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Resumo—Este trabalho foi desenvolvido com o intuito de se
realizar uma avaliagdo comparativa de performance de
algoritmos de clusterizagdo para mineracdo de dados. Na
industria, tais informacbes podem auxiliar na formacdo de
estratégias para abertura de projetos, com o foco na redugdo de
custos de composi¢do dos automdveis em questdo. Neste caso, a
comparacdo é relativa aos precos de diferentes pecas em um
banco de dados de uma industria automobilistica, utilizando-se
de métodos bio-inpirados: Evolugéo Diferencial (DE), Algoritmo
Genético (GA) e Otimizagdo por Enxame de Particulas para
Clustering (PSOC). Como método comparativo implementou-se
0 K-Means. Durante esta avalia¢do das performances foi possivel
identificar que duas pecas com mais de 90% de similaridade no
design, peso e outras caracteristicas, apresentavam diferenca de
preco na ordem de dez vezes. Os resultados demonstraram que
0s métodos bio-inspirados alcangam melhores desempenhos,
superando a proposta classica K-means, sobretudo o PSOC e o
GA.
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I. INTRODUCAO

O desempenho na fabricagdo de produtos em empresas
automotivas é de extrema importancia para gerar reducdo de
custos. O sucesso no gerenciamento de suas finangas e
competéncias estd ligado diretamente a capacidade de
adaptacdo a um mercado aberto, de livre concorréncia,
produtos inovadores com prazos para entregas cada vez
menores, alta qualidade e flexibilidade e manutencéo de precos
competitivos. Estes sdo desafios cada vez mais presentes na
indlstria e que impactam principalmente na capacidade de
resposta da empresa, bem como na versatilidade e
adaptabilidade para mudancas na produgdo devido a mercados
turbulentos [1].

Este cenario provoca um aumento na velocidade de novos
langamentos e configuragdes que envolvem baixos volumes de
producdo e, consequentemente eleva os custos. Isso induz a
uma descentralizacdo no setor engenharia por familia de
produtos, que gera componentes com pequenas diferenciacGes
de design, porém que podem desencadear um incremento
significativo no custo de manufatura [2].

Com isso e com o avango sistemas de informacdo e de
gerenciamento na cadeia produtiva, a quantidade de dados
gerados, coletados e armazenados nas varias aplicacGes
aumenta significativamente [3]. Desta forma, ferramentas para
executar automaticamente descoberta de conhecimento em
grandes conjuntos de dados, como técnicas de mineracdo de
dados, estdo se tornando opcdes vidveis e cada vez mais
eficientes [4].

Um conjunto de técnicas fundamentais e eficientes na
mineracdo de dados é o agrupamento de dados, ou clustering
[3]. Um problema de clusterizacdo pode ser encarado de fato
como uma tarefa de otimizag¢do. Em 1967, MacQuenn prop6s o
K-means, até hoje o mais conhecido algoritmo de agrupamento
particional, o qual introduziu a ideia de centroide para
representar um grupo. No entanto, com as aplicacGes
modificadas para varios dominios, varios pesquisadores
desenvolveram aprimoramentos nessa ideia inicial e novos
algoritmos [5] [3].

Dentre os diversos métodos, tem ganhado destaque na
literatura as propostas bio-inspiradas, que possuem como base
algoritmos inicialmente desenvolvidos para otimizacdo de
fungdes reais. Neste sentido, este trabalho propGe abordar a
Otimizacao por Enxame de Particulas para Clustering (PSOC),
Algoritmo Genético (GA), Evolucdo Diferencial (DE) e o
préprio K-means como comparativo.

Os referidos algoritmos foram aplicados a uma base de
dados de uma industria automobilistica de modo que um
primeiro recorte com dados rotulados é desenvolvido e um
segundo, com mais instancias e sem rétulos, é utilizado. Tais
dados mostram em suas dimens@es as caracteristicas de cada
peca. O objetivo é agrupéd-las tendo em vista a grande
similaridade, ja que, apesar de muitas serem parecidas,
apresentam custo até 10 vezes mais elevado para aquisicao
direta de um fornecedor.

