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Abstract — This paper aims to present a new algorithm forassical clustering problem, known as the k-medpidblem.
In this problem, given a set of n objects with filaites, you must allocate them to k distinct greuso that each group is as
homogeneous as possible, given an objective fun¢kiat measures the distance (Euclidean) of eadumgrobject to a
particular object (also in the group) called medoi@he high complexity associated with this probled the study and
implementation of an algorithm based on genetioaljms metaheuristic. This metaheuristic is appli@ many optimization
problems, including various clustering problems.drter to assess the efficiency of this algoritiseveral computational
experiments were performed considering an artifid@a repository and the data set of Brazilian HBluman Development
Index)
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1 Introducao

De um modo geral, para organizar objetos em grupeg-se levar em conta as suas caracteristig#sufas) de forma a
poder estabelecer algum tipo de semelhanca entreessios. A area de pesquisa que trata desta quegtga um conjunto
de métodos conhecidos como métodos de analiserdpaagentos (clusterizacdo). Na analise de agrupasieada grupo é
denominado um cluster. O nimero de clusters padeosdecido a priori ou ndo. Quando o nimero dsteta é conhecido a
priori, define-se unProblema de K-Clusterizacdou simplesmente uRroblema de Clusterizacd@C). Caso contrario, o
problema é denominad@roblema de Clusterizacdo AutomatidCA). Ambos os problemas séo dificeis, mas odatwalor
de k ndo ser previamente conhecido torna o problemaaamais complexo, aumentando substancialmente o roldee
solugBes possiveis.

Em fungéo de suas variadas aplica¢des e do psogdescomputagao, diversos métodos de andliserdpaagentos
tém sido desenvolvidos e estudados nas ultimasidéctendo contribuicdes de diversas areas. Agljiies computacionais
concernentes a automatizagao dos processos deaagip, a qualidade das soluges produzidas ergm teecessario para
a obtencao de tais solugfes sao questdes que thvadoonovas pesquisas nesta area.

Os métodos de andlise de agrupamento sao utiizpdm diferentes fins, tais como: deteccdo derraidades,
classificacdo de células sanguineas, tratamentoatens médicas (ultrassonografia e tomografiaggemplo), identificacao
de padrdes de assinatura, reconhecimento facakifitacdo de minerais em rochas, classificacamogonentes quimicos,
reconhecimento de imagens de satélites, estudoadegs de consumo, logistica, estudo de trafegoketinag, analises
comportamentais, etc. [3]. Diante desta vasta aplidade e das limitacdes supracitadas, quandocsé@siderados os
algoritmos classicos da literatura, foi propostmpeste trabalho um algoritmo baseado na metakiearédgoritmos genéticos,
amplamente utilizada em problemas de otimizacaddowatoria [11].

O presente artigo esté estruturado em quatro ségdksndo a introducéo. A segunda se¢éo apresengadescricao
detalhada da analise de agrupamentos, as medidisté@igcia utilizadas, métodos de analise de agrapto e o problema dos
k-medoids, alvo dos estudos desse trabalho. Aitarsegdo traz os principais conceitos de algostgenéticos e descreve o
algoritmo proposto neste trabalho. Ja a secdo @jagiresenta a ferramenta proposta, que possui mapl@mentacdo do
algoritmo genético para a resolucdo do problema ldo®edoids. Esta sec¢do ainda contém detalhes sabiestancias
utilizadas e os resultados obtidos nos experimamngputacionais realizados.

2 Andlise de Agrupamentos

A analise de agrupamentos agrega uma série de osétpek incorporam critérios para agrupar objetsecados com uma
base dados [5]. Os métodos disponiveis nessa #séic de cunho estatistico multivariado, com cagaotaexploratdria.
Diante disso, dado um conjunto mlebjetos, onde cada objeto é portadopdaracteristicas, ou atributos, busca-se um padréo
de formacdo que permita distribuir cada um dedigt@s enk grupos similares.

E importante salientar que esse padrdo é uma fuledion conjunto de caracteristicas previamentaide para os
objetos. O processo de classificacdo, por outro, lpdde se utilizar dos grupos definidos pela aeale agrupamentos, para
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classificar novos objetos de acordo com suas @afstitas comuns. Ou seja, atribuir um novo objietdbase de dados ao
grupo mais homogéneo [5].

Em geral, os atributos associados aos objetossagpiorados em uma fungéo objetivo que permitdaavalgrau de
similaridade (ou dissimilaridade) entre os objet@s seus respectivos grupos, de forma a congtupos mais homogéneos.
Os tipos de atributos dos objetos sdo fundameptais a determinacdo da medida de similaridade epée ilizada. Uma
medida ou coeficiente que associe esses objetas gEdbtida através de transformagdes nessestasiillle acordo com o
seu tipo (quantitativo, qualitativo, etc.). O tido atributo define a escala de mensuracdo queutibrada para se avaliar a
similaridade (homogeneidade) entre os objetos [5].

Ao invés de considerar a similaridade, pode-sézatiluma medida de dissimilaridade para verificguantificar o
grau de homogeneidade entre os objetos (tomadesadtiis), e consequentemente, construir grupcs manogéneos. Essa
medida avalia o quanto diferem os objetos em fuml@oseus atributos. Ou seja, quanto menor o dadatissimilaridade,
mais similares sdo os objetos em relacdo aos wéustas.

