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RESUMO

Clusterizacido ou Agrupamento de Dados é uma das
técnicas mais conhecidas em Mineracdo de Dados. Um
problema de Clusterizagdo consiste em agrupar objetos de
uma base de dados em grupos de objetos similares de acordo
com um conjunto de caracteristicas. Para resolver este
problema propomos uma nova abordagem hibrida do uso
das metaheuristicas PSO (Particle Swarm Optimization) e
ILS (lterated Local Search). Nesta estratégia, a
convergéncia do PSO é melhorada através da chamada do
ILS usando o K-Means como busca local. Este algoritmo
hibrido ainda inclui um ndmero cadtico para determinar o
valor do peso inercial do componente velocidade inicial da
particula. Esta versdo denominada ECPSO-ILS (Enhanced
Chaotic PSO-ILS) apresentou excelentes resultados quando
testada em varias bases de dados de referéncia da area,
obtendo novos melhores valores para todas as instincias
avaliadas.

Palavras chave: Otimizacdo por Enxame de Particulas,
Clusterizacdo, Busca Local Iterada, Mapa Cadtico

I. INTRODUCAO

Clusterizacdo de Dados € uma técnica de
Mineracdo de Dados, usada no processo de andlise de dados
para reconhecimento de padrdes. Este processo consiste em
reunir em grupos objetos com caracteristicas similares. Os
objetos de um mesmo grupo ou cluster devem ser o mais
parecidos entre si e o mais diferente possivel de objetos de
outros grupos. [1]. Este processo de agrupar objetos em
grupos exige o processamento de muitas combinagdes de
grupos e objetos até que seja encontrada uma disposi¢do
ideal e, portanto, apresenta uma complexidade de ordem
exponencial. Isto significa que métodos computacionais que
utilizam a "forca bruta", para enumerar todos os possiveis
grupos e escolher a melhor configuracdo exigiriam um
altissimo custo computacional e, portanto, ndo sio vidveis. E
necessdrio entdo buscar uma heuristica eficiente que permita
resolver o problema num tempo aceitdvel.

Algoritmos  baseados nos  paradigmas de
Inteligéncia de Enxames e Computacdo Evoluciondria tem
sido propostos [2] para resolver muitos problemas de
otimiza¢do, em especial problemas de Clusterizacdo de
Dados. Um dos representantes mais populares destas
técnicas e que vem obtendo bastante éxito é a meta-
heuristica Otimizacdo por Enxame de Particulas ou Particle
Swarm Optimization (PSO) [3].
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Inimeras pesquisas [4] demonstraram que o PSO
padrdo aplicado a Clusterizagdo de Dados possui um
desempenho superior aos demais algoritmos usados para o
mesmo fim. No entanto, a taxa de convergéncia na busca do
o6timo global ainda € passivel de melhora. Vdrias
hibridizacdes e modificacdbes no PSO bdsico foram
introduzidas para melhorar a velocidade de convergéncia e a
qualidade das solugdes encontradas[5].

Uma das versdes principais e mais exitosas
variacdes do PSO € a variacdo conhecida na literatura como
CPSO [8]. Nesta variacdo, os coeficientes de aceleracdo
c;ec, da Equagdo 2, que combinados com as varidveis
randdmicas r; er, controlam a influéncia estocdstica dos
componentes social e cognitivo na velocidade da particula,
sdo substituidos por sequéncias de ndmeros cadticos ou
mapa caético [9], conforme Equacgao 5.

Este trabalho propde a criagdo de uma nova
abordagem para o uso do algoritmo CPSO na Clusterizagao
de Dados. Nesta versdo, utiliza-se um nimero cadtico para
gerar o indice do vetor que guarda os valores do
componente inercial w. A principal inovag@o desta variagdo
do CPSO ¢ a utilizagdo de uma estratégia de aceleracdo
utilizando outra meta-heuristica, o ILS, para acelerar a
convergéncia do CPSO. A técnica de busca local utilizada
no ILS € o algoritmo K-Means.