Neste estudo, na Secdo Il sdo apresentados descritivos de
cada técnica utilizada; Na secdo 111 é discutida a metodologia
aplicada, enquanto a Secéo IV apresenta a base de dados, 0s
resultados e anlises. As conclusdes estdo na Secéo V.



I1. BASES TEORICAS

A. O Algoritmo K-means

O algoritmo K-means é muito conhecido pela sua
capacidade de aplicacdo em grandes conjuntos de dados para
resolver problemas de clusterizacdo. Este algoritmo é
amplamente  utilizado porque pode ser facilmente
implementavel e também apresenta os resultados rapidamente.
No entanto, o usuario deve especificar o nimero de clusters a
priori [10].

O método divide as amostras em K grupos de variancia
igual, com Ny elementos, minimizando um critério conhecido
como inércia ou soma de quadrados dentro do cluster. Esse
algoritmo requer que o nimero de grupos seja especificado
tendo a capacidade de adaptar-se a um grande nudmero de
amostras, e que pode ser aplicado na solucdo de problemas nas
mais diferentes areas do conhecimento. O ponto médio de cada
agrupamento é comumente chamado de centroide [15]. Este é
um vetor artificial gerado aleatoriamente e que possui 0 mesmo
namero de dimensdes dos dados a serem agrupados.

O algoritmo procura minimizar o somatério da distancia
interna — distancia intra-cluster (SSW - sum of squares within
clusters) entre os dados e os centroides. A ideia por trds do K-
means inicia-se com a geracdo aleatoria dos centros. Em
seguida alocam-se os dados em cada grupo, de modo que uma
determinada amostra pertencera ao cluster ao qual ele tem a
menor distancia ao respectivo centroide. Terminada esta fase,
recalcula-se a nova posi¢cdo dos centroides, para que ele se
deslogue para o centro geométrico do cluster [3], seguindo a

equagcdo (1).
Ny
1Nk
my = NkZzi 1

em que N¢ € 0 nimero de objetos alocados no cluster mg na
atual iteracdo e z; € o i-ésimo objeto deste cluster.

O algoritmo se reinicia recalculando-se 0s grupos aos quais
os dados pertencem e repete-se 0 processo até atingir algum
critério de parada. O numero de iteracBes e a estagnacdo dos
centroides (ocorre quando o0s centroides ndo mudam de
posicdo) sdo frequentemente usados como critério de parada.

As principais desvantagens do K-means séo a sensibilidade
para a inicializacdo, a necessidade de definir o ndmero de
grupos previamente e a dificuldade em separar dados
sobrepostos [11]. Por conta disso, 0 método pode convergir
para pontos bem distintos e ndo atua bem com dados que
apresentam sobreposicao [5].

Uma das formas de tentar minimizar os efeitos da
inicializacdo é utilizar o K-medoids. Neste caso, em vez da
geracdo aleatoria de centroides, toma-se como ponto de partida
k dados que pertencem ao grupo de amostras [15].

B. Otimizacio por enxame de particulas para Clustering

O algoritmo de Otimizagdo por enxame de particulas (PSO)
foi introduzido em 1995 por Kennedy e Eberhart, inspirado no
comportamento social de um rebanho de aves. Aqui as
solugdes candidatas sdo chamadas de agentes ou particulas

[23]. Além das aplicagbes em otimizagdo com dados reais, 0
PSO tem sido amplamente utilizado em problemas de
otimizacao binaria, combinatéria e em clusterizacao [3].