Normalmente, encontrar um agrupamento 6timo (6tiobal) [10] é uma tarefa que tende a se tornatamwificil a
medida que o nimero de objetos aumenta, indepandente do método utilizado. O aspecto combinatiesse problema
estd associado com uma expressiva quantidade figuragdes de agrupamentos, ou seja, das poséiveias de distribuir
(alocar) os objetos nos grupos. Em caso de apticdedum procedimento de busca exaustiva (for¢apadra garantir a
obtenc&o do 6timo global, deverdo ser enumeradiss tas solugdes, ou seja, todas as possibilidadesrdbinacdo dos
objetos enk grupos. O total de possibilidades, neste caso,asstdciado ao nimero &tirling de segundo tipo [9]. Por
exemplo, casm = 18 objetos sejam alocados em quatro grupos, eraide solugbes a serem consideradas € de 2,60537
x10*. Aumentando o nimero de grupos para cinco (und@ede), este nimero cresce para 1,07886'%sblucées possiveis.
Ou seja, temos um crescimento do tipo exponenuialjue concerne ao nimero de solucdes possiveisopaoblema em
relacdo an. Diante da dificuldade de encontrar agrupamentimsod (global), diversos métodos de andlise depagnento
foram desenvolvidos nas Ultimas décadas. Em ¢mialmétodos diferenciam-se: (i) pela forma de tairsos grupos, (i)
pela funcdo objetivo adotada, (iii) tempo de psseenento e (iv) qualidade das solu¢des produzidaseja, pelos 6timos
locais produzidos.

Ao iniciar o processo de agrupamento, deve-se monamalisar as caracteristicas (atributos) quioesssociadas aos
objetos (individuos) e em seguida aplicar uma foangcéo nessas caracteristicas, com o objetivatalhar com uma Unica
medida de dissimilaridade.

Supondo que existamobjetos que serdo distribuidos Emrupos, duas estruturas matriciais podem ser cersglds
de forma a possibilitar a aplicacéo dos algorite®sgrupamento. A primeira representa os objetasdividuos por meio de
p medidas ou caracteristicas, tais como altura, pEs@, cor, etc., através de uma matriz de ordemp onde as linhas
correspondem aos objetos e as colunas aos valerssud respectivos atributos (caracteristicaspgirala matriz, de ordem
n?, contém as distancias entre todos os objetos. Eis@ncias representam o grau de dissimilaridatie ®s objetos. Em
particular, no presente trabalho, optou-se peldmiita euclidiana.

2.1 Métodos Hierarquicos e nao Hierarquicos

Existem diversos métodos de analise de agrupameligpsniveis na literatura [7]. Esses métodos té&sed tedricas ou
empiricas diferentes, e por isso, produzem estsitde agrupamento diferentes. Além disso, cadadméte agrupamento
pode possuir mais de um algoritmo de agrupamestintti ou até mesmo formas distintas de impleméntad escolha do
método influenciard diretamente nos agrupamentsaltemites. Os métodos utilizados em andlise depagrentos sdo
classificados em: hierarquicos ou nao hierarquicos.

Os métodos hierarquicos consistem em uma sérieiassvos agrupamentos ou sucessivas divisdeeaemios,
onde os elementos sdo agregados ou desagregadgsufds obtidos através da aplicacdo de um métataruico sao
geralmente representados (ou visualizados) poriagraia bidimensional denominado dendograma ouatiza de arvore.
Nesse diagrama € possivel observar os relacionamentre 0os grupos, e consequentemente a ordemahasggrupos podem
ser unidos ou divididos. Além disso, cada ramoaggmta um elemento, enquanto a raiz representapaagento de todos os
elementos. Através do dendograma e do conhecinpeét@ sobre a estrutura dos dados, deve-se detronna disténcia de
corte para definir quais serdo os grupos formafssa decisdo é subjetiva, e deve ser feita de@oaobjetivo da andlise e do
ndamero de grupos desejados. Os métodos hierargsidmividem-se em dois conjuntos de métodos paguass existem
algoritmos especificos, quais sejam: os métodosrAetativos e os métodos Divisivos.

Os métodos nao hierarquicos, ou de particionaméotam desenvolvidos para agrupapbjetos enk de grupos,
sendok definido previamente. Uma vez que nem todos osresldek produzem grupos satisfatorios, aplica-se 0 mesmo
método varias vezes para diferentes valorek, dsscolhendo os resultados que possibilitem umanéhterpretacao dos
grupos, ou melhor representacao grafica, ou umanetalor, considerando algum indice que mede aidpde dos grupos
formados [4].

A ideia central da maioria dos métodos néo hieiéogué a de escolher uma particdo inicial dos objégrupos) e,
em seguida, trocar os objetos entre os grupos rdeafa obter uma melhor particdo [1]. Ou seja, riedudissimilaridade
dentro de cada grupo e aumentar a dissimilaridatte es grupos.

Quando comparado com um método hierarquico, unednépor particionamento é mais rapido, porque daran
processamento ndo sdo efetivamente avaliadas &sdparticdes possiveis. Em geral, esses métodeemifentre si pela
maneira que constituem a melhor particdo. Os métpdoparticionamento mais conhecidos séo o métadeangk-médias)

e 0 métodk-medoidgk-medoides).
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2.1.2 Método dos K-Medoids

Diferentemente do método k-means, o método dosdeids ndo utiliza a média como centro do grupoing s
considera um problema onde um objeto € o centfr@jario grupo, chamado de objeto representativmedoid. A estratégia
béasica para defink grupos para alocar @selementos esta diretamente associada a determidagiedoid para cada grupo.
Inicialmente, selecionam-se de forma aleatérriabjetos, medoids iniciais em cada um dos grupesa Wez definidos os
medoids iniciais, cada um d@s-k) objetos remanescentes € alocado ao grupo cujoidnesid mais proximo. A estratégia
entdo fazer varias tentativas de troca de medad#ido medoids e reavaliar qualidade dos novospagnantos resultantes,
ou seja, reduzir o valor da fung&o objetivo (equéaljda soma das dissimilaridades.