Os resultados de testes feitos com a utilizacdo de
cinco bases de dados reais com diferentes problemas de
Clusterizacdo demonstram que a versdo proposta € superior
as encontradas na literatura, tais como K-Means, PSO, K-
PSO, CPSO, ACPSO [8; 10; 11] e ILS-KM.

II. CLUSTERIZACAO DE DADOS

Clusterizacdo de Dados é o processo que visa
reunir vetores multidimensionais em grupos, tendo em
vista obter a maior similaridade dentro de cada grupo.
Esta técnica também conhecida como Agrupamento de
Dados ¢ uma das mais conhecidas em Mineracdo de
Dados. Segundo [12; 13], Clusterizac¢do € a classificacio
nao-supervisionada de dados, formando agrupamentos ou
clusters. Ela representa uma das principais etapas de
processos de andlise de dados, denominada andlise de
clusters. Um Problema de Clusterizacio consiste em dado
uma base de dados X, agrupar (clusterizar) os n
elementos ou objetos de X de modo que objetos mais
similares fiquem no mesmo cluster e objetos menos
similares sejam alocados para clusters distintos. Para
medir a similaridade entre elementos de um mesmo
cluster a métrica mais utilizada é a distancia entre eles,
quanto mais proéximo mais similar e vice-versa. As



principais medidas de distincia sdo: Distancia Euclidiana,
Distancia de Minkowsk e Distdncia de Manhattan
(quarteirdes). Existem basicamente duas classes de
Problemas de Clusterizagdo: o caso onde o nimero de
clusters ndo é previamente conhecido e o caso mais
estudado onde o numero de clusters ja € previamente
conhecido, chamado problema de k-clusterizagdo. Num
problema de k-clusterizagdo, o ndmero total de
diferentes formas de agrupamento de n elementos de
um conjunto em k clusters, ou seja, o nimero de
solugdes possiveis, cresce exponencialmente e equivale
a funcdo N(n, k) apresentada a seguir:

N k) =— T, (-1 (%) (e —)" $))

k!
A. Algoritmo K-Means

Uma das técnicas mais conhecidas e utilizadas para
Clusterizacdo de Dados é o K-Means [11; 13]. O K-Means
usa um elemento para representar cada cluster. Ele é
chamado de centroide e possui um valor médio para os
atributos considerados, relativos a todos os elementos do
cluster. Ele classifica os dados em um nimero de clusters
previamente conhecido (k clusters). A ideia principal do
algoritmo € estabelecer k centroides iniciais aleatoriamente e
em seguida verificar de que centroide o objeto é mais
similar, ou seja, estd mais préximo, formando clusters ou
agrupamentos destes objetos. Este processo € iterativo e a
cada iteracdo os centroides sdo reposicionados calculando-se
a média dos valores dos pontos mais préximos de cada
centroide. Ao reposicionar 0os centroides os pontos entao
podem ficar mais préximos de outro centroide na préxima
iteracdo e entdo fardo parte de outro cluster.

Na versdo mais basica do k-means, os centroides
iniciais ou sementes, sdo definidos aleatoriamente, o que
pode resultar numa Clusterizagdo ruim quando as sementes
ficam mal posicionadas, desvantagem esta que ja foi
superada em versdes posteriores do k-means.

Algoritmo_K-Means
Inicio

1 Selecionar os pontos para clusterizar;

2 Inicializar aleatoriamente os centroides;

3 Repetir

4 Atribuir centroide aos pontos de acordo com a

similaridade (proximidade)