A codificacdo mais comumente utilizada para clusterizacdo
particional considera uma particula como uma solucdo
candidata completa. Neste caso, 0 agente contera concatenados
em um vetor as coordenadas espaciais de todos os k centroides.
A aplicacdo do PSO pode ser feita de forma direta, utilizando
as equacOes de posicdo e velocidade ja conhecidas de acordo
com (2) e (3).
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vitl = wuf +opn - (pbest{, - xf} + cy1y - (nbestl —xL)  (3)

nas quais w é o peso de inércia, X é a posicado da particula p, v é
a velocidade, pbest é a melhor posicdo ja encontrada pela
particula, gbest a melhor posicdo encontrada pelo grupo, i1 € ¢z
duas constantes previamente definidas e ri e r, dois nimeros
aleatoriamente gerados no intervalo [0,1].

O algoritmo é frequentemente inicializado espalhando
aleatoriamente particulas sobre o espaco de busca. O mesmo
processo é usado para gerar as velocidades iniciais, mas em
alguns outros casos na literatura, estas sdo inicializadas com o
valor igual a zero. O peso da inércia w é geralmente menor que
1 e € usado para evitar a divergéncia da resposta. Também ¢
comum limitar a velocidade das particulas a um intervalo
[-vmax; +vmax] [4].

Uma definicdo essencial em qualquer problema que
envolva algoritmos bio-inspirados é a defini¢cdo de uma fungéo
de fitness, a qual avalia a qualidade da resposta de uma solugdo
candidata. O fitness também ¢é utilizado para definir pbest e
gbest. Aqui a métrica utilizada é a soma das distancias internas
(SSW), definida na Secéo IlI.

A seguir apresentamos o Algoritmo 1 com pseudocdédigo
para aplicacdo do PSO para clustering (PSOC) [3].

Algoritmo 1: Pseudoc6digo PSOC

1 Inicialize cada particula com um nimero de centroides
e avalie cada um deles

2 Atualize a melhor posigéo atual de cada particula

3 Atualize a melhor particula do enxame

4 enquanto critério de parada néo for atingido faca

5  Atualize velocidade e posicéo

6  Avalie cada particula

7 Atualize melhor posi¢do de cada particula

8  Atualize a melhor particula do enxame

9 fim

C. Algoritimo genético (GA) para clusterizacao

O Algoritmo Genético (GA), é uma técnica de busca e
otimizacgdo inspirada no principio da evolucdo biolégica. Ha
décadas o método tem sido aplicado na resolugdo de varios
problemas em difer entes campos da ciéncia [25].



O GA é uma metaheuristica populacional em que um
conjunto de agentes (cromossomos ou individuos) interagem
entre si e com 0 ambiente para otimizacdo de uma funcéo
custo. A avaliagdo da fungdo de fitness, solucéo populacional
codificacdo e decodificacdo, selegdo, reproducdo e
convergéncia sdo os principios basicos do GA [25].

No Algoritmo 2 pode ser visualizado o pseudocddigo de
funcionamento do GA. Da mesma forma que o PSO, um
individuo serd& um vetor com os centroides candidatos.
Entretanto, enquanto as particulas mudam de posicdo, aqui
novas geracOes sdo formadas para substituir as anteriores por
meio de operadores genéticos.

Algoritmo 2: Pseudocddigo Algoritmo Genético

1 Inicialize a populacdo de cromossomos com um
namero de centroides definido

2 Avaliagdo dos individuos

3 Verifique critério de parada

4 enquanto critério de parada nao for atingido faca
5  Faca selecdo dos pais

6  Aplique crossover nos pais selecionados

7 Aplique mutacéo nos filhos

8 Substitua a populagéo pelos filhos gerados

9 fim

Inicialmente gera-se uma populagdo aleatéria com n
individuos. Destes seleciona-se 2 “pais”, os quais participam
do crossover, ou troca de genes. O crossover acontece com
probabilidade Pc. Esta selecdo pode ser feita por diversos
métodos sendo o da roleta o mais usual. Tal processo €
repetido até a nova populacéao de filhos ser do mesmo tamanho
da inicial. Por fim, aplica-se a mutacdo, ou a perturbacéo
gaussiana aleatéria em um percentual pré-definido de genes.
Tais etapas devem ser repetidas até ser atingido o critério de
parada [13].