K
f =Minimizar). > d, (1)
i=1 0OjOmed
Sendo: G L] ao conjuntoX, kquantidade de medoidsve= { med,, med ,...,med} objetos medoids que definem os grupos.

O problema do&-medoidstambém pode ser interpretado em termos de arddisgrupamentos, como “localizar
objetos e entdo substitui-los pgopontos (ou objetos representativos) no espagonensional” (HANSEN e JAUMARD,
1997). De acordo com [2] “A solugdo exata (6tiglobal) desse problema, bem como de suas varigmelg, ser obtida
através de uma formulacdo de programacédo matemfdiida Todavia, mesmo para uma quantidade de abjafenas
moderada (da ordem de centenas), a resolucaofdessdacao pode levar a um consumo expressivordpdeomputacional
(horas, dias, meses, anos,...) impossibilitandbtangdo de um 6étimo global”, ou até mesmo de timodlocal. Ou seja, a
execucdo da formulacdo pode terminar sem prodanirao menos uma solucéo viavel para o problema.

Uma primeira alternativa para contornar esse gonsexpressivo de tempo, e produzir um étimo locahsiste em
utilizar um dos algoritmos classicos da literatgue foram propostos para esse problema. Um dos pogslares é o
algoritmo proposto por [10], denominado PAMartitioning Around Medoids Visando resolver o problema diksnedoids
para grandes bases de dados, [10] desenvolveramarsé modificada do algoritmo PAM, denominada ®¥AClustering
Large Applications Esse algoritmo pode ser aplicado em bases desaddimenséo elevada, considerando a combinagédo d
uma técnica de amostragem e do algoritmo PAM. Aésrde determinar ds-medoids considerando toda a base de dados, o
algoritmo CLARA seleciona amostras compostas porobjetos da base de dados<(n), Em seguida, apés a selecao dessas
amostras, aplica-se o algoritmo PAM em cada umasdélma vez definidos os medoids e formados osograpartir dosn
objetos, cada objeto ndo pertencente a amostiecada ao grupo cujo medoid € mais proximo. Essisadigoritmos tendem
a convergir para pontos de étimo local que podedar esuito distantes do étimo global.

EM [14] foi apresentado um algoritmo hibrido quenbina um procedimento de busca local com a metédtiear
algoritmos genéticos [11], de forma a produzir roeds solucdes. A busca local, aplicada na faseuramento do AG pode
ser resumida da seguinte forma: depois de defiradismedoids, sdo selecionados os gepsntos mais préximos, também
definidos como vizinhos. Para cada um desses wsgiBhavaliada a sua troca com o atual medoid. €wdoruma melhoria, o
medoid é atualizado e novamente selecionam-sepseashos, aplicando-se o mesmo procedimento. Esseedimento &
repetido até que ndo haja mais uma mudanga nosideedo seja, até que ndo ocorram mais mudancaslooda fungéo
objetivo. Neste algoritmo genético, a populaca@m@posta pom cromossomos, sendo que cada cromossomo corresponde
um conjunto de medoids. Em seguida, calcula-selor i fungéo objetivo para cada solugéo. A patésses valores,
considerando-se o procedimento de reproducéo, leres solugdes sdo promovidas para a geracamsegoim a utilizacdo
do método do torneio. Definindo-se uma probabileal® cruzamento e de mutacdo para as solucéesgptdados os
procedimentos de cruzamento e mutacdo. Nessesdpras#os, basicamente, selecionam-se dois cromassentrocam-se
os valores associados aos seus medoids, atribemdovos medoids a essas posicdes. Esse tipocdedefinira duas novas
solugdes, isto €, um conjunto de medoids, aplicaedo procedimento de busca local. Os procedimedgoreproducao,
cruzamento e mutacdo séo aplicados por certo nltheciteracdes ou até que ndo haja melhoria daZ&okgds) iteracdes.

3 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG) pertencem a classe algeritmos evolutivos que utilizam modelos compigaais dos
processos naturais de evolucdo, objetivando aug®Bolde diversos problemas da area de pesquisacapwl e de areas
correlatas. Em geral, as diferentes variedade$gdetanos evolutivos tém em comum o conceito ddgén das espécies. Ou
seja, 0s processos de selecao, mutacéo e de re@oodu

Os Algoritmos Genéticos, introduzidos por [8], ddas-se na teoria de Darwin da evolucdo naturakdpécies e nos
principios de heranca genética de Gregor Mended& comorromossomaos, genes, alelos, gendtipo e fenatgouns nos
sistemas bioldgicos, tém os seus termos corresp@sl@o modelo computacional especialmente propgzsta simular os
processos evolutivos. Um algoritmo genético funaiate forma similar a teoria bioldgica dos sistematurais, cujos
individuos mais aptos sobrevivem e geram novosesielentes com suas caracteristicas hereditariss Bsscendentes, que
comporao as novas geragdes, tendem a ter a meanémeip, odendtipq que seus antecessores.