5 Recalcular/reposicionar centroides;

6 Até que os pontos ndo mudem de centroides;
Fim_Algoritmo_kmeans;

B. Metaheuristica ILS (Iterated Local Search)

O método Iterated Local Search (ILS) é baseado na
ideia de que um procedimento de busca local pode ser
melhorado gerando-se novas solucdes de partida, as quais
sdo obtidas por meio de perturbag¢des na solugdo 6tima local
[10; 14]. Para aplicar um algoritmo ILS, quatro
componentes t€m que ser especificados: um procedimento
para gerar a solucdo inicial; um procedimento para fazer
uma busca local, que retorna uma solugcdo possivelmente
melhorada; um procedimento de perturbacdo da solucdo,
que modifica a solugcdo corrente guiando a uma solugdo
intermedidria e um procedimento que avalia de qual solu¢do
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a proxima perturbagdo serd aplicada. Abaixo € mostrado o
algoritmo ILS bésico.
Algoritmo_ILS
Inicio
1 Gerar solugdo inicial;
2 Fazer busca local na solucdo inicial;
3 Repetir enquanto os critérios de parada ndo forem
satisfeitos
4 Realizar perturbagdo na solugio;
5  Fazer busca local na soluc¢do perturbada;
6 Realizar critério de aceitagdo;
7 Fim_enquanto;
Fim_Algoritmo_ILS;

III. OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS
(PARTICLE SWARM OPTIMIZATION - PSO)

Com base no comportamento de individuos que
se organizam em grupos, conhecido como Swarm
Intelligence (SI) [15; 16], Kennedy e Eberhart
desenvolveram o algoritmo conhecido como Particle Swarm
Optimization - PSO [17]. Este algoritmo segue um método
estocdstico de otimiza¢do. Em analogia com os paradigmas
de Computagdo Evoluciondria, um enxame é semelhante a
uma populacdo, enquanto que uma particula é semelhante a
um individuo. Simplificando, as particulas “voam” através
de um espago de busca multidimensional, em que a posi¢do
de cada particula é ajustada a cada iteracdo do algoritmo de
acordo com a sua prépria experiéncia e a de seus vizinhos.
Cada particula € uma solucdo vidvel para o problema e tem
sua qualidade ou valor dado por uma fungdo de fitness
(aptiddo), também chamada de funcdo objetivo, conforme
Figura 1.

A
fungao de f(x,y)
aptiddo *—— ou

f(s)

f(s)= R" —>R
PSO

Particulas ou
Possiveis solucdes

Figura 1 - Particulas = Solugdes

Para um enxame de N particulas, a velocidade da
i-ésima particula na posicdo X;(t) € calculada pela equagdo:

Componente cognitivo Componente social

Vit +1) = w.V;(®) + ¢;. ry.(Pbest;(t) — X;(t)) + c,. rp.(Gbest — X;(8)) (2)

Velocidade prévia

onde C; e Cc, sdo constantes de aceleracdo, 1y e 1, sdo
varidveis  randémicas e  Pbest;(t) e Gbest  sdo
respectivamente a melhor posi¢do que a particula i ja
ocupou e a melhor posicdo ja ocupada por qualquer das
particulas até o momento. A varidvel w, incluida depois na
férmula, ¢ chamada de peso inercial e serve como uma



espécie de “freio” que diminui gradativamente a velocidade
da particula a cada itera¢do. A nova posi¢do da particula é
dada por:

Posicao Posicao Velocidade
atual anterior atual

Abaixo, na Figura 2, segue a ilustracdo sobre a
movimentagdio de uma particula X;(t) num espago
bidimensional:

y
s posicao no tempo t+1
¥ ' Ghest ~ melhor posiciio global {social}
b - velosidade sacial
nova |
velocidade posizéo no tempo (t)
Y .~ melhor posiciio pessoal
L ] C @ Pbest(i)
/ x4
) I
velocidade de velacidade de X
inéreia cognitiva

Figura 2 - Movimentac@o de uma particula

O vetor velocidade dirige todo o processo de
otimizag¢do e reflete ambos os conhecimentos da particula: o
conhecimento advindo da sua prOpria experiéncia e o
adquirido com a troca de informag¢des com sua vizinhanca.
O conhecimento individual adquirido da sua prépria
experiéncia € referenciado como e componente cognitivo da
particula e proporciona a informagdo sobre a menor
distancia da solucdo ideal que aquela particula ja esteve.
Esta posicdo é denominada como posi¢do personal best
(Pbest) da particula e influencia somente no seu préprio
movimento. A informacdo obtida da troca de informacdes
com a vizinhanga ¢é referenciada como o componente social
na equacdo de velocidade. O componente social é também
conhecido como global best (Gbest) e influencia no
movimento de todas as particulas do enxame. Originalmente
o algoritmo PSO tem duas versdes que diferem somente em
relacdo a vizinhanca das particulas. Os dois algoritmos
foram batizados de PSO Gbest, onde a vizinhanca de cada
particula é todo o enxame e o PSO Lbest, onde uma
topologia de vizinhanga e seu tamanho sdo determinados
previamente. Neste trabalho vamos utilizar a versdo do PSO
chamada de PSO Gbest, ou somente PSO, como segue:

Algoritmo PSO

Inicio

1 Inicializar dimensdo das particulas;

2  Inicializar posicdo das particulas X;;{posi¢oes
aleatdrias no espaco de busca}

Inicializar velocidade das particulas em cada dimensao
Inicializar constantes ¢; € €y

Inicializar nimero maximo de iteragdes iter_max
Inicializar varidvel de peso inercial w

Determinar funcdo de aptiddo ou fungdo objetivo do
problema

NoO ok~ W

8  Determinar valor da aptiddo inicial de cada particula
Pbest;
Determinar Gbest inicial

10 Repetir enquanto ndio alcangar nimero maximo de

iteracdes

11 Para cada particula

12 Atualizar velocidade da particula em cada
dimensdo

13 Atualizar posicdo da particula em cada
dimensdo

14 Calcular nova aptiddo da particula

15 Fim_repeticdo

16 Atualizar Pbest de cada particula

17 Atualizar Gbest
18 Fim_repeticdo
Fim_Algoritmo.

A. Variagées do PSO bdsico

O PSO bisico tem sido aplicado com sucesso a um
grande nimero de problemas de otimizac¢do, em especial a
problemas de Clusterizagdo [18] e embora os resultados
empiricos apresentados ilustrem a capacidade do PSO para
resolver os problemas de otimizagcdo, estes resultados
também mostram que o PSO bésico tem problemas de
convergéncia para boas solugdes. Um grande niimero de
modificacdes no PSO bdsico foram desenvolvidas para
melhorar a velocidade de convergéncia e a qualidade das
solucdes encontradas pelo PSO. Essas modifica¢des incluem
a introducdo de uma massa de inércia, fixacdo da
velocidade, constri¢do de velocidade, diferentes maneiras de
determinar as posi¢des do personal best e global best, e
diferentes modelos de velocidade.

B. Chaotic Particle Swarm Optimization - CPSO

Uma das muitas versdes do PSO conhecida como
CPSO [8], usa um mapa cadtico ou sequéncia de nimeros
cadticos para substituir os componentes randomicos 1y € 15
da Equagdo 2. Os niimeros cadticos sdo semelhantes aos
nimeros randdémicos e sdo gerados por férmulas de iteracao
deterministicas, como o Mapa Logistico, um dos mapas
cadticos mais simples, introduzido por [19], que gera
nimeros cadticos usando a seguinte férmula:

Cr(t+ 1) = k * Cr(t) = (1 — Cr(t)) 4)

No campo da engenharia, é bem reconhecido que a
Teoria do Caos pode ser aplicada como uma técnica muito
util em aplicagdes préticas [6]. O Sistema Cadtico pode ser
descrito como um sistema ndo-linear limitado com
comportamento dindmico determinista que tem propriedades
ergddicas e estocdsticas [7]. Matematicamente, uma varidvel
cadtica € aleatéria e imprevisivel, mas também possui um
elemento de regularidade [9]. Em [20] € feita uma andlise
estatistica que justifica o uso do mapa logistico no PSO. Eles
mostram que o mapa logistico, com k = 4, gera mais
ndmeros aleatdrios préximos aos dois extremos do intervalo
[0,1]. Esta propriedade do mapa logistico pode ser vista no
histograma da Figura 3, que mostra o grau de dispersdao dos
valores gerados por um mapa logistico com k = 4, num
intervalo z[0,1]. Desta forma o uso desta caracteristica
permite que particulas possam dar "saltos" maiores para



escapar de Otimos locais ou sair de uma situagdo de
estagnacdo mais facilmente, como também dar "saltos"
pequenos possibilitando um maior refinamento da pesquisa.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Figura 3 - Histograma de 10.000 iteracdes do mapa

Na Equacdo 4, o Cr(t) inicial é um ndmero
randomico entre 0 e 1 e diferente dos valores do conjunto
{0.00 0.25 0.50 0.75 1.00}. O valor de k controla o
comportamento do Mapa Logistico. Para k = 4 o valor de Cr
tem um comportamento cadtico.