D. Evolucéo diferencial (DE) para clustering

A Evolugdo Diferencial (DE) é outra técnica inspirada na
evolugdo das espécies. Na literatura, tem se mostrado uma
candidata importante para problemas de otimizacdo e
clustering. Neste caso, 0s agentes sdo denominados vetores e
sdo gerados como no PSO e GA [18].

Na DE, usa-se uma populacdo de N solucbes candidatas

indicadas como Xjc, em que i denota cada agente e G
representa a geracéo atual. Assim como no GA, os operadores
sdo: crossover, mutagdo, selegdo [14].
O processo de otimizagdo é iniciado com a selecdo de um
vetor, nomeado target vector, e mais 3 outros escolhidos de
forma aleatoria X1, X2 € Xa. Estes geram um novo vetor
mutado vi, através da Equagéo (4):

Vi,6+1 =Xn,6 + F - (X6 —Xn6)  (g)

em que F é definido pelo usuério.

De posse do vetor mutado e o target vector é entdo
aplicado o crossover, que gera o trial vector u;. Este Gltimo é
montado com base nos dois primeiros e na probabilidade r;.

Para o primeiro gene, sorteia-se um valor entre [0,1] e, se este
for maior que rj, o gene vir& do vetor mutado. Caso contrério,
do target vector. Tal processo se repete até um novo individuo
das mesmas dimensfes dos demais ser formado. Por fim, é
feita uma selec@o gulosa entre v; e u; [18].

A seguir apresenta-se o0 pseudocodigo da DE no Algoritmo
3.

Algoritmo 3: Pseudocodigo Evolugéo Diferencial

1 Inicialize os vetores

2 Avaliacdo da solucéo

3 Verifique critério de parada

4 enquanto critério de parada nao for atingido faca
5  Aplique diferenciacdo vetorial (mutacéo)

6  Aplique recombinacdo vetorial (crossover),
gerando o trial vector

7 Aplique selegdo gulosa entre o target e o trial
vectors

8 Avaliacdo dos novos vetores gerados e
selecdo

9 fim

I1l. METODOLOGIA

Nesta secdo, discutimos a aplicagdo dos algoritmos
supracitados em um banco de dados composto por pegas que
fazem parte do produto final de uma industria automobilistica
de montagem. Inicialmente, ha disponivel 72 itens,
previamente rotulados pela engenharia de manufatura e
engenharia de produto, com 6 dimensdes cada, sendo elas:
classe de engenharia, peso, distancia de transporte, consumo
anual, classificagdo NCM (Nomenclatura Comum Mercosul) e
ocorréncias de qualidade. Em seguida, uma versdo expandida
com 321 amostras, mas sem rétulos serd utilizada.

Neste trabalho sdo propostas como métricas de avaliacdo
medidas que levam em consideracdo a distancia interna,
externa e outras definidas com base nestas: SSW (sum of
squares within clusters) [6], SSB (sum of squares between
clusters) [7], CH (Calinski-Harabasz) [8] e WB (sum-of-
squares based method ) [9].

O SSW é calculado conforme equagdo abaixo (4):
S'S'IVk = Zdist{:xi',ck) (4)
i=1

sendo ng 0 nimero de amostras e dist a distancia euclidiana
dada por (5):

| D

(X5q — Cra) : ©)
d=1

dist(x;,c,) = |
\

na qual xi e cx sdo referentes a amostra i e o controide k,
respectivamente.