3.1 Passos Considerados para a Aplicagdo de um AG

* Representacdo do problema:Primeiramente, deve-se definir uma forma de reptagdo do problema
(cromossomo) no qual o AG sera aplicado. E comuwrtiliaagdo de vetores aatringscomo forma de representagéo
das solucdes do problema, sendo considerada umeseepacao binéria ougsoup numbef15].
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Geracao da populacéo inicial: Aleatoriamentem solucdes $1, S2,..., Smdevem ser geradas, onds™é o
tamanho da populacdo, que corresponde a um peaudroonjunto contido no conjunto associado com tadas
possiveis solugdes viaveis para o problema.

* Avaliacéo da funcdo objetivo:Para cada solu¢d®g (cromossomo) da populacéo, calcular o valor furggi@a essa
solucao: fi=f(Si),d i=1,...,m.

« Aplicacédo dos operadores genéticos na seguinte onde(i) Reproducdo dos melhores individuos (selecadafom
base nos valores dg as melhores solugfes, ou seja, aquelas com malwordef; (minimizacdo) sdo selecionadas e
copiadas para nova populacdo de forma a subsigypiores solu¢des da populacdo atual. Em geral rpalizar esta
operacao, sao utilizados os métodos da roletad@atado torneio [11]. A roleta € um mecanismo pp&sibilita uma
selegdo aleatdria que é realizadlaezes (uma vez para cada elemento da nova popllac@ada vez que a roleta é
acionada, a probabilidade de que uma dada sol@jd@spiada para a nova populacdo € inversameop®ional
ao valor de sua correspondente funcdo objetivdo(enaa de minimizacdo). Desta forma, quanto menoo fealor da
funcéo objetivo relacionada a uma solucdo, maiee der o nimero de copias esperadas dessa solaigia pova
populacdo. O torneio também é um mecanismo dedselalgatério que é acionadovezes (uma vez para cada
elemento da nova populacédo), sendo escolhidesomossomos da populacdo atual em cada vez. Uma ve
selecionados dscromossomos, escolhe-se aquele com o menor valomngao objetivo. O nimet@ definido como
um parametro do algoritmo genétidd) Cruzamento: E a operacdo que possibilita a recombinacéo dast@sts
genéticas da populagéo, ou seja, a troca de mhatesolugdes, objetivando a producéo de novasGesude melhor
qualidade. Permite uma diversificacdo da populagiespaco de solugdes ao gerar solugdes difer&zsicamente,

o operador de cruzamento escolhe aleatoriamentesiliacoes e § e troca alguns de seus elementos. A frequéncia

de execucdo deste procedimento também esta camaligica uma probabilidade, em que um valor reatgéne 1)

gerado aleatoriamente deve ser inferior a proluk submetida como parametro ao algoritmo. Osipérs tipos

[11] de cruzamento utilizados na maioria dos AGss@&ruzamento de um ponto,0 Cruzamento de dois pontog

0 Cruzamento Uniforme [11]. (iii) Mutacéo: O procedimento de mutacéo corresponde a uma pactistrealizada

em uma solucédo, de forma a evitar que a mesma éigtagnada em étimos locais de baixa qualidadgeneeando

possiveis solu¢des que tenham sido eliminadas pelivss procedimentos. A execucdo desse proceddimassim
como para o procedimento de cruzamento, esta dondita a uma probabilidade. Nesse caso, o procatimealiza

trocas de genes entre solu¢cbes de forma alea®aia.que uma determinada populacdo ndo sofra nmiiteszoes, e

conseguentemente ndo perca suas caracteristitzappesacédo € processada para um pequeno perdehtuld seus

elementos (em torno de 1% de todos os genes). Apoéaplicacdo de todos estes procedimentos, repete-se
iterativamente os passa@s (avaliacdo) e4 (reproducdo, cruzamento e mutacéo), que correspord@ma nova
geracao ou iteragdo do algoritmo. Um possivel rivitde parada para o algoritmo € fixar a repetigésses passos
por um determinado nimero de vezBBAKGEN, definindo o que chamamos de nimero de geragdsaida do
algoritmo pode ser representada pela ultima pogalgerada.

Como o objetivo € normalmente obter a solucaanfossomo) de um problema de otimizacdo, pode-sezarmaaem
uma estrutura de dados extra a “melhor” solucdgu&* foi obtida considerando todas as geracdesgduitaio. Entenda-se
por melhor, aquela solu¢éo S* que tem o0 menor (fhaaor da funcdo objetivo no problema de minimém (maximizagao).
Além do nimero maximo de gerac6es (MAXGEN), algantores consideram também o tempo maximo de exealgad
algoritmo em substituicdo ou em conjunto a estérpatro.

3.2 Algoritmo Genético para o Problema dos k-medosl

Assim como em outros problemas de agrupamenfaoblema dosk-medoids tem uma elevada complexidade
computacional de resolucao. Tal caracteristica & natural motivacéo para a utilizacdo de uma algermdsbaseada em uma
metaheuristica. Inicialmente, para a aplicacdoA@ neste problema, deve-se escolher a forma deegeptacdo dos
cromossomos (solucdes). No caso desse problemeroasssomos foram representados considerandoowap number
conforme descrito a seguir: dado um conjunta dbjetos e definido um nimekale grupos, cada solucao para o problema de
agrupamento dosk-medoids correspondera a um vetor aoposicdes e, para cada posicao, sera sorteado omeviie 1 e
k. Por exemplo, sk=4 en =10, pode-se ter a seguinte solucdo viavel:

(1] 24 1]a[3]3[1]2]2]