A equacdio da velocidade para o CPSO com a
inclusdo do nimero caético Cr gerado pelo Mapa Logistico
com valor de k=4 em substituicdo aos nimeros randdomicos
fica entdo da seguinte forma:

Vit + 1) = w;(t) * Vi(t) + ¢; * Cr(t) * (Pbesti - Xi(t)) +
c; (1 =Cr(t) = (Gbest —X;(t) 3)

IV. ENHANCED CHAOTIC PARTICLE SWARM OPTIMIZATION-
ITERATED LOCAL SEARCH - ECPSO-ILS

No ECPSO-ILS, utilizado para Clusterizacdo de
Dados, cada particula é uma solugdo em potencial que
representa o conjunto dos k centroides necessdrios para
resolver o problema. Cada particula X; € construida como:
Xi = (myy, ..., myj, ..., Minc), onde my; refere-se ao j-€simo
elemento do vetor de centroides da i-ésima particula. A
dimensdo de cada particula, D, € dada pela multiplicacdo do
nimero de dimensdes de cada objeto, d, pelo nimero de
centroides ou clusters, k, ou seja, D = k * d.

Na variacdo do PSO proposta neste trabalho,
procuramos melhorar ainda mais o poder do algoritmo
CPSO. Propomos usar um peso inercial w com um
componente cadtico para termos os mesmos beneficios
obtidos com o comportamento cadtico dos componentes
Gbest e Pbest da equacdo de velocidade original do
algoritmo CPSO. Nesta abordagem o indice do vetor w é
determinado por um ndmero cadtico o que faz com que a
componente velocidade atual da equacdo de velocidade
tenha um comportamento cadtico. A equagdo de velocidade
da versdo proposta fica da seguinte forma:

Vitt+1) = w_g(®) * Vi(t) + ¢4 * Cr(t) * (Pbesti - Xi(t)) +
c;*x (1=Cr(t) = (Gbest —X;(1)) (6)

Onde w_c; representa o vetor de peso inercial aplicado a
velocidade da particula, que nesta versdao ndo decresce de
forma constante dentro de uma faixa de valores pré-
definidos e sim de acordo com o mapa logistico da Equacdo
4, ou seja, a cada iteracdo um valor de peso inercial é
escolhido do vetor de pesos inerciais de forma cadtica.

Na estratégia de aceleracdo utilizada neste
algoritmo utilizamos uma chamada ao algoritmo ILS, na
primeira iteracdo do PSO. O ILS é chamado passando-se os
centroides da particula com melhor fitness da primeira
iteracdo do PSO. No algoritmo ILS utilizado nesta
estratégia, que desenvolvemos com o nome de ILS-PSO (ver
Tabela 2, fazemos com que na busca local seja executado o
algoritmo K-Means padrdo para refinar os centroides
recebidos do PSO. A perturbacdo utilizada consiste na
aplicacio de uma pequena variagdo no valor de cada
dimensio dos centréides.

O fato de chamarmos o ILS apés a primeira iteragcdo do
PSO ja fornece bons centroides para a busca local realizada
pelo K-Means no ILS. Este procedimento faz com que o ILS
j& comece sua pesquisa numa drea promissora do espaco de
busca e retorne centroides melhorados para compor a
particula a ser devolvida para o PSO. Esta particula é de
excelente qualidade pois o algoritmo ILS-KM por si sé ja
tem excelentes resultados, conforme mostrado na Tabela 2,
restando ao PSO apenas o refinamento ainda maior das
particulas, possibilitando assim que o algoritmo chegue a
uma convergéncia rdpida para uma solugdo de alta
qualidade. O procedimento de chamada ao ILS ndo precisa
ser feito em todas as iteragdes do PSO, pois se assim o fosse
o ILS seria executado desnecessariamente, aumentando
muito o custo computacional, pois ndo conseguiria trazer
resultados melhores que os do PSO, ou seja, a chamada do
ILS s6 melhora a particula quando ela ainda encontra-se no
inicio das iteragdes.