O SSB, que calcula a distancia entre os centroides e deve
ser o maior possivel, é calculado conforme expresséo (6):



KE-1 K

S5B = dist(cy,c;)
K=11=k+1

(7):

CH - S5B/(m— l})

SW/(n—m)

0 namero de centroides.

no qual n é o nimero de elementos a serem agrupados e o m é

O WB proposto por Xu, é dado por (8):

e (SSI-V) @
="M \ssn

Com

escolhidas foram ©=0,5 e c1=c>=2. O GA teve crossover com
probabilidade de 80% e taxa de mutacéo de 30% para elevar o
potencial de busca e evitar que a busca fique presa em um
minimo local. A DE foi escolhida com r; = 20% e F=0,8.
Todos esses valores de pardmetros foram determinados através
de testes preliminares.

A métrica CH (Calinski-Harabasz) é calculada conforme

()

relagio ao numero de centroides para cada
clusterizador, este foi variado de 2 a 10 no primeiro caso. Os

algoritmos bio-inspirados foram rodados 30 vezes com 60
agentes cada e 200 iteragdes méaximas. No PSO, as varidveis

(6)
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Figura 2 — Comportamento SSB variando a quantidade de
centroides com 72 itens.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Com aplicacdo dos 4 métodos na base rotulada com 72
elementos, foi possivel gerar as Figuras de 1 a 4, que mostram

0 comportamento dos algoritmos em relacdo as métricas
descritas para cada numero de centroides selecionado,

considerando 0 m. Observa-se que SSW e WB devem ser
minimizadas, bem como SSB e CH maximizadas.

Pela andlise dos resultados, percebe-se que em termos do
SSW a partir de 6 centroides ha uma estagnacéo no seu valor
para todos os clusterizadores, assim como o WB. Como
esperado, o SSB sempre é reduzido uma vez que guanto mais
centroides, menor vai ser a soma de suas distancias. Ja o CH
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Figura 3 — Comportamento CH variando a quantidade de

centroides com 72 itens.
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Figura 4 — Comportamento WB variando a quantidade de
| -=- K.means centroides com 72 itens.
204 PS0C . . . o
GA Os resultados computacionais considerando as métricas e
L \ - PE algoritmos estdo sumarizados na Tabela 1.
\\ l‘
= W Tabela 1: SSW, SSB, CH e WB do K-means, PSOC, GA e DE
A1q \“1\ na base rotulada de 72 itens.
\‘I
05 "‘,'\ Comparativo K-means, PSOC, GA ¢ DE
' “‘n (6 centroides)
0.0 TS 1° 2 - o
b T T T T T T T T PSOC GA DE K-means
2 3 4 5 B 7 8 9 10
Numera de Clusters SSW (min) | 506660 510110 532600 580122
. . . SSB (max) | 737.140.000| 737.140.000| 737.140.000| 737.167.282
Figura 1 — Comportamento SSW variando a quantidade de CH (max) 19204 19075 18269 16773
centroides com 72 itens. WB (min) 0,0041 0,0042 0,0043 0,0047
Assertividade 100% 100% 100% 100%




Todos os algoritmos propostos obtiveram uma
assertividade de 100% dos valores quando comparado com o
agrupamento manual (rétulo) definidos pela area de engenharia
da referida indUstria automobilistica. Entretanto, considerando
as métricas envolvidas, para 0 SSW percebe-se uma vantagem
de performance para os algoritmos bio-inspirados em relacédo
ao K-means, com destaque para o PSOC. Comportamento
similar se observa para o CH e WB. Considerando o SSB,
houve um empate entre as métricas bio-inspiradas, as quais
superaram, novamente, o K-means.

O gréfico boxplot foi aplicado aos resultados para mostrar a
dispersdo dos mesmos nas 30 execucBes e considerando o
SSW, como mostrado na Figura 1. Observa-se que o PSO
apresentou dispersdo maior que os demais, embora o melhor
resultado geral pertenca a ele.
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Figura 5 - Boxplot da funcéo custo SSW

A seguir, apresentamos os resultados para a base de dados
de 321 itens, em que ndo estdo disponiveis os rétulos. Nas
Figuras 6 a 9, podemos verificar o comportamento de cada um
dos algoritmos propostos nas mesmas métricas e também com
6 dimensoes.
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Figura 6 — Comportamento SSW variando a quantidade de
centroides com 321 itens.