Em seguida, sdo calculadas as distancias euclglianae todos o0& objetos (tomados dois a dois) que serdo
agrupados pelo AG. Essas distancias ficam armaasread uma matri@, ... Considera-se que a partir desta representacao,
sdo geradosn vetores (solugcbes) de acordo com o tamanho da ggfulinicial para sorteidPOP_INI_SORTEID Em
seguida, séo sorteadasolucdes para compor a populacéo inicig),(Bndex é definido pelo tamanho da populacao do AG
(TAM_POP_AG. Em outras palavras, dentre mssolucdes, sorteiam-se asmelhoressolugcbes $1 , S2 ,..., $xque
correspondem aos agrupamentos dos objetos emaalag&eus respectivos medoids. Uma vez geradaugagéo, calcula-se
para cada solu¢ddida populacdo o valor da fungéo objetiva@onsiderando a equacéo 2:

k
f=> >4, @)

I=1 0OjCmed
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Ou seja, o valor da funcao obijetitip foi calculado como sendo a soma das funcdes wbjee cada grupo que

comp@e a solug¢asi (cromossomo f = zk: fg, ). Sendo:k = nimero de gruposfg = func¢éo objetivo do grupq.g
=1

Para se calcular o valor da funcdo objetivo pamarg; I={1,...,k}), deve-se definir o objeto do grupo que
corresponde ao medoid, ou seja, aquele cuja somalidiincias aos demais objetos do grupo é a npossivel. Esse
procedimento é repetido em cada um dos grupos. Apculo da funcdo objetivo, sdo aplicados opmesigenéticos na
seguinte ordemf{i) Reproducédo das melhores solucdes (selecaolPara realizar esta operacao, foram utilizadasétedos
da “roleta viciada” e do “torneio” [11]. O método e&scolhido de acordo com o valor do parametro tiposelecéo
(TIPO_SELECAQ informado pelo usuario antes de iniciar a exeocutd AG. Além destes procedimentos de selecéo, foi
implementado um procedimento de Elitismo, com eeimp de garantir que a melhor solugdo obtida atdomento fosse
armazenada e inserida na nova populacéo (P’). 3r&ti € um método que seleciona o cromossomo comenarf; (melhor
cromossomo) da populagéo atual (P) e substitui mma@ssomo sorteado aleatoriamente em P’. Com ggsante-se que a
melhor solugdo encontrada até o momento nado sefidpe(ii) Cruzamento — Neste algoritmo, foi considerada uma
probabilidade de cruzamento variavel. Mais espmmifiente, foram definidos quatro parametros parpligagdo desse
operador, quais sejam: uma probabilidade iniciatrdeamento (PROB_INI_CRUZ), uma probabilidade Ifoha cruzamento
(PROB_FIM_CRUZ), o tipo de cruzamento (TIPO_CRUZ probabilidade de cruzamento variavel (PROB_CRIAR).
Abaixo temos a definicdo de cada parametro:

TIPO_CRUZ: Variavel inteira que define se o cruzamento serérd ou dois pontos;

PROB_INI_CRUZ: Variavel real que define qual sera a probabilidadgal de cruzamento utilizada pelo AG.

PROB_FIM_CRUZ: Variavel real que define qual sera a probabilidatsd de cruzamento utilizada pelo AG.

PROB_CRUZ_VAR: Variavel booleana que define se sera utilizadeobgbilidade variavel de cruzamento. Caso o
valor desta variavel seja VERDADEIRO, entéo a pbillttade de cruzamento sera dada pela equacadddgrita em [11]),
sendo a PROB_INI_CRUZ é utilizada.

PROB_FIM _CRUZ-PROB_INI _CRUZ) +PROB INI CRUZ
MAXGEN -~ (4)

Sendo:GERACAO_ATUAlLcorresponde a iteracdo atual do ABAXGEN o0 namero maximo de geracdes (iteracdes) que
serdo executadas pelo AGPROB_CRU4 probabilidade de cruzamento calculada pela égudo;
Abaixo é apresentado um exemplo dos dois tiposuEamentos (um ponto e dois pontos, respectivalnasaelos no AG:

PROB_CRUZ=GERACAQ,,* (

ponto de corte
s1 [1]2]s[3f2]1]s]a] si" [1]2[s]s[3fa]a]1]

s2 [2]as]s]3]2]1]1] s [2]af3]3]2]1]s5]a]

pontos de corte

s1 |1la2ls]sla2]1]s5]a] s |[1]2]a]s]a]1]s]a]

s2 [2]afa[s]af2]1]1] s |2lals]afalafafa]

Com aplicacdo do cruzamento, alguns dos objetagr@des n) sdo realocados novos grupos. Isso pogkcar na
definicdo de novos medoids, e consequentementedogao do valor da funcdo objetivo.

(i) Mutacdo — Correspondeu a uma pequena perturbacdo realeradalgumas solucfeSi. Neste problema, a mutacdo
consistiu na alteracdo dos valores de algumas @essige um cromossomo por um valor entre 1 e kuyixit o valor atual
daquela posigdo). Ou seja, algumas possiveis d@lesale objetos (para outros grupos) que porvetiti@ssem sido perdidas
na reproducéo ou no cruzamento. Tal operacdo &uafa em um pequeno percentual dos elementosogquedem uma
solucaacSi (ver esquema a seguir).

Lsifufafufufsufsfafa]u] [ > Lsilaf2far]afafs[a]r]]

Assim como no cruzamento (vide esquema acimajg vad que se aplica o operador de mutacdo um objeto
realocado a um novo grupo.