Abaixo o algoritmo para o método ECPSO-ILS
proposto para a Clusterizacio de Dados.

Algoritmo ECPSO-ILS;

Inicio

1. Inicializar dimensdo da particula D e numero de
clusters k;

Inicializar posi¢do das particulas;

Inicializar velocidade das particulas

Inicializar pardmetros: w_c, c¢; e ¢,

Determinar aptiddo das particulas Pbest; e Gbest
inicial

AR

6. Inicializar aleatoriamente o nimero cadtico Cr

7. Enquanto Iter_PSO <= (10 *k * d) faca

8. Calcular o indice cadtico do vetor w_c

9. Inicializar aleatoriamente o nimero caético Cr

10. Para cada particula

11. Calcular para cada dimensdo o nimero cadtico
Crde acordo com a Eq. 4

12. Atualizar velocidade da particula em cada
dimensdao usando Eq. 6

13. Atualizar posicdo da particula em cada
dimensdo usando Eq. 3

14. Calcular nova aptiddo da particula

15. Fim_para

16. Se Iter_PSO =1 entdo

17. Chamar ILS passando a particula com melhor
fitness



18. Atualizar melhor particula do ECPSO-ILS caso
tenha tido melhora no ILS

19. Fim_se.
20. Atualizar Pbest;
21. Atualizar Gbest

22. Fim Enquanto
Fim_Algoritmo.

V. RESULTADOS COMPUTACIONAIS

O algoritmo proposto foi implementado utilizando
a linguagem de programacdio MatLab versio 7.11.0
(R2010b). De modo a demonstrar a eficiéncia do ECPSO-
ILS, foram comparados os resultados obtidos com os
seguintes algoritmos: K-Means, PSO, K-PSO, ACPSO e
CPSO. O ECPSO-ILS foi executado um total de 20 vezes
para cada uma das cinco bases de dados de referéncia
constantes na Tabela 1. As medidas reportadas sdo média
aritmética, desvio padrdo e melhor resultado obtido em 20
execucdes seguidas.

A. Bases de dados

O experimento consiste em aplicar a versdio do
ECPSO-ILS para a Clusterizag@o de cinco bases de dados de
referéncia: Iris, Vowel, Wine, CMC, e Cancer, que contém
diferentes numeros de clusters e dimensdes, para
comparagdo dos resultados com outros algoritmos de
Clusterizacdo, conforme Tabela 1. As bases foram baixadas
de ftp:/ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/. A
seguir sdo descritas as caracteristicas das bases de dados
utilizadas.

Tabela 1: Caracteristicas das bases de dados

]i;'::;:: Clusters Dimensoes Qd:%l;}i?(?:
Vowel 6 3 871
Iris 3 4 150
CMC 3 9 1473
Céncer 2 9 683
Wine 3 13 178
Vowel 6 3 871

1. A base de dados Vowel (vogal) ¢é constituido de 871
sons vocdlicos indigenas Telugu. Ele inclui as trés
caracteristicas correspondentes as primeira, segunda e
terceira frequéncias de vogal, e seis classes que se
sobrepdem.

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

3. A base de dados Método de Escolha Contraceptiva,
conhecida como CMC ¢ composta por amostras que
consistem de dados obtidos de mulheres casadas que
estavam ou ndo grdvidas ou ndo tinham certeza do seu
estado de gravidez no momento em que as entrevistas foram
realizadas. Ele prevé que a escolha do método contraceptivo
de uma mulher se dd4 com base em caracteristicas
demogréficas e s6cio-econdmicas.

4. A base de dados Breast Cancer (Cancer de mama) de
Wisconsin, consiste de 683 objetos identificados por nove

caracteristicas: Espessura, uniformidade de tamanho da
célula, forma celular, adesdo marginal, tamanho da célula
epitelial, nicleos, cromatina, nucléolos normais e mitose.