A base de dados atual é mais complexa ndo s6 pelo nimero
de dados, mas também pela diversidade de pecas. Neste caso,
até a definicdo do nimero de grupos se torna mais dificil. Aqui
observando o primeiro “joelho” vemos para SSW e CH ser 16
0 ndmero mais adequado. Ressaltamos que a prdpria industria
indica que valores de grupos muito altos ndo tem sentido
pratico.
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Figura 7 — Comportamento SSB variando a quantidade de
centroides com 321 itens.
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Figura 8 — Comportamento CH variando a quantidade de
centroides com 321 itens.
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Figura 9 — Comportamento WB variando a quantidade de
centroides com 321 itens.

Na Tabela 2 sdo mostrados os valores das métricas
atingidas. Pode-se notar que o GA atingiu os melhores
desempenhos para SSW e 0 PSOC para o SSB, CH e WB. Este
resultado é intrigante tendo em vista que o GA foi a0 mesmo
tempo o melhor e o pior se consideramos métricas distintas e
mais ainda se lembrarmos que a fungéo custo a ser otimizada é
0 SSW. Os resultados desta tabela evidenciam a dificuldade de
solucéo do problema.



Tabela 2: SSW, SSB, CH e WB do K-means, PSOC, GA e DE
na base nao-rotulada de 321 itens.

Comparative K-means, PSOC, GA e DE
(16 centroides)
10 20 30 40

GA PSOC DE K-means
SSW (min) 763680 956800 1144800 1961319
SSB (max) | 3.547.000.000 | 4.953.500.000| 4.411.400.000 | 4.814.269.735
CH (max) 77797 86717 64545 40367
WB (min) 0,0011 0,0010 0,0013 0,0081

Por fim apresentamos o boxplot do SSW para 16
centroides, evidenciando que o GA atingiu a menor dispersédo e
0 K-means a maior.

Box Plot - Funcéo Custo para 16 centroides
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Figura 10 - Boxplot da funcéo custo SSW

V. CONCLUSAO

Este trabalho propds a aplicacdo de modelos bio-inspirados
de clusterizacdo para agrupamento de pecas de uma industria
do setor automobilistico: Otimiza¢do por Enxame de Particulas
para Clustering (PSOC), Algoritmo Genético (GA) e Evolugdo
Diferencial (DE). Como modelo comparativo foi utilizado o
tradicional K-means.

Duas bases de dados foram abordadas: uma rotulada com
72 itens e outra expandida com 321 amostras e sem rotulos.
Em ambas, as pecas possuem 6 dimensdes que as caracterizam.
Pode-se observar que todas as técnicas convergiram para a
quantidade de agrupamentos definida pelo time de engenharia
da inddstria para o primeiro no caso. Entretanto, considerando
as métricas de qualidade abordadas, o PSOC alcangou grupos
mais bem definidos. Na segunda tarefa, o0 GA foi o otimizador
que alcangou menor SSW, enquanto o PSOC foi 0 melhor para
as demais métricas.

Estes resultados mostram que os modelos bio-inspirados
sdo ferramentas promissoras para a area de clusterizagdo e que
podem trazer ganhos importantes de desempenho para a
indistria. Além disso, tal agrupamento leva a uma queda direta
no custo de producdo da referida manufatura.

Ficou evidenciado que dependendo do valor inicial de um
centroide, algumas vezes o mesmo fica sem nenhum elemento.
Este fendmeno se agrava quanto maior for o ndmero de
centroides, o que pode ser minimizado com a utilizagdo da
inicializagdo com medoides.

Para trabalhos futuros recomenda-se a expanséo da base de
dados, bem como a implementacéo de outros algoritmos como
0 Fuzzy C-Means, adequado a dados com sobreposi¢éo.
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