Dois tipos de mutagdo foram definidos para esteamjpe: Por cromossomo, onde um cromossomo € sortead
aleatoriamente da populagdo P, e em seguida umegse cromossomo é sorteado e alterado pelo opgetadopopulacéo” .

Assim como para o operador de cruzamento, o opede mutacdo foi definido de forma a trabalhar aoma
probabilidade variavel. Desta forma, foram defisidpatro parametros para este operador, quais :sejaenprobabilidade
inicial de mutacdo (PROB_INI_MUT), uma probabili¢adinal de mutacdo (PROB_FIM_MUT), o tipo de mutacd
(TIPO_MUT) e a probabilidade de mutacao variav&el@B_MUT_VAR). Abaixo temos a definicdo de cada pafo:

TIPO_MUT: Variavel inteira que define se o tipo de mutac@orcromossomo ou por populacéo;

PROB_INI_MUT: Variavel real que define qual sera a probabilidadéal de mutacéo utilizada pelo AG;

PROB_FIM_MUT: Variavel real que define qual sera a probabilidatsd de mutacéo utilizada pelo AG;
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PROB_MUT_VAR: Variavel booleana que define se sera utilizadaobabilidade variavel de mutacédo. Caso o
valor desta variavel seja VERDADEIRO, entdo a pbildade de mutacdo sera dada pela equacdo (5) §ehfo a
PROB_INI_MUT é utilizada.

PROB_MUT = GERACAQ,,,* (L ROB-FIM _MUT -~ PROB_INI_MUT,, peop Nt muT

MAXGEN (5)

Sendo:GERACAO_ATUAIcorresponde a iteracao atual do ABAXGENEé o nimero maximo de geracdes (iteracbes) que
serdo executadas pelo AGCROB_MUTE a probabilidade de mutacéo calculada pela equaga

ApOs todos estes procedimentos terem sidos exixgjtboram repetidos, iterativamente, os pag$péi) e (i), que
correspondem a uma geragdo ou iteragdo. Os csitdeoparada considerados neste algoritmo foramnemiméaximo de
geragBes (MAXGEN), o nimero de iteragcdes sem ermonma solu¢gdo melhor do que a atual (NMAX) erope maximo
de processamento (TEMMAX).

Considerando todas as possiveis combinacdes émglos de selecdo, cruzamento e mutacéo, e asbpidddes
variaveis ou ndo, foram desenvolvidas vinte e quatrsdes deste algoritmo. Em seguida, de fornjastaa os parametros do
AG e escolher as melhores versfes para a realizigexperimentos computacionais, as 24 versdamfaplicadas em um
subconjunto de quatro instancias de tamanho vagaddoram previamente selecionadas dentre todafogam consideradas
nos experimentos. Posteriormente, foram escollidasversdes deste algoritmo para este trabalhbalfela 1 apresenta as
oito versdes (selecionadas) e os operadores gesiétivolvidos em cada uma dela

Tabela 1 -Oito versdes selecionadas do algoritmo proposto

Algoritmo
Configuracéo 1[{2(3|4]|5[6]|7]|8
Selec¢do por Torneio | X [ X [ X | X
Selegdo por Roleta X[ x| x]x
Mutac&o por Cromossomo | X | X X | X
Mutacéo por Populacdo X | X X | X
Cruzamento 1 ponto | X | X X | X

Cruzamento 2 ponto X | X X | X
Probabilidade Variavel X X X X

4 Resultados Computacionais
O presente capitulo traz uma descricdo da ferraardagenvolvida em JAVA e que incorpora o novo #gaor genético que
foi aplicado ao problema ddsmedoids. Além disso, descrevem-se os dados wtilzgara este trabalho e os resultados
computacionais obtidos a partir da aplicacdo dasveirsées do algoritmo genético neste conjuntdadids. A ferramenta que
incorpora o algoritmo genético foi implementada kmyuagem Java, mais especificamente, na versam 3&v1.6. Essa
ferramenta tem por finalidade auxiliar na constouedna analise de agrupamentos de dados multidiomais mediante a
execucdo de um algoritmo genético que resolve blgma dos k-medoids. O algoritmo implementado néstaamenta
trabalha apenas com dados quantitativos. Parétdacilutilizacdo da ferramenta foram desenvolvigigstro médulos basicos,
quais sejamiy O modulo de arquivo de objetos - Neste médulo é informado o arquivo de dados gué stilizado pelo
algoritmo. Ou seja, € possivel utilizar arquivosligponiveis (retirados de alguma base dados) mar gequivos de dados
artificiais (valores dos atributos no intervalo 1) para serem agrupadai$;O médulo de dados do algoritmo genético- O
usuario deve informar todos os parametros que sgitizados pelo AG para realizar o agrupaments diados associados
com uma particular instancia (arquiva)) O médulo de resultados— Neste modulo sdo apresentadas algumas informacdes
relativas a solucdo formada (objetos escolhidoa pagdoids, funcdo objetivo, etc) e sobre a execdgadG (tempo de
processamento, total de geracdes, 6t9)0O mddulo grafico — Permite que os grupos formados e os seus respestedoids
(bolas com contorno em vermelho) sejam visualizagtadicamente. Esta visualizacdo s6 é possivel patancias cujos
objetos tenham apenas dois atributos.
4.1 Dados utilizados

Neste trabalho foi utilizado um conjunto de quiazquivos de dados, sendo que quatorze deles t&natlibutos e
foram gerados artificialmente pela ferramenta. @carquivo (com um atributo) € arquivo do indice Besenvolvimento
Humano (IDH) [13] dos municipios regido norte da®l. No que concerne as instancias artificiadasocom dois atributos,
cada um destes atributos teve o seu valor geraddoakmente, sorteando-se um nimero real no aitef@, 1]. Nestas
instancias o numero de objetos variou de 50 at@.1d@is especificamente, 2 instancias para os seguhimeros de objetos:
50, 75,100,150 e uma instancia para o seguinte mideeobjetos: 200, 250, 300, 400, 500,1000. No dasiDH o arquivo da
regido norte tem 449 objetos.
4.2 Resultados Computacionais e Analises

Todos 0s experimentos computacionais foram realgaim um computador com processador Intel Core @ Du
P8600 2.40GHz com 2 Gb de memdria RAM e Sistemad@mmal Windows XP 32 bits.