5. A base de dados Wine (vinho) consiste em 178 objetos
identificados por 13 caracteristicas diferentes obtidas por
andlise quimica dos vinhos que sdo produzidos na mesma
regido, na Itdlia, mas s3o derivados de trés cultivos
diferentes.

B. Métodos e pardmetros de configuragdo

A quantidade de particulas que s3o usadas no
experimento depende de cada base de dados a ser
clusterizada. Depende das caracteristicas dos objetos e do
nimero de clusters. Sdo inicializadas aleatoriamente N
particulas, N é dado por 3*D, onde D é a dimensdo de cada
particula e é dado por: D =k=*d. Onde k representa o
nimero de cluster a ser informado previamente e d
representa o nimero de dimensdes ou caracteristicas de cada
objeto. Cada particula representa os k centroides da solugdo
e recebem inicialmente valores aleatérios entre os maximos
e minimos valores de cada dimensdo dos objetos a serem
clusterizados. O nimero maximo de iteracdes realizadas
pelo ECPSO-ILS também é dependente dos objetos e do
nimero de cluster e € dado por Max,e, = 10 * k*d. Os
coeficientes de aceleracdo, constantes €y € €, combinados
com a variavel cadtica Cr, controlam a influéncia estocastica
dos componentes social e cognitivo na velocidade da
particula. Os valores de ¢y e ¢, sdo definidos como 1.5 e
2.0, respectivamente. O valor de ¢, maior que ¢4 faz com
que as particulas tenham a tendéncia a se aproximarem um
pouco mais rapidamente em direcdo a um 6timo global que
geralmente retorna da chamada do ILS.

O peso inercial, vetor w_c, € inicializado com
valores entre 0.1 e 0.75. A cada iteracdo um valor de w_c é
escolhido de acordo com o valor do nimero cadtico Cr (Eq.
4) calculado para cada iteracdo, desta forma w_c pode
assumir valores grandes ou pequenos, possibilitando assim
que a particula possa fazer "vdos" mais longos e possa fugir
de um 6timo local, mesmo no final das itera¢des.

O valor de fitness utilizado é a soma das distancias
intra-cluster. Quanto menor a soma das distancias, melhor o
resultado da clusterizagdo. O valor de aptiddo de cada
particula pode ser calculado com a seguinte funcéo:

fitness = i-‘zl 27,-1=1(Xi - Zj) )

Na Eq. 7, k e n s@ao os nimeros de clusters e de objetos do
conjunto de dados respectivamente. Z; € o valor do centroide
j e X; é o valor do objeto de dados i.

A medida utilizada para determinar a pertinéncia de um
objeto a um cluster foi a menor distancia euclidiana entre o
objeto e um dos centroides.

O ILS é chamado somente na primeira iteragdo do

PSO para acelerar a convergéncia. Ele recebe os centroides
contidos na melhor particula da primeira iteracdo do PSO e
os utiliza como solu¢do inicial. O ndmero de iteracdes
utilizado no ILS é 3 vezes o nimero de iteracdes do PSO. A
perturbagdo ¢é feita mudando-se a posicdo de um ou mais
centroides da particula a0 mesmo tempo, num percentual
aleatdrio entre 0 e 5 por cento do valor original e entdo é



executado o K-Means como busca local para calcular a nova
distancia intra-cluster dos centroides perturbados.

C. Resultados experimentais e discussoes

O algoritmo proposto foi implementado utilizando
a linguagem de programacdo MatLab versio 7.11.0
(R2010B). De modo a demonstrar a eficiéncia do ECPSO-
ILS, foram comparados os resultados obtidos com os
seguintes algoritmos: K-Means, PSO, K-PSO, ACPSO e
CPSO conforme Tabela 2. O ECPSO-ILS foi executado um
total de 20 vezes para cada base de dados utilizada. As
medidas reportadas sdo média aritmética, desvio padrdo e
melhor resultado obtido em 20 execugdes seguidas.

