparativo da influencia do atrator A4 sobre o agrupamento C4

encontrado
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Figura 7.53. Grafico comparativo da influencia do atrator A4 sobre o agrupamento C4

encontrado

Assim como os resultados apresentados nos graficos comparativos da influéncia
dos atratores sobre a base de dados, os resultados da influéncia dos atratores sobre a base de

dados também foram os esperados.
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Tabela 7.6. Acumulagdo de pontos na regidao de influéncia em unidades de distancia.

Numero de Pontos
Segmentos de Area de Influéncia A0 Al A2 A3 A4 A5
Até 2.00 61 2 11 1 12 23
Até 4.00 91 14 1 19 35
Até 7.00 101 16 1 21 43
Até 13.00 103 18 2 22 60
Acima de 13.00 106 4 62

Nota-se que ambos atratores, exceto o A3, possuem grande concentracdo de
pontos em sua proximidade. Estes resultados demonstram que estes atratores possuem alto
grau de atratividade em suas regides, mesmo que suas densidades de influéncia ndo sendo as

maiores encontradas nos grupos.

Esta secdo apresentou alguns resultados obtidos com o algoritmo de agrupamento
AGCBDG, assim como apresentou os resultados dos atratores encontrados pelo método de

calculo de atratores utilizando algoritmo genético.

7.4 ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS

Analisando os resultados apresentados neste capitulo, é possivel verificar que para
que os atratores consigam valores de densidade 6timos € necessario que este esteja proximo a
regides de alta densidade. Buscando esta regido de alta densidade o algoritmo de agrupamento

conseguiu agrupar os dados nestas regides.

Com as regides definidas, a busca dos pontos atratores foi realizada. Os resultados
encontrados sobre a base de dados Iris s@o considerados 6timos, pois todos os atratores
encontrados possuem a densidade de influéncia méxima em compara¢do aos pontos do
agrupamento. Os resultados encontrados sobre a base de dados Glass foram considerados
satisfatorios, ja que para alguns atratores os resultados encontrados foram 6timos. Baseando-
se nos resultados encontrados na base de dados Iris € possivel analisar que podem ser

encontrados melhores resultados com uma configuracdo melhor dos parametros.

Com os atratores encontrados € possivel calcular a sua influéncia sobre a regido a
que pertence. Com esta influéncia é possivel verificar o seu grau de atratividade sobre os
pontos de dados. J4 que o atrator age como um ponto de atracdo de densidade de pontos de

dados.
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8 CONCLUSAO

O algoritmo de clusterizacdo AGABDG proposto neste trabalho € utilizado como
auxilio para o método de cédlculo dos pontos atratores. Apesar de seu agrupamento ser de
grande importdncia como parametro para os atratores, basicamente pode ser utilizado
qualquer algoritmo, desde que este leve em consideracio o agrupamento baseado em
densidade, com o intuito de ndo particionar dreas de alta densidade. Pois com a divisao da
regido densa pode ocorrer de o atrator de densidade da regido ndo seja calculado

corretamente.

O método de célculo de atratores de densidade utilizando algoritmos genéticos foi
proposto com o intuito de estudar pontos na base de dados que podem ser considerados de
grande atracdo para a densidade de pontos. Devido a sua localiza¢do, onde hd uma maior
concentracdo de pontos, e devido ao fato de este possuir a maior densidade de influencia
sobre a sua regiao, o atrator pode ser considerado como um ponto de alto grau de atratividade

para os outros.

Como trabalhos futuros, é possivel estudar o célculo dos atratores de densidade
utilizando outros algoritmos de agrupamento, e assim analisar a densidade destes atratores
sobre os grupos. Também podem ser realizados estudos utilizando outras Funcdes de

Influencia, ndo somente a gaussiana como proposto neste trabalho.

Melhorias serdo feitas no algoritmo de agrupamento, principalmente no que cabe

a sua funcao de avaliacdo, para que este possa melhorar o seu agrupamento.

E concluido que os resultados dos atratores encontrados sao bons, exceto com os
atratores da base de dados Glass, mas com testes posteriores, com diferentes parametros, estes

resultados podem melhorar.

Testes com aplicagdes do mundo real para os atratores podem ser feitos.
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