Cada uma das trinta e cinco instancias foram stitfaseas oito versdes (algoritmos). O tamanho g¢alpgéo foi de
100, o tempos maximo de processamento foi de doigsho nimero maximo de geracdes foi de 5000yasapilidades
inicial e final de cruzamento e mutagdo foram dgpeetivamente 0.8, 0.2, 0.005, 0.2. Outros detadtassconfigurages
podem ser observados na Tabela 1.
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Para cada instancia foram geradas solucfes cord grepos em cada uma das oito versdes do AG. Ahssemn
trabalhar com o nimero de grupos nesta faixa foomente da observacdo de que os maiores gantthsg:d® na funcao
objetivo foram obtidos com estes valores. Ou sgjm um nimero maior de grupos ndo produziu ganifostanciais.

Além do AG proposto, cada instancia também foi gssada (considerando 0os mesmos numeros de gruglos) p
Solver LINGO [12], utilizando a formulacdo exata pegramacéo inteira descrita em [2]. Os resultggtosenientes do
algoritmo e da formulagdo sdo sumarizados e comparaa Tabela 3, que contém as seguintes inforrealgé&ancia —
Arquivo de dados(rupos — Numero de grupododelo FOBJ — Valor da funcdo objetivgk-medoids) obtido a
partir da formulacdo; GAP modelo — que representa o percentual de diferenca entralas da solucdo produzida pela
formulacdo (Solver) e a melhor solugcdo produzidmsiterando as oito versbées do AGempo modelo (Solver), que
representa o tempo de execugdo em seguiMilbpr Fobj — que corresponde ao menor valor da funcdo objéimedoids)
dentre as oito versdes do algoritmo executados gada instanciaGAP(i)(para i de 1 até 8)representa o percentual de
diferenca entre a melhor solugdo obtida e solugfoadia versédo (i) do algoritmo (i)(i) (para i de 1 até 8) — representa o
tempo de execugéo de cada versdo (i) do AG em degun

Tabela 2 -GAPs obtidos a partir dos resultados da Formulag&G (verséo 2)