Tabela 2: Resultados computacionais

Base | Medida | K-Means | PSO | K-PSO | CPSO | ACPsO | ILs-KM | PGre0-

Média | 159242,87|168477,00]149375,70{151337,00 {149051,84 | 149373,37|148981,32

Vowel | Desvio 916 3715,73 155,56 | 3491,43 67,27 5,64 34,31
Melhor | 149422,26|163882,00]149206,10|148996,50 [148970,84 [149369,63 |148967,24
Média 106,05 103,51 96,76 96,90 96,66 96,65 96,65

Iris Desvio 14,11 9,69 0,07 0,303 0,001 0,00 0,00

Melhor 97,33 96,66 96,66 96,66 96,66 96,65 96,65
Média 5693,60 | 5734,20 | 5532,90 | 5532,23 | 5532,20 | 5542,18 | 5532,18
Desvio 473,14 289,00 0,09 0,04 0,01 0,00 0,00
Melhor | 5542,20 | 5538,50 | 5532,88 [ 5532,19 | 5532,19 | 5542,18 | 5532,18

CMC

Média 2988,30 | 3334,60 | 2965,80 | 2964,49 | 2964,42 | 2986,96 | 2964,38
(Cancer [ Desvio 0,46 357,66 1,63 0,12 0,03 0,00 0,00
Melhor 2987 2976,30 | 2964,50 | 296440 | 2964,39 | 2986,96 | 2964,38
Média | 18061,00 | 16311,00 | 16294,00 | 16292,90 [16292,31 | 16555,67 | 16292,18
Wine | Desvio 793,21 22,98 1,70 0,78 0,03 0,00 0,00
Melhor | 16555,68 | 16294,00 | 16292,00 | 16292,19 [16292,18 | 16555,67 | 16292,18

Os resultados de K-Means, PSO, K-PSO, CPSO e
ACPSO podem ser encontrados em [8] bem como os
parametros utilizados.

Para o ILS-KM, mostrado na Tabela 2 acima, foi
desenvolvido um algoritmo para comparé-lo com o ECPSO-
ILS proposto aqui, onde a busca local do ILS € o algoritmo
K-Means padrdo. Este algoritmo obteve excelentes
resultados quando comparado com os outros da Tabela 2. O
nimero de iteracdes utilizado neste algoritmo foi:
Iter_max;;; = 3 * (10 x k x d), onde & indica o ndimero de
clusters e d a dimensdo de cada cluster. Isto d4 um nimero
trés vezes maior que o nimero de iteracdes do ECPSO-ILS.
Neste ILS a perturbacdo utilizada é a movimentagdo de um
ou mais centroides da solu¢do num valor percentual que
varia aleatoriamente entre 1 e 5 por cento do valor do
centroide original.

Verifica-se com base na tabela acima que o
ECPSO-ILS ¢ bastante eficiente e robusto e obtém melhores
resultados tanto na média aritmética, desvio padrdo e no
melhor resultado em todas as bases de dados testadas.
Observamos também que o algoritmo proposto possui uma
excelente robustez trazendo na maioria das execucdes um
desvio padrdo insignificante para todas as bases de dados
testadas.

VI. CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentada uma nova versio
hibridizada do algoritmo PSO com ILS e K-Means para
resolver o problema da Clusterizacdo de Dados chamado de
ECPSO-ILS. Nesta versdo foram introduzidas duas
modificacdes importantes em relacdo as hibridizacdes
anteriores: na primeira utilizou-se um nimero cadtico para
gerar o valor do indice do peso inercial e na segunda foi
inserida uma estratégia de aceleracdo utilizando a
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metaheuristica ILS com uma busca local como sendo o
algoritmo K-Means padrdao, que possibilitou uma
convergéncia mais rdpida do algoritmo. Os resultados foram
testados utilizando-se cinco bases de dados de referéncia e
comparados com o desempenho de seis algoritmos
utilizando a mesma métrica, ou seja, minimizacdo da
distancia intra-cluster, para pesquisar centroides ideais num
espago euclidiano n-dimensional. Verificou-se que o
ECPSO-ILS chega a resultados melhores que outros
algoritmos utilizados como comparacdo € com um menor
custo computacional. Pretende-se ainda, como trabalhos
futuros, utilizar este algoritmo em aplicagdes priticas como
a segmentacdo de imagens médicas.
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