Médio Mediano Minimo 1° Quartil 3° Quiartil Maximo
0,43 0,00 0,00 0,00 0,32 3,28

Tabela 3 —Resultados da execucdo do AG proposto

Instdncia | Grupos | Modelo FOBJ| Modelo-T| GAP Modelo | Melhor Fobj| GAP(1) | GAP(2) [ GAP(3) | GAP(4) | GAP(S) | GAP(6) | GAP(7) | GAP(8) | T(1) T(2) T(3) T(4) T(5) T(6) T(7) T(8)
f1_50 4 9,04 1 0,00 9,04 2,91 18,37 0,00 0,00 7,36 1,23 1,34 0,00 S 3 3 3 13 8 11 8
5 7,74 1 0,00 7,74 333 0,00 313 333 11,55 4,77 447 3,23 5) 3] 4 3] 19 8 14 12
f2_50 4 7,82 1 0,00 7,82 1,35 0,00 0,85 0,00 3,29 0,00 6,38 0,00 5 3 3 3 11 11 12 10
5 6,79 1 0,00 6,79 5,54 526 5,54 0,00 10,00 4,49 5,54 0,00 8 3 8 3 13 11 8 11
f3_75 4 13,59 3 0,00 13,59 135 0,00 185 0,94 11,45 3,02 3,64 0,46 11 7 8 8 41 33 28 29
5 11,80 2 0,04 11,81 10,50 2,32 0,05 0,05 12,29 0,05 9,13 0,00] 17 6 10 8 36 33 38 29
f4_75 4 13,70 3 0,00 13,70 10,88 0,00 11,06 0,00 581 12,22 19,34 8,22 10 7 9 9 39 31 34 26
5 11,84 2 0,05 11,85 0,15 1,10 0,59 3,67 7,99 0,00 6,03 14,38 23 8 8 6 35 25 37 28
f5_100 4 17,64 3 0,00 17,64 8,54 0,00 8,62 0,55 26,88 2,05 8,58 187 22 12 14 13 65 45 63 52,
5 15,45 3 0,00 15,45 14,02 529 1,42 0,00 21,53 3,89 20,45 3,03 21 17 27 15 59 50 61 53
f6_100 4 18,57 3 0,00 18,57 0,23 0,00 0,05 8,06 19,68 1,73 13,61 0,55 22 11 33 12 64 61 67 46
5 16,14 3 0,00 16,14 7,32 0,00 5,82 0,00 31,43 4,43 15,33 5,00 32 13 16 16 53 63 59 62
£7_150 4 28,09 9 0,00 28,09 0,98 0,00 0,00 0,12 39,59 11,85 25,11 1,26 91 33 61 32 132 136 133 134
5 24,83 9 2,61 25,48 2,85 1,18 3,81 0,00 47,61 11,99 32,72 10,87 82 34 46 31 119 122 122 125
f8_150 4 27,83 8 0,00 27,83 2,92 0,00 0,00 0,00 34,10 6,93 19,19 15,13 83 34 78 30 124 135 131 133
5 25,23 9 2,71 25,91 0,92 1,20 0,23 0,00 53,78 4,45 32,27 12,70 81 32 60 37 117 121 120 122
f9_200 4 38,78 35 0,08 38,81 7,33 4,51 7,62 0,00 44,98 8,67 29,62 14,13 121 62 100 59 211 217 222 216
5 34,83 107 1,06 35,20 441 6,47 0,00 1,17 61,02 21,32 53,48 25,02 130 47 135 54 194 198 203 196
f10_250 4 47,37 31 0,00 47,37 6,89 0,00 2,27 0,03 60,76 35,21 52,03 40,13 228 104 204 99 330 322 334 330
5 42,01 35 0,00 42,01 24,41 0,00 6,13 0,21 84,14/ 33,86 65,60 37,36 200 91 196 110 283 293 298 292
f11_300 4 56,23 62 0,30 56,40 4,25 12,99 1,57 0,00 59,05 34,41 50,44 33,20 321 141 302 169 452 460 465 454
5 49,91 62 3,28 51,55 14,71 0,21 4,33 0,00 85,90 41,40 70,72 50,46 275 168 273 161 401 408 417 400!
f12_400 4 73,91 156 0,00 73,91 12,62 0,00 523 0,00 78,26 42,53 70,26 53,70 566 386 575 395 763 789 794/ 785
5 67,48 7200* 0,14 67,58 22,45 0,00 7,39 1,20 87,82 51,23 85,59 55,42 475 395 474 300 690 694 718 694
f13_500 4 94,24 265 0,27 94,50 28,71 0,00 3,65 9,57 77,17 60,74 78,72 63,45 867 735 825 524| 1155] 1189| 1220| 1170
5 84,14 258 0,38 84,46 39,27 0,00 11,13 4,66 102,49 76,71 93,30 80,28 729 638 736 640| 1047) 1051] 1083| 1047
f14_1000 4 246,55 7200* -20,46 196,11 45,89 0,45 33,32 0,00 87,76 73,25 84,50 77,98| 5827| 5760| 6128| 6466|7200* |7200* |7200* |7200*
5 196,21 7200* -8,24 180,04 61,68 0,00 33,98 097 104,44 89,25| 102,06 91,36| 5801) 5124| 5890| 5624|7200* 6954|7200* |7200*
f15_centrg 4 5,16 224 0,74 5,20 27,11 0,00 15,70 0,00[ 124,36 69,14| 100,85 75,11 697 515 696 425 1144 1195 1206| 1172
5 4,26 217 042 4,28 52,57 1,01 16,74 0,00[ 172,24] 113,75| 146,40| 120,00 587 334 592 383] 1041) 1078 1087| 1074

Analisando os resultados da Tabela 3 (a seguigneiderando apenas os 30 casos (instancia x niaeegoupos),
verifica-se que em 50% destes casos a melhor solugiduzida pelo AG (Melhor Fobj) corresponde amétglobal da
formulacdo exata. Além disso, para os casos emadoemulacao produziu solu¢cdes melhores do que o(4386), a pior
solucao do AG ficou somente a 3,3% da solucéo piddwpela formulacédo (GAP) (instancia f11_300) stee43% em 69%
dos casos, o gap foi inferior a 1%. Ainda com b@sd abela 3, verifica-se através do GAPs (verséasnd até oito do AG)
que a versao dois do AG foi a que produziu o maionero de melhores solugdes (GAP2 = 0,00%). Erfiaate, em 7% dos
casos 0 AG produziu solu¢gbes melhores do que &emialacéo.

Com base nas informagfes dos GAPs entre a melhséiorelo AG e da formulagdo (casos em que o AG giodu
solucdes iguais ou piores do que as da formulapéadg-se chegar & Tabela 2, onde se verifica i@mfia do AG. Cinquenta
por cento das solugdes (1° quartil e mediana) @idds pelo AG correspondem ao 6timo global produpiela formulagao. A
analise do 3° quartil indica que 75% das solucdedyzidas pelo AG tém um GAP inferior a 0,5% enagéb a formulacao.
Além disso, a pior solu¢do do AG esta no maximg28% da solucdo da formulacgéao.

Apé6s a andlise e a comparacdo apresentada no loapitpode-se observar que o algoritmo genéticatitonse
como uma boa alternativa para se trabalhar em gm@blde agrupamento. Definindo-se uma representagEgquada para o
problema, e com os ajustes corretos dos parametr@dsG, bons resultados podem ser obtidos parastiggproblemas de
agrupamento. Como futuros desdobramentos destallicabe pode: Ajustar o algoritmo proposto parbatitzar com outros
tipos de atributos que ndo sejam somente quantisateais; Devido as caracteristicas de paraleliser@ntes aos algoritmos
genéticos e aos problemas de agrupamento, a gliizale uma versdo para processamento paralelo pidapdes de
individuos pode trazer beneficios principalmente tampo total de execugdo e na qualidade das salugbédas
Desenvolvimento de algoritmos baseados em outréshemgristicas, tais como: IL&drated Local Seargh VNS (Variable
Neighborhood Searg¢hou uma combinacdo destas metaheuristicas [6]p$siyel desenvolver uma abordagem para o
problema de clusterizagdo automatica, onde o nddegrupos ndo é fixado previamente.
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